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Poglavlje 1

Uvod

Analiza prezivljenja je zajednicki naziv za skup statistickih postupaka za analiziranje
podataka, kod kojih je varijata (engl. variate, varijabla) od interesa vrijeme koje je po-
trebno da se neki dogadaj zbije. Modeliranje prezivljenja znaci utvrdivanje pravila pro-
cjene distribucije vremena do dogadaja (ishoda) za neki objekt, temeljeno na njegovim
karakteristikama (Kleinbaum, 2005). U medicini je uobi¢ajeno modeliranje prezivljenja
pacijenata te je dogadaj koji se prati obi¢no razvoj neke bolesti, reakcija na terapiju,
povrat bolesti ili smrt (Lee & Wang, 2003). Koristenjem popularnih statistickih postu-
paka, poput regresijskog modela proporcionalnih hazarda (Cox, 1972), klasifikacijskih i
regresijskih stabala (Breiman et al., 1984), regresije hazarda (Kooperberg et al., 1995)
ili Bayesovih stabala (Clarke & West, 2008), moguce je odrediti modele prezivljenja iz
podataka. Takvi modeli mo¢i ¢e predvidjeti krivulje prezivljenja, temeljene na doka-
zima, to jest vrijednostima opazenih kovarijata.

Tako su sposobni modelirati nelinearne odnose i stvarati tumacljive modele, postupci
strojnog ucenja (Duda et al., 2001) rijetko se koriste u analizi prezivljenja. Razlog tome
je da oni, per se, nisu sposobni predvidjeti krivulju prezivljenja, to jest vrijeme do zbi-
vanja ishoda. Umjesto toga, postupci strojnog ucenja sposobni su predvidjeti hoce li
se ili ne ishod zbiti, sukladno dokazima, neovisno o vremenu. Takva predvidanja mogu
u nekim slu¢ajevima biti iznimno korisna. Npr. ako bi lije¢nik onkolog trebao odluciti
hoce li propisati postoperativnu kemoterapiju za pacijenticu oboljelu od raka dojke,
mogao bi usporediti obje predvidene vjerojatnosti povrata raka temeljene na njenim
karakteristikama, prema dokaznim scenarijima (s ili bez kemoterapije), i sukladno tome
donijeti svoju odluku. U svim slucajevima u kojima vrijeme do zbivanja ishoda nije
kljucno, svi se postupci strojnog ucenja mogu uporabiti za ucenje medicinskih prognos-
tickih modela iz podataka (Lucas & Abu-Hanna, 1999). Problem se pojavljuje kad se
ti postupci pokusaju iskoristiti za ucenje iz cenzuriranih podataka. Tema ove diserta-
cije jest prilagodba nekih postupaka strojnog ucenja radu s cenzuriranim podacima o
prezivljenju.

Bayesove mreze (Pearl, 1988) su graficki prikaz distribucija vjerojatnosti. Uglav-
nom se koriste za prirodno i lako razumljivo predstavljanje neodredenosti u raznim
domenama. Bayesova mreZza sastoji se od usmjerenog aciklickog grafa (engl. direc-
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ted acyclic graph, DAG) i skupa tablica uvjetnih vjerojatnosti. Oni zajedno opisuju
inherentnu distribuciju vjerojatnosti u domeni (Pearl, 2000). Struktura mreze je kva-
litativni dio modela jer usmjerenim lukovima prikazuje interakcije kovarijata, u smislu
uzrocno-posljedicnih veza, te odgovara na pitanje o medusobnoj ovisnosti kovarijata.
Skup tablica uvjetnih vjerojatnosti je kvantitativni dio Bayesove mreze jer opisuje kako
kovarijate, koje su medusobno povezane, ovise jedne o drugima (kroz uvjetne vjero-
jatnosti). Graficki prikaz Bayesove mreze omogucuje nam jednostavnu interpretaciju
uzrocénosti slijedom strelica na lukovima. Zaklju¢ivanje iz vjerojatnosti slijedi strukturu
mreze 1 koristi se pri klasifikaciji. Iz razloga §to je svaka kovarijata u Bayesovoj mrezi
neovisna od svojih ne-potomaka, ako su poznati njeni roditelji, zaklju¢ivanje je ra¢unski
brzo.

Bayesove mreze mogu se koristiti za predstavljanje uzro¢nih utjecaja u probabilis-
ticki izrazenim interakcijama kovarijata. Takav model predstavljanja odgovara ljudskom
zakljucivanju o uzro¢nosti i neizvjesnosti. Pored toga, mogu se nauciti iz podataka.
Bayesove mreze su, iz navedenih razloga, izvrstan alat za predstavljanje znanja. U novije
vrijeme uzivaju sve vecu popularnost u biomedicini i zdravstvenoj skrbi (Lucas et al.,
2004) za potrebe dijagnoze, tretmana, prognoze i otkrivanja funkcijskih interakcija.
Uspostavljeni su razli¢iti modeli u podru¢ju onkologije (Lucas et al., 1998), zaraznih
bolesti (Andreassen et al., 1999; Lucas et al., 2000) i transplantacije (Hoot & Aronsky,
2005).

U posljednjih 15 godina nastalo je pregrst postupaka za ucenje Bayesovih mreza
iz podataka. Ti postupci ucinkovito rukuju kako ucenjem strukture, tako i ostalih
parametara mreze iz potpunih (Cooper & Herskovits, 1992; Heckerman et al., 1995;
Lam & Bacchus, 1994) i nepotpunih podataka (Friedman, 1998), to jest onih koji imaju
nedostajuce vrijednosti. Iz naucene strukture mreze moguce je ste¢i novo znanje o mo-
guéim uzro¢nim odnosima prisutnim u domeni (Pearl, 1988). Na utvrdenoj (naucenoj)
Bayesovoj mrezi je jednostavno mjerljive veli¢ine moguce iskoristiti za odredivanje onih
teze mjerljivih.

1.1 Svrha i pregled doktorske disertacije

U ovoj su disertaciji predstavljena moguca rjeSenja problema ucenja prognostickih Baye-
sovih mreza iz cenzuriranih podataka o prezivljenju, prvenstveno za potrebe klasifikacije
(predvidanja konac¢nog ishoda), no isto tako i poimanja i razumijevanja interakcija kova-
rijata. Bayesove su mreze, kao i mnoge druge metode strojnog ucenja, takoder sposobne
modelirati nelinearnosti u domenama, ali su jo§ zanimljivije upravo zbog jednostavnosti
predstavljanja interakcija u domeni. Jednostavnost interpretacije i razumljivost klju¢na
su motivacija za primjenu takvih modela u potpori odlu¢ivanju, i komparativna pred-
nost pred statistickim modelima spomenutim ranije.

U nastavku je opisana struktura disertacije. U poglavlju 2 predstavljeni su temeljni
koncepti koristeni u radu (Bayesove mreZe i analiza prezivljenja). U sekciji 2.4 dan
je kratak pregled srodnih radova. U poglavlju 3 predstavljeni su neki od popularnih
postupaka prilagodbe podataka o prezivljenju za algoritme strojnog ucenja. Poglavlje
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4 sadrzi detaljan opis koristenih algoritama za ucenje Bayesovih mreza te opis naivnog
Bayesovog klasifikatora i Coxove regresije. Nacin i metrike kojima su postupci testirani
predstavljeni su u poglavlju 5. Postupci su prvo detaljno testirani u simulacijskoj studiji
(poglavlje 6), usporedujuci prvo kvalitetu performansi nauc¢enih modela u zakljucivanju,
odnosno klasifikaciji (sekcija 6.1), a zatim i sposobnost u¢enja ispravnih struktura mreza
(sekcija 6.2). Postupci su dodatno testirani na tri realne domene iz klinicke medicine u
poglavlju 7. U poglavlju 8 nalazi se interpretacija dobivenih rezultata te zakljucak.
Doprinos ove disertacije je postupak prilagodbe podataka o prezivljenju njihovom
pripremnom obradom odstranjivanjem Suma cenzure, temeljen na izglednosti podataka
u Bayesovim mrezama (sekcija 3.5). Po primjeni tog postupka, nad podacima je moguce
upotrijebiti bilo koji postupak standardnog strojnog ucenja (pa tako i standardnih algo-
ritama za ucenje Bayesovih mreza) za ucenje smislenog modela. Rezultati predstavljeni
u simulacijskoj studiji (sekcija 6.1.4) pokazuju o¢itu superiornost tog postupka u klasi-
fikaciji nad svim ostalim poznatim postupcima. Doprinos je jo§ i temeljita usporedba
razli¢itih pristupa rukovanju cenzuriranim podacima o prezivljenju u strojnom ucenju
detaljno popracena prikladnim statistickim testovima, kako na umjetno generiranim
podacima (sekcije 6.1.4 i 6.2.3), tako i na tri dobro poznate i javno dostupne realne
domene iz svijeta klinicke medicine (poglavlje 7). Na jednom su mjestu prikazane i to-
pologije Bayesovih mreza (dodatak D) naucene primjenom razli¢itih pristupa rukovanju
cenzuriranim podacima o prezivljenju za te realne domene. Jedan od koriStenih pris-
tupa rukovanju cenzuriranim podacima o prezivljenju je i izvedba postupka podvajanja
cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore (sekcija 3.4) za ucenje Bayesovih mreza.

1.2 KorisSteni alati

U doktorskoj disertaciji je za izradu primjera i testiranje postupaka koristena sljedeca
programska oprema: alat otvorenog koda za strojno ucenje Weka (Witten & Frank,
2005), alat otvorenog koda za statisticko racunanje R (R Development Core Team,
2008) i programski jezik i okruZenje MATLAB (verzija 7.5.0.342, R2007b). U izradi
pisanog rada koristen je IIEX 2¢, dok su ilustracije stvorene alatom Microsoft Office
Visio 2003 i alatom otvorenog koda Graphviz (Ellson et al., 2002).






Poglavlje 2

Bayesove mreze 1 analiza
prezivljenja

U ovom su poglavlju predstavljene Bayesove mreze, kao model predstavljanja stecenoga
znanja, te analiza preZivljenja, kao grana statistike koja se bavi analizom pojavljivanja
nekog dogadaja od interesa (ispada) u bioloskim i mehanickim sustavima.

2.1 Primjer iz domene koronarne bolesti srca

Radi zornijeg prikaza opisanih koncepata, osmisljen je jednostavan pokazni model. Mo-
delom je opisano medudjelovanje mogucih uzroka i simptoma koronarne bolesti srca, $to
je jedan dobro poznat klini¢ki problem, lako razumljiv i medicinskim laicima. Potrebno
je naglasiti da osmisljeni model nikako nije utemeljen na rezultatima znanstvenih istra-
zivanja u klinickoj medicini. Iako je model intuitivan, svoj je konacan oblik poprimio
iskljucivo iz razloga kako bi se njime dali ilustrirati temeljni koncepti opisani u ovom
radu.

Koronarna bolest srca (Braunwald et al., 2001) naj¢esci je oblik bolesti koje poga-
daju srce. Bolest je prisutna kada koronarni protok ne uspijeva zadovoljiti potrebe
sr€anog miSi¢a i obliznjeg tkiva. NajceS¢i je uzroc¢nik preuranjene smrti kod ljudi u
ekonomski razvijenijim zemljama svijeta (Sjedinjene Americke Drzave, zemlje Europe,
itd.), pretezno zbog prevladavajuc¢ih Zivotnih navika.

U pokaznom su modelu (slika 2.1) odabrani neki od mogucih uzroka i simptoma
koronarne bolesti srca (KBS) te neki od njima srodnih uzroka ili simptoma. To su: pre-
komjerna tjelesna masa na koju neposredno utjecu loge prehrambene navike (prehrana)
i nedostatak tjelovjezbe, zatim uzivanje nikotina (cigarete), svakodnevni stres (stres),
poviSeni krvni tlak (t#lak), abnormalna slika elektrokardiograma (EKG), kroni¢ni umor
(umor) te manjak Zeljeza u krvi (anemija). Navedeni uzroci ili simptomi, kao i sama
bolest, zajedno predstavljaju domenu, to jest skup oblika podataka kojima se moze
modelirati podrucje koronarne bolesti srca. U stvarnosti je broj uzroka i simptoma
ove bolesti znatno veci; oni ovdje namjerno nisu bili koriSteni, jer bi dodatno otezali
razumijevanje za sada relativno jednostavnog modela. Detaljniji opis modela nalazi se
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Slika 2.1: Pocetni model (domena) koronarne bolesti srca: moguc¢i uzroci i posljedice.

u dodatku A.

Prekomjerna tjelesna masa (prehrana), uzivanje nikotina (cigarete) i stres ociti su
uzroci pojave koronarne bolesti srca. PoviSeni krvni tlak (¢lak), abnormalna slika elek-
trokardigorama (EKG) i prisutnost kroni¢nog umora (umor) o€iti su simptomi te bo-
lesti. No, poviSeni krvni tlak (tlak) moze se pojaviti i kao neposredna posljedica stresa,
uz sasvim zdravo srce. Sli¢no, kroni¢ni umor (umor) moze biti posljedica neke sasvim
druge bolesti, npr. manjka zeljeza u krvi (anemija).

Svaki od navedenih uzroka i posljedica bolesti, kao i podatak o prisutnosti same bo-
lesti, predstavlja se slu¢ajnom varijatom Xj, ¢iji je indeks predstavljen pocetnim slovom
pojma koji opisuje, tj. i € {P,C,S,T,U, E, A, K'}. Skup varijata koje opisuju ovaj pro-
blem je dakle, X = {Xp, X¢, Xg, X1, Xy, Xp, X4, Xg}. Varijate (varijable), za koje
se pretpostavlja da ih je moguce koristiti za predvidanje nepoznate vrijednosti neke
ciljne varijate, zovu se kovarijate (engl. covariate, explanatory variable, independent
variable, predictor variable). Ciljna varijata, to jest varijata koja se predvida, Cesto se
naziva i varijata od interesa (engl. variate of interest), ishod (engl. outcome) ili razred
(engl. class), ovisno o znanstvenom podrucju u kojem se primjenjuje, ali i o mjernoj
ljestvici (regresija ili klasifikacija). Istrazivanje provedeno ovom disertacijom pokriva
iskljucivo klasifikaciju. U teoriji svaka kovarijata moZe biti i varijata od interesa, no u
praksi su kovarijate obi¢no one lako dostupne i jednostavno mjerljive veli¢ine, dok je
varijata od interesa ona nedostupna ili tesko mjerljiva veli¢ina koja se zeli predvidjeti.
U dijelovima ove disertacije u kojima je potrebno jasno istaknuti varijatu od interesa u
skupu mogucih kovarijata, ona se oznatava slovom O (kao outcome). Sukladno tome,
na primjeru modela koronarne bolesti srca vrijedi X = {Xp, X¢, Xg, X7, Xv, Xg, Xa}
i O = Xg. Mogucu sposobnost predvidanja ishoda u odnosu na poznate vrijednosti
kovarijata pisemo X — O.

Poznavanjem izvora kovarijata i odabirom ishoda, stvaranje modela nije zavrSeno
- potrebno je dodatno odrediti mehanizam predstavljanja znanja i njegove parametre.
Jedan od moguc¢ih mehanizama predstavljanja znanja opisan je u nastavku.


02/fig/koronarna_model.eps

2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mreZama

Slika 2.2: Primjer Bayesove mreZe za domenu koronarne bolesti srca.

2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mrezama

Bayesova mreza (Pearl, 1988) je graficki prikaz distribucije vjerojatnosti nad skupom
kovarijata. Sastavljena je iz dva dijela: 1) usmjerene mrezne strukture u obliku usmje-
renog aciklitkog grafa G, te 2) zdruzene distribucije vjerojatnosti P. Ovi su pojmovi
detaljnije opisani u nastavku.

Na slici 2.2 predstavljen je graf Bayesove mreze za domenu koronarne bolesti srca.
Svako ¢voriste grafa predstavlja jednu kovarijatu domene, odnosno svaka je kovarijata X;
predstavljena graficki, ¢voristem V;. Usmjereni lukovi na grafu oznaCavaju neposredno
povezana c¢voriSta, od uzroka k posljedici. Tako se iz strukture grafa na slici 2.2 moze
iSCitati da su prehrana, cigarete i stres neposredni uzroci KBS-a, dok su neposredne
posljedice (simptomi) KBS-a ¢vorista umor i EKG. Takoder, stres je neposredan uzrok
tlaku, dok je anemija neposredan uzrok umoru. Kako su ovisnosti predstavljene luko-
vima, tako su neovisnosti predstavljene nedostatkom lukova; npr. tlek nije neposredno
vezan uz umor, prehrana nije neposredno vezana uz EKG. No, nedostatak neposredne
veze medu ¢voristima ne znaci potpunu neovisnost ¢vorista. Posredno povezana ¢vorista
u grafu uvjetno su neovisna kada su ispunjeni odredeni uvjeti (sekcija 4.1.1).

Opisana struktura grafa Bayesove mreze predstavlja kvalitativni opis domene. Kvan-
titativni dio, onaj koji lokalizirano i koli¢inski odreduje odnose medu povezanim &vo-
ristima, odreden je zdruzenom distribucijom vjerojatnosti, odnosno skupom lokalnih
(uvjetnih) distribucija vjerojatnosti (Kjaerulff & Madsen, 2007).

Na slici 2.3 predstavljene su tablice lokalnih (uvjetnih) distribucija vjerojatnosti za
pretpostavljenu domenu koronarne bolesti srca, po jedna za svaku kovarijatu, to jest
¢voriste. Kvantitativno je domena odredena zdruzenom distribucijom vjerojatnosti:


02/fig/koronarna_BN.eps

2. BAYESOVE MREZE I ANALIZA PREZIVLJENJA

Prehrana (Vy) Cigarete (V) Stres (Vs)
Dobra (Vpg) 0,50 Da (Vo) 0,30 Prisutan (Vg) 0,60
Losa (Vp)) 0,50 Ne (V¢y) 0,70 Odsutan (Vg;) 0,40
EKG (Vg) Anemija (V)
KBS| Odsutan Prisutan Prisutna (Vo) 0,10
Normalan (Vi) 0,90 0,05 Odsutna (V) 0,90
Abnormalan (Vg,) 0,10 0,95
Umor (Vy)
Tlak (V1) KBS| Odsutan Odsutan Prisutan Prisutan
Stres| _ Prisutan Odsutan Anemija|  Prisutna Odsutna Prisutna Odsutna
Normalan (Vo) 0,20 0,80 Prisutan (Vy) 0,80 0,05 0,99 0,70
Povisen (V) 0,80 0,20 Odsutan (Vy;) 0,20 0,95 0,01 0,30
KBS (Vi)
Prehrana Dobra Dobra Dobra Dobra Losa Losa Losa Losa
Cigarete Da Da Ne Ne Da Da Ne Ne
Stres|  Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan Prisutan Odsutan
Odsutan (V)| 0,30 0,70 0,60 0,90 0,01 0,20 0,20 0,60
Prisutan (V) 0,70 0,30 0,40 0,10 0,99 0,80 0,80 0,40

Slika 2.3: Tablice lokalnih (uvjetnih) distribucija vjerojatnosti za Bayesovu mrezu ko-
ronarne bolesti srca.

P(g) = P(VP7 VC7 VS7 VAa VTa VE7 VU7 VK)
= [[P(Vilm(Vi))
i=1

=P(Vp)-P(Ve) - P(Vs) - P(Va) - P(Vr|Vs)
-P(VE|Vk) - P(Vu|Vik, Va) - P(Vk|Vp, Ve, Vs),

(2.1)

gdje je w(V;) skup roditelja ¢vorista V;. Postupak je objasnjen u dodatku B. Izraz 2.1
sadrzi informaciju o strukturi mreze, to jest ekvivalentan je grafu sa slike 2.2. Moze
se koristiti za izra¢un aposteriorne distribucije vjerojatnosti nekog ¢vorista, temeljeno
na dokazima (poznatim, to jest opazenim vrijednostima nekog podskupa kovarijata
odnosno &vorista).

Pretpostavimo da zelimo odrediti aposteriornu vjerojatnost prisutnosti koronarne
bolesti srca za neku osobu, na temelju njoj opazenih vrijednosti svih kovarijata. Za bilo
koji skup dokaza, aposteriorna distribucija koronarne bolesti srca odredena je izrazom
uvjetne vjerojatnosti:

P(Vp, Ve, Vs, Va, Vr, Ve, Vu, Vi)
P(Vp, Ve, Vs, Va, Vr, Vi, Vi)
Izraz u brojniku jednak je zdruzenoj distribuciji vjerojatnosti mreze (izraz 2.1), dok se

izraz u nazivniku ra¢una marginaliziranjem po izostavljenom ¢voristu Vi (zbrajanjem
po svim njegovim vrijednostima, §to je opisano u dodatku B):

P(Vk|Vp, Ve, Vs, Va, Vi, Ve, Viy) = (2.2)
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2.2 Predstavljanje znanja Bayesovim mreZama

P(Vp,Ve, Vs, Va, Vi, Ve, Vi) =

= ZP(VP7VC7VS7VA7VT7VE7VU7VK)
K

=P(Vp) - P(Ve) - P(Vs) - P(Va) - P(Vr|Vs)
Y P(Ve|Vk) - P(Vu|Vi, Va) - P(Vi| Ve, Ve, V).
K

(2.3)

Konkretan izracun ilustriran je sljede¢im primjerom. Pretpostavimo da se neka
osoba zdravo hrani (Vpg), ali pusi (Vo) 1 izloZena je povienom stresu (Vso) te ima
poviSen krvni tlak (V71). Ne boluje od anemije (V41), ali zamjecuje kroni¢ni umor (V).
Vodena brigom za vlastito zdravlje, odlazi na pretrage te utvrduje da ima normalnu sliku
EKG-a (VEgo). Aposteriorna vjerojatnost da ta osoba pati od KBS-a (Vk1) je:

P(Vk1|Vpo, Voo, Vso, Var, Vi, Vieo, Vo) =
_ P(Vpo, Vo, Vso, Vai, Ve, Vo, Voo, Vi)
P(Vpo, Vo, Vso, Vai, Vi, Veo, Vo)

= [P(Vio) - P(Veo) - P(Vso) - P(Viar) - P(Vira[Viso)
-P(Veo|VK1) - P(Vo| Vi1, Var) - P(Vik1| Vo, Veo, Vso)]
/[P(VPO) -P(Veo) - P(Viso) - P(Var) - P(Vir[Viso) (2.4)

Y P(Vio| Vi) - P(Vio Vi, Var) - P(Vic|Vipo, Voo, Vso)}
K

_ P(Veo|VEk1) - P(Vyo| V1, Var) - P(Vk1|Vpeo, Voo, Viso)
>k P(Veo|Vk) - P(Vuo| Vi, Var) - P(Vk| Vo, Vo, Vso)
B 0.05-0.7-0.7

- 0.9-0.05-0.34+0.05-0.7-0.7

~ 0.64.

Svakom ¢voriStu pridruzen je indeks 0 ili 1, ovisno o tome koju je rednu vrijednost iz
tablica lokalnih distribucija vjerojatnosti poprimilo (slika 2.3); npr. Vi1 oznacava da je
KBS prisutan. Ako bi se za istu osobu utvrdilo da ima lo§ (abnormalan) EKG (Vg1),
aposteriorna vjerojatnost KBS-a bila bi:

0.95-0.7-0.7
P(Vic1|Vpo, Voo, Vso, Var, Vi, Ve, Voo) = 556 03 0.05 07 o — & (29)

Ovo je primjer zaklju¢ivanja na osnovi potpunog promatranja (engl. fully-observed
case). Kada bismo htjeli iz zadanog modela odrediti aposteriornu vjerojatnost KBS-a
osobe iz prvog scenarija (EKG slika dobra), ali uz nepoznato (nepromotreno) stanje
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stresa, tada govorimo o zakljucivanju na osnovi nepotpunog promatranja. To se rjesava
marginaliziranjem po nepoznatom ¢voristu:

P(Vk1|Vro, Voo, Vai, Vi, Vieo, Vio) =
_ > s P(Vpo, Vo, Vs, Var, Vi, Vo, Voo, Vi)
ZS P(VP07 VCOa VS) VA17 VT17 VE07 VUO)

= [P(VEOH/KI) -P(VolVk1, Var)

> P(Vs) - PV |Vs) - P(Vic|Vieo, Voo, Vs) |
S

/[Z P(Vgo|Vk) - P(Vuo| Vi, Var)

K
Y P(Vs) - P(Via|Vs) - P(Vic Vo, Vo, Vs) |
S
~ 0.40.

U nedostatku dokaza o stresu, u obzir dolazi dokaz o poviSenom krvnom tlaku. Ukoliko
bi tlak bio normalan, vjerojatnost KBS-a bila bi 0.17. Dodatnim uklanjanjem svih
preostalih dokaza dobili bismo apriornu vjerojatnost KBS-a. Na isti se nacin da utvrditi
aposteriorna distribucija vjerojatnosti bilo kojeg drugog ¢vorista (ili podskupa ¢vorista),
na osnovi skupa dokaza.

Opisani postupak odredivanja aposteriornih vjerojatnosti podskupa ¢vorista, teme-
ljeno na dokazima, zove se zakljucivanje iz vjerojatnosti (engl. probabilistic inference)
(Kjaerulff & Madsen, 2007). Slijedom strukture mreze i primjenom tablica uvjetnih
distribucija vjerojatnosti, ono se koristi za klasifikaciju nepoznatih primjeraka na os-
novi zabiljezenih dokaza. Svako je ¢voriste u Bayesovoj mreZi neovisno od svojih ne-
-potomaka ako su poznate vrijednosti njegovih roditelja (dokaz), stoga je zakljutivanje
ratunski brzo (Pearl, 1988). Npr. ako je za Bayesovu mrezu koronarne bolesti srca
(slika 2.2) poznato stanje stresa, informacija o tlaku za dijagnozu prisutnosti KBS-a
postaje irelevantna (i obratno).

2.3 Analiza prezivljenja

Bayesova mreza iz prethodne sekcije primjer je modela predstavljanja znanja. Poznajuci
vrijednosti nekih kovarijata, tim je modelom moguce predvidjeti distribucije vjerojat-
nosti nekih drugih varijata. Na primjeru domene koronarne bolesti srca, za poznate
vrijednosti kovarijata prehrana, cigarete, stres, anemija, tlak, EKG i wmor, moguce je
odrediti vjerojatnost koronarne bolesti srca. Za Bayesovu mrezu KBS-a moze se reci da
je klasifikacijski model jer je sposobna klasificirati nove primjerke (dodijeliti ih jednom
od razreda).

Za razliku od klasifikacije, analiza prezivljenja (Klein & Moeschberger, 2003) bavi se
modeliranjem vremena do zbivanja dogadaja od interesa. Ona nam omogucuje modeli-
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ranje distribucije vjerojatnosti ishoda (klasfikacije) u vremenu. Kako bi to bilo moguce,
na postoje¢i skup kovarijata u domeni potrebno je dodati vremensku dimenziju, tzv.
vrijeme pracenja (engl. observation time, follow-up time). Vrijeme praCenja opisuje u
kojem je trenutku za neki primjerak bio zabiljezen neki ishod.

Postojecem modelu koronarne bolesti srca (dodatak A) dodana je kovarijata 7" koja
predstavlja vrijeme pracenja. Vrijeme pracenja biljezi trenutak nastupa KBS-a (npr.
primjecivanje boli u prsima kao blazi simptom ili pak nastup infarkta miokarda, od-
nosno sr¢anog udara, kao tezi simptom) ili prestanka pracenja stanja pacijenta iz drugih
razloga (KBS odsutan). Logi¢no je otekivati korelaciju izmedu odabranih Zivotnih na-
vika (prehrana, puSenje, stres) i vremena pra¢enja primjeraka s ustanovljenim KBS-om.
U tom je slu¢aju vrijeme pracenja jednako vremenu prezivljenja (poja$njeno u iducoj
sekciji). Npr. za osobu koja se nekvalitetno hrani, pusi i pod stalnim je stresom, postoji
velika vjerojatnost da ¢e prije 40-e godine zivota oboljeti od KBS-a, za razliku od osobe
koja se zdravo hrani, ne pusi i nije pod stresom. Pored toga, velika je vjerojatnost da
ta druga osoba nikada nece oboljeti od KBS-a.

Za razliku od vremena pracenja, vrijeme prezivljenja (engl. survival time) moze se
definirati kao vrijeme do zbivanja dogadaja od interesa (engl. time-to-event occurrence).
Taj dogadaj moze biti npr. razvoj neke bolesti, reakcija na tretman, ponavljanje bo-
lesti ili smrt (Lee & Wang, 2003). Vrijeme prezivljenja je vrijeme proteklo od pocetka
promatranja do trenutka zbivanja ishoda, u ovom primjeru vrijeme do utvrdivanja pri-
sutnosti KBS-a. Primjerci s niskom vjerojatnosc¢u prisutnosti KBS-a teoretski bi trebali
imati beskona¢no dugo vrijeme prezivljenja. No, kao i u ostalim bioloSkim organizmima
i mehanickim sustavima, u kojima sve ima svoj vijek trajanja, vrijeme prezivljenja ne
moze biti beskona¢no (npr. zbog zavrsetka studije ili smrti primjerka iz drugih razloga).
Ukoliko je vrijeme pracenja nekog primjerka krace od vremena prezivljenja, kaze se da
je on cenzuriran (npr. KBS nekoj osobi nije bio ustanovljen do kraja studije, ili je ta
osoba stradala u prometnoj nesreci, ili je pak napustila studiju zbog drugih razloga,
npr. preseljenja u drugi grad). Implikacije cenzure detaljnije su razjasnjene u sekciji
2.3.2.

Pretpostavimo da je svaki primjerak x opisan m-dimenzionalnim vektorom kovari-
jata X = (Xq,...,X,,). Vjerojatnost prezivljenja do trenutka ¢ za neki primjerak x
odredena je izrazom S(t) = P(T > t), u kojem je T pozitivna slutajna varijata koja
predstavlja vrijeme prezivljenja primjerka x. Modeliranje prezivljenja znaci nalazenje
odnosa medu vrijednostima skupa kovarijata X i funkcije prezivljenja S(t).

Primjer funkcije prezivljenja za domenu koronarne bolesti srca ilustriran je na slici
2.4. Koristeni podaci predstavljaju pretpostavljeni uzorak od 100 osoba u svojoj 40-
-0j godini zivota. Vrijeme pracenja izrazeno je u godinama. Svim osobama kojima je
zabiljezen KBS, vrijeme pracenja predstavlja vrijeme prezivljenja; ostalima predstav-
lja vrijeme stvarne smrti iz drugih razloga. Zanemarivanjem vremena pracenja ovaj
problem ponovno postaje klasifikacijski, jer stvarne cenzure zapravo nema. Svaki pad
veli¢ine funkcije prezivljenja predstavlja neki broj zabiljezenih ishoda u tom trenutku
(ustanovljen KBS). Na mjestima na krivulji obiljezenim vertikalnom crticom, zabilje-
zena je jedna ili viSe smrti iz drugih razloga nevezanih uz KBS. Iz krivulje je vidljivo
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Kaplan—Meier funkcija prezivljenja

Vjerojatnost prezivijenja

0.0

0 10 20 30 40 50
Vrijeme pracenja

Slika 2.4: Funkcija prezivljenja S(t) za domenu koronarne bolesti srca. Funkcija je
prac¢ena krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (crtkano).

kako je najveci udio zabiljezenih oboljenja od KBS-a prisutan upravo izmedu 40-e i 50-¢
godine zivota osoba iz uzorka. Interval pouzdanosti se s vremenom §iri zbog stalnog
smanjenja veli¢ine uzorka u vremenu. Detalji o koriStenim podacima za izracun funkcije
prezivljenja sa slike 2.4 mogu se na¢i u dodatku A.

Funkcija je modelirana jednim od neparametarskih pristupa, tzv. procjenom Kaplan
- Meier (engl. Kaplan - Meier product limit estimate) (Kaplan & Meier, 1958). Procjena
funkcije prezivljenja odredena je izrazom:

s0=1] (N]; di) —S(t—1) (1-%), 27)

ity <t i t

u kojem je d; broj dogadaja zabiljezenih u trenutku ¢;, u kojem se zbio jedan ili vise
dogadaja, dok je N; broj jos promatranih primjeraka u trenutku ¢;. Procjena Kaplan
- Meier pretpostavlja da je cenzuriranje slucajno, to jest da su vremena cenzuriranja
neovisna od vremena prezivljenja. Iz tog razloga nije primjerena u slucajevima u kojima
je primjer cenzuriran iz razloga povezanih s uzrocima zbivanja dogadaja (Lee & Wang,
2003). Funkcije prezivljenja monotono su padajuce; veci pad funkcije u nekom podrucju
oznacava veli broj zabiljezenih ispada.

Funkcije, blisko povezane s funkcijom prezivljenja, su gusto¢a vjerojatnosti i hazard
(Lee & Wang, 2003). Funkcija gustoc¢e vjerojatnosti f(t) (engl. probability density
function) odredena je izrazom:
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d

ft) = —ES(t). (2.8)

Iz nje izvedena funkcija kumulativne distribucije F'(t) odredena je izrazom:

F(t) = /0 F@)de = 1— S(2). (2.9)

Funkcija hazarda h(t) (engl. hazard function) daje vjerojatnost ispada (zbivanja doga-
daja) u vrlo kratkom vremenskom intervalu:

f(®) d
t)=——+—~=——1ogS(t).
(1) =~ =~ =50
Ona daje trenutni potencijal ispada primjerka u trenutku t za svaki primjerak koji je
pracen do tog trenutka. Iz nje izvedena funkcija kumulativnog hazarda H(t) odredena

je lzrazom:

(2.10)

H(t) :/0 h(z)dz = —log S(t). (2.11)

2.3.1 Postupci modeliranja prezivljenja

Svrha je prognostickih modela izvesti generalizirana pravila iz nekih podataka koja bi se
dala primijeniti za predvidanje buducih ishoda novih primjeraka, koji nisu bili ukljuceni
u uzorku za ucenje. Generalizacija se obi¢no dobiva dodjeljivanjem razlic¢itih kombina-
cija vrijednosti kovarijata razli¢itim skupovima primjeraka, u analizi prezivljenja obi¢no
zvanih rizicne skupine (engl./lat. risk strata), oznacenih s 27,..., Z5. Svaka rizi¢na
skupina Z; sadrzi viSe primjeraka sli¢nih karakteristika i moZe biti predstavljena jednom
jedinom procjenom funkcije prezivljenja S’Z(t) Posto je u stvarnim domenama veli¢ina
uzorka obi¢no ogranicena, nikada nisu zastupljene sve kombinacije prostora vrijednosti
kovarijata X.

Postoji pregrst postupaka za modeliranje prezivljenja. Jedan od njih predstavljen
je u nastavku. Prognosticki indeks koronarne bolesti srca odreden je izrazom:

PI(X) =B -X"=Bp-Xp+Bc-Xc+Bs Xs+Br-Xr+Ba-Xa+B8p-Xp+Bu-Xu, (2.12)

gdje je B skup regresijskih koeficijenata. Prognosticki indeks, poznat pod nazivom omjer
hazarda (engl. hazard ratio), odreden je prirodnim logaritmom kvocijenta hazarda i
osnovnog hazarda. Iz toga slijedi funkcija prezivljenja:

S(t|X) = e~ HoO-PIX) (2.13)

u kojoj je Hy(t) funkcija kumulativnog osnovnog hazarda (engl. cumulative baseline
hazard). Ovaj se model predstavljanja znanja u analizi prezivljenja naziva regresijski
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Tablica 2.1: Modeli proporcionalnih hazarda za domenu koronarne bolesti srca. S je
regresijski koeficijent, SE standardna pogreska, z kvocijent 51 SE (Waldova statistika),
a p empirijska razina statisticke znacajnosti.

(a) Ukljucene sve kovarijate

Kovarijata 15} e? SE z 4
Prehrana  0.1352  1.145 0.302 0.448 0.65000
Cigarete -0.6749  0.509 0.316 -2.133 0.03300

Stres -0.6227  0.536  0.386 -1.615 0.11000
Tlak -0.0702  0.932 0.320 -0.220 0.83000
Anemija 0.4548 1.576  0.535 0.850  0.40000
EKG 28764 17.750 0.758 3.796  0.00015
Umor -1.2766  0.279  0.376 -3.399 0.00068

(b) Uklju€ene sve kovarijate osim EKG-a

Kovarijata 15} P SE z D
Prehrana  0.330 1.392 0.301 1.098 0.27000
Cigarete -0.503 0.605 0.310 -1.622 0.10000

Stres -0.670 0.512 0375 -1.789 0.07400
Tlak 0.276 1317 0.311 0.886 0.38000
Anemija 0.720 2.055 0.528 1.366 0.17000
Umor -2.046 0.129 0.381 -5.371 0.00000

model proporcionalnih hazarda (Cox, 1972). Postupak je detaljnije opisan u sekciji
4.4.2.

Tablica 2.1 sadrzi procijenjene regresijske koeficijente domene koronarne bolesti srca
(dodatak A) za dva slutaja. Koeficijenti su izrac¢unati koristenjem alata R (sekcija 1.2).
U prvom su slucaju pokrivene sve kovarijate, dok drugi pretpostavlja sve kovarijate
osim FKG-a. U drugom je slucaju ta kovarijata namjerno izostavljena jer je previse
korelirana s ishodom, §to daje gotovo savrSen prediktor; upravo ¢e se taj slabiji model
koristiti u nastavku za prikaz primjera klasifikacije. Regresijski model proporcionalnih
hazarda u oba se slucaja moze tumagciti razmatranjem procijenjenih regresijskih koefici-
jenata pojedinacno: pozitivan koeficijent povecava hazard, dok ga negativan smanjuje,
u iznosu veli¢ine njegove apsolutne vrijednosti. Tako npr. odsutnost anemsije povecava
rizik KBS-a, dok ga odsutnost stresa smanjuje. Kao statisticki znacajna za ishod, s
empirijskom razinom p < 0.05, u drugom je slucaju odabrana jedino kovarijata umor
(u prvom slucaju su to, pored wumora, jo§ kovarijate EKG i cigarete). Empirijska ra-
zina statistiCke znacajnosti racuna se dvostranim testom povrsine ispod grafa normalne
distribucije prema Waldovoj statistici z, koja je asimptotski standardno normalna pod
pretpostavkom da je njoj pripadajuci regresijski koeficijent S jednak nuli.
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Kaplan—Meier funkcije prezivljenja
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Slika 2.5: Predvidanje regresijskog modela proporcionalnih hazarda za domenu koro-
narne bolesti srca. Funkcije prezivljenja pracene su krivuljama 95%-tnih intervala po-
uzdanosti.

Podjela primjeraka na riziéne skupine ilustrirana je na modelu iz drugog slucaja ta-
blice 2.1 (bez EKG-a). Za podjelu je koristen prilagoden prognosticki indeks PI(X) =
B+ 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 primjerci, koji su bili dodijeljeni jednoj ili drugoj rizi¢noj skupini 2;, mogu se
koristiti pri odredivanju procjene funkcija prezivljenja gz(t) svake skupine ponaosob.
Dobivene funkcije prezivljenja predstavljene su na slici 2.5. Krivulja prezivljenja koja
opisuje niskorizi¢nu skupinu sporije pada od one koja opisuje visokorizi¢nu skupinu; to
bi znacilo da visokorizi¢na skupina biljezi puno vise ispada (utvrdenih KBS-ova) od one
niskorizi¢ne. lako se veé¢ na prvi pogled iz ove slike moze procijeniti modelom utvrdena
kakvoca razdvajanja rizi¢nih skupina (koja je na ovom primjeru dobra), ponekad ta
okvirna procjena zna zavarati. Kvalitetnije je rjeSenje za procjenu kakvocée razdvajanja
rizitnih skupina log-rank test (Lee & Wang, 2003; Peto & Peto, 1972).

Log-rank test statisticki je test nulte hipoteze, koja pretpostavlja da ne postoji
znacajna razlika izmedu distribucija prezivljenja dvaju uzoraka. Ucestalo se koristi
u klinickim studijama radi utvrdivanja ucinkovitosti novih lijekova na nekoj skupini
pacijenata, u odnosu na kontrolnu skupinu (uglavnom placebo). Racuna se izrazom:

NDA—EA+DB—EB

2
. EA EB 7

(2.14)

u kojem su DA i DB ukupni brojevi zabiljezenih dogadaja u skupini A odnosno B, dok
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su E4 1 EB brojevi o¢ekivanih dogadaja, koji se ratunaju izrazima:

" NA
EA=N g 2.15
Zt: N+ NP (2.15)

NB
EBE=N" g, 2.16
2 N+ NP (2.16)

u kojima je d; broj dogadaja zabiljezenih u trenutku ¢;, gdje se zbio jedan ili vise do-
gadaja, dok je NZ-A broj jo§ promatranih primjeraka u trenutku ¢; u skupini A, odnosno
NZ-B je broj jo$ promatranih primjeraka u trenutku ¢; u skupini B. Testna statistika
priblizno je jednaka hi-kvadratnoj distribuciji s jednim stupnjem slobode; visoka vrije-
dnost X? znacila bi odbacivanje nulte hipoteze, odnosno utvrdila bi znatajnu razliku
medu skupinama uz unaprijed odredenu razinu pouzdanosti (Lee & Wang, 2003). Za
rizine skupine sa slike 2.5 log-rank statistika iznosi X? = 64.0374, §to znadi da je nulta
hipoteza odbacena na statistickoj razini znacajnosti testa a = 0.01 uz 1 stupanj slo-
bode (broj rizi¢nih skupina umanjen za jedan), odnosno da su rizi¢ne skupine razlicite.
Podaci koristeni za ucenje modela upotrijebljeni su i za izracun log-rank statistike (u
ovom poglavlju radi jednostavnosti nisu kori§teni posebni podaci za testiranje modela).

Pored opisanog regresijskog modela proporcionalnih hazarda, postoji jos jedan po-
pularan nac¢in modeliranja prezivljenja - klasifikacijska i regresijska stabla (engl. classifi-
cation and regression trees, CART) (Breiman et al., 1984). Stabla se grade rekurzivnim
razdjeljivanjem skupa podataka na nacin zavadi pa vladaj (lat. divide et impera). U
svakom se koraku odabere i doda u stablo ona kovarijata, koja najbolje razdvaja skup
podataka. Kvaliteta razdvajanja kriterijska je funkcija, mjerena homogenuséu primje-
raka unutar ¢vorista i heterogenos¢u primjeraka medu ¢voriStima. U analizi prezivljenja
ta se velic¢ina (kriterijska funkcija) najces¢e racuna koriStenjem opisane log-rank statis-
tike. Gradenje stabla zavrSava onog trenutka kada novim razdjeljivanjem podataka nije
moguce povisiti vrijednost kriterijske funkcije. CART je u velikoj mjeri slican 1D3 al-
goritmu (Quinlan, 1986) - razlikuju se jedino u terminologiji i mjerama rekurzivnog
razdjeljivanja.

Na slici 2.6 prikazan je model CART za domenu koronarne bolesti srca (dodatak
A). Model uklju¢uje kovarijate EKG, umor, tlak i cigarete. U svakom od Sest listova
stabla, koja predstavljaju pojedine rizi¢ne skupine, naveden je broj primjeraka koji
spadaju u tu skupinu (iz uzorka od 100 primjeraka). S obzirom na to da je broj rizi¢nih
skupina koje predlaze model prevelik, njihov je broj potrebno smanjiti kako bi model
bio upotrebljiv za mozebitnu klasifikaciju. To se jednostavno da uciniti podrezivanjem
stabla (engl. pruning). Na slici 2.7 predstavljena su dva modela CART, naucena iz svih
kovarijata osim EKG-a, kako bi primjer odgovarao onom primijenjenom na regresijskom
modelu proporcionalnih hazarda. Stabla su podrezana uz parametre kompleksnosti
(engl. complezity parameter) cp = 0.11 e¢p = 0.05, te predlazu podjelu na dvije odnosno
tri rizicne skupine. Parametar kompleksnosti cp, odnosno regularizacijski parametar
(engl. regularization parameter), odreduje kompromis izmedu ukupne rezidualne sume
kvadrata pogresaka i sloZenosti modela uzimajuci u obzir broj listova stabla (Bishop,
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Slika 2.6: Model CART za domenu koronarne bolesti srca. U model su ukljucene sve

kovarijate, bez podrezivanja.

PrisutanOdsutan

Visok Nizak
rizik rizik
N=50 N=50

(a) ep=0.1

Srednji Nizak

rizik rizik

N=26 N=24
(b) ecp =0.05

Slika 2.7: Modeli CART za domenu koronarne bolesti srca. Oba modela naucena su
iz svih podataka, osim za kovarijatu FKG, koja je isklju¢ena. Modeli su naknadno
podrezani za razli¢ite parametre kompleksnosti cp.
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2007). Kao i u modelu, predstavljenom u tablici 2.1(b), kovarijata wmor prepoznata
je kao najutjecajnija; slijedi joj takoder bitna kovarijata stres na modelu s tri rizi¢ne
skupine na slici 2.7(b). Taj model sve primjerke kod kojih je prisutan umor svrstava u
visokoriziénu skupinu; uz odsutan wmor, ali prisutan stres, svrstava ih u srednjerizi¢nu
skupinu - u protivnom ih svrstava u niskorizi¢nu skupinu. Funkcije prezivljenja za
modele sa slike 2.7 predstavljene su na slici 2.8.

2.3.2 Cenzura

Vazna posebnost podataka o prezivljenju, koja stvara razliku izmedu analize preziv-
ljenja i standardne klasifikacije, jest cenzuriranje. Opcenito, do cenzure dolazi kada
dogadaj od interesa nije bio opazen za neki primjerak. U nekoj klinickoj studiji npr.
cenzura bi podrazumijevala preuranjeno povlacenje pacijenta iz studije, iz razloga koji
nisu povezani s opazanim dogadajem od interesa. Npr. cenzuriranje u studiji koronarne
bolesti srca dogodi se ako je promatrana osoba podlegla ozljedama zadobivenim u pro-
metnoj nezgodi, ili se odselila u drugu drzavu za vrijeme trajanja studije, prije nego Sto
je dogadaj od interesa (ustanovljen KBS) mogao biti zabiljezen.

Kleinbaum (2005) daje tri moguca uzroka pojave cenzuriranja: (1) osoba ne dozivi
dogadaj od interesa za vrijeme trajanja studije; (2) osoba je izgubljena iz pracenja; (3)
osoba je povucena iz studije zbog smrti, nevezane uz promatrani dogadaj. Ovi se oblici
cenzuriranja cesto zovu desno cenzuriranje. Na slici 2.9 predstavljen je primjer pracenja
statusa osoba u pretpostavljenoj studiji koronarne bolesti srca. Pocetak studije oznacen
je vremenskom oznakom tp, dok je kraj oznacen sa tx. Predstavljeno je pracenje Sest
osoba u tom intervalu sa stvarnim dogadajima povezanim s prije opisanim moguéim
uzrocima pojave cenzuriranja. Pretpostavimo da se osoba x4 za vrijeme trajanja studije
preselila u drugu drzavu. Ishod za nju nije zabiljezen, dakle radi se o cenzuri zbog uzroka
(1). Za osobe xp 1 x¢ u vremenu trajanja studije nije bio zabiljezen KBS, dakle radi se
o cenzuri zbog uzroka (2). Osoba xp u nekom je trenutku smrtno stradala u prometnoj
nesre¢i - to je cenzura zbog uzroka (3). Za osobe xp i xp je u vremenu pracenja
ustanovljen KBS, to jest jedino one nisu cenzurirane.

Na slici 2.10 predstavljena je funkcija prezivljenja za domenu koronarne bolesti srca
nakon umjetnog 60%-tnog cenzuriranja. To znai da je priblizno 60% primjeraka s
ustanovljenim KBS-om pretvoreno u cenzurirane primjerke, to jest bilo je pridruzeno
onoj skupini primjeraka za koje KBS nije bio ustanovljen. Kod podataka o prezivljenju
u stvarnom svijetu veoma je tesko (ponekad i nemoguce) razlikovati te dvije skupine
cenzuriranih podataka - onih za koje dogadaj necée biti zabiljezen (niti po zavrSetku
pracenja), te onih za koje bi dogadaj od interesa bio zabiljezen, da su bili dovoljno dugo
praceni. U usporedbi s funkcijom prezivljenja izvornog (necenzuriranog) uzorka na slici
2.4, ova sporije pada iz oCitog razloga: 60% ispada ovdje nije zabiljezeno zbog cenzure.

Cenzuriranje u podacima o prezivljenju glavni je razlog zbog kojeg se standardne
metode (nadziranog) strojnog ucenja obi¢no ne koriste za ucenje modela prezivljenja.
Konatan opaZeni ishod za neki primjerak moZe biti ili zabiljeZen, ili cenzuriran (stoga
djelomi¢no nepoznat). Cak i ako nas zanima samo modeliranje konac¢nog ishoda, bez
obzira na vrijeme, cenzurirani podaci o prezivljenju predstavljaju znacajan problem
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Kaplan—Meier funkcije prezivljenja
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Slika 2.8: Predvidanja podrezanih modela CART za domenu koronarne bolesti srca.
Funkcije prezivljenja pracene su krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti.
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Slika 2.9: Primjer pracenja primjeraka u uzorku u vremenskom intervalu (tp,tx), uz
prisutnost cenzure. Na kraju pracenja su krizicem oznaceni primjerci za koje se dogadaj
od interesa zbio (xp i xp), dok su vertikalnom crticom oznaceni cenzurirani primjerci
(xa, XB, X¢ 1 Xp).

Kaplan—Meier funkcija preZivljenja
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Slika 2.10: Funkcija prezivljenja S(t) za domenu koronarne bolesti srca, nakon uvodenja
priblizno 60%-tne umjetne cenzure u uzorku. Funkcija je pracena krivuljama 95%-tnih
intervala pouzdanosti (crtkano).
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2.4 Srodni radovi

Tablica 2.2: Log-rank statistika X? kakvoca razdvajanja rizi¢nih skupina modela nauce-
nih iz domene koronarne bolesti srca (bez kovarijate EKG), sa i bez cenzure. Testirani
modeli su: regresijski model proporcionalnih hazarda (PH), model CART s dva (CART-
-2) i tri (CART-3) lista, te naivni Bayesov klasifikator (NB).

Bez cenzure 60%-tna cenzura
Model X? p X? D
PH 64.0374 1.2212-10715 20.4235 6.2062-10°°

CART-2 56.0566 7.0388 10~ 19.2220 1.1637-10~°
CART-3 59.8784 1.0103-10"* 19.2220 1.1637-10~°
NB 50.7016  1.0754-107'2  1.5005  0.22059261

standardnim postupcima strojnog ucenja. Cenzuriranje u podacima moze se u nekoj
mjeri smatrati Sumom u ishodu.

Tablica 2.2 prikazuje kakvoce razdvajanja rizi¢nih skupina modela naucenih iz do-
mene koronarne bolesti srca, s i bez cenzure (dodatak A). Pored do sada predstavljenih
modela prezivljenja (tablica 2.1/b/ i slika 2.7), u tablici se nalaze i vrijednosti za na-
ivni Bayesov klasifikator. Naivni Bayesov klasifikator, kao predstavnik metoda strojnog
ucenja, jednostavan je probabilisticki klasifikator, temeljen na Bayesovom teoremu i
snaznim pretpostavkama neovisnosti. Detaljnije je opisan u sekciji 4.4.1. U odnosu
na predstavljene modele prezivljenja, naivni Bayesov klasifikator je u stratifikaciji (po-
djeli na rizi¢ne skupine) logiji, s i bez cenzure. Uz cenzuru postaje ¢ak u potpunosti
neupotrebljiv (X? = 1.5, p = 0.22).

Ako je broj cenzuriranih primjeraka u podacima relativno nizak, u odnosu na nji-
hovu veli¢inu, njima se u strojnom ucenju moze rukovati kao da nisu cenzurirani, bez
bojazni da ¢e Sum u informaciji o razredu znacajnije utjecati na uspjesnost klasifikatora.
Ukoliko je pak taj broj relativno visok, Sum u razredu ¢e biti toliko snazan da ¢e veliku
vec¢inu modela strojnog ucenja uc¢initi neupotrebljivom. Prethodnom pripremnom obra-
dom cenzuriranih podataka o prezivljenju ili prikladnom intervencijom u mehanizme
algoritama strojnog ucenja, moguce je povecati ucinkovitost naucenih modela. Upravo
je to tema ove disertacije, s naglaskom na primjenu na ucenje Bayesovih mreza.

2.4 Srodni radovi

Ideja koriStenja postupaka strojnog ucenja u analizi prezivljenja stara je 10-ak go-
dina. Nekoliko je popularnih postoje¢ih postupaka strojnog ucenja prilagodbom po-
dataka o prezivljenju uspjesno primijenjeno u stvaranju ekspertnih modela za razne
domene klini¢ke medicine (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 mreze,
stabla odlucivanja, naivni Bayesovi klasifikatori i logisticki modeli najcescée su koristeni
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za opisivanje prezivljenja kao funkcije vremena ili konacnog ishoda prezivljenja. U novije
je vrijeme sve popularnija njihova primjena u analizi genskih zapisa (Evers & Messow,
2008; Hothorn et al., 2006; Kronek & Reddy, 2008). Isto tako, evidentni su i pokusaji
koristenja evolucijskih postupaka za ucenje prognostickih modela iz podataka o preziv-
ljenju (Pefia-Reyes & Sipper, 2000).

Za razliku od ostalih postupaka strojnog ucenja, ucenje Bayesovih mreza iz cenzuri-
ranih podataka o prezivljenju gotovo je u potpunosti zanemareno (Lucas et al., 2004).
U nastavku su detaljnije opisani neki pokugaji. Blanco et al. (2005) proucavali su izbor
kovarijata u Bayesovim klasifikatorima. Kao primjer, koristili su podatke o prezivlje-
nju pacijenata oboljelih od ciroze jetre. Podatke su podijelili prema tome je li pacijent
umro u prvih 6 mjeseci nakon namjestanja TIPS-a ili ne. Radi izbjegavanja pristra-
nosti, cenzurirane primjerke su odstranili iz skupa podataka. Modeli koje su koristili
srodni su Bayesovim mrezama: naivni Bayesov klasifikator (s i bez izbora kovarijata),
naivni Bayesov klasifikator prosiren stablom (engl. tree-augmented), polunaivni Baye-
sov klasifikator (engl. semi-naive) i k-ovisni Bayesov klasifikator (engl. k-dependence).
Sierra & Larranaga (1998) proucavali su ucenje Bayesovih mreza koriStenjem genetskih
algoritama. Postupak su ilustrirali na podacima o malignom melanomu koze. Podatke
su podijelili na tri neovisna skupa, ovisno o vremenu pracenja pojedinih primjeraka
(prezivljenje nakon prve, trece i pete godine). Iz svakog je skupa raznim varijacijama
odabranog pristupa naucen zaseban model. Struktura modela naucenih razli¢itim va-
rijacijama odabranog postupka u raznim vremenskim okvirima usporedena je koriste-
njem Hammingove udaljenosti (Hamming, 1950). Pristup predstavljen u Marshall et al.
(2000) rukuje vremenskom dimenzijom u podacima o prezivljenju putem dinamickih
Bayesovih mreza (Murphy, 2002). Kombiniranjem Bayesovih mreza i latentnog Mar-
kovljevog modela uspjesno su spojili uzro¢no predstavljanje i modeliranje prezivljenja.
Taj su postupak ilustrirali na podacima o pracenju razdoblja boravka gerijatrijskih pa-
cijenata u bolnici (po fazama).

Gotovo sve navedene radove koji opisuju razne pristupe primjene postupaka stroj-
nog ulenja u analizi prezivljenja, vezu ¢injenice: 1) da nisu kvalitetno vrednovani u
odnosu na standardne postupke analize prezivljenja i 2) da nisu kvalitetno usporedeni
medusobno. Veéina radova koji predlazu novi pristup ili primjenjuju postojeci, testi-
raju ga na jednom do dva skupa podataka, ¢esto novih (nestandardnih). Najcesce su to
studije slucaja za razna podruéja klinicke medicine i biomedicine. Testiranje pristupa
na umjetno generiranim podacima je rijetkost, kao i statisticke usporedbe dobivenih
rezultata. Iz navedenih je razloga jedan od ciljeva ove disertacije detaljno predstaviti
i temeljito empirijski vrednovati razli¢ite popularne pristupe (uz jedan nov) rukovanju
cenzuriranim podacima o prezivljenju u strojnom ucenju. Naglasak je pritom stavljen na
ucenje Bayesovih mreza u analizi prezivljenja, jer je upravo to podrucje najslabije istra-
zeno. Predlozen postupak prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure (sekcija
3.5) razlikuje se od ostalih postupaka prilagodbe podataka o prezivljenju po tome §to:
1) koristi informaciju o vremenu pracenja iskljucivo za odredivanje apriorne distribucije
vjerojatnosti ishoda te 2) mijenja informaciju o ishodu u podacima prije uc¢enja. Ukoliko
bi vremena pracenja pojedinih primjeraka bila nepoznata, ali bi istovremeno postojala
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ekspertna procjena distribucije vjerojatnosti ishoda na uzorku, taj bi se postupak jedini
mogao uspjesno primijeniti (ne uzimajucéi u obzir naivni pristup tretiranju cenzuriranih
primjeraka kao negativnih). PredloZeni postupak najbolje se nosi s visokocenzuriranim
podacima o prezivljenju.
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Poglavlje 3

Postupci prilagodbe podataka o
prezivljenju za algoritme strojnog
ucenja

U nastavku su predstavljena neka od rjeSenja problema strojnog ucenja iz cenzurira-
nih podataka o prezivljenju u obliku postupaka prilagodbe takvih podataka. Svim je
predstavljenim postupcima zajednicko to, da u nekoj mjeri koriste informaciju o vre-
menu pracenja te se ta informacija, nakon pripremne obrade, iz podataka u potpunosti
brige. Ovo se odnosi na podatke za ucenje; u podacima za testiranje se informacija za-
drzava zbog moguénosti vrednovanja naucenih modela metrikama koriStenim u analizi
prezivljenja.

Razina cenzure u podacima u ovoj je disertaciji opisana postotkom pozitivnih pri-
mjeraka za koje nije bio zabiljezen ishod (cenzurirani) 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 cenzure, odnosno lakse, srednje i tesko cenzurirane
podatke (Royston & Sauerbrei, 2004; Stajduhar et al., 2009). To je potrebno naglasiti
jer neki autori pod pojmom razina cenzure podrazumijevaju udio svih cenzuriranih pri-
mjeraka (stvarno i prividno negativnih) u ukupnom broju primjeraka, $to nije pogodno
za objasnjenja nekih koncepata predstavljenih u nastavku.

3.1 Tretiranje cenzuriranih primjeraka kao negativnih

Naivni pristup rukovanju cenzuriranim podacima o prezivljenju jest tretiranje cenzuri-
ranih primjeraka kao negativnih. Bez obzira na vrijeme pracenja, svaki se cenzurirani
primjerak tretira kao taj, za koji je ishod negativan (slika 3.1), to jest vrijeme pracenja
se u potpunosti zanemaruje.

Naivni pristup moze biti iznimno lo§ u slu¢ajevima u kojima je primjerak cenzuriran
nakon kratkog pracenja, iz razloga Sto se tesko moze procijeniti konacni ishod za dani
primjerak (vjerojatnost prezivljenja priblizno je jednaka apriornoj vjerojatnosti pre-
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Slika 3.1: Primjer tretiranja cenzuriranih primjeraka kao negativnih (xa, X, Xc 1 Xp).

zivljenja cjelovitog uzorka), §to ozbiljnije utjece na pristranost modela (Kattan et al.,
1998). Unato¢ naivnoj pretpostavci, postupak je iznimno uc¢inkovit za lakse cenzurirane
podatke. Utjecaj cenzuriranih primjeraka pri njima se obi¢no neutralizira obi¢nim me-
hanizmima za suzbijanje pretreniranosti modela standardnih postupaka strojnog ucenja.

U Snow et al. (1994) su se za ucenje umjetne neuronske mreze za predvidanje ponav-
ljanja karcinoma prostate nakon radikalne prostatektomije, cenzurirani pacijenti treti-
rali kao negativni, potpuno zanemarujudi vrijeme pracenja. Takav model ocito preferira
negativne prognoze, stoga je mozda pristran. U gtajduhar et al. (2009) napravljena je
analiza utjecaja cenzure na ucenje Bayesovih mreza tretiranjem cenzuriranih primje-
raka kao negativnih. Opseznom simulacijskom studijom pokazali su da algoritmi za
ucenje Bayesovih mreza ucinkovito rukuju lakse cenzuriranim podacima, dok na visim
razinama cenzure, ti algoritmi postaju neupotrebljivi.

3.2 Odstranjivanje prekratko prac¢enih primjeraka

Sljedeci pristup prilagodbe podataka odstranjuje sve primjerke koji su bili praceni nedo-
voljno dugo. Odstranjivanjem prekratko pracenih primjeraka ocekuje se odstranjivanje
dviju vrsta primjeraka: 1) onih nereprezentativnih za domenu (npr. smrt izazvana pro-
metnom nesre¢om pacijenta koji sudjeluje u klini¢koj studiji povrata karcinoma pros-
tate) te 2) onih reprezentativnih za domenu, ali s nepoznatim (cenzuriranim) ishodom
(u slu¢aju da je koli¢ina podataka dovoljno velika). Odabir vrijednosti najmanjeg po-
trebnog vremena pracenja t* ovisi o samim podacima. Postupak je predstavljen na slici
3.2.

Ukoliko je cenzuriranje u podacima sluc¢ajno, ovaj postupak gubi svaki smisao; tada
se, naime, odstranjivanjem dijela podataka ne poboljsava kvaliteta preostalih podataka.
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3.3 Podjela na vremenske intervale
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Slika 3.2: Primjer odstranjivanja prekratko pracenih primjeraka. Svi primjerci pra-
¢eni krace od t* odstranjuju se iz podataka (xc 1 xp). Preostali cenzurirani primjerci
tretiraju se kao negativni (xa, xp i xp).

Ovaj postupak pokazuje naklonost gradenju pristranih modela, kada je udio cenzure u
podacima visok (Kattan et al., 1998; Ripley & Ripley, 2001).

U Delen et al. (2005) napravljena je usporedba performansi triju postupaka stroj-
nog ucenja na velikoj domeni proizasloj iz studije povrata raka dojke. Za modelira-
nje su koristili umjetne neuronske mreze, stabla odluc¢ivanja i logisticku regresiju. Iz
skupa podataka iskljucili su sve zapise o pacijentima koji su bili prac¢eni krace od pet
godina. U jednom od testova na visokocenzuriranoj domeni o malignom melanomu,
Ripley & Ripley (2001) iskljucili su sve zapise o pacijentima prac¢enim krace od 2500
dana. Slican je postupak koristen u Burke et al. (1997) u kojem su iz podataka do-
bivenih klinickim studijama o kolorektalnom karcinomu i karcinomu dojke, iz ucenja
iskljuceni samo negativni pacijenti s prekratkim pracenjem (cenzurirani). Takvim je
pristupom stvoren, ocito, pristran model, koji preferira pozitivne prognoze.

3.3 Podjela na vremenske intervale

Negativan utjecaj cenzure povecava se s povecanjem vremena pracenja. Kada bi vrijeme
pracenja bilo krace, utjecaj cenzure bio bi smanjen te bi, posljedi¢no, iz takvih podataka
bilo lakse uciti. Vremenska se dimenzija prac¢enja T podijeli na k disjunktnih intervala,
odredenih vektorom granica (t1,...,t;,00), u kojem je t; = 0. Za svaki se vremenski
interval izabere podskup podataka D; C D sastavljen iz primjeraka x, za koje vrijedi
T(x) > t;. Pritom se svaki, pojedinom podskupu D; dodani primjerak, transformira na
sljedeci nacin: ukoliko za dani x do trenutka ¢;,1 nije bio zabiljezen ishod, ili je pak u
nekom trenutku izmedu ¢; i £;11 bio cenzuriran, tretira se kao negativan; u protivnom se
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tretira kao pozitivan jer je u tom intervalu bio zabiljezen ishod. U svakom od podsku-
pova D;, cenzurirani primjerci i oni kojima u tom vremenskom intervalu nije prekinuto
pracenje, tretiraju se kao negativni; primjerci kod kojih je pak bio zabiljeZen ishod u
tom se intervalu tretiraju kao pozitivni. Ukupan broj primjeraka pridruzenih svakom
podskupu D; manji je od broja primjeraka pridruzenih podskupu D;_;. Postupak je
ilustriran dvama primjerima na slici 3.3.

Podjelom skupa cenzuriranih podataka o prezivljenju na k podskupova, grupiranih
po bliskom vremenu pracenja, problem ucenja modela pretvara se u k neovisnih pro-
blema ucenja modela. Svaki od naucenih modela M; modi ¢e klasificirati neki novi
primjerak x, to jest bit ¢e sposoban predvidati vjerojatnost prezivljenja do vremena t;.
Konacna aposteriorna distribucija vjerojatnosti ishoda nepoznatog primjerka x racuna
se sljede¢im izrazom:

k
P(O‘X,M) — Zi:l P(k:O’X7Mz)7 (31)
to jest kao aritmeticka sredina aposteriornih distribucija vjerojatnosti svih modela. Opi-
sani postupak odlucivanja posjeduje elemente tzv. ucenja zajednicom modela (engl.
ensemble learning) (Polikar, 2006).

U Jerez-Aragonés et al. (2003) i Lisboa et al. (2003), za ucenje iz razlic¢itih domena
klinickih studija koje su istrazivale povrat karcinoma dojke, bili su koristeni svi pri-
mjerci iz podataka (osim onih s nedostajuc¢im vrijednostima). Primjerci su zatim bili
razdijeljeni na zasebne skupove podataka za ucenje, po jedan za svaki vremenski inter-
val, iz kojih su se potom naucile umjetne neuronske mreze. Drugaciji je pristup opisan
u Biganzoli et al. (1998), u kojem se iz svih podataka gradi jedna neuronska mreza;
ona pak koristi informaciju o pripadnosti primjerka nekom vremenskom intervalu kao
dodatni ulaz za modeliranje ispada.

3.4 Podvajanje cenzuriranih primjeraka uz teZinske faktore

Ovaj postupak proizlazi iz sljedece tvrdnje: primjerak koji je krac¢e pracen ima manju
apriornu vjerojatnost prezivljenja od duze prac¢enog primjerka. Za svaki bi se poznati
cenzurirani primjerak x¢ stoga dalo odrediti, da je njegov ishod negativan s nekom
vjerojatnoséu P(O~|x%) i pozitivan s vjerojatnoséu P(OT|x) = 1 — P(O~|x¢). Ta
se informacija moze iskoristiti podvajanjem svakog cenzuriranog primjerka u dva nova
primjerka: jedan negativan s tezinskim faktorom w(x¢) = P(O7) te jedan pozitivan s
tezinskim faktorom w(x¢) =1 —P(0O7).

Postupak predloZen u Zupan et al. (2000) dodatno ¢ini razliku izmedu primjeraka
cenzuriranih prije i nakon nekog trenutka t*. Pretpostavlja se da su cenzurirani primjerci
praceni duze od t* najvjerojatnije negativni. UporiSte za to nalazi se u karakteristikama
realnih domena, npr. u klinickim studijama koje se bave proucavanjem povrata neke
bolesti, u kojima se nakon nekoliko mjeseci ili godina pracenja, s velikom sigurnoséu
moze reéi je li primijenjeni tretman bio uspjesSan ili nije. U onkoloskim studijama
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Slika 3.3: Primjer podjele uzorka na vise vremenskih intervala, sukladno vremenu pra-
¢enja. Svaki podskup uzorka koji odgovara nekom vremenskom intervalu posebno se
koristi pri uéenju. Primjerci cenzurirani u nekom intervalu u njemu se tretiraju kao
negativni, kao i u svim prethodnim intervalima.
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Slika 3.4: Primjer podvajanja svakog cenzuriranog primjerka pracenog krace od t* (xa,
xc 1 Xp) na pozitivnog i negativnog, s odgovaraju¢im tezinskim faktorima. Primjerak
xp je pracen duze od t*, stoga se tretira kao negativan.

vezanim uz karcinom dojke, npr. najcescée se govori o periodu izljeCenja t* = 5 godina
(Delen et al., 2005). Postupak je ilustriran na slici 3.4.

Tezinski se faktori uzimaju u obzir prilikom ucenja iz takvih podataka, $to je podr-
zano od strane mnostva alata za strojno ucenje. Procjena apriorne vjerojatnosti pre-
zivljenja primjerka cenzuriranog u trenutku ¢ racuna se omjerom vrijednosti procjene
funkcije prezivljenja Kaplan - Meier S’o(t) (Kaplan & Meier, 1958) u trenutku ¢ i u tre-
nutku t* (pretpostavlja se da su svi primjerci praceni dulje od t* negativni). Procjena
je odredena izrazom:

PO~ |t) = 200 (3.2)
So(t*)

S obzirom na nepostojanje jasnog kriterija izbora vrijednosti t* bez prethodnog
ekspertnog znanja, a uzevsi u obzir oblike procjena funkcija prezivljenja Kaplan - Meier
u simulacijskim studijama i na ve¢ini obradenih realnih domena, u ovom je radu za
t* odabrano najduZe opaZeno vrijeme pracenja. Drugim rijefima, So(t*) najmanja je
procijenjena vjerojatnost prezivljenja $to bi znacilo da sigurnih negativnih primjeraka
nema.

[zra¢un procjene apriorne vjerojatnosti prezivljenja ilustriran je primjerom na slici
3.5. Kao vrijeme izljeCenja odabrano je t* = 13. Vjerojatnost prezivljenja do vremena
izlje¢enja u trenutku ¢ = 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)/5(9) =
0.5/0.6 = 0.83 i vrijedi P(O~ [t =9) > P(O~ |t =1).

U Zupan et al. (2000) opisana je analiza slucaja (engl. case study) povrata karci-
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3.5 Odstranjivanje Suma cenzure

Slika 3.5: Primjer odredivanja apriorne vjerojatnosti prezivljenja omjerom vrijednosti u
funkciji prezivljenja S(t). Vrijednost t* predstavlja pretpostavljeni trenutak izljecenja.

noma prostate. Primijenili su opisani postupak na podatke o predoperativnim i podatke
o postoperativnim pacijentima oboljelim od karcinoma prostate, koristeéi vrijednost
praga izljeCenja t* = 7 godina. Modeliranje stablima odluc¢ivanja i naivnim Bayesovim
klasifikatorom usporedili su s metodom proporcionalnih hazarda. U Ripley & Ripley
(2001) koristi se sli¢an pristup - u ovom slu¢aju za ucenje umjetnih neuronskih mreza
iz domene o uznapredovalom karcinomu dojke i visokocenzurirane domene o malignom
melanomu, ali isklju¢ivo na podacima za testiranje.

3.5 Odstranjivanje Suma cenzure

Ovaj je pristup prilagodbe podataka razlic¢it od ostalih predstavljenih time §to koristi
mehanizme strojnog u¢enja za ispravljanje pocetne klasifikacije nekih cenzuriranih pri-
mjeraka. Postupak temelji na ¢injenici da su pozitivni i negativni primjerci uzorkovani
iz razli¢itih inherentnih distribucija. Kada ne bi bili, postupak klasifikacije bio bi ne-
mogu¢. Odstranjivanje Suma cenzure ima zadatak prona¢i sve cenzurirane primjerke
uzorkovane iz inherentne distribucije pozitivnih primjeraka i promijeniti im klasifikaciju
iz cenzurirane u pozitivnu. Opisani postupak predstavlja doprinos ove disertacije.

U nastavku je opisan postupak odstranjivanja Suma cenzure na osnovi izglednosti
podataka (engl. data likelihood) u Bayesovim mrezama, kao jedan od mogucih na-
¢ina pripremne obrade podataka odstranjivanjem Suma cenzure. Postupak je potekao
iz étajduhar & Bratko (2007), gdje se koristio za ucenje standardnih problema, izvan
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analize prezivljenja. PoCetni skup podataka D podijeli se na dva disjunktna podskupa,
DT i D¢, od kojih prvi sadrzi sve pozitivne primjerke, a drugi sve cenzurirane. Iz oba
se podskupa nauce zasebne Bayesove mreze, BT i B¢, koridtenjem jednog od algoritama
za ucenje Bayesovih mreza iz podataka (za detalje pogledaj poglavlje 4). S obzirom na
to da informacija o ishodu u oba podskupa podataka vise ne sluzi svrsi, slobodno se
prije u¢enja moze ukloniti iz podataka, Dt < DT\{O}, D¢ < D\{O}.

Oba naucena modela trebala bi u nekoj mjeri biti dobra u opisivanju sebi inherentne
distribucije - u ve¢oj mjeri model, koji opisuje pozitivne primjerke (B™), u manjoj mjeri
model, koji opisuje cenzurirane primjerke (B€). Sposobnost dobrog opisivanja modela
B¢ neposredno je ovisna o razini cenzure u podacima - §to je ta manja, model ¢e
biti blize inherentnoj distribuciji negativnih primjeraka (P7); §to je veca, veci ¢e biti
utjecaj mjesavine inherentnih distribucija pozitivnih (P*) i negativnih (P~) primjeraka.
Mjera kojom odredujemo vjerojatnost da je odredeni primjerak x bio uzorkovan iz neke
distribucije P, je izglednost primjerka £(x|P). Procjene izglednosti £(x|P1) i £(x[P™)
odredene su izrazima:

L(x|P*) = L(x|B*) = P(x|§*,PT) = ﬁPJF(VE\W(V%)% (3.3)
i=1

L(x[P7) = L(x|B°) = P(x|°, P°) = [ [ P*(Vil=(V2)), (3.4)
i=1

u kojima je BT = (GT, PT) Bayesova mreZa naucena iz pozitivnih primjeraka koju tvore
graf §7 i zdruZena distribucija vjerojatnosti P*, dok je B¢ = (§¢, P¢) Bayesova mreza
naucena iz cenzuriranih primjeraka koju tvore graf §¢ i zdruzena distribucija vjerojat-
nosti P¢. Obje su mreze sastavljene iz skupa ¢vorista V. = {Vi,...,V,} (za detalje
pogledaj poglavlje 4). Ukoliko razina cenzuriranja nije pretjerano visoka (ako je udio
stvarnih pozitivnih primjeraka u nazivno cenzuriranim relativno malen), za cenzurirani
¢e primjerak koji gravitira distribuciji P~ vrijediti £(x|P~) > £(x|P*), i obrnuto, za
onog koji gravitira distribuciji P* vrijedit ¢e £(x|P*) > £(x|P~). Sto je primjerak sli¢-
niji inherentnoj distribuciji, bila ona pozitivna ili negativna, omjer njegovih procjena
izglednosti na naucenim modelima bit ¢e vedi. Sto je primjerak neutralniji, odnosno
Sto je distribucija P¢ viSe mijeSana podjednakom zastupljenoséu PT i P~ (viSa razina
cenzure), to ¢e isti omjer biti blize vrijednosti 1. Ukoliko je razina cenzure u podacima
veoma visoka, vrijedi P¢ ~ P, ¢ime opisani postupak gubi svaki smisao.

Usporedbom izracunatih procjena izglednosti primjerka, moze se odrediti spada li
neki cenzurirani primjerak u podskup pozitivnih ili negativnih podataka. Koristenjem
Bayesovog teorema, odredenog izrazom:

P(X|0)

P(OIX)=P(0O) - W, (3.5)
moguce je odrediti aposteriornu distribuciju vjerojatnosti ishoda nekog cenzuriranog
primjerka x, na osnovi njemu procijenjenih izglednosti na oba modela. Ta se racuna
sljede¢im izrazima:
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P(OF|x) = P(O™)- %ﬁ;), (3.6)
PO |x) = o) - 2P (3.7)

P(x)

S obzirom na to da vrijedi P(O|x) = P(O"|x)+P(O~|x) = 1, pri izra¢unu aposteriorne
distribucije vjerojatnosti, normalizacijom se moze izostaviti ¢lan P(x) i dobiva se izraz:

n
P(O[x) = P(0) - L(x|P) = P(0) - [ [ P(Vil=(Vi)), (3.8)
i=1
u kojem je P = {PT P~}. Apriorna distribucija vjerojatnosti ishoda ra¢una se postup-
kom podvajanja cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore (izraz 3.2). Postupak je
detaljno opisan u sekciji 3.4.

Opreznim izborom praga ispravka cenzurirane klasifikacije P, moguce je precizno
odrediti koliko primjeraka zelimo preklasificirati iz cenzuriranih u pozitivne. Ukoliko je
P(O™|x) > P, cenzurirani primjerak postaje pozitivan, dok u protivnom postaje nega-
tivan. Nakon takve pripremne obrade podataka D = {D*, D}, dobiva se izmijenjeni
skup podataka D = {D+, D}, koji se zatim bez ikakvih dodatnih promjena i bez in-
formacije o vremenu pracenja, koristi za daljnje u¢enje modela standardnim metodama
strojnog ucenja.

U ovom je radu u svim simulacijskim studijama i na realnim domenama bio koristen
prag P. = 0.5. Za ucenje struktura BT i B¢ koriitena je pohlepna metoda penjanja
uzbrdo, opisana u sekciji 4.3, dok je ucenje parametara mreza zasnovano na postupku
najvece izglednosti, opisanom u sekciji 4.2.
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Poglavlje 4

Ucenje Bayesovih mreza

U ovom su poglavlju predstavljeni modeli predstavljanja znanja i mehanizmi njihovog
ucenja, koristeni u ovoj disertaciji. U sekciji 4.1 detaljnije su predstavljeni neovisnost i
uzroc¢nost, kao temeljni koncepti predstavljanja i interpretacije znanja Bayesovim mre-
zama, koji se logi¢no nadovezuju na opis postupka zakljucivanja, predstavljen u sekciji
2.2. Opis mehanizma ucCenja parametara, to jest lokalnih distribucija uvjetnih vjerojat-
nosti, uz poznatu strukturu Bayesove mreZe, opisan je u sekciji 4.2, dok su algoritmi
za uCenje strukture Bayesove mreZze opisani u sekciji 4.3. Slijedi opis ostalih modela
predstavljanja znanja (sekcija 4.4), koji su bili koristeni u ovoj disertaciji radi dodatne
provjere ucinkovitosti koriStenih postupaka prilagodbe cenzuriranih podataka o preziv-
ljenju.

4.1 Notacija i temeljni koncepti

U Pearl (1988) je Bayesova mreza B formalno odredena parom B = (9, P(9)), gdje je §
usmjeren aciklicki graf G = (V(9),A(9)) sa skupom ¢vorista V(G) = {V4,V5,..., V. },
koji predstavljaju slucajne kovarijate X i varijatu od interesa O, te skupom lukova
A(G) C V(9) x V(9), koji predstavljaju uvjetne ovisnosti medu tim ¢voristima. Nad
skupom ¢vorista V odredena je zdruzena distribucija vjerojatnosti P(G), koja uvazava
(ne)ovisnosti predstavljene grafom: P(Vi,...,V,) =[], P(Vi|w(V3)), gdje w(V;) oz-
nacava kovarijate koje odgovaraju roditeljima ¢vorista V;.

4.1.1 Interpretacija neovisnosti pravilima d-razdvajanja

Pravila d-razdvajanja (engl. d-separation) koristimo za odredivanje neovisnosti u nekoj
domeni iz strukture Bayesove mreze. Pretpostavimo da se ¢voriSte V; nalazi negdje na
neusmjerenom putu P izmedu ¢vorista Vx i V3 te da je P jedini put izmedu Vx i V3 u
grafu G. Htjeli bismo odrediti je li Vx neovisan od Vy, ako nam je poznata vrijednost
V.

U Pearl (1988) je postupak d-razdvajanja opisan na sljede¢i nacin. Neka su S, T i
V tri disjunktna podskupa ¢vorista u usmjerenom aciklickom grafu §. Neka je P bilo
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Slika 4.1: Primjer grafa i d-razdvajanja.

koji put medu ¢voristima u S i ¢voristima u T, neovisno od smjera pojedinih lukova
medu susjednim ¢voristima. MoZemo rec¢i da V blokira P, ako na putu postoji ¢voriste
Vz, za koje vrijedi jedan od uvjeta:

e V7 ima konvergirajuce lukove na P i vrijedi, da niti Vz niti jedan od njegovih
potomaka nije u V, ili

e 1, nema konvergirajuce lukove na P i nalazi se u V.

V d-razdvaja S od T, $§to pisemo (S Lg T | V), ako i samo ako V blokira sve puteve od
¢vorista u S do &vorista u T. Cvoriste Vz ima konvergirajuce lukove (engl. converging
arcs) na P ako su oba njemu neposredna luka na P usmjerena k njemu Vx — Vz < Vy-.

Postupak odredivanja neovisnosti na osnovi d-razdvajanja ilustriran je na primjeru
grafa sa slike 4.1 (primjer preuzet iz Krause, 1998). Neka je S = {Vp}, T = {V¢} i,
za pocetak, V.= {V4}. Potrebno je odrediti vrijedi i S Lg T | V. Prvo je potrebno
odrediti sve moguce puteve P izmedu SiT. Postoje dva puta izmedu Vg i Vi, konkretno
Vg < Vi = Vo iVp = Vp < V. U prvom primjeru ni jedno ¢voriSte u V nema
konvergirajuée lukove. U drugom primjeru ¢voriste s konvergirajué¢im lukovima i njegov
potomak nisu u V. O¢ito je da V = {V4} zadovoljava oba uvjeta i zato mozemo
tvrditi da V4 d-razdvaja Vi od Vo na grafu G, odnosno {Vz} Lg {Vo} | {Va}. Sto
se dogodi ako je V = {V4,Vg}? Cvoriste Vi (potomak vorista Vp) sada je ukljuceno
u V. Ako poznajemo vrijednost ¢vorista Vg, njegovi uzroci (¢vorista Vp i Vo) postat
¢e medusobno neovisni. Skup {Vy4, Vgp} ne ispunjava uvjete te vrijedi da Vp i Vi nisu
d-razdvojeni skupom {Vy4, Vg}, odnosno =({Vg} Lg {Ve} | {Va, VE}).

Usmjeren aciklicki graf je preslika neovisnosti (engl. independency map, I-map)
distribucije vjerojatnosti P, ako sve uvjetne neovisnosti sadrzane u G vrijede u P po
pravilima d-razdvajanja. Jednostavnije rec¢eno, za svaki S, T1V vrijedi (S LgT | V) =
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4.2 Ucenje lokalnih distribucija uvjetnih vjerojatnosti

(S LpT| V), gdje (X LgY | Z) predstavlja d-razdvajanje Si T glede V, dok (S LpT | V)
oznacava uvjetnu neovisnost u distribuciji P. G je Bayesova mreza ako, i samo ako je
minimalna preslika neovisnosti iz P, odnosno ako nije moguce 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 relacija uvjetnih neovisnosti na ukljuce-
nim ¢voristima. Da bi model bio ispravan, potrebne su sve relacije. Po drugoj strani
vrijedi, da d-povezana (odnosno ne d-razdvojena) ¢vorista u grafu § nisu nuzno ovisna o
distribuciji P. Npr. potpuno povezan usmjeren aciklicki graf, uvijek je preslika neovis-
nosti (to znaci da nema neovisnosti), no ako slijedimo definiciju, ne predstavlja ispravnu
Bayesovu mrezu jer nije minimalan.

4.1.2 Uzroc¢nost

Pored opisa neovisnosti, strukturu grafa Bayesove mreze u nekim domenama mozemo
koristiti i za prikaz uzro¢no-posljedi¢nih odnosa, kroz lukove i njihove smjerove. U tak-
vim primjerima roditelj ¢voriSta predstavlja neposredni uzrok sadrzaja koji predstav-
lja to ¢voriste. Ova izjava je istinita samo u slucaju da vrijede sljedece pretpostavke
(Borgelt & Kruse, 2002; Pearl, 1988):

e Ako ne postoje zajednicki neopazeni uzroci dvaju ili viSe opazanih CvoriSta u
domeni, onda vrijedi pretpostavka uzro¢ne dovoljnosti (engl. causal sufficiency).
Neopazana ¢vorista zovemo latentna ili skrivena ¢vorista.

e Glede uzrocne dovoljnosti postoji mogucénost da vise od jedne strukture mreze
odgovara ogranicenjima koja proizlaze iz domene. Ta ogranicenja su statisticke
neovisnosti izvedene iz podataka. Samo jedna od tih mreza moze biti istinita na
uzroénom modelu koji predstavlja prave uzroéno-posljedi¢ne relacije, koje uprav-
ljaju mehanizmom nastajanja podataka u domeni.

Bayesove mreze mozemo interpretirati kao uzro¢ne modele s obi¢nim uzro¢no-posljedic-
nim tumacenjem samo u primjeru kada znamo da gornje pretpostavke vrijede (5to je
rijetko, pogotovo za prvu pretpostavku).

4.2 Ucenje lokalnih distribucija uvjetnih vjerojatnosti

Drugi dio Bayesove mreze je, pored grafa G, skup lokalnih distribucija uvjetnih vjerojat-
nosti (engl. conditional probability table). Na strukturi grafa G on predstavlja zdruzenu
distribuciju vjerojatnosti u domeni (engl. joint probability distribution). ZdruZena dis-
tribucija vjerojatnosti P odredena je izrazom:

n

P(Vi,.... Vo) = [[P(Vilx(Vi)), (4.1)

i=1
u kojem je m(V;) skup roditelja ¢vorista V;. Iz izraza 4.1 ocito slijedi da se P moze
faktorizirati na manje, lokalne distribucije uvjetnih vjerojatnosti, po jednu za svako
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¢voriste i njegove roditelje. Lokalne distribucije uvjetnih vjerojatnosti dovoljne su za
rekonstrukciju zdruzene distribucije vjerojatnosti u domeni, ako ih pomnozimo po pra-
vilima uvjetnih neovisnosti (engl. conditional independence rules) (Pearl, 1988), koje
su pak odredene strukturom mreze G.

Lokalnu distribuciju uvjetnih vjerojatnosti moze se predstaviti bilo kojom porodi-
com distribucija vjerojatnosti. Neovisnosti predstavljene strukturom Bayesove mreze
vrijede za svakog ¢lana porodice, koji je s njom spojiv, to jest vrijede za bilo kakav
izbor parametara lokalnih distribucija uvjetnih vjerojatnosti. Ako su neko Cvoriste i
njegov roditelj u grafu diskretni, lokalna je distribucija uvjetnih vjerojatnosti obi¢no
opisana multinomnom distribucijom (Bishop, 2007) te se predstavlja tablicama uvjet-
nih vjerojatnosti. Kad su ¢vorista kontinuirana, koriste se linearni Gaussovi modeli.

UCenje parametara uz poznatu strukturu mreze dobro je definiran statisticki pro-
blem. Na osnovi parametara (ako postoje i prije no §to su upotrijebljeni podaci) pret-
postavimo pocetnu distribuciju lokalnih tablica uvjetnih vjerojatnosti (u protivnom
pretpostavimo da je distribucija uniformna). Pozeljno je, da je pocetna distribucija
pridruziva izvedenoj. Pocetna je distribucija pridruziva (engl. conjugate), kada aposte-
riorna distribucija na parametrima spada u istu porodicu kao i poc€etna, ali s drugacijim
hiperparametrima (parametri distribucije parametara). U ovom se radu za lokalne ta-
blice uvjetnih vjerojatnosti koriste isklju¢ivo multinomne distribucije te su samo one
predstavljene detaljnije.

Za multinomne distribucije dobijemo pridruzivu pocetnu distribuciju iz Dirichletove
porodice (Bishop, 2007). Takva distribucija je primjenjiva za bilo koju kardinalnost
¢voridta (binarnim bi ¢voristima odgovarala i beta distribucija). Vjerojatnost svake
vrijednosti ¢voriSta V; u lokalnoj distribuciji vjerojatnosti za kombinaciju roditelja 7;;
oznacavamo s P za k = 1,...,r;, gdje je r; broj vrijednosti diskretnog cvorista V;.
Dirichletova distribucija odredena je izrazom:

i Pazgk 1
. ijk
P(Pij1, Pija, ..., Pijr,|G) = Dir(auiji, cvija, - - -, ijr;) = T H (i)’ (4.2)
b1 zyk

u kojem su «;j, hiperparametri te vrijedi a;;x > 0, aj; = 22;1 k- Vrijednost hi-
perparametara dodatno oblikuje apriornu distribuciju vjerojatnosti. Ako je apriorna
distribucija vjerojatnosti poznata, tada vrijednost svakog hiperparametra c;;; moZemo
odrediti brojnoséu vrijednosti k£ ¢vorista V;, glede na kombinaciju vrijednosti njego-
vih roditelja 7r;; (Bishop, 2007). Gama funkcija u formuli predstavlja normalizacijsku
konstantu i definirana je izrazom I'(x) = f0+°° e 't*~1dt. Ako pretpostavimo neovisnost
lokalnih i neovisnost globalnih parametara (obje pretpostavke neovisnosti proizlaze iz
strukture mreze, pogledaj Heckerman, 1996; Cooper & Herskovits, 1992), distribucija
na skupu parametara za cijelu Bayesovu mrezu odredena je izrazom:

s Pazz;k_l
ij
PP zl_Iljl_Ilr " H I(vji)’ (43)
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4.3 Ucenje strukture mreze

u kojem je ¢; produkt kardinalnosti ¢vorista u 7r;;. Aposteriorna je vjerojatnost na
distribuciji takoder ¢lan Dirichletove porodice i vrijedi:

P(Pij1,Pijo, ..., Pijr;|G, D) = Dir(Nij1 + iji, Nijo + ujo, - ., Nijry + ijr,),  (4.4)

Nljk—"_aljk 1

P(P[S, D) HHF Nij + aij) H N Lk T (4.5)

i=1j=1 ijk +a2]k)

gdje je Njj, broj primjeraka iz D koji spada u skupinu k lokalne tablice uvjetnih vje-
rojatnosti za ¢vorite V;, uz kombinaciju vrijednosti roditelja 7r;;. Za predvidanje bilo
koje kombinacije Q(V1, ..., V,) izratunamo srednje vrijednosti za sve moguce nepoznate
parametre i dodamo im tezinske faktore s izvedenom vjerojatnosti svake vrijednosti:

P(Q(Vh, .., V,)[G, D) = /Q(vl,...,vn)P(Pyg,@)dP. (4.6)

Cesto se, radi jednostavnosti, umjesto cijele distribucije koriste samo parametri izracu-
nati postupkom najvece izglednosti (engl. mazimum likelihood, ML) (Borgelt & Kruse,
2002). Najveca procijenjena izglednost za Pjjj, je:

ijk + Nijk

Py — |
ik Qi + Nij

(4.7)

4.3 Ucenje strukture mreze

Problem ucenja Bayesove mreze moze se postaviti na sljedeé¢i na¢in: za dani skup po-
dataka D, pronadi model B koji najbolje opisuje D. Uobicajeni je pristup rjeSavanju
ovog problema uvodenje kriterijske funkcije, koja ¢e vrednovati svaki mogué¢i model na
temelju D te pronaci najbolju mrezu sukladno koristenoj metrici, kao npr. u Chickering
(2002); Cooper & Herskovits (1992); Friedman & Koller (2003); Heckerman et al. (1995).
Koristene kriterijske funkcije najcesce se temelje na funkciji vjerovanja (engl. belief
scoring functions) (Heckerman et al., 1995) te najmanjoj duzini opisa (engl. Mini-
mum Description Length, MDL) (Lam & Bacchus, 1994). Alternativni pristup rjesa-
vanju problema ufenja temelji se na ograni¢enjima (engl. constraint-based learning).
Ta su ogranicenja obi¢no tvrdnje uvjetnih neovisnosti, odredene statistickim pokusima
nad podacima. Ovaj je pristup temeljito opisan u Cheng et al. (2002); Pearl (2000);
Spirtes et al. (2000). Iz razloga 8to su pretrazivanja prostora struktura grafova i pros-
tora uvjetnih neovisnosti rac¢unski vrlo zahtjevni postupci, postoji mnogo njihovih adap-
tacija (Abellan et al., 2006; Bromberg & Margaritis, 2009; Hruschka & Ebecken, 2007;
Tsamardinos et al., 2006; Xie & Geng, 2008).

Nakon $§to se odredi struktura Bayesove mreze, tablice uvjetnih vjerojatnosti se
odrede neposredno iz podataka ra¢unanjem frekvencijskih distribucija na uvjetnim pot-
prostorima (sekcija 4.2). Uz nautenu ili ve¢ postojecu Bayesovu mrezu, jednostavno je
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predvidati vrijednosti varijate od interesa (ishoda) na osnovi dokaza. Za to se koriste
posebni postupci probabilistickog zaklju¢ivanja, opisani u Pearl (1988).

lako postoji pregrst postupaka za ucenje strukture Bayesovih mreza iz podataka,
velika vec¢ina njih spada u jednu od prije navedenih skupina - temelje se ili na ogranice-
njima, ili na uspjehu. Kako bi se pojednostavila usporedba izmedu 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-climbing),
dok je iz druge skupine, one temeljene na ogranicenjima, izabran algoritam uvjetnih
neovisnosti (engl. conditional independence). Navedeni su algoritmi opisani u nastavku.

4.3.1 Algoritam uvjetnih neovisnosti

Algoritam uvjetnih neovisnosti (engl. conditional independence, CI) (Verma & Pearl,
1992) koristi pokuse uvjetnih neovisnosti kako bi pronasao strukturu Bayesove mreze,
nakon ¢ega obradom skupa odredenih pravila odreduje smjerove lukova.

Pocevsi s potpunim neusmjerenim grafom, algoritam pokusSava pronadi uvjetne neo-
visnosti (V;,Vy|Vz) u podacima. Za svaki par ¢vorista {V,,V,}, algoritam razmatra
skupove Vz pocevsi s kardinalno$éu nula, zatim jedan, sve do ukupnog broja ¢vorista
umanjenog za dva. Skup Vz podskup je skupa ¢vorista koja su susjedi ¢voristima V,
i V. Ukoliko se utvrdi neovisnost, luk izmedu V, i V;, se uklanja iz strukture mreZe.
Provjera je li par ¢vorista {V,,V,} uvjetno neovisan za dani skup ¢vorista Vz, izvodi
se usporedbom strukture mreze s lukovima VV, € Vz : V, — Vs onom s lukovima
{(Vo, = V,}UVV, € Vz : V., = V,. Pokus se izvodi koristenjem Bayesove metrike
(Heckerman et al., 1995).

Po odredivanju strukture mreze, potrebno je usmjeriti lukove. Za svaki nesusjedni
par ¢vorista {Vy, V;, } u postavi V, —V, =V}, ako vrijedi V, € Vz, tada usmjeri sve lukove
na nac¢in V, — V. < V,, (osim ako je jedan od lukova ve¢ usmjeren). Na koncu se za
usmjeravanje preostalih neusmjerenih lukova primjeni skup grafickih pravila, opisanih
u Verma & Pearl (1992).

Algoritam pretpostavlja da skup podataka ima savrSenu mapu (engl. perfect map).
Graf § nazivamo savrSenom mapom (Pearl, 1988) skupa ovisnosti X: 1) ako se svaka
ovisnost, na koju logicki ukazuje 3, moze zakljuciti iz G te 2) ako je svaka ovisnost
zakljucena iz G logicki proizagla iz 3. Ukoliko navedena tvrdnja nije istinita, algoritam
nec¢e biti u stanju svakom otkrivenom luku dodijeliti smjer; iz tog se razloga mora
oprezno koristiti.

U praksi se neusmjereni luk tretira kao da se sastoji od dva suprotno usmjerena luka.
lako takav tretman ne odgovara definiciji Bayesove mreze, moze se koristiti iz sljedec¢ih
razloga. Prvi je taj, da neki luk, bio on usmjeren ili ne, predstavlja interakciju medu
¢voridtima (iako u tom slucaju bez moguceg obja$njenja uzro¢nosti). Drugi je pak taj,
da se moze zakljucivati izrac¢unom zdruzene distribucije vjerojatnosti nad dokazima i
naknadnom normalizacijom po procijenjenim distribucijama vjerojatnosti. Postoje i so-
fisticiraniji nacini tretiranja neusmjerenih lukova, poput zabrane odredivanja suprotno
usmjerenih lukova na nacin da se posljedice neovisnosti obraduju redom, ovisno o nji-
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hovoj jakosti. Takvi postupci nisu bili koriSteni u ovom radu, to jest neusmjereni lukovi
su bili ostavljeni u svom izvornom obliku.

4.3.2 Pohlepna metoda penjanja uzbrdo

Metode temeljene na uspjehu dodjeljuju ocjenu uspjesnosti svakoj Bayesovoj mrezi kan-
didatu, obi¢no neku koja mjeri koliko dobro ta Bayesova mreza opisuje dani skup poda-
taka D. Ocjena usp jesnosti Bayesove mreze odredene strukturom § i iz podataka D pro-
cijenjenim parametrima P opisana je izglednosc¢u podataka P(D|G, P) Kako bi se spri-
jecila pretreniranost modela, ocjeni se dodaje faktor koji kaznjava odvec slozene struk-
ture (nalik ID3 podrezivanju stabla). Najmanja duzina opisa (MDL) (Griinwald et al.,
2005; Lam & Bacchus, 1994) koristi se kao kriterijska funkcija koju treba minimizirati.
Odredena je izrazom:

MDL($, D) = & log, N ~ logy P(DIS, P), (4.9

u kojem je d broj slobodnih parametara multinomnih lokalnih tablica uvjetnih vjero-
jatnosti, dok je N ukupan broj primjeraka u uzorku.

Posto je prostor svih moguéih struktura u najmanju ruku eksponencijalan glede
broja Evorista n (postoji n(n — 1)/2 mogucih neusmjerenih lukova te 2(*~1/2 moguéih
struktura za svaki od podskupa tih lukova, pritom ne uzevsi u obzir orijentacije lukova),
pristup sirovom snagom, koji bi izracunao ocjenu uspjesnosti svake strukture Bayesove
mreze, nije primjenjiv ni na jednoj, osim na najjednostavnijoj domeni. Umjesto toga,
obic¢no se koriste heuristicki algoritmi za pretrazivanje, poput algoritma penjanja uzbrdo
(engl. hill-climbing, HC) (Russell & Norvig, 2002).

Pretrazivanje pocinje praznim grafom. Za svaki par ¢vorista algoritam provjeri uci-
nak dodavanja, uklanjanja ili obrtanja luka na ocjenu uspjesnosti modela. Postupak
zavrsava u trenutku kada vise nema operacije nad jednim lukom koja bi mogla smanjiti
vrijednost kriterijske funkcije. Na slici 4.2 ilustriran je rad algoritma na izmisljenom
problemu. U svakom koraku algoritam na grafu iz prethodnog koraka odabere opera-
ciju nad lukom, koja vrati model s najboljom ocjenom (npr. najnizim MDL-om). U
prvom je koraku graf prazan (nema lukova) te je jedina moguca elementarna operacija
dodavanje luka; najbolju ocjenu modelu donosi operacija ¥ — Z. U drugom koraku
se moze dodati novi luk ili ukloniti, ili okrenuti, ve¢ postojeéi (Y — Z); izvodenjem
elementarne operacije dodavanja X — Z dobijemo najbolji model X — Z «— Y. U tre-
¢em su koraku ponovo moguce sve elementarne operacije; operacija koja nudi najvece
poboljsanje postojecem modelu jest operacija okretanja postojeceg luka Y &= Z, Sto
tvori novi model X — Z — Y. U cetvrtom koraku postupak ne nalazi bolji model od
onog nadenog u tre¢em koraku te se tu zaustavlja. Nazalost, ne postoji nikakvo jamstvo
da ce se algoritam zaustaviti u globalnom minimumu. Iako jednostavne perturbacije,
poput visestrukog ponovnog pokretanja iz slu¢ajnih pocetnih mreza ili simuliranog za-
renja (engl. simulated annealing) (Janzura & Nielsen, 2006), mogu biti koristene kako
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Slika 4.2: Primjer postupka otkrivanja strukture Bayesove mreze pohlepnim algoritmom
penjanja uzbrdo.

42


04/fig/ilustracija_HC.eps

4.4 Ostali modeli

Slika 4.3: Graficki prikaz naivnog Bayesovog klasifikatora.

bi se povecala vjerojatnost dostizanja globalnog minimuma, one u ovom radu nisu bile
koriStene.

4.4 Ostali modeli

U nastavku su predstavljena jo§ dva modela koja su bila koristena za dodatnu provjeru
ucinkovitosti opisanih postupaka prilagodbe cenzuriranih podataka o prezivljenju.

4.4.1 Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator (engl. naive Bayes classifier, NB) (Hand & Yu, 2001) jed-
nostavan je probabilisticki klasifikator, temeljen na snaznim pretpostavkama neovisnosti
kovarijata. Parametri modela odrede se procjenom maksimalne izglednosti. Distribucija
vjerojatnosti ishoda shodna dokazima X odredena je izrazom:

P(O|X) = P(0) - H P(X:|0) (4.9)

u kojem je P(O) apriorna vjerojatnost zbivanja dogadaja od interesa, dok je P(X;|O)
uvjetna vjerojatnost kovarijate X;, uz poznati ishod O. Slika 4.3 prikazuje naivni Baye-
sov klasifikator kao poseban oblik Bayesove mreze, s jedinim moguéim tipom luka -
onim usmjerenim od varijate od interesa (uzrok) prema svakoj od kovarijata (poslje-
dica). Unato¢ naivnoj pretpostavci, naivni Bayesov klasifikator iznenadujuce je mo-
¢an klasifikator za modeliranje slozenih realnih domena (Domingos & Pazzani, 1997).
Karakteristike naivnog Bayesovog klasifikatora daju se jednostavno predociti u obliku
nomograma (Mozina et al., 2004), $to ovom modelu daje dodatnu prednost u potpori
odlucivanju.
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4.4.2 Model proporcionalnih hazarda

Vjerojatno najpopularnija metoda modeliranja prezivljenja statisticki je postupak zvan
regresijska analiza proporcionalnih hazarda (PH), takoder poznata pod nazivom Coxova
regresija (Cox, 1972). Coxova regresija modelira hazard u ovisnosti od vrijednosti ko-
varijata. Funkcija hazarda odredena je izrazom:

h(t|X) = ho(t)eP*’, (4.10)

u kojem je X skup kovarijata, 3 vektor regresijskih koeficijenata te hg(t) funkcija osnov-
nog hazarda (engl. baseline hazard), koja se moze interpretirati kao funkcija hazarda u
slucaju u kojem su sve kovarijate jednake nuli. Ova metoda pretpostavlja da su ucinci
razlic¢itih kovarijata na funkciju prezivljenja konstantni kroz vrijeme, $to joj predstavlja
manu u nekim slucéajevima. Regresijski koeficijenti daju se odrediti koriStenjem me-
tode parcijalne izglednosti (engl. partial likelihood), $to nam omogucuje zanemarivanje
osnovnog hazarda. Coxov se model moze tumaciti razmatranjem regresijskih koeficije-
nata pojedinacno: pozitivan koeficijent povecava hazard, dok ga negativan smanjuje,
u iznosu veli¢ine njegove apsolutne vrijednosti. Jednom kad je model naucen, funkcija
prezivljenja novog primjerka, temeljena na njegovim opazenim karakteristikama, moze
se odrediti izrazom:

S(tX) = So(t)rBX), (4.11)
u kojem je Sy(t) osnovna funkcija prezivljenja (Lee & Wang, 2003):

So(t) = e~ Jo ho(s)ds (4.12)

Ukoliko se regresijski model proporcionalnih hazarda zeli koristiti za klasifikaciju,
funkciju prezivljenja je nuzno preslikati u distribuciju vjerojatnosti. To je na prvom
mjestu neophodno radi usporedbe performansi Coxove regresije i postupaka strojnog
ucenja. U ovom je radu za predvidanje kona¢nog ishoda koristena vrijednost funkcije
preZivljenja u medijani vremena prac¢enja danog uzorka P(O|X) = S(typp|X).
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Poglavlje 5

Opis eksperimentalnog vrednovanja
postupaka prilagodbe podataka

5.1 Metrike vrednovanja

Mjerenjem raszlike izmedu predvidanog i stvarnog ishoda kod cenzuriranih podataka
o prezivljenju nije moguce ustanoviti stvarnu vrsnost nekog modela. Razlog tomu je
da je informacija o ishodu, zabiljezena u nekom skupu podataka, nepotpuna odnosno
kontaminirana cenzuriranim primjercima gdje se ishod zaista zbio, no nije bio zabiljezen
zbog kratkog vremena pracenja. Cak iu slucaju da je udio cenzuriranih primjeraka u
nekom skupu podataka relativno malen, pogreska u mjerenju moze dovesti do pogresnog
zakljucka. Logican bi izbor bio odstraniti sve cenzurirane primjerke iz plana izvedbe
testiranja, $to nas dovodi do sljedeceg pitanja: gdje (ili zapravo, kada) se u vremenu
pracenja nalazi grani¢na vrijednost koja razdvaja primjerke stvarnih negativnih ishoda
od onih s moguéim negativnim ishodom?

Ne postoji ni jedan najbolji, najtoc¢niji ili najjednostavniji na¢in vrednovanja pos-
tupaka za ucenje modela za predvidanje prezivljenja ili klasifikatora za predvidanje
konacnog stvarnog ishoda. Iz tog je razloga u ovom radu koristena zajednica metrika
vrednovanja, kako bi se interpretacijom razli¢itih rezultata stvorila prava slika o vrs-
nosti predstavljenih postupaka. Procjena performansi postupaka modeliranja izvela se
na koristenim podacima pomocu dviju skupina metrika vrednovanja: onih standardnih
za strojno ucenje te onih proizaslih iz analize prezivljenja.

Tablica 5.1: Matrica konfuzije opisuje odnos ishoda eksperimenta i stvarnog ishoda u
nadziranom ucenju.

Stvarni ishod
Pozitivan Negativan
Ishod | Pozitivan | To¢no pozitivan (TP) | Lazno pozitivan (LP)
eksperimenta | Negativan | Lazno negativan (LN) | To¢no negativan (TN)
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Standardne metrike vrednovanja najcesc¢e koristene u strojunom ucenju su toc¢nost
klasifikacije, osjetljivost i specificnost. One su definirane matricom konfuzije (engl.
confusion matriz) predstavljenom tablicom 5.1.

Tocnost klasifikacije (engl. classification accuracy) racuna se kao udio ispravno

ce .. .. . .. . TP4+TN
procijenjenih primjeraka u ukupnom broju primjeraka, odnosno: ——.

Osjetljivost (engl. sensitivity) je vjerojatnost uspjesnog identificiranja pozitivnih
primjeraka. Racuna se kao udio ispravno procijenjenih pozitivnih primjeraka u ukup-
nom broju primjeraka s pozitivnim ishodom, odnosno: %.

Specifi¢nost (engl. specificity) je vjerojatnost uspjesnog identificiranja negativnih
primjeraka. Racuna se kao udio ispravno procijenjenih negativnih primjeraka u ukup-

. . . . . . . TN
nom broju primjeraka s negativnim ishodom, odnosno: 7x=7p-

Izracunati udjeli u radu se predstavljaju kao postoci. Opisane metrike vrednovanja
djelovanja metoda na realnim domenama tretiraju cenzurirane primjerke u podacima
za testiranje kao negativne, stoga se moraju interpretirati s odredenom dozom opreza.
U simulacijskoj je studiji, pak koriSten izvorni ishod svakog primjerka, jer je taj bio
zabiljezen pred postupkom umjetnog cenzuriranja.

Metrike vrednovanja koriStene u analizi prezivljenja bez problema barataju cenzu-
rom u podacima, stoga se u ovom radu koriste bez ikakvih promjena. Koristene su
sljedece metrike analize prezivljenja: indeks suglasnosti, tezinska tocnost klasifikacije i
integrirana Brierova ocjena.

Indeks suglasnosti (engl. concordance index) predstavlja vjerojatnost, da za bilo
koja dva sluc¢ajno odabrana primjerka iz nekog skupa podataka, gdje je onom primjerku
s kra¢im pracenjem zabiljezen pozitivan ishod, upravo taj primjerak ima manju vje-
rojatnost prezivljenja od onog primjerka s duzim pracenjem (Harrell et al., 1982). Ta
je vjerojatnost ekvivalentna povrsini podrud¢ja ispod ROC krivulje (engl. receiver ope-
rating characteristic curve (Hanley & McNeil, 1982). Indeks suglasnosti rac¢una se iz
podataka kao udio konzistentnih parova primjeraka u ukupnom broju upotrebljivih pa-
rova primjeraka. Par primjeraka je upotrebljiv kada je primjerku s kra¢im pracenjem
zabiljezen pozitivan ishod. Par je konzistentan ako je primjerku s kraéim pracenjem
predvidena manja vjerojatnost prezivljenja nego duze prac¢enom primjerku.

Tezinska toc¢nost klasifikacije (engl. weighted classification accuracy), predlo-
zena u Ripley & Ripley (2001), izvrsna je zamjena za standardnu to¢nost klasifikacije u
situacijama u kojima je prisutna neizvjesnost u ishodu cenzuriranih primjeraka. Kako
bismo nesmetano mogli koristiti cenzurirane podatke kao dio podataka za testiranje,
pomocu Kaplan - Meier procjene (Kaplan & Meier, 1958) moguce je procijeniti vjero-
jatnost prezivljenja P4 pojedinog primjerka do kraja njegovog vremena pracenja. Svaki
takav primjerak ulazi u podatke za testiranje s oba moguca ishoda, uz tezinske faktore
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Psi1—Ps. Ostali primjerci, oni kojima je zabiljezen pozitivan ishod, ulaze u podatke
za testiranje s tezinskim faktorom 1.

Integrirana Brierova ocjena (engl. integrated Brier score) iz svog je izvor-
nog oblika (Brier, 1950) bila prilagodena radu s cenzuriranim podacima o preZivlje-
nju (Graf et al., 1999). Uz zadovoljenu pretpostavku da je cenzuriranje u podacima
sluajno, Brierova ocjena definirana je izrazom:

N
BSC(t) _ 1 (t)x)2I(T; < t,0; = 1)K (T;)~*
=33 (s () o

(1= S(tx)* (T > K () 7).

Uz zadanu populaciju velicine N, primjerak a; ima vrijeme pracenja T, = min(T;, C;),
dok je 0; = I(T; < C;) pokazivatka varijata zbivanja ishoda. U slu¢aju da je uvjet
ispunjen, pokazivacka varijata ima vrijednost jedan; u suprotnom ima vrijednost nula.
T; predstavlja vrijeme prezivljenja, dok C; predstavlja vrijeme pracenja. K (t) predstav-
lja Kaplan - Meier procjenu distribucije cenzuriranja K, baziranu na svim primjercima
(T;,1 — 6;). Doprinos svakog primjerka ukupnoj ocjeni u trenutku ¢ jednak je kvadratu
razlike izmedu zabiljezenog ishoda u trenutku ¢ i predvidane vjerojatnosti prezivljenja u
t, normaliziranom kako bi se nadoknadio gubitak informacije zbog utjecaja cenzure. Pod
pretpostavkom da je cenzuriranje slu¢ajno, integrirana Brierova ocjena (IBS) odredena
je lzrazom:

B max(T;)
[BSC = maa(T;)"! / BSC(t)dt. (5.2)
0

Mjera objasnjene rezidualne varijacije (engl. residual variation, RV) pokazuje relativno
poboljsanje integrirane Brierove ocjene testiranog prediktora u odnosu na neparametar-
sko Kaplan - Meier predvidanje IBSOC:

C
R*=1- %. (5.3)

IBS;
Ukoliko je rezidualna varijacija R? pozitivna, prediktor je toc¢niji od “naivnog” Kaplan
- Meier predvidanja (ono je za sve primjerke jednako, to jest ne ovisi o vrijednostima
poznatih kovarijata). U Graf et al. (1999) se, kao gornja vremenska granica za izrac¢un
integrirane Brierove ocjene, predlaze koriStenje medijane svih vremena prac¢enja umjesto
najduzeg vremena prac¢enja. Razlozi za takvu intervenciju nalaze se u ¢injenici da

prediktori s vremenom postaju sve manje to¢ni, zbog veteg utjecaja cenzure.

5.2 Postupci vrednovanja

Kako bi se kod naucenih modela vrednovala sposobnost generalizacije, odnosno kako bi
se u testiranju i interpretaciji rezultata sprijecila pristranost zbog pretreniranosti modela
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podacima (engl. overfitting), u ovom se radu koristi vrednovanje podjelom na podatke
za uCenje i podatke za testiranje (engl. learn-test split methodology) (Witten & Frank,
2005). Kada ne postoji odvojeni skup podataka za testiranje, moze se (slu¢ajno) izdvo-
jiti iz izvornog skupa podataka. U ovom je slucaju koristen postupak iterativne stra-
tificirane n-struke unakrsne provjere (engl. iterative stratified n-fold cross-validation)
(Michie et al., 1995). Taj postupak prvo slu¢ajno podijeli skup primjeraka na n disjun-
ktivnih podskupova priblizno jednakih veli¢ina (broja primjeraka) i priblizno jednake
distribucije medu razli¢itim ishodima. Zatim se u odvojenim pokusima u¢i model iz n—1
podskupova podataka te se testira na preostalom podskupu podataka. Konacan rezul-
tat vrednovanja racuna se kao aritmeticka sredina dobivenih vrijednosti u svakom od n
pokusa, na nekom broju iteracija. Srednje su vrijednosti dobivene testovima popracene
standardnim devijacijama te su u svim tablicama predstavljene kao Z(s). Podaci su u
simulacijskim studijama i provjeri na realnim domenama dobrim dijelom stratificirani
“na slijepo”, jer je za odredivanje podjela po kriteriju priblizno jednakih distribucija
medu razli¢itim ishodima bio koristen cenzuriran ishod. Radi jednostavnosti, u svim
je pokusima koriStena deseterostruka unakrsna provjera, osim u statistickim testovima
nad realnim domenama (sekcija 5.2.1).

Za usporedbu sli¢nosti struktura Bayesovih mreza, naucenih iz podataka, struktu-
rama, ishodisnih Bayesovih mreza (onih iz kojih su podaci za ucenje uzorkovani; za
detalje vidi sekciju 6.2.1), postupak unakrsne provjere nije bio potreban, stoga nije
bio ni koriSten. Razlog tome lezi u ¢injenici da su se nauceni modeli vrednovali, ne
na podacima za ucenje, ve¢ na topologijama ishodi$nih modela. Sli¢nosti i razlike u
strukturama izmjerene su ra¢unanjem broja naucenim modelima dodanih (suvisnih),
oduzetih (nedostajucih) i obrnutih (preokrenutih) lukova, u odnosu na ishodigne mo-
dele. Izmjerene vrijednosti su naknadno pretvorene u postotke ukupnog broja lukova
radi preglednijeg predstavljanja. Ovaj se postupak, nazalost, nije dao primijeniti u radu
s realnim domenama, jer su njihovi ishodisni (inherentni) modeli nepoznati.

Racunanje integrirane Brierove ocjene i njene rezidualne varijacije, predvideno radu
sa statistickim postupcima za analizu prezivljenja, prilagodeno je modelima dobivenim
koristenim postupcima strojnog ucenja i njihovim derivatima: algoritmu penjanja uz-
brdo, algoritmu uvjetnih neovisnosti i naivnom Bayesovom klasifikatoru. Za razliku
od modela proporcionalnih hazarda, koji na osnovi vrijednosti poznatih kovarijata pro-
nalazi funkciju vjerojatnosti prezivljenja (neovisna varijata je vrijeme), ostali modeli
predvidaju jednu jedinu vjerojatnost, koju se tretira kao stvarnu i konacnu vjerojat-
nost prezivljenja. Posto je vjerojatnije da ¢e dani primjerak prezivjeti krace, nego da
¢e prezivjeti duze, ta je konacna vjerojatnost prezivljenja bila projicirana na krivulju
prezivljenja (pretpostavljeno je da je cenzuriranje slu¢ajno). Kona¢na vjerojatnost pre-
zivljenja odnosi se na vjerojatnost prezivljenja s najduzim vremenom pracenja t*. Za
projiciranje je koriSteno preslikavanje na Kaplan - Meier procjenu funkcije prezivljenja
So (t), kao $to je predstavljeno na slici 5.1. Ukoliko je predvidena vjerojatnost prezivlje-
nja visa od konac¢ne Kaplan - Meier procjene vjerojatnosti prezivljenja So(t*), krivulja
prezivljenja S(t) se dize (razlomljena linija oznafena tockicama); ukoliko je niza, kri-
vulja se spusta (razlomljena linija oznacena crticama). Projicirana predvidena funkcija
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Slika 5.1: Primjer projekcije konacne vjerojatnosti prezivljenja Ps na krivulju preziv-
ljenja S(t). Puna linija predstavlja Kaplan - Meier procjenu krivulje prezivljenja za
skup primjeraka; linija oznacena crticama predstavlja projekciju krivulje prezivljenja
za Pg = 0.9; linija oznacena tockicama predstavlja projekciju krivulje prezivljenja za
Ps =0.2.

vjerojatnosti racuna se izrazom:

1—Pg

T (5.4)

St)=1— (1 - So(t))
Kao primjer pogledajmo izra¢un vjerojatnosti prezivljenja u trenutku ¢ = 10, S(10),
za predvidanu kona¢nu vjerojatnost prezivljenja Pg = 0.2. Bududi da Sp(t*) = 0.5 i

50(10) = 0.6 (slika 5.1), dobijemo S(10) =1 — (1 —0.6) - (1 — 0.2)/(1 — 0.5) = 0.36.

5.2.1 Statisticko vrednovanje

Kako bi se dobila procjena stvarne ucinkovitosti opisanih postupaka prilagodbe poda-
taka o prezivljenju za algoritme strojnog ucenja, nad dobivenim je rezultatima potrebno
izvesti statisticke testove (Demgar, 2006). Prikladan neparametarski test za usporedbu
viSe postupaka ucenja na vise 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 slucaju
da dva postupka imaju jednako dobar rezultat, dodijeli im se srednji rang (npr. ako su
3. 1 4. jednaki, obama se dodijeli rang 3.5).

Neka je gf rang j-tog od k postupaka na i-tom od m skupova podataka. Friedmanov
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test usporeduje prosjecne rangove postupaka, G; = % > gg . Pod nultom hipotezom,
koja odreduje da su svi postupci ekvivalentni, Sto bi znacilo da bi i njihovi prosjecni
rangovi trebali biti jednaki, Friedmanova statistika:

o _ _12m
X = hk+ 1)

k(k +1)?
2
Z Gj 4

: (5.5)

distribuirana je po x? s k — 1 stupnjeva slobode, kada su m i k dovoljno veliki (Dems3ar,
2006). Iman & Davenport (1980) predlazu bolju statistiku, temeljenu na Friedmanovoj:

(m —1)x%

Fp= T JXF
m(k—1) —X%

(5.6)
Ta je distribuirana po F distribuciji s k — 11 (k — 1) - (m — 1) stupnjeva slobode.
Ukoliko je nulta hipoteza eksperimentalno odbacena, postupci nisu jednako ucinkoviti
te je potrebno usporediti svaki sa svim ostalim Nemenyijevim testom (Nemenyi, 1963).
Dva se postupka razlikuju po ucinkovitosti ako je razlika njihovih srednjih rangova veca
ili jednaka vrijednosti kriti¢ne razlike:

k(k + 1)

CD=da 6m

, (5.7)

gdje su kriti¢ne vrijednosti g, temeljene na studentiziranoj statistici ranga podijeljenoj
s v/2 (Demgar, 2006).

Usporedba viSe postupaka ucenja na vise skupova podataka koristena je u simulacij-
skoj studiji (poglavlje 6), jer je broj medusobno nezavisnih skupova podataka u njoj bio
dovoljno velik. Rezultati usporedbe predstavljeni su u obliku grafova srednjih rangova,
predlozenim u Demgar (2006). Kod realnih je domena (poglavlje 7) taj broj premalen,
zbog Cega su postupci ucenja usporedeni na svakoj od realnih domena zasebno koriste-
njem neparametarskog Friedmanovog dvostranog ANOVA testa rangiranjem (Sheskin,
2004). Test se vrsi na rezultatima dobivenim u 5 iteracija dvodijelne unakrsne pro-
vjere, po uzoru na zdruZzeni F test unakrsne provjere 5 x 2 (engl. combined 522 cv F
test) (Alpaydin, 1999). Ukoliko je nulta hipoteza eksperimentalno odbacena, nisu svi
postupci jednako ucinkoviti, te je potrebno usporediti svakog sa svakim, koristenjem
neparametarskog Wilcoxonovog dvostranog testa rangiranih predznaka (engl. Wilcozon
signed-rank test), sa statistickom razinom znacajnosti testa a = 0.05. Razina znacaj-
nosti testa ispravljena je Bonferronijevom korekcijom, koja je nuzna zbog relativnog
povecanja pogreske istovremenim testiranjem vise hipoteza. Za izvodenje Friedmano-
vog dvostranog ANOVA testa rangiranjem i post-hoc testova koristene su gotove funkcije
okruzenja MATLAB (sekcija 1.2).

5.3 Oznake postupaka

U ovoj je disertaciji usporeden ucinak koristenja raznih postupaka prilagodbe podataka
o prezivljenju (poglavlje 3) za razne postupke strojnog ucenja (poglavlje 4). Na nekim
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je mjestima bilo potrebno, zbog manjka prostora, koristiti skrac¢ene nazive kombinacija
tih postupaka, npr. na slikama i u tablicama. Skraceni nazivi su objasnjeni u nastavku.

Postupak ucenja Bayesove mreze algoritmom penjanja uzbrdo oznacen je s HC, dok
je za algoritam uvjetnih neovisnosti oznacen s CI. Postupak ucenja naivnog Bayesovog
klasifikatora oznacen je s NB, a regresijskog modela proporcionalnih hazarda s COX.
Postupci prilagodbe podataka o prezivljenju oznacavaju se dodavanjem prefiksa ili su-
fiksa na navedene oznake postupaka strojnog ucenja (HC, CI, NB): postupak tretiranja
cenzuriranih primjeraka kao negativnih nema dodatne oznake (HC, CI, NB); postu-
pak odstranjivanja prekratko pracenih primjeraka oznacen je prefiksom ¢ (cHC, c¢CI,
cNB); postupak podjele na vremenske intervale oznacen je prefiksom ¢ (iHC, iCI, iNB);
postupak podvajanja cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore oznacen je prefiksom
w (wHC, wCI, wNB); postupak podvajanja cenzuriranih primjeraka uz tezinske fak-
tore iskljucivo za treniranje parametara Bayesove mreze (mreza je naucena tretiranjem
cenzuriranih primjeraka kao negativnih) oznacena je prefiksom s (sHC, sCI); postupak
odstranjivanja Suma cenzure oznacen je sufiksom f (HCf, CIf, NBf). U radu s realnim
domenama bilo je potrebno predstaviti i rezultate ucenja iz nediskretiziranih podataka
za regresijski model proporcionalnih hazarda - tu je dodan sufiks ¢ (COXc).

o1
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Poglavlje 6

Vrednovanje simulacijskom
studijom

U ovom su poglavlju predstavljene simulacijske studije utjecaja cenzure na koristene
algoritme strojnog ucenja, uz razli¢ite postupke prilagodbe podataka o prezivljenju. U
prvoj simulacijskoj studiji (6.1) ispitana je u¢inkovitost navedenih postupaka da nauce
modele sposobne za ispravnu klasifikaciju njima nepoznatih primjeraka. U drugoj je
studiji (6.2) ispitana u¢inkovitost navedenih postupaka u uenju ispravnih topologija
Bayesovih mreza. Obje bi studije trebale Citatelju dati jasnu sliku o karakteristikama i
mogucénostima koristenih postupaka.

6.1 Studija uc¢inkovitosti modela

Poradi jednostavnosti, razumljivosti te univerzalne upotrebljivosti u ovoj je simula-
cijskoj studiji koriSten postupak opisan u Royston & Sauerbrei (2004). Postupak je
djelomi¢no izmijenjen radi prilagodbe potrebama ove studije, ¢iji je cilj simuliranje ti-
pi¢nog obrasca ucinaka c¢esto videnog u studijama prognostickih faktora. U nastavku je
detaljno predstavljen ishodigni model (6.1.1) te postupak generiranja (6.1.2) i cenzuri-
ranja (6.1.3) primjeraka, ¢emu slijedi predstavljanje i interpretacija rezultata (6.1.4).

6.1.1 IshodisSni model

Koristeno je 15 kovarijata X = (Xi,...,X35)’. Svaka od njih ima multivarijatnu
normalnu distribuciju sa srednjom vrijednoséu 0, varijancom 1 i korelacijama p;; =
corr(X;, X;) = 0, osim za p15 = 0.7, p1,10 = 0.5, pag = 0.5, pag = —0.7, prg = 0.3,
pr1a = 0.5, pg13 = 0.5 1 p11,12 = 0.7. Vektor regresijskih koeficijenata je odreden kao
B’ = (0,0,0,—0.175,0.175,0.175,0.175,0.35,0.35,0.525,0,0,0,0,0). Iz opisa vektora
da se vidjeti kako osam kovarijata ne utjece na ishod, do¢im sedam njih utjece. Jedan
od tih drugih (B10), znacajno je vec¢i od ostalih. Interakcija varijata predstavljena je na
slici 6.1.
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Slika 6.1: Korelacijski (uz normalnu crtu) i regresijski (uz debelo otisnutu crtu) koefici-
jenti, predstavljeni u obliku grafa.

6.1.2 Generiranje primjeraka

Iz opisane korelacijske matrice generira se niz primjeraka. Za potrebe simulacijske
studije bilo je nuzno generirati i binarni ishod za svaki primjerak. To je napravljeno
koristenjem logisticke regresije. Logisticka regresija je generalizacija linearne regresije
(Hastie et al., 2001), koja se najcesce koristi za predvidanje binarnih ovisnih varijata.
Vjerojatnost da je generirani ishod primjerka x pozitivan racuna se izrazom:

4
eB'x

PO = e

(6.1)

Primjercima s izrac¢unatom vjerojatnoscéu pozitivnog ishoda vec¢om od 50% dodijeljen je
pozitivan ishod, to jest pretpostavljeno je da se za takve primjerke dogadaj od interesa
zbio, dok je ostalima dodijeljen negativan ishod, to jest pretpostavljeno je da se za
takve primjerke dogadaj od interesa nije zbio. Ishod je jednakomjerno distribuiran po
oba slucaja.

Vecina koristenih postupaka nije u mogucnosti uéiti iz numerickih (kontinuiranih)
podataka; iz tog su razloga sve numericke varijate diskretizirane postupkom podjele
na jednake intervale (engl. equal-width binning). Isti diskretizirani podaci koristeni
su i u postupcima koji mogu rukovati numerickim podacima, kako bi svi bili pod-
vrgnuti jednakim uvjetima testiranja. Postoje prikladniji postupci diskretizacije cen-
zuriranih podataka, poput najboljeg log-rank razdvajanja (Contal & O’Quigley, 1999;
Klein & Moeschberger, 2003), no ti namjerno nisu koristeni jer bi pojednostavili pro-
blem ucenja izbacivanjem za ishod nebitnih numerickih kovarijata. S obzirom na to da
je u ovoj simulacijskoj studiji bilo moguce generirati proizvoljan, to jest dovoljno velik
broj primjeraka, na taj se nacin mogla provjeriti sposobnost postupaka strojnog ucenja
da sami pronadu kovarijate korelirane s ishodom, te da pritom one nebitne zanemare.
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6.1.3 Cenzuriranje primjeraka

Cenzuriranje se pojavljuje kada je pacijent iz studije povucen prije nego se ishod sti-
gao zbiti. U ovom se umjetnom testu cenzura moze ustanoviti usporedbom vremena
prezivljenja i vremena promatranja. Vrijeme prezivljenja se odreduje koristenjem eks-
ponencijalne distribucije (Bender et al., 2005) kovarijata i regresijskih koeficijenata, uz
pretpostavku da je Ap = 0.002. Vrijeme prezivljenja odredeno je izrazom:

In U;

=20
v )\T.eﬁ T4

(6.2)
u kojem je v; uzorkovan iz pseudoslucajne uniformne distribucije U(0,1). Za svako
generirano vrijeme prezivljenja, na isti je na¢in generirano dodatnih 8 pseudoslucajno
eksponencijalno distribuiranih vremena promatranja za 8 razli¢itih razina cenzure, s
hazardima Ac = 0.0003 (10%-tna cenzura), 0.0004 (20%-tna cenzura), 0.0006 (30%-tna
cenzura), 0.0012 (40%-tna cenzura), 0.002 (50%-tna cenzura), 0.0033 (60%-tna cen-
zura), 0.0067 (70%-tna cenzura) i 0.01 (80%-tna cenzura). Generirano vrijeme prezivlje-
nja 7T; se u svakoj od postava cenzure (od 10% do 80%) smatra cenzuriranim ako je vece
od pripadajuceg generiranog vremena promatranja u toj postavi (Royston & Sauerbrei,
2004). Navedeni postoci cenzure odnose se na udio cenzuriranih primjeraka u ukupnom
broju primjeraka s pozitivnim ishodom. Funkcije prezivljenja generiranih podataka po
svim postavama cenzure predstavljene su na slici 6.2 (odnose se na prvi od skupova
generiranih podataka). Vrijeme opazanja na slici ogranic¢eno je na 1000 (virtualnih vre-
menskih jedinica), kako bi se naglasile razlike medu pojedinim funkcijama prezivljenja.

Postupak generiranja i cenzuriranja primjeraka po postavama cenzure izveden je
ukupno 100 puta. Rezultati opisani u nastavku predstavljaju srednje vrijednosti i stan-
dardne devijacije za tih 100 umjetno generiranih skupova podataka. Svaki generirani
skup podataka sadrzi to¢no 400 primjeraka. Eksperimentalno je utvrdeno da se pove-
¢anjem broja primjeraka po skupu podataka rezultati vrednovanja u ovoj simulacijskoj
studiji nisu dodatno popravili.

6.1.4 Rezultati

Odabrane granice za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervale
su (0,300,800,00). Rezultati pokusa ove simulacijske studije standardnim metrikama
predstavljeni su slikama 6.3 (to¢nost klasifikacije), 6.4 (osjetljivost) i 6.5 (specifi¢nost).
Oznake koristenih postupaka opisane su u sekciji 5.3. Rezultati upucuju na ociglednu
superiornost postupka prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure (HCf, CIf i
NBf), posebno pri visokom udjelu cenzure u podacima (vise od 50%). Za srednju razinu
cenzure (od 20% do 50%) najbolji je postupak prilagodbe podataka podvajanjem cen-
zuriranih primjeraka uz tezinske faktore (WwHC, wCI i wNB). Modeli dobiveni u¢enjem i
strukture Bayesovih mreza i njihovih parametara iz takvih podvojenih podataka (wHC
i wCI), po to¢nosti klasifikacije ne razlikuju se od onih u kojima se struktura ucila treti-
ranjem cenzuriranih primjeraka kao negativnih (sHC i sCI). Uz nisku razinu cenzure svi
postupci prilagodbe podataka za ucenje Bayesovih mreza, osim postupka odstranjiva-
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nja prekratko pracenih primjeraka, po to¢nosti klasifikacije nadmasuju Coxovu regresiju
(COX). Postupak odstranjivanja prekratko pracenih primjeraka ima ocekivano losije re-
zultate od ostalih postupaka, jer je cenzura u podacima slucajna. Tim je postupkom
efektivno sluc¢ajno odstranjena polovica primjera za ucenje, Sto otezava posao algorit-
mima za ucenje Bayesovih mreza. Isti postupak prilagodbe podataka ucenju naivnog
Bayesovog klasifikatora manje gkodi, jer taj ocito ne treba toliko puno podataka za ko-
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Slika 6.2: Funkcije prezivljenja za svaku od postava cenzure u simulacijskoj studiji.
Funkcije su pracene krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (crtkano).

nvergiranje k smislenom rjesenju. Postupak podjele podataka na vremenske intervale se
po tocnosti klasifikacije gotovo nimalo ne razlikuje od postupka tretiranja cenzuriranih
primjeraka kao negativnih. Zamjetna je razlika u osjetljivosti kod postupka prilagodbe
podataka odstranjivanjem Suma cenzure, koja je u odnosu na ostale postupke ocigledno
viSa, i specificnosti, koja je ocigledno niza. To je posljedica pove¢anja udjela pozitivnih
primjeraka u podacima s takvim postupkom prilagodbe podataka.

Rezultati na metrikama analize prezivljenja predstavljeni su slikama 6.6 (tezinska
tocnost klasifikacije), 6.7 (indeks suglasnosti), 6.8 (integrirana Brierova ocjena) i 6.9
(rezidualna varijacija integrirane Brierove ocjene). Usporedivanjem krivulja sa slike
6.3 i slike 6.6, vidljivo je da je tezinska tocnost klasifikacije izvrsna zamjena za stan-
dardnu to¢nost klasifikacije (relativan odnos krivulja je slican). Ona pravilno potvrduje
relativan odnos razli¢itih postupaka prilagodbe podataka po modelima, odreden mje-
rom tocnosti klasifikacije. Ostale mjere analize prezivljenja preferiraju Coxovu regresiju.
Postupak odstranjivanja Suma cenzure kod algoritama za ucenje Bayesovih mreza (HCH,
CIf) ima visi indeks suglasnosti od ostalih postupaka prilagodbe podataka samo uz visok
udio cenzure (70% i 80%). Integrirana Brierova ocjena (i njena rezidualna varijacija)
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Slika 6.5: Specifi¢nost  sa standardnom devijacijom o(Z).
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kod algoritama za ucenje Bayesovih mreza ovo potvrduje. Uz to dodatno ispravlja pro-
cjenu dobivenu indeksom suglasnosti kod naivnog Bayesovog klasifikatora (NBf). Od
postupaka prilagodbe podataka uz nizu i srednju razinu cenzure (do 50%), indeks su-
glasnosti kao najbolji isti¢e postupak podjele na vremenske intervale (iHC, iCI, iNB).
Sve metrike analize prezivljenja potvrduju da je najlosiji postupak prilagodbe podataka
odstranjivanjem prekratko pracenih primjeraka.

Na slikama 6.10, 6.11 i 6.12 prikazani su srednji rangovi toc¢nosti klasifikacije pos-
tupaka ucenja (penjanje uzbrdo, uvjetne neovisnosti, naivni Bayesov klasifikator) s raz-
li¢itim postupcima prilagodbe podataka za sve razine cenzure (od 0% do 80%). Za
svaku razinu cenzure prikazani su srednji rangovi razli¢itih postupaka prilagodbe poda-
taka i Coxove regresije, §to je usporedivo s rezultatima tocnosti klasifikacije na slici 6.3.
Postupci koji su po performansama sli¢niji, na linijama se nalaze blize jedni drugima.
Statisticki su sli¢ni oni postupci ¢ija je razlika srednjih rangova manja od vrijednosti
kriti¢ne razlike (sekcija 5.2.1). Statisticki sli¢ni postupci na nekoj razini cenzure pove-
zani su crtom; oni koji nisu povezani crtom, znacajno su razli¢iti na statistickoj razini
znacajnosti testa o = 0.05. Evidentan je rast performansi Coxove regresije i postupka
prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure (za sve modele) s rastom udjela
cenzure u podacima. Prilagodba podataka odstranjivanjem Suma cenzure statisticki
je najbolja od 50% udjela cenzure za algoritam penjanja uzbrdo, od 70% za algori-
tam uvjetnih neovisnosti te od 60% za naivni Bayesov klasifikator. Kod srednjeg udjela
cenzure (priblizno 30% do 50%) uglavnom je najbolji postupak prilagodbe podataka po-
dvajanjem cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore. Slike koje prikazuju statisticku
usporedbu srednjih rangova ostalih metrika su u dodatku C.

6.2 Studija otkrivanja topologija mrezZa

U nastavku je predstavljena studija koja vrednuje sposobnost algoritama da ispravno
nauce strukture Bayesovih mreza, primjenom raznih postupaka prilagodbe podataka o
prezivljenju. Ova je studija ograni¢ena iskljucivo na postupke vezane uz ucenje Baye-
sovih mreza iz podataka; tim su povodom iz nje izostavljeni postupci vezani uz naivni
Bayesov klasifikator i uz metodu proporcionalnih hazarda.

Ishodisni model je u ovoj studiji umjetno generirana Bayesova mreza (sekcija 6.2.1).
Topologija mreze odredi se sluc¢ajnim dodavanjem usmjerenih lukova praznom grafu uz
neka ogranicenja. Nakon odredivanja topologije, svakom se ¢voristu mreze dodijeli ta-
blica (uvjetnih) distribucija vjerojatnosti. Iz generirane se mreZze uzorkuju i naknadno
umjetno cenzuriraju primjerci (sekcija 6.2.2). Postupci za uenje Bayesovih mreza se
zatim vrednuju usporedbom ishodisnih modela i modela naucenih iz uzorkovanih pri-
mjeraka (sekcija 6.2.3).

6.2.1 Generiranje ishodisnih Bayesovih mreza

Ishodisna Bayesova mreza sastavljena je od 15 ¢vorista (Vi,...,V,, ..., Vi5), od kojih
svako ¢voriste, osim V, koje predstavlja ishod odnosno varijatu od interesa, predstavlja
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Slika 6.6: Tezinska to¢nost klasifikacije Z sa standardnom devijacijom o ().
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Slika 6.7: Indeks suglasnosti  sa standardnom devijacijom o(Z).
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Slika 6.8: Integrirana Brierova ocjena Z sa standardnom devijacijom o(Z).
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Slika 6.9: Rezidualna varijacija integrirane Brierove ocjene Z sa standardnom devijaci-
jom o(Z).
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Slika 6.10: Srednji rangovi toc¢nosti klasifikacije postupaka ucenja Bayesovih mreza
algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure
(postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti (o =
0.05), to jest onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene
su crtama.
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Slika 6.11: Srednji rangovi tocnosti klasifikacije postupaka ucenja Bayesovih mreza
algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu
cenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti
(a = 0.05), to jest onih Eji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D,
spojene su crtama.

67


06/fig/synth_RANK-CA_CI.eps

6. VREDNOVANJE SIMULACIJSKOM STUDIJOM

CD
—
6 5 4 3 2 1
[ o — — | | | ey J 0%
Q g = z zz
z Z [57] W
2 @ - ®
6 5 4 3 2 1
\ =5 | | ] e — I 10%
02 z £ z
Z
E 8 3s @
6 5 4 3 2 1
[ (: | | lZ_ Z_g J 20%
Z Z
E 25 ° 2
6 _ 5 4 3 2 1
| 29 | | o | Z—Z | EJ 30%
Z Z
UJQ W@ w @ é
6 5 4 3 2 1
[ o Ol 1_ N | ; EJ 40%
z z @ @ 4
w© 9 @ =4 5
6 5 4 3 2 1
L s | e | s | | s I 50%
z z & & =
[vy] QUJ - w
6 5 4 3 2 1
L ;TZ | < | 12 ZJ 60%
ZZG Z v}
w @ g @ =
6 5 4 3 2 1
i =2 T
Z
w@ Z Z @
@ & mg @
6 5 4 3 2 1
| o ; ln S | e | 280%
Z
v} z Z v}
w O @ 9 -

Slika 6.12: Srednji rangovi to¢nosti klasifikacije postupaka ucenja naivnog Bayesovog
klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure (postotak s
desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna¢ajno razliciti (a = 0.05), to jest
onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika 6.13: Primjer odredivanja strukture grafa Bayesove mreze iz spojne matrice. Acik-
licnost grafa osigurana je ukoliko su svi elementi glavne dijagonale i svi elementi ispod
glavne dijagonale spojne matrice jednaki nula.

jednu od kovarijata. U kojoj ¢e mjeri kovarijate biti pogodne za predvidanje ishoda,
utvrdi se strukturom mreze i tablicama uvjetnih distribucija vjerojatnosti. Upravo je
ovaj broj ¢vorista (kovarijata i ishoda) namjerno odabran kako bi generirani podaci
predstavljali dovoljno slozen problem vrijedan ucenja, dok bi se inherentni problem
istovremeno dao nauciti u realnom vremenu.

Lukovi medu ¢voristima mreze mogu se predstaviti spojnom matricom C, to jest
kvadratnom matricom velicine N = 15. Svaki element matrice C(7,7) ili je nula ili
jedan, gdje ovo potonje predstavlja luk koji krece iz ¢vorista V; te zavrSava u ¢voristu
Vj (slika 6.13). Za svaki V;,7 < o dodan je tocno jedan luk; taj je usmjeren prema Vj s
vjerojatnoséu P(V; — V,) = 0.33 ili prema bilo kojem sljede¢em ¢voristu s vjerojatnoséu
P(V; — V;) = 0.66,j > i. Za svako ¢voriste V;,i > o dodan je to¢no jedan luk; taj
krece iz ¢vorista V, te je usmjeren prema ¢voristu V; s vjerojatnoséu P(V, — V;) = 0.33
ili prema bilo kojem sljede¢em ¢Evoristu s vjerojatnoséu P(V; — V;) = 0.66,7 > i. Na
koncu se dodaju jos dva dodatna luka izmedu bilo koja dva slu¢ajno odabrana ¢vorista
Vi — Vj,i < j, kako bi se povecala vjerojatnost da sva ¢vorista budu (ne)posredno
medusobno povezana. Ovakvim se postupkom naglasava povezivanje ostalih ¢vorista s
ishodnim ¢voriStem V,,, pritom zadovoljavajuci kriterij da je generirana mreza usmjereni
acikli¢ni graf, to jest Vi > j : C(i,j) = 0. Izbor ishodnog ¢vorista pao je na o = 8, kako
bi se uspostavila ravnoteza izmedu broja potencijalnih uzroka i posljedica ishoda. Kako
bi se sprijecilo generiranje suviSe slozenih mreza, to jest mreza koje nisu reprezentativne
te kao takve nisu pogodne za ucenje, postavljen je sljedec¢i uvjet - ukoliko je ijedno
¢voriste vezano s vise od tri roditelja ili vise od tri potomka, postupak generiranja mreze
se ponavlja. Odabrani postupak generira modele koji naglaSavaju interakciju kovarijata
i ishoda, istovremeno zadrzavajuéi jednostavnost strukture. Upravo je to svojstveno
ocekivanim prognostickim modelima u klinickoj medicini. Slika 6.14 prikazuje primjere
generiranih mreza.

Po odredivanju topologije mreze potrebno je odrediti oblik svakog kovarijatnog ¢vo-
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Slika 6.14: Topologije dviju sluc¢ajno generiranih Bayesovih mreza.

rista te kvantificirati odnose povezanih ¢vorista. Sve su kovarijate i ishod - diskretne
binarne; moguce su vrijednosti “negativno” i “pozitivno”. Sve su distribucije vjero-
jatnosti i uvjetne distribucije vjerojatnosti generirane slucajno koriStenjem sljedeceg
postupka. Za svako Gvoriste siroCe (bez roditelja) V;, generira se distribucija vjerojat-
nosti (P, 1 — P;) uzorkovanjem vrijednosti p iz beta distribucije odredene parametrima
a = B = 0.2. Za svako ¢voriste V; s [ roditelja, na isti se nacin generira ukupno 2!
medusobno neovisnih distribucija vjerojatnosti (P;, 1 — P;), po jedna za svaku mogucu
kombinaciju vrijednosti roditeljskih ¢vorista.

6.2.2 Uzorkovanje i cenzuriranje primjeraka

Iz odredene ishodisne Bayesove mreze uzorkuju se primjerci. Postupak uzorkovanja
primjeraka zapocinje hijerarhijskim sortiranjem ¢voriSta mreze, ¢emu slijedi uzorkova-
nje pojedinac¢nih vrijednosti za svako ¢voriste, uzevsi u obzir kombinaciju vrijednosti
roditeljskih ¢vorista (u slu¢aju da ona postoje). Postupak je ilustriran na slici 6.15.
Kako bi se osigurao podjednak broj, prema ishodu pozitivnih i negativnih primjeraka
u generiranom uzorku primjeraka, odredeno je sljedec¢e ogranicenje: ukoliko distribu-
cija vjerojatnosti ishoda (P,,1 — P,) prema generiranom uzorku ne zadovoljava kriterij
0.45 < P, < 0.55, postupak generiranja ishodisnog modela i tablica uvjetnih distribucija
vjerojatnosti se ponavlja.

Po okon¢anom postupku uzorkovanja podataka svakom je primjerku odredeno vri-
jeme prezivljenja i vrijeme promatranja te je na osnovi tih dviju vrijednosti odredeno je
li primjerak cenzuriran ili ne. Koristen postupak gotovo je istovjetan onom opisanom u
sekciji 6.1.3 (Royston & Sauerbrei, 2004). Razlika se javlja u potrebi ovog postupka za
izracunom regresijskih koeficijenata, koji tvore okosnicu izra¢una vremena promatranja
i vremena prezivljenja, a koji su u prethodnoj simulacijskoj studiji bili odredeni isho-
disnim modelom (sekcija 6.1.1). Regresijski su koeficijenti 3 aproksimirani modelom
logisticke regresije (Hastie et al., 2001), nau¢enom iz uzorkovanih podataka.
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Korak 1: Generiranje usmjerenog aciklickog grafa

° Korak 2: Generiranje tablica distribucija vjerojatnosti
A0 030 C|A,B C=0 C=1
= 070 A=0,B=0] 0,00 1,00
A=0, B=1 0,50 0,50
B A=1,B=0| 0,60 0,40
B=0 0,50 A=1, B=1 0,20 0,80
B=1 0,50

Korak 3: Uzorkovanje zapisa iz generiranog modela

Uzorkovani zapis: A=1, B=0, C=1
ws ) N/ i

A B C

Slika 6.15: Ilustracija postupka uzorkovanja primjeraka nakon generiranja strukture
mreze i tablica distribucija vjerojatnosti. Primjer je dan za mrezu od tri ¢voriSta. Za
svaki se uzorkovani primjerak vrijednost svakog ¢vorista odredi slucajnim odabirom,
principom ruleta.
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Postupak generiranja ishodisnog modela i uzorkovanja skupa primjeraka u potpu-
nosti je ponovljen 100 puta; rezultati opisani u nastavku predstavljaju srednje vrijedno-
sti i standardne devijacije za tih 100 uzorkovanih skupova podataka i njima pripadajuc¢ih
modela. Svaki uzorak sadrzi tocno 1000 primjeraka. Eksperimentalno je utvrdeno da
daljnjim povec¢anjem broja primjeraka rezultati vrednovanja nisu poboljSani.

6.2.3 Rezultati

U nastavku su predstavljeni rezultati studije otkrivanja pravilnih topologija mreza. Pra-
vilnost naucenih topologija, u odnosu na ishodisne, mjeri se brojem dodanih (slika 6.16),
manjkajucih (slika 6.17) i obrnuto usmjerenih lukova (slika 6.18). Oznake koritenih pos-
tupaka opisane su u sekciji 5.3. Slike umjesto apsolutnog broja dodanih, manjkajucéih
ili obrnuto usmjerenih lukova prikazuju njihov postotak u odnosu na izvorni broj lukova
(to¢no 15). Kod racunanja broja obrnuto usmjerenih lukova uzimaju se u obzir samo
oni lukovi koje je postupak uspjesno detektirao, te ga je zato potrebno interpretirati u
odnosu na broj nedostaju¢ih lukova. Npr. malen broj obrnuto usmjerenih lukova ne
znali nista ako je broj manjkajucih lukova visok. Standardne devijacije navedenih mjera
namjerno nisu predstavljene jer su svojom veli¢inom kvarile preglednost slika. Postupci
podvajanja cenzuriranih primjeraka za ucenje parametara mreze (sHC, sCI) namjerno
su izostavljeni iz slika, jer su u ucenju strukture jednaki postupcima koji tretiraju cen-
zurirane primjerke kao negativne (HC, CI). Za postupak ucenja podjelom na vremenske
intervale, simulacijom dobivene brojke predstavljaju aritmeticke sredine vrijednosti po
naucenim modelima u svakom vremenskom intervalu.

Za oba algoritma za ucenje Bayesovih mreza postupak prilagodbe podataka od-
stranjivanjem Suma cenzure dodaje najvec¢i broj suvisnih lukova; taj postupak, logi¢no,
istovremeno stvara modele s najmanje nedostajucih lukova. Modeli dobiveni postupkom
ucenja podjelom na vremenske intervale za oba algoritma pokazuju slicne karakteristike
modelima dobivenim postupkom prilagodbe podataka odstranjivanjem prekratko pra-
¢enih primjeraka (oba postupka rade s 500 ili manje primjeraka). Zanimljivo je da pos-
tupak podvajanja cenzuriranih primjeraka po performansama veoma sli¢an postupku
tretiranja cenzuriranih primjeraka kao negativnih. Svi se postupci sliéno ponaSaju s
obrnutim usmjeravanjem lukova.

Navedene slike prikazuju postotke dodanih, manjkajué¢ih ili obrnuto usmjerenih lu-
kova u odnosu na cijelu ishodisnu mrezu. Detaljniji uvid u iste mjere, ali sada iskljucivo
vezane uz razred (ishod), predstavljen je na slikama 6.19 (razredu dodani lukovi), 6.20
(razredu manjkajuéi lukovi) i 6.21 (razredu obrnuto usmjereni lukovi). Postupak prila-
godbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure razredu je dodao najvise lukova, ali ih
istovremeno ima najmanje manjkajuéih, sto je konzistentno s rezultatima sa slika 6.16
i 6.17. Ostali se postupci po broju razredu dodanih lukova medusobno malo razlikuju.
Kod visokog udjela cenzure postupak podjele na vremenske intervale (iHC, iCI) i postu-
pak odstranjivanja prekratko pracenih primjeraka (cHC, c¢CI) razredu dodaju najmanje
suvisnih lukova. Oba postupka, logi¢no, imaju najvise razredu manjkajucih lukova na
svim razinama cenzure.

Zbroj svih dodanih, manjkajuéih i obrnuto usmjerenih lukova na nekom naucenom
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Slika 6.16: Postotak dodanih lukova u odnosu na ishodisni model.
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Slika 6.17: Postotak manjkajuc¢ih lukova u odnosu na ishodisni model.
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Slika 6.18: Postotak obrnuto usmjerenih lukova u odnosu na ishodi$ni model.
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Slika 6.19: Postotak razredu dodanih lukova u odnosu na ishodisni model.
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Slika 6.20: Postotak razredu manjkajué¢ih lukova u odnosu na ishodisni model.
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Slika 6.21: Postotak razredu obrnuto usmjerenih lukova u odnosu na ishodigni model.
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modelu moze se izraziti kao ukupan broj nuznih elementarnih operacija (izmjena mreze)
za dostizanje topologije mreze ishodisnog modela. Ukupan broj elementarnih izmjena
predstavljen je na slikama 6.22 (za cijelu mrezu) i 6.23 (za lukove neposredno spojene s
razredom). Predstavljene krivulje ukazuju na to da modeli dobiveni postupkom ucenja
tretiranjem cenzuriranih primjeraka kao negativnih ili postupkom podvajanja cenzurira-
nih primjeraka uz tezinske faktore, zahtijevaju najmanje elementarnih izmjena. Vidljivo
je da je ovaj drugi u prosjeku nesto bolji za razine cenzure iznad priblizno 40%.

Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mrezi postupaka ucenja s razlic¢itim
postupcima prilagodbe podataka za sve razine cenzure (od 0% do 80%) predstavljeni
su 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 (algoritam
uvjetnih neovisnosti). Za algoritam penjanja uzbrdo, postupci HC i wHC se isticu kao
najbolji (statisticki se razlikuju od ostalih na razini znacajnosti testa o = 0.05 za lukove
vezane uz razred). Algoritam uvjetnih neovisnosti, pored postupaka CI i wCI, dodatno
preferira i postupak CIf, ali statisticki znacajno (o = 0.05) isklju¢ivo u elementarnim
izmjenama na cijeloj mrezi.
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Slika 6.22: Ukupan broj elementarnih izmjena (dodanih, manjkajucih ili obrnuto us-
mjerenih lukova) u odnosu na ishodisni model.
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6.2 Studija otkrivanja topologija mreza
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Slika 6.23: Ukupan broj elementarnih izmjena (dodanih, manjkajucih ili obrnuto usmje-
renih lukova spojenih s razredom u ishodisnom modelu) u odnosu na ishodisni model.
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Slika 6.24: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mrezi postupaka ucenja Baye-
sovih mreza algoritmom penjanja uzbrdo, za svaku razinu cenzure (postotak s desne
strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razliciti (o = 0.05), to jest onih
¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika 6.25: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena na mrezi postupaka uc¢enja Baye-
sovih mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti, za svaku razinu cenzure (postotak s desne
strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razliciti (o« = 0.05), to jest onih
¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika 6.26: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena uz razred na mrezi postupaka
ucenja Bayesovih mreza algoritmom penjanja uzbrdo, za svaku razinu cenzure (postotak
s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znac¢ajno razli¢iti (o = 0.05), to jest
onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika 6.27: Srednji rangovi broja elementarnih izmjena uz razred na mrezi postupaka
ucenja Bayesovih mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti, za svaku razinu cenzure (pos-
totak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razlic¢iti (o = 0.05),
to jest onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su
crtama.
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Poglavlje 7

Vrednovanje na realnim domenama

Utjecaj cenzure na postupke prilagodbe podataka za algoritme strojnog ucenja i Coxovu
regresiju, dodatno je analiziran na tri realne domene iz razli¢itih podrucja klinicke me-
dicine: transplantacije koStane srzi (sekcija 7.1), ciroze jetre (sekcija 7.2) i raka dojke
(sekcija 7.3). Podrucja su konceptualno razli¢ita po dimenzionalnosti i inherentnoj dis-
tribuciji, stoga su zanimljiva za dodatna testiranja opisanih postupaka. Navedeni podaci
javno su dostupni i slobodni za upotrebu.

Oznake koristenih postupaka opisane su u sekciji 5.3. Za vrednovanje postupaka na
domenama, primijenjene su sve opisane metrike. Vrijednosti predstavljene u tablicama
srednje su vrijednosti deseterostruke stratificirane unakrsne provjere na deset iteracija.
Dodatno su slikama predstavljene statisticke sli¢nosti dobivenih vrijednosti relevantnih
metrika usporedenih postupaka. Za provjeru sli¢nosti postupaka koristen je Friedmanov
dvostrani ANOVA test rangiranjem, kojemu su slijedili upareni neparametarski Wil-
coxonovi dvostrani testovi rangiranih predznaka s Bonferronijevom korekcijom (sekcija
5.2.1). Rezultati nad kojima su se izvodili post-hoc testovi prikazani su Box i Whi-
sker dijagramima sa sljede¢om notacijom: crta u pravokutniku predstavlja medijanu,
pravokutnik obuhvaca podrucje od prvog do treceg kvartila, crte izvan pravokutnika
na “brkovima” predstavljaju ekstremne rubne vrijednosti koje pripadaju uzorku, to jest
one koje su od prvog ili treceg kvartila udaljene najvise 150% interkvartilnog raspona,
a krizi¢i predstavljaju vrijednosti koje ne pripadaju uzorku (engl. outliers). Graficki
su sli¢nosti predstavljene tako da su postupci koji se ne razlikuju, povezani crtom (ko-
rekcija a = 0.05). S obzirom na to da za navedene domene ne postoje gotovi ekspertni
modeli u obliku Bayesovih mreza, nije bilo moguce provjeriti kakvocu strukture na-
ucenih modela. Unato¢ tome, u dodatku D su prikazane i Bayesove mreze naucene
opisanim postupcima, kako bi ¢itatelj, bolje upoznat s navedenim podru¢jima klinicke
medicine, mogao dublje spoznati vrsnosti opisanih postupaka.

Svi su podaci prije uCenja bili obradeni na sljede¢i naCin. Prvo, svi su nepot-
puni primjerci (oni kojima neke znacajke nisu poznate) bili uklonjeni. Drugo, sve su
kontinuirane znacajke bile diskretizirane. Zbog ocekivanog cenzuriranja u podacima,
standardni postupci nadzirane diskretizacije, poput postupka entropijske diskretizacije
(Fayyad & Irani, 1993), nisu bili koristeni. Umjesto njih, koristen je postupak pred-

87



7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA

Kaplan—Meier funkcija prezivljenja
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Slika 7.1: Funkcija prezivljenja za domenu transplantacije koStane srzi. Funkcija je
prac¢ena krivuljama 95%-tnih intervala pouzdanosti (crtkano).

lozen u Contal & O’Quigley (1999); Klein & Moeschberger (2003), koji se temelji na
odredivanju granice najboljeg log-rank razdvajanja. Taj postupak ocito preferira na-
ivni Bayesov klasifikator pred modelima Bayesovih mreza (uz algoritam penjanja uzbrdo
i algoritam uvjetnih neovisnosti), jer preferira neposredne interakcije izmedu svake ko-
varijate i ishoda. Iz tako diskretiziranih podataka, na jednoj od domena je algoritam
za ulenje regresijskog modela proporcionalnih hazarda dosegao maksimalan broj ite-
racija prije odredivanja smislenog modela (konvergiranja procjene parametara). Iz tog
su razloga posvuda predstavljeni i rezultati ucenja regresijskog modela proporcionalnih
hazarda iz izvorno nediskretiziranih podataka. Pritom je i tu koristena jednaka podjela
na dijelove pri stratificiranoj unakrsnoj provjeri, kako bi rezultati bili usporedivi te kako
bi statisticki testovi bili ispravni.

7.1 Transplantacija koStane srzi

Transplantacija koStane srzi (engl. bone marrow transplant, BMT), poznata i kao pos-
tupak presadivanja mati¢nih stanica (engl. stem cell transplant), naziv je procesa uzi-
manja stanica iz koStane srzi za reinfuziju u pacijenta poslije velikih doza kemoterapije
ili radioterapije. Kostana srz je krvotvorno tkivo smjesteno u mozdinskim Supljinama
kosti i u prostorima medu gredicama spuzvastog koStanog tkiva. U njoj nastaju sve
krvne stanice, razgraduju se eritrociti i stvara rezerva Zeljeza nastala raspadanjem he-
moglobina.

Transplantacija koStane srzi jedan je od tretmana za lijeCenje akutne leukemije.
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7.1 Transplantacija koStane srzi

Od 1984. do 1989. godine, s najduzim pracenjem od 7 godina, u klinickoj stu-
diji je prikupljen uzorak od 137 pacijenata odredenih za transplantaciju koStane srzi
(Klein & Moeschberger, 2003). Prilikom transplantacije, svaki je pacijent dodijeljen
jednoj od tri rizicne skupine: ALL (akutna limfoblasti¢na leukemija), niskorizi¢na
AML (akutna mijelocitna leukemija) ili visokorizitna AML. Svrha studije bila je prace-
nje prezivljenja pacijenata bez bolesti, odredene vremenom povrata, remisije ili smrti.
Funkcija prezivljenja predstavljena je na slici 7.1. Podaci su javno dostupni na adresi
http://www.mcw.edu/FileLibrary/Groups/Biostatistics/Publicfiles/DataFrom-
Section/Data_from_section_1.3.doc (dostupno: 21. prosinca 2009).

Pacijenti su opisani s 18 kovarijata, vremenom promatranja te pokazateljem povrata
bolesti (status). Pokazatelj smrti bio je uklonjen iz podataka jer nije koristan za predvi-
danje povrata bolesti. Od preostalih 17 prognostickih kovarijata diskretizirane su bile
sljedece: vremena do akutne i kroni¢ne reakcije odbacivanja organa (engl. graft-vs-host
disease, GVHD), vrijeme do povrata broja trombocita na uobitajene vrijednosti, starost
pacijenta i davaoca, te vrijeme ¢ekanja na transplantaciju. Podaci su potpuni, to jest
nema nedostajucih vrijednosti.

Odabrane granice za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske inter-
vale su (0,800,00). Rezultati stratificirane deseterostruke unakrsne provjere na deset
iteracija predstavljeni su u tablici 7.1 (standardne metrike) i tablici 7.2 (metrike ana-
lize prezivljenja). Postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervale po
tocnosti klasifikacije je na samom vrhu, za sva tri postupka ucenja. Metrike analize
prezivljenja pokazuju da je za algoritam penjanja uzbrdo, najbolji predlozeni postu-
pak prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure, dok su za algoritam uvjetnih
neovisnosti i naivni Bayesov klasifikator, podjednako uspjesni podjela na vremenske
intervale i podvajanje cenzuriranih primjeraka.

Statisticki testovi predstavljeni su na slikama 7.2 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.3
(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.4 (naivni Bayesov klasifikator). Postupak odstranji-
vanja prekratko pracenih primjeraka u veéini je slucajeva statisticki losiji od postupka
podjele na vremenske intervale (za sva tri modela) i od postupka podvajanja cenzuri-
ranih primjeraka (osim za HC). Ni jedan se drugi par postupaka sustavno (po vecini
metrika) statisticki zna¢ajno ne razlikuje.
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Tablica 7.1: Vrednovanje razli¢itih postupaka ucenja iz domene transplantacije koStane
srzi. Korigtene metrike su tocnost klasifikacije, osjetljivost i specificnost. Istaknuti su
najbolji rezultati unutar svake skupine strojnog ucenja.

Mjera

Toc¢nost
Postupak klasifikacije (%) Osjetljivost (%) Specificnost (%)
Penjanje uzbrdo

HC 69.42 (3.67) 39.52  (6.75) 82.63 (3.85)
cHC 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 neovisnosti

Cl 71.02 (2.41) 53.81 (4.65) 78.63 (3.02)
cCI 68.47 (2.77) 20.00 (7.38) 89.89 (2.64)
iCl 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)
wCl 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 klasifikator

NB 71.82  (0.92) 49.05 (2.30) 81.89 (1.09)
cNB 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)
Proporcionalni hazard

COX 68.54 (2.29) 65.48 (2.57) 69.89 (4.04)
COXc 64.96 (1.65) 52.62 (4.27) 70.42 (2.35)
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Tablica 7.2: Vrednovanje razlic¢itih postupaka ucenja iz domene transplantacije koStane
srzi. Koristene metrike su indeks suglasnosti, tezinska to¢nost klasifikacije, integrirana,
Brierova ocjena i njena rezidualna varijacija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svake
skupine strojnog ucenja.

Mjera

Tezinska toc. Indeks Integrirana Rezidualna
Postupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ocjena varijacija
Penjganje uzbrdo
HC 66.7 (3.0) 0.660 (0.042) 0.118 (0.005) 14.1 (3.1)
cHC 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 neovisnosti
Cl 69.9 (1.7 0.730 (0.026) 0.117 (0.005) 15.2  (2.0)
cCI 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) 134 (2.9)
wCl 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 klasifikator
NB 71.3  (0.7) 0.806 (0.022) 0.102  (0.003) 26.1 (1.7)
cNB 65.9 (1.3) 0.772 (0.024) 0.119  (0.006) 13.3 (3.4)
iNB 714 (0.7) 0.829 (0.020) 0.100 (0.003) 273 (L.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)
Proporcionalni hazard
6]0).¢ 72.4 (1.8) 0.790 (0.039) 0.099 (0.008) 27.9 (6.7
COXc 68.2 (1.5) 0.771  (0.046) 0.104  (0.009) 25.1 (6.7)
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Slika 7.2: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja Baye-
sovih mreza algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda za razlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena trans-
plantacije kostane srzi).
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Slika 7.3: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja Bayeso-
vih mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda za razlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena trans-
plantacije kostane srzi).
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Slika 7.4: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja naivnog
Bayesovog klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda za razlic¢ite metrike vrednova-
nja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena transplantacije koStane

SI7i).
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Slika 7.5: Funkcija prezivljenja za domenu ciroze jetre. Funkcija je pracena krivuljama,
95%-tnih intervala pouzdanosti (crtkano).

7.2 Ciroza jetre

Ciroza jetre je kronicna bolest jetre tijekom koje se jetreno tkivo zamjenjuje vezivnim
tkivom Sto za krajnju posljedicu ima prestanak funkcija jetre. Ciroza jetre moze imati
jetreno tkivo ne moze zamijeniti, terapija ciroze jetre je palijativne prirode, iako se u
ekstremnim situacijama moze provesti transplantacija jetre. Primarna bilijarna ciroza
je kroni¢na i progresivna bolest jetre, nepoznate etiologije (vjerojatno autoimune), od
koje najcesce obolijevaju zene srednje Zivotne dobi.

Klini¢ka studija primarne bilijarne ciroze jetre (engl. primary billiary cirrhosis,
PBC) provedena je na klinici Mayo izmedu 1974. i 1984. godine, uz pracenje do 1988.
godine. Ukupno su 424 PBC-pacijenta zadovoljila kriterije randomizirane placebo-kon-
trolirane studije lijeka D-penicilamina. Od tog broja pacijenata, njih 312 je pristalo
sudjelovati u studiji, uz potvrdu lijecnika. Za vrijeme trajanja studije i pracenja, 125 od
312 pacijenata je umrlo. Od toga broja smrti, njih 11 nije se moglo pripisati PBC-u. Po-
red toga, 8 pacijenata je bilo izgubljeno za vrijeme pracenja, dok ih je 19 bilo podvrgnuto
transplantaciji jetre (Fleming & Harrington, 1991). Klinicka je studija osporila utjecaj
lijeka, D-penicilamina na ishod lije¢enja pacijenata, stoga su se podaci iskoristili za pro-
ucCavanje prirodne povijesti bolesti. Funkcija prezivljenja predstavljena je na slici 7.5.
Podaci su javno dostupni na adresi http://lib.stat.cmu.edu/S/Harrell/data/de-
scriptions/pbc.html (dostupno: 21. prosinca 2009).

Svaki zapis o pacijentu sastoji se od 16 prognostickih kovarijata, tretmana, vremena
promatranja i statusa. Status je pokazivacka varijata koja opisuje je li promatranje
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pacijenta bilo cenzurirano ili je pacijent zaista umro iz razloga vezanih uz PBC. Zapisi
36 pacijenata bili su iskljuceni zbog nedostajucih vrijednosti. Konacni skup podataka
sastojao se iz 111 pacijenata koji su umrli iz razloga vezanih uz PBC i 165 pacijenata
koji su bili cenzurirani. Cilj je bio istraziti utjecaj prognostickih kovarijata i lijeka
D-penicilamina na ishod bolesti.

Sljedece kovarijate su bile diskretizirane: starost, bilirubin, kolesterol, albumin, sedi-
ment urina, alkalna fosfataza, serumska glutamat-oksaloacetat transaminaza (SGOT),
trigliceridi, razina trombocita i protrombina.

Odabrane granice za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske intervale
su (0, 1000, 2000, 3000, c0). Rezultati stratificirane deseterostruke unakrsne provjere na
deset iteracija predstavljeni su u tablici 7.3 (standardne metrike) i tablici 7.4 (metrike
analize prezivljenja). Za oba algoritma ucenja Bayesovih mreza po tocnosti klasifikacije
najbolji je postupak podjele na vremenske intervale. Od metrika analize prezivljenja
jedino indeks suglasnosti potvrduje da je taj postupak najbolji, dok ostali to ne potvr-
duju. Kod naivnog Bayesovog klasifikatora po to¢nosti klasifikacije najbolji je postupak
prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure. Suprotno tome, tezinska tocnost
klasifikacije i indeks suglasnosti sugeriraju da je za ucenje naivnog Bayesovog klasifika-
tora najbolji postupak podvajanja cenzuriranih primjera. Postupak ucenja regresijskog
modela proporcionalnih hazarda iz diskretiziranih podataka na ovoj domeni nije konver-
girao (IBS > 0.25), stoga je za usporedbu statisticke sli¢nosti koristen model naucen
iz izvornih (nediskretiziranih) podataka.

Statisticki testovi predstavljeni su na slikama 7.6 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.7
(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.8 (naivni Bayesov klasifikator). Postupak ucenja
odstranjivanjem prekratko pracenih primjeraka za oba je algoritma ucenja Bayesovih
mreza (cHC, ¢CI) statisticki losiji od postupka podjele na vremenske intervale (iHC, iCI)
i postupka ucenja odstranjivanjem suma cenzure (HCf, CIf). Postupak cHC je znacajno
logiji i od postupka podvajanja cenzuriranih primjeraka (wHC). Ni jedan se drugi par
postupaka sustavno (po ve¢ini metrika) statisticki znacajno ne razlikuje. Za naivni
Bayesov klasifikator ne postoji suglasnost medu statistickim testovima na korigtenim
metrikama.
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Tablica 7.3: Vrednovanje razli¢itih postupaka ucenja iz domene primarne bilijarne ciroze
jetre. KoriStene metrike su to¢nost klasifikacije, osjetljivost i specificnost. Istaknuti su
najbolji rezultati unutar svake skupine strojnog ucenja.

Mjera

Toc¢nost
Postupak klasifikacije (%) Osjetljivost (%) Specificnost (%)
Penjanje uzbrdo

HC 72.14  (1.47) 53.33  (2.68) 84.79 (2.15)
cHC 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 neovisnosti

Cl 68.77 (1.54) 51.80 (3.76) 80.18 (2.25)
cCI 66.63 (2.16) 4712 (4.18) 79.76  (1.92)
iCl 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)
wCl 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 Elasifikator

NB 7714 (0.73) 63.78 (1.26) 86.12 (0.53)
cNB 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)
Proporcionalni hazard

COX 43.91 (1.64) 95.14 (1.91) 9.45 (1.67)
COXc 72.97 (0.77) 40.36  (1.46) 94.91 (0.71)
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Tablica 7.4: Vrednovanje razli¢itih postupaka ucenja iz domene primarne bilijarne ciroze
jetre. Koristene metrike su indeks suglasnosti, tezinska to¢nost klasifikacije, integrirana
Brierova ocjena i njena rezidualna varijacija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svake
skupine strojnog ucenja.

Mjera

Tezinska toc. Indeks Integrirana Rezidualna
Postupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ocjena varijacija
Penjanje uzbrdo
HC 51.9 (0.9) 0.738 (0.014) 0.107 (0.001) 114 (0.6)
cHC 43.0 (1.3) 0.652 (0.021) 0.117  (0.002) 28 (1.1)
iHC 50.3  (0.7) 0.768 (0.010) 0.106  (0.001) 12.6 (0.6)
HCf 58.7 (L.1) 0.766 (0.017)  0.103 (0.002) 14.4 (12)
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 neovisnosti
Cl 50.9 (1.4) 0.722  (0.017) 0.111  (0.002) 8.0 (L.5)
cCI 48.0  (2.0) 0.691 (0.019) 0.113  (0.002) 6.5 (1.5)
iCl 51.3 (1.6) 0.744 (0.016) 0.110 (0.002) 9.2 (14)
CIf 53.7 (1.9) 0.702  (0.015) 0.111 (0.001) 8.0 (1.1)
wCl 60.4 (1.3) 0.739 (0.022) 0.107 (0.001) 11.8 (1.0)
sCI 572 (1.4) 0.675  (0.026) 0.112  (0.002) 73 (1.6)
Naivni Bayesov klasifikator
NB 56.8 (0.5) 0.845 (0.008) 0.097 (0.001) 19.9 (0.3)
cNB 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) 174 (0.2)
Proporcionalni hazard
COX 67.0 (0.7) 0.086 (0.002) 0.768 (0.007) -535.6  (7.1)
COXc 47.1  (0.7) 0.818 (0.011) 0.078 (0.001) 34.8 (1.2)
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Slika 7.6: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja Baye-
sovih mreza algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda za razlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena ciroze
jetre).
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Slika 7.7: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja Bayesovih
mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda za razlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena ciroze
jetre).
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Slika 7.8: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja naivnog
Bayesovog klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda za razli¢ite metrike vredno-
vanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena ciroze jetre).
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Kaplan—Meier funkcija prezivljenja
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Slika 7.9: Funkcija prezivljenja za domenu raka dojke. Funkcija je prac¢ena krivuljama
95%-tnih intervala pouzdanosti (crtkano).

7.3 Rak dojke

Rak dojke nastaje kad normalne Zljezdane stanice dojke promijene svoja svojstva te
poc¢nu nekontrolirano rasti, umnozavati se i unistavati okolno zdravo tkivo. Najc¢es¢i je
zloé¢udni tumor u zena u svijetu.

Njemacka onkoloska studijska skupina (engl. German Breast Cancer Study Group
2, GBSG2) proucavala je nacine lijeCenja raka dojke s pozitivnim limfnim ¢vorovima
(Schumacher et al., 1994). Studija je bila provedena nad 686 Zzena starosti do zaklju¢no
65 godina, koje su imale pozitivne regionalne limfne ¢vorove bez udaljenih metastaza.
Promatrao se mogué povrat raka dojke kod pacijentica. Funkcija prezivljenja predstav-
ljena je na slici 7.9. Domena je dostupna kao dio softverskog statistickog paketa ipred
kao dijela okruzja R (R Development Core Team, 2008). Takoder je dostupna i na
adresi http://www.blackwellpublishing.com/rss/Volumes/A162p1l.htm (dostupno:
21. prosinca 2009).

Svaki je zapis o pacijenticama sastavljen iz 7 prognostickih kovarijata, pokazateljem
hormonalne terapije, vremenom promatranja i statusom. Status oznacava je li proma-
tranje pacijentice bilo cenzurirano ili je zavrs$ilo recidivom raka dojke. Diskretizirane su
sljedece kovarijate: starost pacijentice, veli¢ina tumora, broj pozitivnih limfnih ¢vorova,
razina progesterona i razina estrogena.

Odabrane granice za postupak prilagodbe podataka podjelom na vremenske inter-
vale su (0,500, 1000, 1500,2000,00). Rezultati stratificirane deseterostruke unakrsne
provjere na deset iteracija predstavljeni su u tablici 7.5 (standardne metrike) i tablici
7.6 (metrike analize prezivljenja). Postupak prilagodbe podataka podjelom na vremen-
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ske intervale po to¢nosti klasifikacije je na samom vrhu, za sva tri postupka ucéenja.
Tu tezu potvrduju indeks suglasnosti i integrirana Brierova ocjena. Tezinska tocnost
klasifikacije sugerira pak, da je najbolji postupak podvajanja cenzuriranih primjeraka.

Statisticki testovi predstavljeni su na slikama 7.10 (algoritam penjanja uzbrdo), 7.11
(algoritam uvjetnih neovisnosti) i 7.12 (naivni Bayesov klasifikator). I indeks suglas-
nosti, i integrirana Brierova ocjena sugeriraju da se za algoritam HC postupak podjele
na vremengke intervale statisticki znacajno ne razlikuje od Coxove regresije i postupka
odstranjivanja Suma cenzure (HCf). Za algoritam CI i NB, statisticki su podjednako
dobri postupak podjele na vremenske intervale, na jednoj strani, te Coxova regresija i
postupak podvajanja cenzuriranih primjeraka (sCI, wNB) na drugoj. Tretiranje cenzu-
riranih primjeraka kao negativnih za naivni Bayesov klasifikator je takoder statisticki
podjednako postupku iNB.
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Tablica 7.5: Vrednovanje razlic¢itih postupaka ucenja iz domene raka dojke. Koristene
metrike su tocnost klasifikacije, osjetljivost i specificnost. Istaknuti su najbolji rezultati
unutar svake skupine strojnog ucenja.

Mjera

Toc¢nost
Postupak klasifikacije (%) Osjetljivost (%) Specificnost (%)
Penjanje uzbrdo

HC 59.33  (0.64) 35.38 (3.60) 77.83 (3.64)
cHC 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) 295 (2.87)
Uvjetne neovisnosti

Cl 61.87 (0.72) 23.38 (2.10) 91.60 (2.15)
cCI 56.37 (0.12) 0.03 (0.11) 99.90 (0.18)
iCl 63.21 (0.71) 21.44 (1.84) 95.48 (0.94)
CIf 57.07 (0.73) 72.34  (1.78) 4527 (1.53)
wCl 44.68 (0.91) 96.79 (2.00) 442 (1.87)
sCI 43.62 (0.35) 98.33 (2.01) 1.34  (1.55)
Naivni Bayesov klasifikator

NB 62.01 (0.41) 53.51  (0.72) 68.58 (0.49)
cNB 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)
Proporcionalni hazard

COX 63.16 (0.28) 26.09 (0.42) 91.81 (0.50)
COXc 61.79 (0.43) 22.88 (0.89) 91.86 (0.33)
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Tablica 7.6: Vrednovanje razlic¢itih postupaka ucenja iz domene raka dojke. Koristene
metrike su indeks suglasnosti, tezinska tocnost klasifikacije, integrirana Brierova ocjena i
njena rezidualna varijacija. Istaknuti su najbolji rezultati unutar svake skupine strojnog
ucenja.

Mjera

Tezinska toc. Indeks Integrirana Rezidualna
Postupak klasif. (%) suglasnosti Brierova ocjena varijacija
Penjganje uzbrdo
HC 479 (1.4) 0.559 (0.010) 0.122  (0.000) 3.2 (0.3)
cHC 342 (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) 56 (0.2)
sHC 65.3 (0.5) 0.564 (0.014) 0.119  (0.000) 5.6 (0.1)
Uvjetne neovisnosti
Cl 43.9 (0.7) 0.588 (0.010) 0.122  (0.001) 29 (04)
cCI 342 (0.1) 0.225 (0.054) 0.143 (0.001)  -14.1 (0.3)
iCl 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)
wCl 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 klasifikator
NB 54.7  (0.3) 0.657  (0.005) 0.119  (0.000) 54 (0.3)
cNB 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)
Proporcionalni hazard
COX 45.2 (0.2) 0.652 (0.004) 0.110 (0.000) 12.5 (0.2)
COXc 43.9 (0.4) 0.677 (0.004) 0.114  (0.000) 9.7 (0.2)
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7. VREDNOVANJE NA REALNIM DOMENAMA
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Slika 7.10: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja Baye-
sovih mreza algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda za raszlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke slicnosti (domena raka

dojke).

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

Al
)

8\0, e . . - . . —

L | = —

% EI 1 -+ + -

= 60r E| — . El T

2 B ‘ ‘

X e -

g 507 + g Q 7

=

S

o .

a0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -+ 1
COX Cl cCl iCl CIf wCl sCl

Postupci u€enja

(a) Toc¢nost klasifikacije

\l
)

& ‘ ‘ .
7" ] ]
%]

< 60 H

X~ 60F | o
=T
5 50’5 —

+— + _ I

9T

c

530 ‘ + ‘ ‘ ‘ ‘
F cox ¢ cc  icl  clf wCl sCl

Postupci ucenja

(b) Tezinska to¢nost klasifikacije

T
< ©
=] +
Zo6 T o .
©
= -‘;b T @ ? =
(2]
g4 |
[}
©
£02 ﬁ

cox cl cCl  iCl Clf wCl sCI

Postupci u€enja

(¢) Indeks suglasnosti

o

[y

R
-
I

o©

i

L
s

o©

B
v
s

Integrirana Brierova ocjen
o
5
H
+ - H]»
AH} _
HI}H-
HIH 1
e

COX Cl cCl iCl CIf wCl sClI
Postupci u€enja

(d) Integrirana Brierova ocjena

Slika 7.11: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka u¢enja Bayeso-
vih mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda za razlicite
metrike vrednovanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena raka
dojke).
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(d) Integrirana Brierova ocjena

Slika 7.12: Box i Whisker dijagrami 5 x 2 testa predstavljenih postupaka ucenja naivnog
Bayesovog klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda za razli¢ite metrike vredno-
vanja, te njima pridruzeni dijagrami statisticke sli¢nosti (domena raka dojke).
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7.4 Rezultati

7.4 Rezultati

Rezultati testova na realnim domenama ne pruzaju jedinstven odgovor na pitanje o tome
koji je postupak pripremne obrade cenzuriranih podataka najbolji za potrebe strojnog
ucenja. Standardna tocnost klasifikacije sugerira da je postupak ucenja podjelom na
vremenske intervale u prosjeku najbolji, no njena je vaznost upitna zbog udjela cenzure u
podacima. Metrike analize prezivljenja istovremeno sugeriraju da su pretezno (po broju
“pobjeda”) najbolji postupci ucenja podvajanjem cenzuriranih primjeraka uz teZinske
faktore i postupak ucenja podjelom na vremenske intervale. Statisticko vrednovanje
rezultata testova na realnim domenama slijedi nekonzistentnost vrijednosti dobivenih
razli¢itim metrikama te ne izolira niti jedan postupak kao najbolji ili najgori. To je u
velikoj mjeri uzrokovano smanjivanjem « vrijednosti Bonferronijevom korekcijom uslijed
velikog broja testova hipoteze. Statisticki testovi znacajno (o = 0.05) ne razlikuju
postupke podvajanja cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore i postupak prilagodbe
podataka odstranjivanjem Suma cenzure.

109



110



Poglavlje 8

Zakljucak

Jedan od ciljeva ove disertacije bio je temeljito usporediti postupke rukovanja cenzu-
riranim podacima o prezivljenju za potrebe strojnog ucenja, s naglaskom na ucenje
Bayesovih mreza. Usporedeni su sljede¢i postojeci postupci: tretiranje cenzuriranih
primjeraka kao negativnih, odstranjivanje prekratko prac¢enih primjeraka, ucenje podje-
lom na vremenske intervale te ucenje podvajanjem cenzuriranih primjeraka uz tezinske
faktore; predlozen je i jedan nov postupak, rukovanje cenzuriranim podacima o preziv-
ljenju odstranjivanjem Suma cenzure. Postupci su bili primijenjeni na ucenje Bayesovih
mreza dvama, dobro poznatim algoritmima: 1) algoritmom penjanja uzbrdo, kao pred-
stavnikom algoritama temeljenih na uspjehu i 2) algoritmom uvjetnih neovisnosti, kao
predstavnikom algoritama temeljenih na neovisnostima. Dodatno su, radi kvalitetnije
usporedbe, bili primijenjeni i na u¢enje naivnog Bayesovog klasifikatora, kao jednog od
najpoznatijih i najucinkovitijih modela predstavljanja znanja u strojnom ucenju. S ob-
zirom na to da je problem ucenja iz cenzuriranih podataka o prezivljenju proizasao iz
analize prezivljenja, svi su postupci dodatno usporedeni i s Coxovom regresijom.

Kako bi se provjerila i usporedila sposobnost navedenih postupaka rukovanja cen-
zuriranim podacima o prezivljenju, provedeno je temeljito testiranje karakteristika na-
ucenih modela. U simulacijskoj studiji sluc¢ajno je uzorkovano 100 skupova podataka iz
modela odredenog korelacijskom matricom i regresijskim koeficijentima. Svaki je skup
podataka bio slu¢ajno cenzuriran s nekoliko razina cenzure (od 0% do 80%). Vrsnost
nauCenih modela vrednovala se, kako standardnim metrikama strojnog ucenja (tocnost
klasifikacije, osjetljivost, specificnost), tako i metrikama analize prezivljenja (tezinska
tocnost klasifikacije, indeks suglasnosti, integrirana Brierova ocjena). S obzirom na to
da su se u simulacijskoj studiji za testiranje standardne to¢nosti klasifikacije koristili
stvarni, to jest necenzurirani ishodi, ona je uzeta kao temeljna ispravna mjera za uspo-
redbu kvalitete ostalih metrika, onih analize prezivljenja. Za srednju razinu cenzure (od
20% do priblizno 50%), najvisu to¢nost klasifikacije ima postupak podvajanja cenzuri-
ranih primjeraka uz tezinske faktore. Za visoku razinu cenzure (od priblizno 50% do
80%), najvisu to¢nost klasifikacije ima postupak prilagodbe podataka odstranjivanjem
Suma cenzure. On jedini nadmaSuje Coxovu regresiju na svim razinama cenzure. Sta-
tisticka usporedba srednjih rangova dobivenih toc¢nosti klasifikacije uglavnom potvrduje
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ove odnose uz razinu statisticke znacajnosti testa a = 0.05. Evidentan je rast perfor-
mansi Coxove regresije i postupka prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure
(za sve modele) s rastom udjela cenzure u podacima. Dobivene tezinske to¢nosti klasifi-
kacija najblize prate relativan odnos dobivenih standardnih to¢nosti klasifikacija. Iako
sugerira da je Coxova regresija za sve razine cenzure najbolja, od ostalih postupaka,
na razini cenzure do 50%, indeks suglasnosti isti¢e postupak podjele na vremenske in-
tervale. Integrirana Brierova ocjena za razine cenzure do priblizno 60% kao najbolju
isti¢e Coxovu regresiju, a za viSe razine cenzure, pak postupak prilagodbe podataka
odstranjivanjem Suma cenzure.

Sposobnost postupaka rukovanja cenzuriranim podacima o prezivljenju, za ispravno
ucenje topologija Bayesovih mreza, testirana je u simulacijskoj studiji. U njoj je, uz
neka ogranicenja, slu¢ajno generirano ukupno 100 ishodi$nih modela nalik modelima
ocekivanim u klinickoj medicini. Ispravnost ucenja topologija mreza mjerila se brojem
dodanih, manjkajuc¢ih i obrnuto usmjerenih lukova, suma kojih predstavlja broj potreb-
nih elementarnih promjena na mrezi, kako bi se ona dovela u ishodisni oblik. U prosjeku
su najbolji postupak podvajanja cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore i tretiranje
cenzuriranih primjeraka kao negativnih. NeSto je losiji postupak prilagodbe podataka
odstranjivanjem Suma cenzure, jer u prosjeku doda vise lukova razredu. Iznenadujuce,
gledajuc¢i broj potrebnih elementarnih promjena na cijeloj mrezi, na gotovo svim razi-
nama cenzure ne postoji statisticki znacajna razlika (« = 0.05) izmedu navedena tri
postupka. Gledajuc¢i broj potrebnih elementarnih promjena na lukovima vezanim uz
razred, samo se prva dva postupka statisticki znacajno ne razlikuju.

Za testiranje rada opisanih postupaka na realnim domenama bilo je potrebno ko-
ristiti viSe razli¢itih metrika vrednovanja. Usporedbom isklju¢ivo rezultata tocnosti
klasifikacije bili bismo navedeni na krivi put zbog utjecaja cenzure. Standardna to¢nost
klasifikacije sugerira da je postupak ucenja podjelom na vremenske intervale u prosjeku
najbolji. Metrike analize prezivljenja istovremeno sugeriraju da je uz taj postupak,
podjednako dobar i postupak ucenja podvajanjem cenzuriranih primjeraka uz tezinske
faktore. Statisticko vrednovanje postupaka ucenja na realnim domenama, pokazalo je
da se oba postupka podvajanja cenzuriranih primjeraka (uz tezinske faktore) i postupak
prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure, statisticki znacajno ne razlikuju.
Pojedinano se pak na nekim domenama statisticki znacajno razlikuju (o = 0.05) od
pojedinacnih drugih postupaka, no niti jedan od njih nije na svim domenama statisticki
znacajno razli¢it od nekog drugog postupka.

Na osnovi predstavljenih rezultata moze se zakljuciti, kako je predlozeni postupak
prilagodbe podataka odstranjivanjem Suma cenzure, sa svrhom ucenja to¢nih modela
klasifikacije iz cenzuriranih podataka o prezivljenju, izvrsno rjesenje. Na to ukazuju
izvrsni, statisticki poduprijeti rezultati, postignuti u simulacijskoj studiji. Istovremeno,
unato¢ nesto logijim performansama na realnim domenama, statistickim je testovima
dokazano da se predlozeni postupak statisticki znacajno ne razlikuje (o = 0.05) od
postupaka ucenja podvajanjem cenzuriranih primjeraka uz tezinske faktore, koji su se
na metrikama analize prezivljenja pokazali kao pretezno najbolji (uz postupak podjele
na vremenske intervale). Sto se tice ispravnog otkrivanja strukture Bayesovih mreza,
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predlozen postupak daje nesto kompleksnije topologije lukova vezanih uz razred, ali se
na razini broja potrebnih elementarnih promjena na cijeloj mrezi, statisticki znacajno
ne razlikuje (o = 0.05) od najuspjesnijih postupaka.
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Dodaci

Dodatak A

Podaci 1z domene koronarne bolesti
srca

U nastavku su detaljnije predstavljeni podaci iz domene koronarne bolesti srca,
koriSteni za ilustraciju rada Bayesovih mreza i osnovnih koncepata analize prezivljenja
(poglavlje 2).

Podaci predstavljeni u tablici A.1 generirani su iz Bayesove mreze, odredene to-
pologijom sa slike 2.2 i tablicama uvjetnih vjerojatnosti sa slike 2.3, postupkom uzor-
kovanja, opisanim u sekciji 6.2.2. Vremena prezivljenja generirana su iz eksponenci-
jalne distribucije (sekcija 6.1.3) uz proizvoljno odreden vektor smislenih regresijskih
koeficijenata 8 = (0.4,—0.3,—0.3,0.1,0,0.7, —0.5) pridruzen vektoru kovarijata X =
(Xp, X, Xs, X7, X4, Xp, Xy). Oblik krivulje distribucije vremena preZivljenja odre-
den je koeficijentom A = 0.07. Tablica A.2 predstavlja iste primjerke po uvodenju
priblizno 60%-tne umjetne cenzure. Oblik krivulje distribucije vremena pracenja odre-
den je koeficijentom A = 0.2.
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A. PODACI IZ DOMENE KORONARNE BOLESTI SRCA

Tablica A.1: Umjetno generirani podaci za domenu koronarne bolesti srca. Zadnji
stupac (7T') predstavlja vrijeme prezivljenja.

Prehrana  Cigarete  Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS T
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 23
Losa Ne Prisutan  Povien Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povisen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 50
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Prisutan  Odsutan 3
Dobra Da Prisutan  Povien Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 44
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 8
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna, Abnormalan Prisutan Prisutan 7
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 9
Losa Da Odsutan  Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 6
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 39
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 3
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Prisutan 8
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 31
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Prisutan 18
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 14
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 3
Dobra Da Prisutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan  Odsutan 17
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 6
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 15
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Prisutan  Prisutan 4
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 7
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 43
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 3
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 6
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 7
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 7
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 8
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 9
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povisen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 14
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Prisutan 4
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 15
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Normalan Prisutan  Prisutan 2
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 11
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povigen Prisutna  Normalan Prisutan  Odsutan 3
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 9
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 4
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 14
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 48
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 25
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 51
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 7
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 9
Losa Da Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 6
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Prehrana  Cigarete  Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS T
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Prisutan 39
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 4
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Prisutan 10
Dobra Da Odsutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 6
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 43
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 5
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 5
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Odsutan  Povigen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 9
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 4
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 4
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 30
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 2
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 6
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 48
Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 52
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 4
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 3
Dobra Da Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 1
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 4
Dobra Ne Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 42
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 41
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 11
Dobra Ne Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 5
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 29
Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 3
Dobra Da Prisutan Normalan Prisutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 2
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 3
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 5
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna, Abnormalan Prisutan Prisutan 3
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 8
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 3
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 36
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 8
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 24
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan  Odsutan 2
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 53
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Prisutan 9
Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 16
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 11
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 6
Losa Ne Odsutan Normalan Prisutna Normalan Odsutan  Odsutan 29
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A. PODACI IZ DOMENE KORONARNE BOLESTI SRCA

Tablica A.2: Umjetno generirani podaci za domenu koronarne bolesti srca nakon uvode-
nja priblizno 60%-tne umjetne cenzure. Zadnji stupac (T') predstavlja vrijeme pracenja.

Prehrana  Cigarete  Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS T
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 8
Losa Ne Prisutan  Povien Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povisen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 48
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Prisutan  Odsutan 2
Dobra Da Prisutan  Povien Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 14
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 4
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna, Abnormalan Prisutan Odsutan 2
LoSa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Losa Da Odsutan  Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 3
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 14
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 6
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 2
LoSa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Da Prisutan Normalan Odsutna Normalan Prisutan  Odsutan 12
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 5
LoSa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 15
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Prisutan  Prisutan 4
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 1
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 43
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 3
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 2
LoSa Ne Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 6
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 3
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 8
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povisen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 3
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 15
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Normalan Prisutan  Prisutan 2
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 5
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povigen Prisutna  Normalan Prisutan  Odsutan 3
Losa Ne Prisutan  PoviSen Prisutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 7
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 4
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 4
Losa Ne Odsutan  Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 25
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 10
Dobra Ne Odsutan  Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 9
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 2
Losa Da Prisutan Normalan Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 3
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Prehrana  Cigarete  Stres Tlak Anemija EKG Umor KBS T
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 4
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 3
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Dobra Da Odsutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 9
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 1
Dobra Da Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Odsutan  Povigen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 3
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 12
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 2
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Odsutan 1
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 3
Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 4
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 2
Dobra Da Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 1
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Ne Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 34
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Prisutan 11
Dobra Ne Odsutan  Povigen Odsutna  Normalan Odsutan  Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 7
Dobra Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 1
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 3
Dobra Da Prisutan Normalan Prisutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Ne Prisutan  Povigen Odsutna  Abnormalan Odsutan Prisutan 2
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 1
Dobra Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 2
Losa Da Odsutan  Povigen Odsutna, Abnormalan Prisutan Prisutan 3
Dobra Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 8
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Odsutan Odsutan 6
Losa Ne Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan Odsutan 1
Dobra Ne Prisutan  PoviSen Odsutna.  Normalan Odsutan  Odsutan 9
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Abnormalan Prisutan Prisutan 2
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Prisutan  Prisutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan  Odsutan 2
Losa Ne Prisutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 9
Losa Da Prisutan  PoviSen Odsutna,  Abnormalan Odsutan Odsutan 2
Dobra Da Odsutan Normalan Prisutna Normalan Prisutan Odsutan 16
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 1
Losa Ne Odsutan Normalan Odsutna Normalan Odsutan  Odsutan 3
Losa Ne Odsutan Normalan Prisutna Normalan Odsutan  Odsutan 17
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Dodatak B

Neki koncepti 1z teorije
vjerojatnosti

U nastavku su predstavljeni temeljni koncepti teorije vjerojatnosti nuzni za razumije-
vanje mehanizma Bayesovih mreza. U disertaciji su se za rad s Bayesovim mrezama
koristile iskljucivo diskretne varijate te su samo one predstavljene u dodatku. Detaljniji
pregled relevantnih koncepata teorije vjerojatnosti moze se pronac¢i u Alpaydin (2004);
Berthold & Hand (2003); Bishop (2007); Borgelt & Kruse (2002), odakle su i preuzeti
opisi zdruzene, uvjetne i potpune vjerojatnosti.

B.1 Vjerojatnost

Ukoliko su sve vrijednosti (ai,...,a,), koje pretpostavljena slucajna varijata A moze
poprimiti jednako izgledne a priori, vjerojatnost ishoda a; moze se odrediti kao broj
pojavljivanja tog ishoda u ukupnom broju neovisnih pokusal =) ; #a; (frekventisticka
teorija), odnosno:

#a;

P(A = ai) = l

. (B.1)

Radi vece preglednosti i jednostavnosti, navedena se vjerojatnost P(A = a;) obi¢no
obiljezava s P(A;). Ukoliko nas umjesto vjerojatnosti konkretnog ishoda zanima distri-
bucija vjerojatnosti (iz koje se lako dolazi do pojedinih vjerojatnosti), tada se koristi
notacija P(A).

B.2 Zdruzena vjerojatnost
Vjerojatnost da varijata A ima vrijednost a; i da varijata B ima vrijednost b; zove

se zdruzena vjerojatnost (engl. joint probability) i oznacava se s P(A = a;, B = b;).
Odredena je brojem preklapanja ishoda a; i b; u ukupnom broju neovisnih pokusa [:
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B. NEKI KONCEPTI IZ TEORIJE VJEROJATNOSTI

#(ai VAN b])
—

Ukoliko su slucajne varijate A i B medusobno neovisne, njihova je zdruzena vjero-
jatnost jednaka produktu njihovih zasebnih vjerojatnosti:

P(A=a;,B=b;)= (B.2)

P(A, B) = P(A) - P(B). (B.3)

B.3 Uvjetna vjerojatnost

U slucaju da su varijate A i B medusobno ovisne, vjerojatnost ishoda varijate A, uz
zabiljezen ishod varijate B, zove se uvjetna vjerojatnost A, u odnosu na B (engl. con-
ditional probability), 1 oznacava s P(A|B). Odredena je izrazom:

P(A|B) = %

Zbog komutativnosti operacije, zdruzena se distribucija vjerojatnosti u ovom slucaju
moze izraziti na sljede¢i nacin:

(B.4)

P(A,B) =P(A|B)-P(B) =P(B|A) - P(A). (B.5)
Iz izraza B.5 slijedi Bayesova formula:
Py - PP e

B.4 Potpuna vjerojatnost

Vjerojatnost ishoda slu¢ajne varijate moze se izracunati kao tezinski prosjek svih uvjet-
nih vjerojatnosti u odnosu na ostale varijate, koriStenjem zakona potpune vjerojatnosti
(engl. total probability). Za sluc¢ajnu varijatu A u odnosu na slucajnu varijatu B,
primjenom zakona potpune vjerojatnosti, dolazimo do izraza:

P(4) = Y P(AIB) - P(B). (B.7)

Ovaj je postupak poznat i pod nazivom marginaliziranje (engl. marginalization), u
ovom slucaju po varijati B.

B.5 Pravilo lanca

U teoriji vjerojatnosti pravilo lanca omogucéuje odredivanje vrijednosti bilo kojeg clana
zdruzene distribucije vjerojatnosti skupa slucajnih varijata koristenjem uvjetnih vje-
rojatnosti. Skup varijata Xi,..., X, zdruzenih distribucijom vjerojatnosti moze se
odrediti izrazom:
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B.5 Pravilo lanca

P(X1,....Xn) = P(X0|Xn1,.... X1) - P(Xp_1,..., X1)

- B.8
:HP(Xi|Xi—1,---aX1)' (B.5)
1=1
Primjenom na Bayesove mreZe izraz poprima oblik:
P(Vi,.... Vo) = [[P(Vilx(Vi)), (B.9)
i=1

gdje je w(V;) skup roditelja ¢vorista V;.
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Dodatak C

Rezultati vrednovanja
simulacijskom studijom

U nastavku su predstavljeni grafovi srednjih rangova rezultata simulacijske studije na
ostalim metrikama.
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C. REZULTATI VREDNOVANJA SIMULACIJSKOM STUDIJOM
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Slika C.1: Srednji rangovi tezinske tocnosti klasifikacije postupaka ucenja Bayesovih
mreza algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu
cenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razliciti
(v = 0.05), to jest onih &iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D,
spojene su crtama.
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09/fig/synth/synth_RANK-WCA_HC.eps
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Slika C.2: Srednji rangovi tezinske tocnosti klasifikacije postupaka ucenja Bayesovih
mreza algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda, za svaku
razinu cenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno
razli¢iti (o = 0.05), to jest onih &ji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne
razlike C'D, spojene su crtama.
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09/fig/synth/synth_RANK-WCA_CI.eps

C. REZULTATI VREDNOVANJA SIMULACIJSKOM STUDIJOM
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Slika C.3: Srednji rangovi tezinske toc¢nosti klasifikacije postupaka u¢enja naivnog Baye-
sovog klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure (postotak
s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znac¢ajno razli¢iti (o = 0.05), to jest
onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika C.4: Srednji rangovi indeksa suglasnosti postupaka ucenja Bayesovih mreza al-
goritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cen-
zure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti
(a = 0.05), to jest onih Eji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D,
spojene su crtama.
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Slika C.5: Srednji rangovi indeksa suglasnosti postupaka ucenja Bayesovih mreza al-
goritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cen-
zure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razliciti
(v = 0.05), to jest onih &iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D,
spojene su crtama.
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Slika C.6: Srednji rangovi indeksa suglasnosti postupaka uCenja naivnog Bayesovog
klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure (postotak s
desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti (o = 0.05), to jest
onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Slika C.7: Srednji rangovi integrirane Brierove ocjene postupaka ucenja Bayesovih mreza
algoritmom penjanja uzbrdo i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure
(postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti (o =
0.05), to jest onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene
su crtama.
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Slika C.8: Srednji rangovi integrirane Brierove ocjene postupaka uc¢enja Bayesovih mreza
algoritmom uvjetnih neovisnosti i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu
cenzure (postotak s desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu znacajno razli¢iti
(a = 0.05), to jest onih Eji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D,
spojene su crtama.

133


09/fig/synth/synth_RANK-IBS_CI.eps

C. REZULTATI VREDNOVANJA SIMULACIJSKOM STUDIJOM

CD
—
6 5 4 3 2 1
b | & | | rau— J 0%
= s z z > Q
z Z 5~} W
55} &G = mg
6 5 4 3 2 1
& | | [ — | J 10%
o) z = z > Q
Z w prd oy}
vy] w = W 9
6 5 4 _3 2 1
& b | o — | I 20%
o zZ > = zZ 0
Z w zZ o]
vy] mw =+ 9
6 5 4 3 2 1
g3 e
Z w z Z W
vy} w w =+ 9
6 5 4 3 2 1
T T S e IS
Z w Z Z w
vs] w w - 9
6 5 4 3 2 1
\0 ; _'l ; | Z (@] J 50%
Z w z 2 @
™ ® ® = 2
6 5 4 3 2 1
=3 : = oo
Z @ Z prd [}
w w @ 9"‘
6 5 4 3 2 1
R T L S S
Z W g pd W
vy @ w 9 =
6 5 4 3 2 1
B N Sa S
Z (o5} Z Z 55}
w w @ 9 -

Slika C.9: Srednji rangovi integrirane Brierove ocjene postupaka ucenja naivnog Bayeso-
vog klasifikatora i modela proporcionalnih hazarda, za svaku razinu cenzure (postotak s
desne strane) posebno. Grupe postupaka koji nisu zna¢ajno razliciti (a = 0.05), to jest
onih ¢iji su srednji rangovi medusobno blizi od kriti¢ne razlike C'D, spojene su crtama.
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Dodatak D

Bayesove mreze naucene iz realnih
domena

U nastavku su predstavljene Bayesove mreze dobivene razli¢itim postupcima ucenja za
sve realne domene.
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D. BAYESOVE MREZE NAUCENE I1Z REALNIH DOMENA
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D. BAYESOVE MREZE NAUCENE I1Z REALNIH DOMENA
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Slika D.3: Bayesove mreze naucene algoritmom penjanja uzbrdo na domeni ciroze jetre.
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Slika D.4: Bayesove mreze naucene algoritmom uvjetnih neovisnosti na domeni ciroze
jetre.
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Slika D.5: Bayesove mreze naucene algoritmom penjanja uzbrdo na domeni raka dojke.
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Slika D.6: Bayesove mreZe naucene algoritmom uvjetnih neovisnosti na domeni raka
dojke.
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Naslov: UCENJE BAYESOVIH MREZA 1Z CENZURIRANIH PODATAKA O PRE-
ZIVLJENJU

Sazetak:

Bayesove mreze kao jedan od oblika predstavljanja znanja i nadziranog strojnog ucenja,
stekle su veliku popularnost zbog ucinkovitog zakljucivanja i mogucénosti intuitivnog
grafickog predstavljanja uzrocno-posljedi¢nih veza medu kovarijatama. Zbog tih karak-
teristika Cesto se koriste u sustavima potpore odluc¢ivanju u raznim poljima medicine,
no njihova je primjena gotovo u potpunosti zanemarena u analizi prezivljenja. Razlog
tome lezi u potrebi za koristenjem posebnih postupaka rukovanja podacima o prezivlje-
nju zbog loSeg utjecaja cenzure. Ova se disertacija bavi problemom ucenja Bayesovih
mreza iz cenzuriranih podataka o prezivljenju. Predstavljeno je vise poznatih i jedan
novi postupak pripremne obrade takvih podataka za potrebe strojnog ucenja. Koristeni
modeli su dva poznata algoritma za ucenje Bayesovih mreza, model naivnog Bayesovog
klasifikatora i regresijski model proporcionalnih hazarda. Provedeno je temeljito testira-
nje simulacijskom studijom i na nekoliko realnih domena iz podrucja klinicke medicine.
Procjena ucinkovitosti postupaka pripremne obrade podataka na modelima izvedena
je statistickom usporedbom rezultata testova visSe standardnih metrika strojnog ucenja
i metrika analize prezivljenja. Pored toga, testirana je i sposobnost ispravnog otkri-
vanja uzrocne strukture algoritama za ucenje Bayesovih mreZa uz razli¢ite postupke
pripremne obrade podataka. Rezultati simulacijske studije sugeriraju kako je predlozen
postupak pripremne obrade podataka odstranjivanjem Suma cenzure, izvrsno rjeSenje
za visokocenzurirane domene.

Kljucne rijeci: Bayesova mreza, analiza prezivljenja, cenzura, strojno ucenje, prog-
nosticki model, predstavljanje znanja.






Title: LEARNING BAYESIAN NETWORKS FROM CENSORED SURVIVAL DATA

Abstract:

As a form of knowledge representation and supervised machine learning, Bayesian
networks have become increasingly popular because of their efficient inference and their
inherent ability of intuitive graphical representation of causal interactions among co-
variates. For these reasons they are often used in decision support systems in various
fields of medicine. At the same time they are being almost completely ignored in
survival analysis. This is because special data-handling techniques are needed for hand-
ling survival data, due to the bad influence of censoring. This thesis deals with the
problem of learning Bayesian networks from censored survival data. Several known
data-preprocessing techniques for machine learning and a new technique are presented.
Models used include two well-known algorithms for learning Bayesian networks, the
naive Bayes classifier and the proportional hazards regression model. Thorough testing
was conducted on both a simulation study and on several real-world domains from the
field of clinical medicine. Assessment of the efficiency of the data-preprocessing tech-
niques on models was conducted using statistical comparison on test results of several
standard machine-learning and survival-analysis metrics. The Bayesian network lear-
ning algorithms’ ability of identifying the correct causal structure after using different
data-preprocessing techniques was also tested. Simulation study results suggest that the
proposed data-preprocessing technique of reducing censoring noise performs excellently
in heavily censored domains.

Keywords: Bayesian network, survival analysis, censoring, machine learning, prognostic
model, knowledge representation.
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