Streszczenie

Eksploracja medycznych zbioréw danych czgsto wymaga zastosowania analizy przezycia,
obszaru statystyki, w ktorym interesuje nas przewidzenie czasu do wystapienia okreslonego
wydarzenia, np. pojawienia sie choroby, niewydolnosci narzadowej, czy Smierci. [stotng
czgscig analizy przezycia jest uwzglednianie tzw. obserwacji cenzurowanych, czyli
podmiotow, u ktérych nie zaobserwowano wystapienia obserwowanego wydarzenia w okresie
obserwacji. Wystepowanie obserwacji cenzurowanych wymaga zastosowania specjalnych
metod modelowania statystycznego, ktorych wyprowadzenie nalezy do obszaru analizy
przezycia.

W niniejszej dysertacji zglebiony zostal temat metod uczenia maszynowego, ktérych
rezultatem s3 modele przezycia pozwalajace przewidzie¢ czas do wystgpienia okreslonego
wydarzenia. Metody te sg istotnym narzgdziem pozwalajacym na odkrycie medycznych
czynnikow ryzyka oraz dajacym lepsze rezultaty predykcyjne na heterogenicznych
i cenzurowanych zbiorach danych medycznych w poréwnaniu z tradycyjnymi metodami
modelowania statystycznego, takich jak model proporcjonalnego ryzyka Coxa. W pracy tej
dodatkowo uwage poswigcono interpretowalnosci modeli, ktora jest szczegdlnie istotna
W stosowanej analizie medycznej, gdyz zrozumienie i transparentnos¢ dziatania modeli jest
konieczne, aby byly one wykorzystane w zastosowaniach klinicznych, kiedy mamy do
czynienia z sytuacjami mogacymi wplynaé na zycie ludzkie.

Niniejsza praca ma nastgpujacy uklad. Rozdzial 1 przedstawia problem oraz tezy
badawcze rozprawy. Rozdzial 2 wprowadza zagadnienia i notacje obszaru analizy przezycia,
W tym popularny model proporcjonalnego ryzyka Coxa oraz miarg jakosci predykcyjnej modeli
przezycia — C-index. Rozdzial 3 przedstawia sposoby dostosowania metod uczenia
maszynowego do problematyki analizy przezycia oraz opisuje dwie popularne metody z tego
obszaru — lasy losowe przezycia (ang. random survival Jorests) i sieci neuronowe przezycia
(ang. survival neural networks).

W Rozdziale 4 wyprowadzona zostata nowatorska metoda uczenia maszynowego dla
modeli przezycia, ktora pozwala ona osiagniecie wysokiej mocy predykcyjnej poréwnywalnej
zmodelami o pelnej zlozonosci przy zachowaniu pelnej interpretowalnosci modeli,
tj. mozliwosci okreslenia wplywu kazdego predyktora na wynik. Osiggnieto to modyfikujgc
metod¢ wzmocnienia gradientowego w wariancie sktadnikowym (ang. component-wise
gradient boosting) i dostosowujac ja do probleméw analizy przezycia poprzez optymalizacje

funkcji straty w postaci bledu sredniokwadratowego przezycia. Dodatkowo wykorzystane



zostaty modele bazowe (ang. base learners) w postaci zespotu drzew (ang. bagged irees) przy
ograniczeniu wynikowej formy funkcyjnej modelu do sumy addytywnych funkcji nieliniowych
pobierajgcych na wejsciu pojedynczy predyktor lub ich pare. Rozdzial 5 zawiera empiryczng
ewaluacj¢ komponentoéw zaproponowanej metody oraz jej porOwnanie na rzeczywistych
zbiorach danych zinnymi metodami uczenia maszynowego dostosowanymi do analizy
przezycia, pokazujac wysokg moc predykcyjng zaproponowanej metody.

Rozdzial 6 zawiera rezultat klasycznej medycznej analizy statystycznej przeprowadzonej
na niepublicznym zbiorze danych pacjentdéw po przeszczepieniu watroby. Zaproponowany
model oparty jest na modelu proporcjonalnego ryzyka Coxa i wykorzystuje statyczng warto$é
AST, zmienno$¢ PLT oraz trend PLT i WBC. Daje on lepsze wyniki od ugruntowanego modelu
MELD (ang. Model for End-Stage Liver Disease) oraz modeli zbudowanych tylko
z wykorzystaniem statycznych wartosci pomiardéw biochemicznych. Wynikajaca z modelu
informacja, ze zmienno$¢ i trend PLT mierzonego w okresie pierwszego roku po
przeszczepieniu watroby sa istotnymi predyktorami dlugoterminowej przezywalnosci
pacjentow, jest wykorzystywana w praktyce przez lekarzy. Rozdzial 7 zamyka rozprawie
poprzez podsumowanie zawartosci, przedstawienie glownych wynikow pracy oraz

potwierdzenie udowodnienia postawionych tez pracy.



