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Общая характеристика работы

Актуальность темы исследования
Интеллектуальные системы анализа событий широко используются в ме-

дицине, биостатистике, социологии и анализе технологических процессов. На-
пример, в медицине прогнозируется ожидаемое время и вероятность леталь-
ного исхода, а в анализе надежности время технического сбоя или поломки
оборудования. Интеллектуальные модели позволяют описывать контекст со-
бытия, интерпретировать зависимости и прогнозировать время наступления
события на основе характеристик объектов исследования (наблюдений).

Модели анализа выживаемости позволяют оценивать вероятность и вре-
мя до наступления определенного события. Для сбора данных определяется
целевое событие и фиксируется интервал исследования, в рамках которого
могут появляться новые наблюдения. Каждому наблюдению сопоставляется
вектор признаков 𝑋, полученный на момент начала исследования, а также
время наступления события 𝑇 .

Наблюдения, для которых наступает целевое событие, называются тер-
минальными. Однако, полные данные могут быть недоступны и истинное
время наступления события неизвестно в случае потери наблюдения или ран-
него прекращения исследования. Наблюдения с неизвестным временем собы-
тия называются цензурированными. Например, в исследованиях летального
исхода причиной цензурирования может быть перевод пациентов в другое
учреждение, выписка или отказ пациента от исследования. Важно отметить,
что наиболее распространено правое цензурирование, при котором известен
момент выхода из исследования до наступления целевого события. Таким об-
разом, уникальность анализа выживаемости заключается в использовании
двух целевых переменных: времени события 𝑇 и флага цензурирования 𝛿.

Особенностью моделей анализа выживаемости является возможность
прогнозирования функций вероятности наступления события для каждого
момента времени. Функция выживания (survival function) определяет веро-
ятность ненаступления события по истечении определенного времени 𝑆(𝑡) =

𝑃 (𝑇 ≥ 𝑡), где 𝑡 – время наблюдения, 𝑇 – случайная величина времени собы-
тия. Функция плотности (density function) определяет риск наступления со-
бытия 𝑓(𝑡) = (1−𝑆(𝑡))′ в момент времени 𝑡. Функция риска (hazard function)
определяет относительный риск события ℎ(𝑡) = 𝑓(𝑡)/𝑆(𝑡) в момент времени
𝑡 при условии, что событие не наступило ранее. Системы интеллектуального
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анализа событий должны обеспечивать прогноз данных функций в зависи-
мости от характеристик наблюдения для каждого момента времени.

Построение прикладных интеллектуальных систем анализа событий на-
прямую связано со следующими особенностями реальных данных:

• Гетерогенность признакового пространства. Для описания состо-
яния наблюдения используются непрерывные и категориальные пока-
затели, которые могут содержать пропущенные значения из-за ограни-
ченности информации или наличия ошибок;

• Распределение вероятностей времени событий. Постановка за-
дачи и формат исследования влияют на распределение вероятностей
времени и соотношение терминальных и цензурированных событий;

• Информативность цензурирования. Если причина цензурирования
не связана с условиями проведения исследования, то говорят о неинфор-
мативном цензурировании, в противном случае существуют неучтенные
факторы и цензурирование считается информативным.

Классические модели анализа выживаемости не позволяют работать с
представленными особенностями данных и используют строгие предположе-
ния. Таким образом, актуальным является разработка интеллектуальных си-
стем анализа выживаемости, не использующих строгие статистические пред-
положения и применимых к особенностям реальных данных.

Степень разработанности темы
Построение интеллектуальных систем анализа выживаемости является

перспективным направлением исследований и применяется в здравоохране-
нии, анализе надежности и биостатистике. Большинство исследований посвя-
щены применению классических статистических подходов и методов машин-
ного обучения для анализа событий. Существующие решения основаны на
следующих концепциях:

• Непараметрические методы не учитывают связь между признаками на-
блюдения и целевыми переменными и предполагают неинформатив-
ность цензурирования. Полупараметрические методы основаны на идее
масштабирования непараметрической функции риска по индивидуаль-
ному для каждого наблюдения коэффициенту масштабирования. Пара-
метрические методы предполагают теоретическое распределение време-
ни, описывая индивидуальный прогноз как сдвиг функции во времени.

• Дискретные модели машинного обучения прогнозируют вектор вероят-
ностей наступления события в фиксированные моменты времени. Ре-
грессионные методы прогнозируют одну целевую переменную, но учи-
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тывают полную информацию при расчете функции потерь. Ансамбли
регрессионных моделей строят отдельную модель для каждого момента
времени. Нейросетевые модели устанавливают размер выходного слоя
количеству точек фиксированной временной шкалы, минимизируя от-
клонения между прогнозом и теоретической дискретной функцией.

• Непрерывные модели машинного обучения основаны на расширении
статистических моделей. Регрессионные модели масштабируют базо-
вую функцию на основе точечного прогноза относительного риска со-
бытия. Модели деревьев выживаемости рекурсивно разбивают призна-
ковое пространство по статистическому критерию на группы с макси-
мально различной выживаемостью. Модели ансамблирования деревьев
агрегируют прогнозы множества моделей, повышая качество прогнози-
рования, но теряя интерпретируемость. В таком случае строгость пред-
положений зависит от критерия разбиения и непараметрических оценок
в листах дерева.

• Для оценки качества прогнозирования используются точечные и ин-
тегральные метрики. Точечные метрики основаны на сравнении ожи-
даемой вероятности и времени события, а также единичных значений
функций. Интегральные метрики оценивают значения функций для
всех моментов времени путем сравнения с эталонной функцией или ран-
жирования наблюдений по риску наступления события. Наибольшую
популярность получили метрики: правдоподобие, индекс согласованно-
сти и интегральный показатель Браера.

Существующие модели анализа выживаемости обладают несколькими
недостатками. Статистические модели основаны на строгих предположени-
ях, которые могут не выполняться на реальных данных. Дискретные модели
прогнозируют значения функций в рамках ограниченной временной шкалы.
Непрерывные модели используют статистические предположения для про-
гнозирования функций. Важно отметить, что существующие модели анализа
выживаемости не позволяют непосредственно обрабатывать категориальные
и пропущенные значения и требуют предварительной обработки данных.

Возможным путем преодоления существующих недостатков является
разработка подхода построения моделей анализа выживаемости на основе
деревьев решений, поскольку в задачах машинного обучения они позволя-
ют определять зависимости без необходимости предварительного определе-
ния предположений модели и обработки данных. Модификация этапа поис-
ка разбиения и построения листовых оценок позволит обрабатывать катего-
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риальные и пропущенные значения для обучения и применения модели, а
также преодолеть строгие предположения критериев разбиения и непарамет-
рических оценок. Также, необходимо разработать программную библиотеку
анализа выживаемости.

Целью диссертационной работы является разработка математического
и программного обеспечения интеллектуальной системы для решения задач
анализа выживаемости с использованием методов машинного обучения на
основе деревьев решений.

Объектом исследования диссертационной работы являются модели ана-
лиза выживаемости, позволяющие прогнозировать время и вероятность на-
ступления события, а также функции выживания и риска. Предметом иссле-
дования диссертационной работы является разработка алгоритмов построе-
ния моделей анализа выживаемости, применимых к неполным непрерывным
и категориальным данным, а также к случаям информативного цензуриро-
вания без использования строгих статистических предположений.

Для достижения цели необходимо решение следующих задач:
1. Разработать методы построения интерпретируемых моделей анализа

выживаемости на основе деревьев решений, учитывающих особенности
реальных данных.

2. Исследовать и разработать методы оценки качества прогнозирования
моделей анализа выживаемости;

3. Разработать алгоритмы ансамблирования предложенных деревьев вы-
живаемости, позволяющих повысить качество прогнозирования;

4. Реализовать интеллектуальную программную систему на основе разра-
ботанного комплекса алгоритмов анализа выживаемости и провести её
апробацию на прикладной задаче анализа медицинских данных.

Диссертация соответствует специальности 2.3.5 «Математическое и про-
граммное обеспечение вычислительных систем, комплексов и компьютерных
сетей» в части направления разработки интеллектуальных систем машинно-
го обучения и инструментальных средств разработки цифровых продуктов,
поскольку целью работы является исследование, разработка и программная
реализация комплекса алгоритмов для построения интеллектуальной систе-
мы анализа событий, применимой для решения задач анализа выживаемости.

Необходимость работы с реальными данными низкого качества суще-
ственно ограничивает возможность применения в таких системах классиче-
ских моделей, использующих статистические подходы. Для решения этой
проблемы необходимо разработать новые оригинальные методы или пред-
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ложить модификации существующих методов машинного обучения, а также
реализовать их в виде программной библиотеки с открытым кодом, которая
может быть использована для построение интеллектуальных систем анализа
событий для широкого спектра прикладных областей. В рамках настоящей
работы библиотека будет использоваться для решения ряда прикладных за-
дач анализа выживаемости из области медицины.

Научная новизна
Разработан алгоритм поиска разбиений в данных с цензурированием,

основанный на гистограммном вычислении взвешенных критериев log-rank и
учитывающий категориальные и пропущенные значения. Предложенный под-
ход регуляризации критерия позволяет обрабатывать случаи информативно-
го цензурирования, учитывая информацию об априорном распределении со-
бытий, в том числе в случае малых выборок, когда в процессе построения
дерева возникает разреженная область в пространстве признаков. На осно-
ве алгоритма поиска разбиений предложен метод построения интерпретиру-
емых деревьев выживаемости с модифицированными непараметрическими
оценками функций выживания и риска. Для оценки качества прогнозирова-
ния исследованы существующие и предложены модифицированные метрики
с равным вкладом событий и временных интервалов. Также предложены ме-
тоды ансамблирования деревьев выживаемости, основанные на построении
независимых базовых бутстеп моделей, а также на подходе усиления слабых
моделей с использованием адаптивного бустинга с перевыборкой.

Теоретическая и практическая значимость
Разработанная программная библиотека анализа выживаемости призва-

на упростить процесс построения и применения моделей анализа выживае-
мости, оценки качества прогнозирования и проведения экспериментального
исследования. Разработанные методы построения моделей могут использо-
ваться для решения различных прикладных задач, основанных на анализе
выживаемости. Апробация библиотеки проводилась на прикладных задачах
анализа медицинских данных.

Комплекс предложенных алгоритмов позволяет строить модели анализа
выживаемости, применимые к реальным данным. Метод построения деревьев
выживаемости позволяет строить интерпретируемые прогнозы, а ансамбли
деревьев имеют высокое качество прогнозирования. По результатам экспе-
риментального исследования, предложенные методы превзошли по качеству
существующие методы анализа выживаемости. Полученные результаты дис-
сертационной работы могут послужить основой для построения перспектив-
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ных современных систем анализа событий, которые будут включать в себя
средства анализа выживаемости наблюдений. При этом, могут использовать-
ся как все разработанные модули, так и отдельные из них.

Методология и методы исследования
При получении основных результатов диссертационной работы использо-

вались методы машинного обучения и математической статистики. При раз-
работке модулей программной библиотеки анализа выживаемости использо-
вались методы объектно-ориентированного проектирования, а также методы
векторизации и параллелизации вычислений.

Основные положения, выносимые на защиту:

1. Предложенный метод построения деревьев выживаемости, учитываю-
щий особенности реальных данных: наличие категориальных признаков
и пропущенных значений, распределения вероятностей времени наступ-
ления событий и информативность цензурирования. Алгоритм поиска
разбиений в данных с цензурированием основан на взвешенных регу-
ляризованных критериях log-rank и реализован в виде гистограммного
метода. Метод позволяет строить интерпретируемые прогнозы времени
и вероятности события, функций выживания и риска;

2. Предложенные методы построения бутстреп и бустинг ансамблей де-
ревьев выживания позволяют достичь высокого качества прогнозиро-
вания за счет использования независимой и адаптивной схем агрегации
прогнозов базовых моделей, формирующих ансамбль. В качестве функ-
ций потерь используются модифицированные метрики, которые обес-
печивают равенство вкладов относительно целевого времени события,
флага цензурирования и временной шкалы;

3. Разработанная программная библиотека survivors включает предло-
женный комплекс алгоритмов для построения интеллектуальных си-
стем анализа выживаемости. По результатам экспериментального при-
менения библиотеки на медицинских данных, предложенные методы
превзошли по качеству прогнозирования существующие методы.

Достоверность полученных результатов обеспечивается проведенными
экспериментами, открытым кодом реализованных методов и подходов, обос-
нованием принимаемых решений, публикациями в рецензируемых журналах
и апробацией на российских и международных конференциях.

Апробация работы
Основные результаты работы докладывались на:

– Научная конференция «Тихоновские чтения» (Россия, Москва, 2021).
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– 11th International Conference on Pattern Recognition Applications and
Methods (Австрия, 2022).

– Научная конференция «Ломоносовские чтения» (Россия, Москва, 2022).
– XXIX Международная научная конференция студентов, аспирантов и

молодых ученых «Ломоносов 2022» (Россия, Москва, 2022).
– Научная конференция «Ломоносовские чтения» (Россия, Москва, 2023).
– XXX Международная научная конференция студентов, аспирантов и

молодых ученых «Ломоносов 2023» (Россия, Москва, 2023).
– IV кафедральная студенческая конференция «Artificial Intelligence and

Creativity» (Россия, Москва, 2023).
– Научная конференция «Ломоносовские чтения» (Россия, Москва, 2024).
– Научный семинар МС ВМК МГУ под руководством В.Ю. Королева.

Результаты выступлений были изданы в 7 работах в сборниках тезисов и
трудов конференций. Получено свидетельство о государственной регистрации
программы для ЭВМ.

Результаты диссертационной работы использовались в следующих НИР:
– «Исследование, разработка и применение инновационных технологий

построения интеллектуальных программных систем» (Номер договора:
6.2.18), 2018–2027 гг.

– «Выполнение работ в области разработки и внедрения методов искус-
ственного интеллекта и анализа больших данных в сфере здравоохра-
нения» (Номер договора: ЦАРСС-12/20-03/У), 2020–2021 гг.

– «Выполнение части работ по развитию прикладного программно-
го обеспечения государственной информационной системы обяза-
тельного медицинского страхования» (Номер договора: № С/01-
ПО7/02731000011210000030001), 2021–2022 гг.

Личный вклад автора заключается в выполнении основного объема
теоретических и экспериментальных исследований, а также в разработке ар-
хитектуры и реализации открытой библиотеки анализа выживаемости. Под-
готовка части материалов к публикации проводилась совместно с соавтора-
ми, причем вклад диссертанта был определяющим. В работах [1, 2] М.И.
Петровскому принадлежит постановка задачи применения моделей к катего-
риальным и пропущенным значениям, а И.В. Машечкину принадлежат ре-
комендации к методологии исследований. В работе [4] М.И. Петровский и
И.В. Машечкин участвовали в постановке задачи и анализе результатов. Со-
здание программных реализаций алгоритмов и проведение всех численных
экспериментов было выполнено автором полностью самостоятельно.
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Диссертационное исследование является самостоятельным и закончен-
ным трудом автора.

Публикации
Основные результаты по теме диссертации изложены в 4 публикациях,

изданных в рецензируемых научных изданиях, определенных в п. 2.3 Поло-
жения о присуждении ученых степеней в Московском государственном уни-
верситете имени М.В. Ломоносова.

Объем и структура работы
Диссертационная работа состоит из введения, пяти глав, заключения и

списка литературы. Полный объём диссертации составляет 142 страницы,
включая 57 рисунков и 29 таблиц. Список литературы содержит 123 наиме-
нования.

Краткое содержание диссертации

Во введении описывается область исследования, обосновывается акту-
альность работы, раскрываются ее цели, обосновываются научная новизна,
практическая и теоретическая значимость работы.

Первая глава посвящена обзору существующих методов анализа выжи-
ваемости, определяющих способ сбора данных, построение прогнозных моде-
лей и оценку качества прогнозирования. Для каждого подхода описываются
основные принципы и особенности, приводятся наболее известные алгорит-
мы, выделяются преимущества и недостатки.

Подраздел 1.1 посвящен обзору методов сбора данных с левым, пра-
вым и интервальным цензурированием, а также способам формализации за-
дачи в зависимости от целей исследования. В данной работе рассматривается
задача прогнозирования непрерывных функций анализа выживаемости при
наличии правого цензурирования. Формально, анализируемые данные ана-
лиза выживаемости представляются в виде тройки значений (𝑋𝑖, 𝑇𝑖, 𝛿𝑖) для
каждого наблюдения 𝑖. Вектор признаков 𝑋𝑖 вычисляется при входе наблюде-
ния в исследование. Целевыми переменными являются флаг цензурирования
𝛿𝑖 и время события 𝑇𝑖. К особенностям реальных данных относится: инфор-
мативность цензурирования — наличие связи между потерей наблюдения и
условиями исследования; гетерогенность признакового пространства; различ-
ное распределение вероятностей времени наступления событий.

В подразделе 1.2 рассматриваются метрики оценки качества анализа
выживаемости. Точечные метрики основаны на однократной оценке значений
функций выживания и риска в момент наступления события. Интегральные
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метрики основаны на сравнении прогнозируемой функции выживания и рис-
ка с целевой функцией. Метрика Concordance Index (CI) применяется для
оценки времени наступления события 𝑇 , метрики Integrated Brier Score (IBS)
и Survival area under precision-recall curve (AUPRC) применяются для оцен-
ки функции выживания, а метрика Integrated area under ROC-curve (IAUC)
применяется для оценки функции риска.

В подразделе 1.3 приводится обзор статистических методов анализа
выживаемости, основанных на строгих предположениях. Непараметрические
методы Каплана–Мейера (KM) и Нельсона–Аалена (NA) не описывают за-
висимость между признаками наблюдения и целевыми переменными, а так-
же предполагают неинформативность флага цензурирования. Метод пропор-
циональных рисков Кокса (Cox PH) предполагает единую форму функции
выживания и линейную зависимость между коэффициентом масштабирова-
ния и признаками наблюдения. Метод ускоренного времени отказа (AFT)
предполагает теоретическое распределения времени события (Вейбулла, лог-
нормальное, лог-логистическое). Применение статистических моделей огра-
ничено, поскольку предположения могут не выполняться на практике.

Подраздел 1.4 посвящен обзору существующих методов анализа вы-
живаемости на основе деревьев решений. Методы построения деревьев вы-
живаемости основаны на рекурсивном разбиении пространства признаков на
области, содержащие наблюдения с максимально близкой выживаемостью
внутри области и максимально различной между областями. В листах дере-
вьев выживаемости строится непараметрическая оценка времени наступле-
ния и вероятности события, а также функций выживания и риска. Разбиение
производится на основе критерия log-rank, нулевая гипотеза которого пред-
полагает равенство функций риска дочерних выборок. Таким образом, выбор
разбиения с минимальным уровнем значимости нулевой гипотезы приводит
к разделению пространства на области с различными функциями риска. Од-
нако критерий разбиения и непараметрические модели основаны на предпо-
ложении неинформативности цензурирования.

В подразделе 1.5 рассматриваются регрессионные методы машинно-
го обучения, основанные на нейронных сетях, байесовских моделях и методе
опорных векторов. Точечные методы прогнозируют только значения време-
ни и вероятности события. Дискретные модели прогнозируют функции вы-
живания и риска в рамках дискретной шкалы. Непрерывные модели сводят
задачи прогнозирования функций анализа выживаемости к классификации
и регрессии с последующим построением функций на основе статистических
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моделей. Наиболее перспективными являются модели 𝐷𝑒𝑒𝑝𝑆𝑢𝑟𝑣 и 𝐶𝑜𝑥𝑇 𝑖𝑚𝑒,
которые прогнозируют величину относительного риска на основе полносвяз-
ной нейронной сети. Модель 𝐶𝑜𝑥𝑇 𝑖𝑚𝑒 учитывает влияние времени на относи-
тельный риск, преодолевая предположение пропорциональности рисков. Для
прогнозирования функций выживания и риска, модели заменяют линейную
комбинацию весов и признаков в модели Кокса на отклик нейронной сети.

В подразделе 1.6 рассматриваются методы ансамблирования моделей
анализа выживаемости. Метод случайного леса основан на построении мно-
жества независимых деревьев выживания, а бустинг ансамбли основаны на
усилении слабых статистических моделей.

Таким образом, существующие модели анализа выживаемости работают
с заполненными числовыми данными и используют строгие статистические
предположения. Наиболее перспективны методы на основе деревьев решений,
позволяющие строить интерпретируемые прогнозы и использующие стати-
стические предположения только на этапах поиска разбиения выборки и по-
строения непараметрических оценок. Существующие метрики качества поз-
воляют оценивать качество прогнозирования точечных величин и функций,
однако не исследованы на предмет чувствительности к выделенным особенно-
стям данных. На основе проведенного аналитического обзора формулируются
направления дальнейших исследований:

• Исследование и разработка методов построения интерпретируемых де-
ревьев выживаемости, применимых к категориальным и неполным дан-
ным с цензурированием и позволяющих прогнозировать время, вероят-
ность события и непрерывные функции выживания и риска без учета
статистических предположений;

• Исследование влияния особенностей данных на метрики качества ана-
лиза выживаемости и разработка метода оценки качества прогнозиро-
вания, определяющего равный вклад событий и временных интервалов;

• Исследование и разработка методов ансамблирования деревьев выжи-
ваемости для повышения качества прогнозирования без использования
строгих статистических предположений.

Вторая глава посвящена исследованию и разработке методов постро-
ения деревьев выживаемости, применимых к категориальным и непрерыв-
ным данным, пропущенным значениям и случаям информативного цензури-
рования. Классический метод построения дерева выживаемости основан на
рекурсивном разбиении признакового пространства на области с различной
выживаемостью. Целью этапа поиска лучшего разбиения выборки с цензури-
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рованием является выбор правила разбиения, максимизирующего различия
между выживаемостью дочерних выборок. Каждому листовому узлу дерева
сопоставляется непараметрическая оценка функции выживаемости и риска.

В подразделе 2.1 приводится описание используемых для исследования
шести наборов медицинских данных. Наборы SUPPORT2, PBC, SMARTO со-
держат данные о летальных исходах среди онкологически больных пациен-
тов с признаками анамнеза, статуса заболевания и клинических показателей.
Наборы GBSG и ROTT2 содержат данные о рецидиве онкологических за-
болеваний у пациентов, которые описываются анамнезом, характеристиками
опухоли и стратегии лечения. Набор WUHAN содержит данные о выписке па-
циентов с диагностированным заболеванием COVID-19 с признаками анамне-
за и клинических показателей. Признаковое простанство наборов содержит
категориальные признаки и пропущенные значения, а целевые переменные
имеют различное распределение вероятностей времени событий и дисбаланс
цензурирования. По результатам исследования, на рассматриваемых данных
не выполняются статистические предположения пропорциональности рисков
и неинформативности цензурирования.

В подразделе 2.2 предложен гистограммный метод поиска бинарного
разбиения выборки цензурированных данных по непрерывному признаку 𝑓 .
Пусть каждое наблюдение представлено в виде тройки значений {(𝑣𝑘, 𝑇𝑘, 𝛿𝑘)},
где 𝑇𝑘 — время события, 𝛿𝑘 — флаг цензурирования, 𝑣𝑘 — значение признака
𝑓 . Определим {𝑣𝑖} как упорядоченное множество значений признака 𝑓 .

Для каждой промежуточной точки 𝑠𝑖 =
𝑣𝑖+𝑣𝑖−1

2 определяются две ветви
разбиения: левая при 𝑣 ≤ 𝑠𝑖, правая при 𝑣 > 𝑠𝑖. Для контроля вычисли-
тельной сложности, при числе промежуточных точек 𝑛 > 100 производится
квантилизация значений признака 𝑓 . Пусть {𝜏𝑗} — упорядоченный набор вре-
мени наступления событий 𝜏1 < 𝜏2 < ... < 𝜏𝐾 в выборке. Тогда для каждого
момента времени 𝜏𝑗, количество наблюдений 𝑛𝑗|𝑣=𝑠 и событий 𝑂𝑗|𝑣=𝑠 в момент
𝜏𝑗 при условии 𝑣 = 𝑠 равны:

𝑛𝑗|𝑣=𝑠 =
∑︁
𝑘

𝐼(𝑇𝑘 = 𝜏𝑗) · 𝐼(𝑣𝑘 = 𝑠),

𝑂𝑗|𝑣=𝑠 =
∑︁
𝑘

𝐼(𝑇𝑘 = 𝜏𝑗) · 𝐼(𝑣𝑘 = 𝑠) · 𝐼(𝛿𝑘 = 1).

Для каждой промежуточной точки 𝑠𝑖 определяются гистограммы левой
и правой ветви: 𝑛𝑙 и 𝑛𝑟 (гистограммы наблюдений), 𝑂𝑙 и 𝑂𝑟 (гистограммы
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событий) по следующим формулам:

𝑛𝑙
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁

𝑘:𝑠𝑘≤𝑠𝑖

𝑛𝑠𝑘,𝑗, 𝑛𝑟
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁

𝑘:𝑠𝑘>𝑠𝑖

𝑛𝑠𝑘,𝑗, (1)

𝑂𝑙
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁

𝑘:𝑠𝑘≤𝑠𝑖

𝑛𝑠𝑘,𝑗, 𝑂𝑟
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁

𝑘:𝑠𝑘>𝑠𝑖

𝑛𝑠𝑘,𝑗. (2)

Гистограммный метод основан на идее итеративного обновления гисто-
грамм левой и правой ветви и выполняется по следующим правилам:

𝑛𝑙
0,𝑗 = 0, 𝑛𝑟

0,𝑗 = 𝑛𝑗,

𝑛𝑙
𝑠𝑖,𝑗

= 𝑛𝑙
𝑠𝑖−1,𝑗

+ 𝑛𝑗|𝑣=𝑠𝑖, 𝑛𝑟
𝑠𝑖,𝑗

= 𝑛𝑟
𝑠𝑖−1,𝑗

− 𝑛𝑗|𝑣=𝑠𝑖,

𝑂𝑙
0,𝑗 = 0, 𝑂𝑟

0,𝑗 = 𝑂𝑗,

𝑂𝑙
𝑠𝑖,𝑗

= 𝑂𝑙
𝑠𝑖−1,𝑗

+𝑂𝑗|𝑣=𝑠𝑖, 𝑂𝑟
𝑠𝑖,𝑗

= 𝑂𝑟
𝑠𝑖−1,𝑗

−𝑂𝑗|𝑣=𝑠𝑖.

Левые гистограммы (𝑛𝑙
0,𝑗, 𝑂

𝑙
0,𝑗) инициализируются 0 для всех момен-

тов времени, а правые (𝑛𝑟
0,𝑗, 𝑂

𝑟
0,𝑗) — полным распределением времени на-

блюдений и событий. Итеративно исчерпывая упорядоченное множество то-
чек 𝑠𝑖, для каждой промежуточной точки 𝑠𝑖 вычисляются две гистограммы
(𝑛𝑗|𝑣=𝑠𝑖, 𝑂𝑗|𝑣=𝑠𝑖), которые векторно прибавляются к гистограмме левой ветви
(𝑛𝑙

𝑠𝑖,𝑗
и 𝑂𝑙

𝑠𝑖,𝑗
соответственно) и вычитаются из правой (𝑛𝑟

𝑠𝑖,𝑗
и 𝑂𝑟

𝑠𝑖,𝑗
соответ-

ственно). Таким образом, для каждой точки 𝑠𝑖 остаются верными равенства
1 и 2. На основе 𝑛𝑙

𝑠𝑖,𝑗
и 𝑛𝑟

𝑠𝑖,𝑗
вычисляются гистограммы оставшихся наблюде-

ний 𝑁 𝑙
𝑠𝑖,𝑗

, 𝑁 𝑟
𝑠𝑖,𝑗

и гистограмма ожидаемого числа событий в левой ветви 𝐸𝑙
𝑠𝑖,𝑗

:

𝑁 𝑙
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁
𝜏𝑘≥𝜏𝑗

𝑛𝑙
𝑠𝑖,𝑘

, 𝑁 𝑟
𝑠𝑖,𝑗

=
∑︁
𝜏𝑘≥𝜏𝑗

𝑛𝑟
𝑠𝑖,𝑘

, 𝐸𝑙
𝑠𝑖,𝑗

=
𝑁 𝑙

𝑠𝑖,𝑗
·𝑂𝑗

𝑁𝑗
.

Используя гистограммы оставшихся наблюдений и наступивших собы-
тий, для каждой промежуточной точки 𝑠𝑗 вычисляется значение взвешенной
статистики log-rank:

𝐿𝑅𝑠𝑖 =

𝐾∑︀
𝑗=1

𝑤𝑗

(︀
𝑂𝑙

𝑠𝑖,𝑗
− 𝐸𝑙

𝑠𝑖,𝑗

)︀
√︃

𝐾∑︀
𝑗=1

𝑤2
𝑗 · 𝐸𝑙

𝑠𝑖,𝑗

(︁
𝑁𝑗−𝑂𝑗

𝑁𝑗

)︁(︁
𝑁𝑗−𝑁 𝑙

𝑠𝑖,𝑗

𝑁𝑗−1

)︁ . (3)
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Для преодоления предположения равенства вероятности наступления со-
бытия для всех моментов времени, предлагается использовать весовые схемы
критерия log-rank: wilcoxon (𝑤𝑗 = 𝑁𝑗), tarone-ware (𝑤𝑗 =

√︀
𝑁𝑗), peto-peto

(𝑤𝑗 = 𝑆(𝜏𝑗)), где 𝑆(𝑡) — оценка функции выживания по методу Каплана–
Мейера. Квадрат взвешенной статистики log-rank имеет распределение хи-
квадрат.

Лучшее разбиение для признака 𝑓 определяется по максимальному зна-
чению статистики log-rank (или минимальному p-value) и соответствует паре
правил 𝑣 ≤ 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑓 и 𝑣 > 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑓 , где 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑓 = argmax

𝑖
𝐿𝑅𝑠𝑖. Обработка катего-

риальных значений производится путем отображения категорий на числовую
шкалу по методу Weight Of Evidence (WoE). Метод основан на построении
бинарной модели, описывающую связь между категориями признака и ве-
роятностью наступления целевого события. Каждой категории 𝐵 признака
𝑓 сопоставляется значение ln 𝑃 (𝐷|𝐵)

𝑃 (𝐷|𝐵)
, где 𝑃 (𝐷|𝐵) – вероятность наступлении

события для категории 𝐵, а 𝑃 (𝐷|𝐵) – вероятность цензурировании события
для категории 𝐵. Предложенный подход учитывает информативность цен-
зурирования путем расположения категорий на основе схожести подвыборок
по цензурируемости. Для обработки пропущенных значений рассматривает-
ся два варианта размещения пропусков в каждой из ветвей и определяется
лучшая ветвь, при которой достигается наибольшая значимость разбиения.

В подразделе 2.3 предложен метод построения дерева выживания.
Корневой узел содержит все исходные данные, а при разбиении узла для
каждого допустимого признака определяется лучшее правило разбиения. При
выборе лучшего признака разбиения применяется поправка Бонферрони на
множественную проверку гипотез. Поправка заключается в расчете скоррек-
тированного значения p-value по количеству значимых разбиений и уменьша-
ет значимость признаков в большим количеством точек разбиения. Лучшее
правило разбиения определяется по минимальному значению p-value.

Описанный алгоритм приводит к разбиению корневого узла на две до-
черние выборки. Далее, алгоритм разбиения выборок рекурсивно применятся
для каждого дочернего узла. Для борьбы с переобучением модели разработа-
ны подходы обрезки дерева путем контроля роста дерева (ограничение струк-
туры на основе гиперпараметров) и удаления избыточных разбиений (выбор
поддерева с лучшим качеством прогнозирования на валидационной выбор-
ке). При применении модели к внешним данным, каждому наблюдению со-
поставляется листовой узел дерева на основе системы правил разбиения. К

15



Рис. 1: Пример построенного дерева выживаемости глубины 2 на наборе PBC.
Каждый узел дерева содержит визуализацию функции выживания — изме-
нение вероятности выживания относительно времени, а также содержит ин-
формацию о размере листа (размер), доле терминальных событий (события
(%)) и среднем времени события (среднее время).

непрерывным признакам применяются правила на основе интервалов, к ка-
тегориальным признакам — правила на вхождение в множество допустимых
категорий. Для пропущенных наблюдений выбирается ветвь, допускающая
наличие пропусков.

В каждом листе дерева выживания строятся непараметрические оцен-
ки функции выживания и функции риска, а также вычисляются значения
вероятности и ожидаемого времени наступления события. Таким образом,
построенная модель позволяет прогнозировать вероятность и время наступ-
ления события, функции выживания и риска.

Пример построенного дерева глубины 2 на наборе PBC представлен
на Рисунке 1. Дерево основано на признаках bili (показатель билирубина),
protime (стандартизированное время свертывания крови), age (возраст). Зна-
чения «nan» указывают на ветвь определения пропущенных значений.

Подраздел 2.4 посвящен исследованию проблемы влияния информа-
тивности цензурирования на обучение дерева выживамости. Информатив-
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ность цензурирования может приводить к появлению мультимодального рас-
пределения времени событий в узлах дерева выживания. Критерий log-rank
не учитывает различия после исчерпания одной из выборок, а непараметри-
ческая оценка Каплана–Мейера имеет низкое качество описания при работе
с мультимодальными распределениями времени.

Для работы с данными с мультимодальным распределением времени
предложен подход регуляризации критерия разбиения, который позволяет
учитывать информацию об априорном распределении времени событий при
поиске разбиений выборок. Подход основан на расчете в корневом узле дерева
априорного количества оставшихся наблюдений 𝑁𝐴

𝑗 к моменту 𝜏𝑗 и априор-
ного количества событий 𝑂𝐴

𝑗 в момент 𝜏𝑗. При поиске лучшего разбиения
узла, данная информация добавляется к текущему распределению времени
событий и наблюдений с коэффициентом регуляризации 𝜆. Формально, ре-
гуляризация критерия обеспечивается подстановкой в формулу (3) значений
�̂�1,𝑗, �̂�2,𝑗, �̂�1,𝑗, �̂�2,𝑗, рассчитанных по формулам:

�̂�𝑖,𝑗 ← 𝑁𝑖,𝑗 +
𝜆

2
·𝑁𝐴

𝑗 , �̂�𝑖,𝑗 ← 𝑂𝑖,𝑗 +
𝜆

2
·𝑂𝐴

𝑗

�̂�𝑗 ← �̂�1,𝑗 + �̂�2,𝑗, �̂�𝑗 ← �̂�1,𝑗 + �̂�2,𝑗.

Для построения листовых оценок, устойчивых к случаям информатив-
ного цензурирования, предложена модификация оценки Каплана–Мейера.
Непараметрическая модель 𝐾𝑀𝑊𝑉 основана на генерации виртуальных со-
бытий по одномодальному распределению с последующим построением непа-
раметрической оценки Каплана–Мейера. В частности, рассматривается се-
мейство нормальных распределений𝒩 (𝑇 , 𝑆2), и для каждой листовой выбор-
ки определяется теоретическое распределение на основе выборочного средне-
го 𝑇 =

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑇𝑖/𝑛 и выборочной дисперсии 𝑆2 =

∑︀𝑛
𝑖=1(𝑇𝑖− 𝑇 )2/(𝑛− 1), где 𝑛

— размер выборки, {𝑇𝑖} — множество значений времени в выборке.
Процесс порождения виртуальных событий основан на генерации вре-

мени 𝑇 ∼ 𝒩 (𝑇 , 𝑆2) с флагом цензурирования 𝛿 ∼ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖((
∑︀𝑛

𝑖=1 𝛿𝑖)/𝑛),
где {𝛿𝑖} — значения флага цензурирования в листовой выборке. Наконец, по
множествам {𝑇}, {𝛿} строится оценка Каплана–Мейера. Подход не требует
выполнения предположения о неинформативности цензурирования и приме-
ним к данным с мультимодальным распределением времени событий.

Таким образом, предложенный алгоритм поиска разбиений выборки при-
меним к гетерогенным данным (псевдокод алгоритма представлен на Рисунке
2). Подход отображения категориальных значений на числовую прямую по
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Рис. 2: Псевдокод алгоритма поиска лучшего разбиения выборки.

методу Weight Of Evidence располагает категории на основе схожести под-
выборок по цензурируемости. Применимость к случаям информативности
цензурирования обеспечивается за счет подхода регуляризации, а высокая
чувствительность к распределению вероятностей времени событий за счет
взвешенных критериев log-rank. Предложенный метод построения деревьев
выживаемости основан на алгоритме поиска разбиений и не использует стати-
стических предположений. Для обработки информативности цензурирования
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предложена модификация оценки Каплана–Мейера, используемая в листо-
вых узлах дерева. Прогноз модели интерпретируем, поскольку для каждого
листа соответствует набор правил, получаемый при проходе от корня к листу.

Третья глава посвящена исследованию влияния особенностей данных
на метрики анализа выживаемости, разработке модификаций метрик и оцен-
ке качества предложенного метода построения деревьев выживания.

Подраздел 3.1 посвящен анализу чувствительности существующих
метрик. Под избыточной чувствительностью метрики будем понимать нали-
чие неравного вклада отдельных величин при равенстве условий оценки. Ис-
следование чувствительности проводится в рамках случая неопределенности
времени наступления события при 𝑆(𝑡) = 0.5, поскольку такой прогноз не за-
висит от характеристик событий и интервалов временой шкалы. Рассматри-
ваются 4 случая избыточной чувствительности метрик к вкладу отдельных
событий, временных компонент, временных интервалов, дисбалансу цензу-
рирования. Сформулированы и доказаны утверждения наличия избыточной
чувствительности метрики 𝐼𝐵𝑆, экспериментально продемонстрированы слу-
чаи изыбыточной чувствительности метрик 𝐼𝐴𝑈𝐶,𝐴𝑈𝑃𝑅𝐶.

Утверждение 3. Вклад отдельных наблюдений в метрике IBS монотонно
неубывает относительно истинного времени события в случае неопреде-
ленности времени наступления события.

Утверждение 4. Вклад отдельных наблюдений в метрике AUPRC не за-
висит от истинного времени события в случае неопределенности времени
наступления события.

Утверждение 5. Метрика IBS определяет различные значения компонент
𝐵𝑆(𝑡) в случае неопределенности времени наступления события.

Утверждение 6. Метрика IBS вогнута вниз относительно истинного вре-
мени наступления событий при равном прогнозе функции выживания.

Для обеспечения равного вклада отдельных событий и временных ком-
понент предлагается определять равный вес для наблюдений и использовать
контролируемое усреднение вкладов во времени по оставшимся наблюдениям.
Для учета всех временных интервалов при интегрировании метрики предла-
гается проводить интегрирование напрямую по времени, без использования
весовых схем. Для определения равного вклада цензурированных и терми-
нальных событий предлагается метрика со сбалансированным усреднением
значений по каждому классу во времени.
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Разработаны модификации для преодоления избыточной чувствительно-
сти метрик к выявленным случаям. Предложенная метрика 𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 оцени-
вает среднее интегральное отклонение прогноза функции выживания 𝑆(𝑡|𝑋𝑖)

от эталонной функции. Пусть 𝑁(𝑡) — количество оставшихся наблюдений к
моменту 𝑡, 𝑡𝑚𝑎𝑥 — правая граница временной шкалы, тогда:

𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 =
1

𝑡𝑚𝑎𝑥

𝑡𝑚𝑎𝑥∫︁
0

⎛⎜⎜⎝ 1

𝑁(𝑡)

∑︁
𝑖

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
(0− 𝑆(𝑡|𝑋𝑖))

2, если 𝑇𝑖 ≤ 𝑡, 𝛿𝑖 = 1,

(1− 𝑆(𝑡|𝑋𝑖))
2, если 𝑇𝑖 > 𝑡,

0, если 𝑇𝑖 = 𝑡, 𝛿𝑖 = 0,

⎞⎟⎟⎠ 𝑑𝑡. (4)

Предложенная метрика качества 𝐼𝐴𝑈𝐶𝑊𝑊,𝑇𝐼 оценивает качество ранжи-
рования наблюдений относительно значений прогнозируемого кумулятивного
риска ℎ̂(𝑡|𝑋𝑖) для всех моментов времени. Пусть 𝑡𝑚𝑎𝑥 и 𝑡𝑚𝑖𝑛 — правая и левая
граница временной шкалы, тогда метрика имеет вид:

𝐼𝐴𝑈𝐶𝑊𝑊,𝑇𝐼 =

𝑡𝑚𝑎𝑥∫︁
𝑡𝑚𝑖𝑛

𝑛∑︀
𝑖=1

𝑛∑︀
𝑗=1

𝐼(𝑇𝑗 > 𝑡)𝐼((𝑇𝑖 ≤ 𝑡) · 𝛿𝑖)𝐼(ℎ̂(𝑡|𝑋𝑗) ≤ ℎ̂(𝑡|𝑋𝑖))

(𝑡𝑚𝑎𝑥 − 𝑡𝑚𝑖𝑛)(
𝑛∑︀

𝑗=1

𝐼(𝑇𝑗 > 𝑡))(
𝑛∑︀

𝑖=1

𝐼((𝑇𝑖 ≤ 𝑡) · 𝛿𝑖))
𝑑𝑡. (5)

По результатам исследования, для каждой прогнозируемой величины
выделены наиболее стабильные метрики качества: 𝐶𝐼 для оценки ожидае-
мого времени события, 𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 и 𝐴𝑈𝑃𝑅𝐶 для оценки функции выживания,
𝐼𝐴𝑈𝐶𝑊𝑊,𝑇𝐼 для оценки функции риска.

В подразделе 3.2 проводится экспериментальное исследование каче-
ства прогнозирования методов построения деревьев выживания на метри-
ках 𝐶𝐼, 𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 , 𝐴𝑈𝑃𝑅𝐶, 𝐼𝐴𝑈𝐶𝑊𝑊,𝑇𝐼 . Постановка эксперимента состоит
из трех этапов: выделение обучающей выборки, поиск гиперпараметров по
кросс-валидации на обучающей выборке, валидация модели с лучшими ги-
перпараметрами по 20-кратному семплированию (обучение на тренировочных
данных и валидация на тестовой выборке). Использование взвешенных крите-
риев разбиения приводит к улучшению качества на 5 из 6 наборах данных по
совокупности метрик. Предложенный метод регуляризации (на этапе поиска
разбиения и построения непараметрической модели) позволил улучшить ка-
чество предложенной модели дерева выживания и превзойти существующий
метод построения деревьев выживания на всех наборах данных.
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Четвертая глава посвящена исследованию и разработке методов ан-
самблирования деревьев выживаемости. Основная задача базовой модели со-
стоит в точном описании соответствующей обучающей подвыборки. Агре-
гация прогнозов нескольких базовых моделей позволяет улучшить качество
прогнозирования и предотвратить переобучение. В отличие от деревьев вы-
живания, ансамблевые модели не имеют интерпретации зависимостей и на-
целены на построение точных прогнозов, хотя и позволяют выявить наиболее
важные признаки.

В подразделе 4.1 предложен метод построения бутстреп ансамбля неза-
висимых деревьев выживаемости. Метод основан на идее построения мно-
жества деревьев выживаемости на бутстреп-выборках (с возвращением) и
последующим усреднением прогнозов базовых моделей, причем функции вы-
живания и риска усредняются для всех моментов времени. Функция потерь
используется для определения размера ансамбля на OOB (out-of-back) выбор-
ке. Параллельная реализация алгоритма основана на построении заданного
количества деревьев выживаемости с последующим определением размера по
глобальному максимуму качества на OOB выборке.

В подразделе 4.2 предложен метод построения адаптивного бустинг
ансамбля деревьев выживаемости с перевыборкой. Метод основан на идее
итеративного построения ансамбля моделей, в котором каждая последую-
щая модель строится по выборке с наблюдениями, имеющими низкое каче-
ство прогноза на предыдущих итерациях ансамбля. Формально, для каждо-
го наблюдения обучающей выборки сопоставляется вес 𝑤𝑖, который опреде-
ляет вероятность попадания наблюдения в следующую обучающую подвы-
борку и корректируется на основе ошибки базовой модели. На полученной
подвыборке на шаге 𝑡 строится дерево выживания ℎ𝑡 и вычисляется про-
гноз 𝑦(𝑡)(𝑋𝑖) для каждого наблюдения. На основе отклонения 𝐿(𝑇𝑖, 𝛿𝑖, 𝑦

(𝑡)
𝑖 (𝑋𝑖))

прогноза от истинного значения вычисляется ошибка 𝐿𝑖 (при условии 𝐷 =

sup𝑖 𝐿(𝑇𝑖, 𝛿𝑖, 𝑦
(𝑡)
𝑖 (𝑋𝑖))):

𝐿𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟
𝑖 =

𝐿(𝑇𝑖, 𝛿𝑖, 𝑦
(𝑡)
𝑖 (𝑋𝑖))

𝐷
,

𝐿𝑒𝑥𝑝
𝑖 = 1− exp

[︃
−𝐿(𝑇𝑖, 𝛿𝑖, 𝑦

(𝑡)
𝑖 (𝑋𝑖))

𝐷

]︃
,
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𝐿𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑
𝑖 = 1/

(︃
1 + exp

[︃
−𝐿(𝑇𝑖, 𝛿𝑖, 𝑦

(𝑡)
𝑖 (𝑋𝑖))

𝐷

]︃)︃
.

Далее, вычисляется средняя ошибка модели �̄� =
∑︀𝑁

𝑖=1 𝐿𝑖𝑝𝑖 и мера уве-
ренности в прогнозе 𝛽𝑡 = �̄�/(1− �̄�), а обновление весов наблюдений обучаю-
щей выборки выполняется согласно правилу:

𝑤𝑖 ← 𝑤𝑖𝛽
(1−𝐿𝑖)
𝑡 .

Таким образом, для наблюдений с меньшей ошибкой прогнозирования
уменьшается вероятность попадания в следующую обучающую выборку. Про-
гнозом для наблюдения с вектором признаков 𝑋 будет служить взвешенная
сумма прогнозов базовых моделей:

𝑦(𝑋) =
𝑀∑︁
𝑡=1

𝑙𝑜𝑔(1/𝛽𝑗)∑︀
𝑘 𝑙𝑜𝑔(1/𝛽𝑘)

𝑦(𝑡)(𝑋).

Необходимым требованием для функции потерь 𝐿 является возможность
расчета индивидульных потерь по единичному наблюдению. Также на каче-
ство прогнозирования влияет стратегия обновления весов. При глобальной
стратегии формула обновления весов применяется для всех наблюдений обу-
чающей выборки, а для локальной стратегии только для наблюдений, попав-
ших в последнюю подвыборку. Экспериментально продемонстрировано, что
глобальная стратегия приводит к появлению редких наблюдений с высокой
ошибкой. Данные наблюдения имеют высокую вероятность попадания в обу-
чающую подвыборку и приводят к построению схожих базовых моделей.

В подразделе 4.3 проводится экспериментальное исследование каче-
ства прогнозирования методов анализа выживаемости. Постановка экспери-
мента и используемые метрики качества повторяют подраздел 3.2. Первой
целью экспериментального исследования является анализ влияния модифи-
каций существующих метрик на качество бутстреп ансамбля с последующим
выбором лучшей функции потерь 𝐿. По результатам экспериментального ис-
следования, среди функций потерь наибольшее качество достигается на пред-
ложенной метрике 𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 . Функция потерь используется для определения
размера ансамбля, а также для расчета ошибки 𝐿𝑖 в модели адаптивного
бустинга с перевыборкой.

Второй целью экспериментального исследования является оценка и срав-
нение качества существующих и предложенных моделей анализа выживае-
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Таблица 1: Сравнение средних рангов качества по всем наборам данных

Модель CI 𝐼𝐵𝑆𝑅𝑀 𝐼𝐴𝑈𝐶𝑊𝑊,𝑇𝐼 𝐴𝑈𝑃𝑅𝐶
𝐾𝑎𝑝𝑙𝑎𝑛𝑀𝑒𝑖𝑒𝑟 15.0 15.5 16.0 15.5
𝐶𝑜𝑥𝑃𝐻 9.5 10.5 9.67 10.17
𝐿𝑜𝑔𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐𝐴𝐹𝑇 9.17 8.67 8.0 11.33
𝐿𝑜𝑔𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝐴𝐹𝑇 10.67 11.17 10.33 11.33
𝑊𝑒𝑖𝑏𝑢𝑙𝑙𝐴𝐹𝑇 9.67 9.5 8.33 11.67
𝑆𝑇 14.5 14.0 14.33 12.67
𝑅𝑆𝐹 8.33 11.67 7.67 12.33
𝐶𝑊𝐺𝐵𝑆𝐴 10.5 11.67 10.83 12.83
𝐺𝐵𝑆𝐴 7.33 8.83 8.0 9.83
𝐷𝑒𝑒𝑝𝑆𝑢𝑟𝑣 10.17 8.5 8.33 6.17
𝐶𝑜𝑥𝑇 𝑖𝑚𝑒 9.17 9.17 8.67 6.17
𝑇𝑅𝐸𝐸𝐾𝑀𝑊𝑉 7.83 6.83 9.67 1.0
𝐵𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝 3.67 2.67 4.33 2.83
𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟 3.83 1.83 3.67 5.5
𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔𝑒𝑥𝑝 3.33 2.17 3.67 4.5
𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 3.33 3.33 4.5 2.17

мости. Рассматриваются существующие статистические модели: непарамет-
рические (KaplanMeier), полупараметрические (CoxPH), параметрические
(LogLogisticAFT, LogNormalAFT, WeibullAFT), и модели машинного обуче-
ния: деревья выживаемости (ST), ансамбли (RSF, CWGBSA, GBSA) и ней-
ронные сети (DeepSurv, CoxTime). Для каждого набора данных были опре-
делены порядки (ранги) ранжирования моделей по качеству прогнозирова-
ния по каждой метрике. В таблице 1 представлены значения рангов моделей,
усредненных по всем наборам данных. Лучшее качество определяется наи-
меньшим рангом, а жирным отмечены лучшие 3 значения. Предложенная
модель дерева выживаемости 𝑇𝑅𝐸𝐸𝐾𝑀𝑊𝑉 превзошла по качеству существу-
ющую модель дерева выживаемости 𝑆𝑇 . Предложенные модели ансамблиро-
вания превзошли по среднему рангу существующие методы. Модель бутстреп
ансамбля 𝐵𝑜𝑜𝑡𝑠𝑡𝑟𝑎𝑝 демонстрирует лучшее качество по совокупности метрик,
в то время как модель адаптивного бустинга с перевыборкой 𝐵𝑜𝑜𝑠𝑡𝑖𝑛𝑔 поз-
воляет повысить качество по метрикам при различных весовых схемах.

Пятая глава посвящена разработке и реализации открытой библиоте-
ки анализа выживаемости survivors, использующей предложенный комплекс
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алгоритмов. Приводится детальное описание архитектуры, программной ре-
ализации разработанной библиотеки и сценариев использования.

Рис. 3: Диаграмма пакетов библиотеки survivors на универсальном языке
моделирования (Unified Modeling Language, UML).

В подразделе 5.1 рассматриваются достоинства и недостатки суще-
ствующих библиотек анализа выживаемости с открытым исходным кодом:
Scikit-survival, Lifelines, PyCox. Подраздел 5.2 содержит описание архитек-
туры библиотеки анализа выживаемости и программных компонентов. Пред-
лагаемое архитектурное решение состоит из следующих модулей (Рисунок 3):

1. Модуль внутреннего представления (Constants) содержит константы и
функции, необходимые для работы с внутренним представлением дан-
ных и прогнозными моделями.

2. Модуль метрик качества (Metrics) содержит реализации классических
метрик анализа выживаемости, а также их модификации, разработан-
ные в третьей главе при исследовании случаев избыточной чувстви-
тельности метрик.

3. Модуль статистических критериев (Criteria) содержит векторизованные
реализации статистических критериев: log-rank, wilcoxon, tarone-ware,
peto-peto и др. Ускорение вычислений осуществляется за счет исполь-
зования JIT-компиляции (Just-In-time) исходного кода в байт-код.
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4. Модуль визуализации (Visualize) содержит функции вывода результа-
тов работы алгоритмов в удобном формате для пользователя. Выде-
ляются следующие группы функций: визуализация прогнозов, анализ
поведения метрик качества, визуализация характеристик данных.

5. Модуль внешних моделей (External Layer) содержит реализации суще-
ствующих моделей анализа выживаемости с унифицированным интер-
фейсом LeafModel.

6. Модуль построения дерева выживаемости (Tree Layer) содержит описа-
ние основных сущностей и реализацию предложенных методов выбора
лучшего разбиения выборки и построения деревьев выживания. Класс
Node отвечает за отдельные структурные элементы дерева выживае-
мости, а также за поиск правила разбиения узловой выборки. Класс
CRAID определяет структуру дерева выживаемости.

7. Модуль построения ансамблей деревьев решений (Ensemble Layer) со-
держит базовый класс BaseEnsemble, а также реализацию интерфейса в
виде модели бутстеп ансамбля BootstrapCRAID и модели адаптивного
бустинга с перевыборкой BoostingCRAID.

8. Модуль сбора наборов данных (Data Layer) предназначен для загруз-
ки и предобработки открытых медицинских наборов данных. На этапе
предобработки исходные данные приводятся к унифицированной струк-
туре: X (пространство признаков), y (упорядоченный массив с двумя
целевыми переменными), features (исходные названия признаков наблю-
дений), categ (подмножество категориальных признаков).

9. Модуль экспериментов (Experiments Layer) содержит класс Experiments
для запуска экспериментов с различными стратегиями поиска лучших
гиперпараметров, валидации и сравнения моделей выживаемости.

В подразделе 5.3 описываются базовые сценарии функционирования
библиотеки анализа выживаемости: сбор и подготовка данных, построение
статистических моделей, построение деревьев выживаемости и интерпрета-
ция зависимостей, построение ансамблей деревьев выживаемости, оценка ка-
чества прогнозирования.

В подразделе 5.4 проводится экспериментальная оценка производи-
тельности предложенной программной реализации. Для предложенных ме-
тодов построения дерева выживаемости, бутстреп ансамбля и адаптивного
бустинга с перевыборкой вычисляется время работы и объем потребляемой
памяти при обучении и прогнозировании. Полученные оценки свидетельству-
ют о возможности применения разработанной библиотеки на практике.
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В заключении формулируются основные результаты работы.

Основные результаты работы

1. Предложен метод построения деревьев выживаемости, основанный на
алгоритме поиска лучшего разбиения с учетом взвешенных регуляризо-
ванных log-rank критериев. Взвешенные критерии позволяют придавать
разный приоритет ранним и поздним событиям, повышая чувствитель-
ность к распределению вероятностей времени наступления событий. Ре-
гуляризация критерия разбиения позволяет учитывать информацию об
априорном распределении времени наступления событий. Метод спо-
собен обрабатывать категориальные признаки и пропуски в данных, а
также применим к случаям информативного цензурирования.

2. Предложены методы ансамблирования деревьев выживаемости. Бут-
стреп метод основан на построении ансамбля независимых деревьев
на бустреп-выборках с выбором размера по минимальной ошибке вне
бустреп-выборки. Модель бустинга основана на построении адаптивного
ансамбля деревьев с перевыборкой, в котором каждая последующая мо-
дель обучается на наиболее сложных для прогнозирования ансамблем
наблюдениях. Выбор функции потерь проводился на основе исследова-
ния чувствительности метрик качества к особенностям данных.

3. Реализована открытая программная библиотека анализа выживаемо-
сти, использующая предложенный комплекс алгоритмов. Библиотека
позволяет проводить сценарии сбора и предобработка данных, построе-
ния и применения моделей выживаемости, оценки качества прогнозиро-
вания. По результатам проведенных на основе библиотеки эксперимен-
тальных исследований на медицинских данных, разработанные методы
превзошли по качеству прогнозирования существующие методы анали-
за выживаемости.
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Петровским и И. В. Машечкиным. Программная реализация и числен-
ные эксперименты выполнены автором полностью самостоятельно.
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