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LASY LOSOWE -
OCENA JAKOSCI PROGNOSTYCZNEJ CECH

Streszczenie: W pracy bezwzgledny btad predykcji jest wykorzystywany do oceny jako-
$ci prognostycznej poszczegdlnych cech. Narzedzie prognostyczne — lasy losowe — jest
konstruowane w celu uzyskania estymatora funkcji przezycia. Jest on nastgpnie poréw-
nywany z estymatorem funkcji przezycia Kaplana-Meiera, utworzonym przy zaloZeniu
jednorodnos$ci populacji. Elementem sktadowym laséw sa dipolowe drzewa przezycia.
Zastosowanie dipolowej funkcji kryterialnej pozwala wykorzysta¢ niepelng informacj¢ o
czasie zajscia porazki, pochodzaca z obserwacji obcigtych.

Stowa kluczowe: lasy losowe, analiza przezy¢, bezwzgledny btad predykcji

1. Wstep

Ocena stanu zdrowia pacjenta oparta jest z reguly na weryfikacji pewnych cech
(np. testow laboratoryjnych), odpowiedzialnych za wystgpowanie okreslonego
schorzenia. Dzisiejszy stan wiedzy o wielu chorobach pozwala dosy¢ precyzyjnie
oceni¢ obecnos¢ czy tez nasilenie choroby. Mamy jednak bardzo wiele powaznych
schorzen, ktérych zrédta nie znamy. W takich sytuacjach postawienie wlasciwej
diagnozy jest zadaniem bardzo trudnym. Pojawia si¢ wowczas potrzeba weryfika-
cji posiadanej wiedzy i ocena poszczegdlnych cech pacjenta pod katem ich wpty-
wu na analizowang chorobg.

W analizie przezy¢ chcemy zbada¢ wplyw cech na przezycie pacjentow.
Przez pojecie przezycie rozumiemy tu czas do zaj$cia porazki. Mianem porazki
okreslamy zgon pacjenta, czy tez nawrét choroby, przy czym zdarzeniem poczat-
kowym, od ktérego rozpoczynamy odliczanie czasu, jest z reguly rozpoznanie
choroby lub operacja. Analizg tego typu danych utrudnia specyfika tych danych.
Nie posiadamy doktadnych informacji o czasie wystapienia porazki u wszystkich
pacjentdw. Sa to tzw. obserwacje obcigte. Zmienna czasowa t wystepujaca w opi-
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sie pacjenta oznacza tutaj jedynie czas, do ktérego porazka nie miata miejsca.
W przypadku obserwacji pelnej zmienna ¢ okresla doktadny czas porazki.

Wystgpowanie obserwacji obcigtych uniemozliwia w praktyce stosowanie
standardowych modeli regresyjnych, jak tez oceng¢ dopasowania modeli do danych
empirycznych poprzez analizg np. wspdtczynnika determinacji. Modelem, kto-
ry najczesciej jest wykorzystywany do analizy tego typu danych, jest model pro-
porcjonalnych hazardéw Cox’a [8]. Dosy¢ restrykcyjne zalozenia tego modelu
wymuszaja rozwdj nowych, alternatywnych metod analizy danych przezycia. Wy-
korzystywane sa tutaj zaréwno sieci neuronowe [1, 9], jak tez drzewa regresyjne
[7] czy modele ztozone, takie jak np. lasy losowe [6, 12]. Rozwdj tych ostatnich
ma na celu stabilizacje wynikéw uzyskanych przy uzyciu drzew regresyjnych.
Algorytmy indukcji drzew sa czg¢sto algorytmami heurystycznymi, co determinuje
mozliwo$¢ uzyskania réznych drzew dla tych samych danych. Stabilno$¢ otrzyma-
nych w ten sposéb wynikéw jest czgsto dyskusyjna, stad potrzeba stworzenia mo-
deli, ktére umozliwityby uzyskanie rozwigzan powtarzalnych. Pozwoli to réwniez
wyodrebni¢ cechy, ktére maja rzeczywisty wpltyw na przezycie.

Wybdér metody oceny jakosci otrzymanego modelu jest zdeterminowany
w duzym stopniu sposobem prezentacji wynikéw: doktadny czas porazki, funkcja
przezycia czy tez hazardu. Metodami bezpo$rednimi poréwnuje si¢ warto§ci empi-
ryczne z teoretycznymi, uzyskanymi jako wynik dziatania okre$lonego narzedzia
prognostycznego. Wsrdd tych metod mozemy wyrdzni¢ wspdtczynniki korelacji
rangowej Kendall’a i Somer’a [15], jak tez wspdtczynnik zaproponowany przez
Schemper’a i Hendersona [19]. W przypadku po$rednim poréwnuje si¢ nie warto-
sci wystgpujace w zbiorze, ale pewne funkcje, np. funkcje przezycia, otrzymana
na bazie wartosci ze zbioru uczacego, z funkcja przezycia — rezultatem dziatania
analizowanej metody. Przyktadem tego typu rozwiazania jest wspéiczynnik Briera
zaproponowany przez Graf i in. [11], czy tez miary doktadno$ci predykcji rozwija-
ne przez Schempera [18].

W pracy doktadno$¢ predykcji mierzona bezwzglednym biedem predykcji
[18] jest wykorzystywana do oceny jako$ci prognostycznej poszczegdlnych cech.
Dodatkowo weryfikacji podlega stworzone narze¢dzie — lasy losowe [12], budowa-
ne na bazie dipolowych drzew przezycia [16]. Zastosowanie dipolowej funkcji
kryterialnej pozwala wykorzystywa¢ informacje niepetne, pochodzace z danych
obcietych. Wynikiem dziatania laséw losowych jest sumaryczna funkcja przezycia
Kaplana-Meiera, budowana dla nowego pacjenta opisanego pewnym wektorem
cechx.

Praca sktada sig jest z szesciu rozdzialéw. W rozdziale drugim przedstawiono
0g6lng charakterystyke danych analizy przezy¢, jak rowniez opisano metodg esty-
macji funkcji przezycia. Rozdziat trzeci przedstawia schemat budowy laséw loso-
wych wraz z algorytmem indukcji pojedynczego drzewa przezycia. Opis metod
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oceny jakoSci predykcji zawarty jest w rozdziale czwartym. Rozdziat piaty zawiera
wyniki eksperymentéw, wykonanych na bazie dwéch zbioréw danych: Primary
Biliary Cirrhosis, zawierajacy informacje o pacjentach z pierwotna marskoscia
z6lciowa watroby, oraz zbidr ,,VA lung cancer” z opisem pacjentéw chorych na
raka. Rozdziat szésty to podsumowanie uzyskanych rezultatow.

2. Dane analizy przezy¢

Niech T oznacza nieujemna zmienng losowa reprezentujaca czas przezycia pacjen-
téw, natomiast C - zmienna losowa reprezentujaca czas obcigcia. Dane analizy
przezy¢ sa reprezentowane przez zmienng O=(X, T, A), gdzie X =(X;, X; ..., Xy)
jest zbiorem N zmiennych z pewnej przestrzeni cech, natomiast A=I(7< C) jest
wskaznikiem przezycia, gdzie I(wyrazenie) przyjmuje wartos¢ 1, jezeli wyrazenie
jest prawdziwe i 0, gdy nie jest prawdziwe. Zat6zmy, ze mamy dany n elementowy
zbiér uczacy L=[x, t, J], i=1,2,...,n, gdzie x; jest N-wymiarowym wektorem cech,
t; jest czasem przezycia, natomiast O, — oznacza wskaznik przezycia, kt6-
ry w przypadku danych obcigtych przyjmuje wartos¢ réwna 0, a dla danych pet-
nych jego warto$¢ wynosi 1.

Rozklad zmiennej losowej T moze by¢ opisany m. in. przy uzyciu funkcji
przezycia, okre$lonej dla danego czasu ¢ jako prawdopodobienstwo tego,
ze porazka nie miata miejsca wczesniej: S(t)=P(T>t). Najczegsciej wykorzystywa-
nym estymatorem funkcji przezycia jest estymator Kaplana-Meiera [14], ktéry

oznaczamy jako S(r):

So=T] [m"'m__d" J (1)

Jit st J

gdzie f)<tp)<...<tp) sa uporzadkowanymi rosnaco czasami porazki pacjentow
ze zbioru uczacego L, d; jest liczba porazek, ktére miaty miejsce w czasie 1), m;
jest liczba obserwacji, dla ktorych czas porazki jest nie mniejszy niz ;). Funkcjg
przezycia (warunkowa) wyliczona dla nowego pacjenta opisanego wektorem cech
x bedziemy oznaczaé¢ symbolem S(r1x).

3. Modele ztozone w analizie przezy¢

Wykorzystywane w pracy lasy losowe sa zbiorem drzew regresyjnych indukowa-
nych na podstawie danych przezycia. W odréznieniu od klasycznych drzew regre-
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syjnych [15] poszczegélne liscie reprezentuja krzywe przezycia Kaplana-Meiera
wyznaczone na podstawie obserwacji ze zbioru uczacego, ktére dany 1i$¢ osiagng-
ly.

3.1. Indukcja dipolowego drzewa przezycia

Wigkszos¢ algorytméw indukcji drzew rozpoczyna swoje dzialanie od korzenia
drzewa. W kazdym wezle wyliczany jest test optymalizujacy zadane kryterium.
Test ten w drzewach wielowymiarowych przyjmuje postaé¢ hiperptaszczyzny
H(w, 6) = {x: <w, x>=6}. Odpowiednio dobrana funkcja decyzyjna dzieli zbidr
uczacy na dwa rozlaczne podzbiory (drzewo binarne). W przypadku danych anali-
zy przezy¢ powinny powsta¢ podzbiory rézniace si¢ dlugo$cia czasu przezycia.
Proces podziatu jest powtarzany dla kazdego nowo utworzonego wezla-potomka
do momentu, az zostanie spetnione kryterium stopu i wezel zostanie uznany za lis¢,
czyli powstale podzbiory sa jednorodne z punktu widzenia czasu przezycia.

Celem algorytmu indukcji drzewa jest wyznaczenie odpowiedniej liczby we-
ztéw wewnetrznych drzewa, jak tez potozenia hiperptaszczyzn H(w, 6) w kazdym
wezle [4]. Proponowana w pracy metoda podziatu (budowy testow w weztach
drzewa regresyjnego) bazuje na wykorzystaniu dipolowej funkcji kryterialnej [3],
ktérej budowa opiera si¢ na pojeciu dipola. Dipolem nazywany par¢ wektoréw
cech {x;, x;}. Wyr6zniamy dwa rodzaje dipoli - mieszane i czyste. Dipol mieszany
tworzymy pomigdzy para wektoréw cech, ktére powinny zosta¢ rozdzielone, dipol
czysty pomigdzy wektorami cech jednorodnymi w punktu widzenia analizowanego
kryterium. W przypadku analizy przezy¢ dipole czyste tworzymy pomigdzy parami
wektoréw cech, dla ktérych réznica czasu przezycia jest odpowiednio mata, dipole
mieszane pomi¢dzy tymi parami, dla ktérych réznica czasu przezycia jest odpo-
wiednio duza. Uwzgledniajac zréznicowanie obserwacji (petne, obcigte) mozna
sformutowa¢ nastgpujace reguly konstrukcji dipoli [17]:

Para wektoréw cech {x;, x;} tworzy dipol czysty, gdy
e O=0=1Alt,—-tl<n

Para wektorow cech {x;, x;} tworzy dipol mieszany, gdy
e J=d=1Alt;—11>¢
o 6=0,0=1At—t; >{lub 6=1,5=0At—-1,>¢
Parametry 77 oraz { przyjmuja warto$ci réwne kwantylom wartosci bezwzglednych
réznic czasu porazki obserwacji pelnych. Parametr 77 ustalany jest jako kwantyl
rzedu 0.1-0.3, {’jako kwantyl rzedu 0.6-0.9.

Z kazdym dipolem zwigzana jest odcinkowo-liniowa funkcja kary. Z dipolami
mieszanymi wigzemy funkcje, ktérych minimalizacja pozwoli znalez¢ hiperptasz-
czyzng H(w, 6), przecinajacej te dipole. Z dipolami czystymi natomiast wigzemy
takie funkcje, aby hiperptaszczyzna H(w, 6) ich nie przecig¢ta. Suma funkcji kary

70



Lasy losowe — ocena jakosci prognostycznej cech

po wszystkich dipolach tworzy dipolowa funkcj¢ kryterialng. W wyniku jej mini-
malizacji, przeprowadzanej przy uzyciu algorytméw wymiany rozwiazan bazo-
wych [2], otrzymujemy warto$ci wspotczynnikéw w i @ hiperplaszczyzny H(w, 6)
w kolejnych weztach drzewa.

3.2. Algorytm budowy laséw losowych

Metoda laséw losowych [12] pozwala na estymacje warunkowej funkcji przezycia
St x,) . Jest ona budowana na bazie k zbioréw uczacych (L, L,, ..., L;) losowa-

nych ze zwracaniem ze zbioru uczacego L. Dla kazdego zbioru uczacego
L; (i=1,2,.., k) wyznaczany jest zbior obserwacji Li(x,) bliskich wektorowi x,,.

A ’
\ ’
\ /
N
\Y
A _>

Zbiory uczqce Dipolowe drzewa
L,L,.. L, przezycia

Rys. 1. Konstrukcja lasu losowego

Dipolowe drzewo przezycia jest indukowane dla kazdego zbioru L;, i=1,2,.., k
(rys. 1). Wektor cech x; jest wlaczany do zbioru Li(x,), jezeli nalezy do tego same-
go liscia co wektor x,. Majac dane k zbioréw Li(x,), tworzy si¢ rodzing zbioréw
La(x,): La(x,)=[Li(x,); Lax,); ... ; Li(x,)]. Sumaryczna, warunkowa funkcja
przezycia Kaplana-Meiera, wyznaczana na bazie otrzymanego zbioru L(x,) bg-
dzie okreslana mianem S ,(¢1x,.).
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Rys. 2. Wykorzystanie lasu losowego

Algorytm budowy laséw losowych mozemy zatem przedstawi¢ w nastgpuja-

cych punktach:

® Wylosowanie ze zwracaniem k n-elementowych zbioréw (L;, L,, ..., L) ze
zbioru uczacego L

e Indukcja dipolowych drzew przezycia T(L;) na bazie kolejnych zbioréw L,
i=1,2,., k

e Tworzenie rodziny zbioréw danych Lu(x,)=[L,(x,); Lx(x.); ... ; Lgx,)]
(dla nowego pacjenta, opisanego wektorem cech x,,").

e Estymacja sumarycznej funkcji przezycia Kaplana-Meiera S, (z1x,.) dla nowej

obserwacji x,; (rys. 2).

4. Ocena jakosci predykcji

Ocena jako$ci prognostycznej danego narzgdzia, a przez to poszczegdlnych cech
tworzacych to narzgdzie, wykonana jest przy uzyciu miary zaproponowanej przez
Schempera [18]. Bezwzgledny btad predykcji jest wyliczany na bazie wartosci
funkcji przezycia Kaplana-Meiera S(r), wyliczanej przy zatozeniu jednorodnosci
populacji (bez uwzgledniania wartosci zmiennych) i warunkowej funkcji przezycia
otrzymanej w wyniku dziatania analizowanego narzedzia S(t|x).

Estymator bezwzglednego btedu predykcji, wyliczany dla dowolnego czasu
1), jest zdefiniowany jako:
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M (1) =25G)1=S (1)) @
oraz
Mt 1x)=2n" Z,S(t(j) ERIENINED) @

Poniewaz z reguly zainteresowani jesteSmy przezyciem przez okreslony czas (0, 7),
uogodlnione estymatory bezwzglednego bledu predykcji wylicza si¢ jako wazona
$rednia estymatoréw (2) i (3) po wszystkich czasach porazki ze zbioru uczacego.
Wyliczanie warto$ci wag pozwala na uwzglednienie wystgpowania obserwacji
obcigtych w zbiorze. Otrzymujemy nastgpujace estymatory:

D, =w z‘,‘(}(’uﬂ_ldﬂ‘z@(/‘)) “4)

D, =w" Z jé(t( ) d Mt %) (5)

gdzie w= z ié(t( j))_ld ;» d; jest liczba porazek, ktére miaty miejsce w czasie f;

natomiast G oznacza estymator Kaplana-Meiera, przy czym jako porazke traktuje
si¢ obcigcie obserwacji.
Wariancja wyjasniona modelem jest zdefiniowana jako:

Vo= e (6)

5. Wyniki eksperymentow

Analizg wykonano na bazie dwéch zbioréw danych. Pierwszy zbidr, Primary Bi-
liary Cirrhosis — PBC, zawiera dane z kliniki w Mayo [10]. Obserwacji poddani
byli pacjenci z pierwotna marskoscia zélciowa watroby. 312 pacjentéw brato
udziat w randomizowanym badaniu klinicznym, majacym na celu oceng leczenia z
wykorzystaniem D-penicillaminy. Okres obserwacji trwat 10 lat: od 1974 do 1984
roku. Czas przezycia liczony byl od momentu rejestracji do zgonu, transplantacji
watroby lub zakonczenia okresu obserwacji. Do analizy wzigto nastgpujace cechy:
wiek (w latach) - WIEK, wyst¢gpowanie obrzgku (tak, nie), st¢zenie albuminy we
krwi [g/dl] - ALBUMINA, log(poziom bilirubiny we krwi [mg/dl]) -LOGBIL oraz
log(czas protrombinowy [sek]) -LOGPRO. Zbiér zawiera 60% obserwacji obcig-
tych.
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Stosujac model regresji wielokrotnej Cox’a uzyskano nastgpujace zmienne
znaczace: LOGBIL (p<0.00001), ALBUMINA (p<0.0001), WIEK (p=0.0001),
LOGPRO (p=0.001) [18].

Tabela 1

Bezwzgledny btad predykcji i wariancja wyjasniona modelem dla zbioru PBC

Model Bezwzgledny biad predykcji | Wariancja wyjasniona
($rednia * odch. std.) ($rednia * odch. std.)

Estymator KM 0,37 -
Model regresji Cox’a 0,23 0,40
Lasy losowe
wszystkie zmienne 0,233 £ 0,005 0,37 +£0,013
LOGBIL 0,244 + 0,005 0,34 £0,014
ALBUMINA 0,289 + 0,007 0,22 £0,02
WIEK 0,335+ 0,013 0,095 +£ 0,035
LOGPRO 0,3+ 0,003 0,189 + 0,009

W sktad wykorzystywanych w analizie laséw losowych wchodzi 100 drzew
dipolowych. Dla kazdego zestawu danych analiza byta powtdérzona 20 razy. Uzy-
skane warto$ci $rednie bezwzglednego btedu predykcji oraz wariancji wyjasnionej
modelem wraz z odchyleniem standardowym przedstawione sa w tabeli 1. Moze-
my zauwazyC, ze bezwzgledny blad predykcji jest poréwnywalny z btedem uzy-
skanym przy modelu regresji Cox’a (0,23), tym samym procent wariancji wyja-
snionej jest podobny (40% 1 37%, odpowiednio dla modelu Cox’a i laséw loso-
wych). Analizowano réwniez wptyw poszczegdlnych pojedynczych cech. Najlep-
sze wtasnos$ci predykcji dla pacjentéw z pierwotng marskoscia z6lciowa watroby
ma poziom bilirubiny we krwi (logarytm). Wprowadzenie tej zmiennej redukuje
btad predykcji $rednio o 12,6. Wariancja wyjasniona modelem wynosi 34%.
Zmiennymi majacymi mniejszy wpltyw sa wiek i czas protrombinowy, dla ktérych
bezwzgledny btad predykcji jest réwny odpowiednio 0,335 1 0,3.

Drugi zbiér ,,VA lung cancer” (ang. Veteran’s Administration lung cancer)
[13] zawiera informacje o 137 pacjentach (9 obserwacji obcigtych), u ktérych wy-
kryto raka ptuc. Pacjenci, mezczyzni, zostali poddani terapii standardowej (69
przypadkéw) oraz chemoterapii (68). Dodatkowo sa oni opisani nastgpujacymi
zmiennymi: indeks KPS (stan pacjenta w trakcie randomizacji: 10-30 — w trakcie
pobytu w szpitalu, 40-60 — okresowo hospitalizowany i okresowo pod opieka po-
radni ambulatoryjnej, 70-90 — pod opieka ambulatoryjna), czas trwania choroby
w miesigcach, wiek, wcze$niejsza terapia (tak, nie) oraz typ komorek rakowych
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(0 — rak ptaskonablonkowy, 1 — rak drobnokomérkowy, 2 — gruczolakorak, 3 — rak
wielkokomdrkowy).

Tabela 2
Bezwzgledny blad predykcji i wariancja wyjasniona modelem dla zbioru ,,VA lung cancer”
Model Bezwzgledny biad predykcji | Wariancja wyjasniona
($rednia * odch. std.) (Srednia * odch. std.)
Estymator KM 0,335 -
Lasy losowe
wszystkie zmienne 0,214 £ 0,008 0,357 £0,03
WIEK 0,314 +£ 0,012 0,061 + 0,037
CZAS_CHOROBY 0,315+ 0,008 0,061 + 0,023
KPS ) 0,253 = 0,008 0,245 10,023
TYP_KOMOREK 0,297 + 0,006 0,115+0,018

Wyniki uzyskane dla zbioru ,,VA lung cancer” zawiera tabela 2. Bezwzgledny
btad predykcji dla estymatora funkcji przezycia Kaplana-Meiera wynosi 0,335. W
przypadku laséw losowych, brano pod uwage model wykorzystujacy wszystkie
wymienione wyzej cechy oraz modele budowane na podstawie pojedynczych cech:
wiek pacjentow (WIEK), indeks KPS (KPS), czas trwania choroby w miesiacach
(CZAS_CHOROBY) oraz typ komoérek rakowych (TYP_KOMOREK). Mozna
zaobserwowac, ze najlepsza jakos$¢ predykcji ma zmienna KPS ($redni btad wynosi
0,253, co daje nam 24,5% wariancji wyjasnionej modelem), nastgpnie typ komdrek
rakowych (0,297 i 11,5%, odpowiednio btad i wariancja wyjasniona modelem).
Wplyw wieku i czasu choroby na przezycie jest podobny. Dla tych zmiennych btad
predykcji wynosi odpowiednio 0,314 i 0,315, co wyjasnia tylko 6,1% wariancji.

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono mozliwo$¢ wykorzystania bezwzglednego biedu predykcji
oraz wariancji wyjasnionej modelem do oceny jako$ci prognostycznej cech. Miary
doktadnos$ci predykcji budowane byly przez poréwnanie, uzyskanych na bazie
laséw losowych, sumarycznych estymatoréw funkcji przezycia Kaplana-Meiera
z funkcja przezycia, utworzona przy zalozeniu jednorodnosci populacji. Dodatko-
wo jako$¢ narzedzia prognostycznego — laséw losowych — zostata zweryfikowana
przez poréwnanie z modelem Cox’a. Uzyskane wyniki potwierdzaja przydatno$¢
laséw losowych do analizy danych przezycia, a tym samym do oceny jako$ci pro-
gnostycznej poszczegdlnych zmiennych.
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RANDOM FORESTS -
EVALUATION OF PREDICTIVE ACCURACY

Abstract: In the paper, predictive accuracy measured as the absolute predictive error is
used to evaluate the quality of covariates. The prognostic tool — random forests — is built
to receive the aggregated survival function. The function is compared to Kaplan-Meier
estimator of survival function with assumption that the population is homogenous.
The induction of individual dipolar survival tree is based on minimization of a piece-wise
linear function — dipolar criterion. The algorithm allows using the information from

censored observations for which the exact survival time is unknown.

Keywords: random forest, survival analysis, predictive accuracy, explained variation
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