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ABSTRACT

The thesis implements selected algorithms from artificial intelligence
area for an estimation of survival curves. Each model is tested with
usage of real data from database of transplantations on UHKT. Quality
of all models is then compared with Cox Proportional Hazard Model
by multiple different statistical methods. Results demonstrate
different quality at investigated survival times and although Al
methods achieve more accurate results the theoretical ensemble
model is introduced as further possible solution and research.

P

Cilem této prace je prozkoumani schopnosti nékterych
vybranych algoritmu umeélé inteligence v oblasti odhadu krivek
preziti. Pro experimentalni ucely byly poskytnuty realné vzorky
dat z oblasti zdravotnictvi, konkrétné z databaze transplantaci na
Ustavu hematologie a krevni transfuze v Praze.

Implementované modely jsou porovnavany s nejcastéeji
pouzivanou metodou zvanou Coxuv model proporcionalnich rizik
se snahou docilit kvalitnéjsich vysledkt a zaroven zachovat jeho
moznost zjisténi vlivu vstupnich proménnych na vysledek.

METODIKA

CoxPH model [4] je definovan rovnici 1, kde se castecne
rizikova funkce nachazi v exponentu, b; jsou jednotlivé tzv.
regresni kovariaty z jejichz hodnoty lze zjistit i vliv vstupni
promenné (napr. vek, vaha, pohlavi, ...) na riziko, ze se u
subjektu projevi udalost zajmu (napr. umrti). Tyto kovariaty
jsou linearni povahy a proto prace implementuje nekolik
vybranych algoritmu, které odstranuji tento nedostatek a
umoznuji tak zmapovani komplexnich nelinearnich vazeb v
ucicich datech.

Hlavni myslenka spociva v nahrazeni této rizikove funkce
neuronovou siti [3] a pokrocCilymi metodami stromovych
struktur, kdy v obou pripadech je treba vyuzit specialnich
metod pro vypocet gradientni ztratove funkce (tzv. loss
function).

Mimo uvedené byly otestovany i metody Random Survival
Forest [1] a AutoML (cilem bylo vyuzit state-of-art algoritmy
pro vybér a parametrizaci modelu).

Prace dale implementuje tzv. SHAP hodnoty [2], které
doplnuji moznost zjisténi vlivu vstupnich proménnych na
vysledek analyzy preziti, jako tomu je u CoxPH modelu, i pro
Al modely.

IV

Modely jsou testovany s vyuzitim krizoveé validace (K-Fold),
aby byla zajisténa vyssi statisticka vyznamnost, nez pri
testovani pouze jedné nahodné vybrané sady dat z
dostupného datasetu.
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- VYSLEDKY A ZAVER

Porovnanim nékolika cilu (Umrti pacienta, rozvinuti
relapsu) vcetné vlivu velikosti uciciho datasetu se
doslo k zaveru, ze nelze striktné rici, ze jeden typ
modelu je lepsi nez druhy, nebot poradi pomysliného
zebricku je proménné s ucicimi daty, cilem, ale i
jejich velikosti. Avsak ve vetsiné pripadu docili Al
modely lepsich vysledku nez standardni CoxPH.
Proto byl diskutovan navrh ensemble modelu. Ten
vsak nebylo mozné realizovat z duvodu omezeného
rozsahu prace a muze tedy byt predmeéetem dalsi

studie v oblasti umeéle inteligence a krivek preziti.
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Vliv na vystup modelu
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Obrazek 2 — Vliv vstupnich proménnych GBSA modelu na riziko
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