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Abstrakt Pfizpracovani lékaiskych dat ziskanych dlouhodobym sledo-
vanim pacientl se Casto setkdvame s tim, Ze se rozsah dat pro jednotlivé
pacienty vyrazné lisi. Data o sledovaném souboru jsou pak nejednotna,
pri¢emz zafazeni pacienta do cilové tfidy mize pfimo souviset s po¢tem
dostupnych méreni o tomto pacientovi. Ovsem u této hodnoty je nebez-
peci, Ze jde o anachronicky atribut a nelze se o ni opirat pfi konstrukci
libovolného modelu sledovanych dat. Prispévek navrhuje mozny postup,
jak predzpracovat vychozi soubor dat tak, aby byl tento zasadni pro-
blém odstranén. Navrzend metoda je ilustrovana na piipadu dat ze studie
STULONG.

Kli¢ova slova: Anachronické atributy, Predzpracovani dat, Casova fada

1 Uvod

U prediktivnich tloh dolovani dat, které pracuji s ¢asovymi fadami meéfeni, exis-
tuje redlné nebezpedi, ze se v datech mohou vyskytnout tzv. anachronické atri-
buty [6], [4]. Takto jsou oznadovany atributy, které jsou sice obsazeny v tréno-
vacich datech, ale urcité nemohou byt k dispozici v dobé budouci pozadované
predpovédi. Jako piiklad uvedme predikci trzeb v obchodé: ta nepochybné sou-
visi s tim, kolik ten ktery den ptijde do obchodu lidi. Pokud pouzijeme pro pted-
povéd trzby jako jeden z atributt ,.celkovy pocet navstévnikd obchodu v dany
den“, budou nase predpovédi jisté pomérné kvalitni. Problém spocivi ovSem
v tom, Ze pocet lidi, ktefi béhem dne pfijdou, pfedem (rdno) nezname. Jedn4 se
o typicky anachronicky atribut, ktery neni vhodné pouzit pro vytvareni modelu
pro predikci dennich trzeb. V tomto pfipadé€ by asi bylo 1épe pokusit se nejprve
nalézt metodu pro predikci ,,celkového poc¢tu navstévnikt obchodu v dany den*
tfeba pomoci dne v tydnu, ro¢niho obdobi, poc¢tu zdkaznikti v daném obdobi
minuly rok apod. Teprve hodnotu tohoto predikovaného atributu by bylo mozné
pfimo pouzit v modelu pro predikci dennich trzeb.

Je zfejmé, ze nema smysl vytvaret model za pomoci anachronickych atri-
butt. OvSem mnohdy byva velmi obtizné tyto atributy rozpoznat, nebof tato
jejich vlastnost nebyva explicitné zminéna nebo ji lze v rozsahlém popisu vstup-
nich dat lehce prehlédnout. Navic anachronicky atribut maze byt v souboru dat
pritomen nejen pfimo, ale muze se do souboru vloudit i pfi bézném zpisobu



predzpracovani, jakym jsou napfiklad razné postupy agregace dat. Problém to-
hoto typu budeme nejprve dokumentovat na konkrétni tlloze. V zavéru se poku-
sime navrhnout postup, ktery povazujeme za vhodny pro zpracovani nékterych
typt Casovych fad a ktery se vyhyba nebezpeci zaneseni anachronickych atri-
butd.

1.1 Projekt STULONG

Problém odvozenych anachronickych atributi velmi plasticky vykresluje analyza
dat projektu STULONG |[8].

Studie (STULONG) byla realizovina na II. interni klinice, 1. 1ékaiské fakulty
UK a Vseobecné fakultni nemocnice, U nemocnice 2, Praha 2 — pod vedenim prof.
MUDr. F.Boudika, DrSc., MUDr. M.Tomeckové, CSc. a doc. MUDr. J.Bultase,
CSc. Vétsina dat byla prevedena do elektronické podoby v ramci evropského
projektu Managing Uncertainity in Medicine programu Copernicus na pracovisti
EuroMISE (Evropského centra medicinksé informatiky, statistiky a epidemiolo-
gie) Karlovy univerzity a Akademie véd (pod vedenim prof. RNDr. J.Zvarova,
DrSc.). Analyza dat vznikla za podpory grantu MSMT CR LN 00B 107.

Jedna se o data z rozséhlé epidemiologické studie primarni prevence atero-

sklerdzy, nazvané Narodni preventivni multifaktorialni studie srde¢nich infarktt
a cévnich mozkovych piihod. Studie zahrnuje dvacetileté pozorovani pfiblizné
1400 muzu stfedniho véku. Cilem projektu je identifikovat rizikové faktory ate-
rosklerézy.
Entry tabulka se vstupnimi daty o pacientech a Control tabulka obsahujici série
kontrolnich vysetfeni. Po slouceni tvoii tyto dvé tabulky ¢asovou fadu vySet-
feni o jednotlivych pacientech. Dilezité je, ze data o jednotlivych pacientech
nemaji zcela jednotny charakter. Pfedmétem sledovani pii opakovanych vySet-
Fenich v8ech pacienti byly sice stejné atributy, ovSem pocet kontrol jednotlivych
pacientdl se vyrazné ruzni, viz. obrazek 3, nebo se stava, ze hodnoty nékterych
atributd pri ¢asti kontrolnich navstév chybi, tj. celkovy pocet kontrol je u paci-
enta vyssi nez pocet méfeni dané veli¢iny. Za téchto okolnosti je nutné ¢asovou
fadu dat o kontrolnich vySetrenich jednotlivych pacientii pfedzpracovat tak, aby
informace o jednotlivych pacientech mély uniformni strukturu. Teprve pak bude
mozno pouzit pro modelovani nejcastéjsich klasickych postupi, které vychazeji
z metod atributového strojového uceni.

Vzhledem k tomu, ze mame k dispozici rizny pocet kontrolnich vysetieni pro
rizné pacienty, zda se byt prirozené nahradit fady meéfeni odlisné délky jednou
nebo vice agregovanymi hodnotami, napf. primérem nebo extrémnimi hodno-
tami. Podobné postupy pfi zpracovani lékatrskych dat 1ze nalézt naptiklad v [3].
Za jeden typ rizikovych faktort se v dané tloze povazuji trendy vyvoje sledo-
vanych atributti. Trendy lze dobfe charakterizovat pomoci parametrt regresni
pfimky prolozené dostupnymi ¢asovymi daty. OvSem pravé pii vypoctu trendu
muze byt do dat zanesena anachronickd informace. PovSimnéme si odpovidaji-
cich vzorct uvedenych v odstavci 1.3, kde se opakované vyskytuje celkovy pocet
dostupnych méreni. Celkovy pocet méfeni samoziejmeé je anachronicky atribut,



nebot u nového pacienta nemiizeme predpovidat, kolikrat jesté prijde. Ovsem
regresni parametry vypoctené ze vSech dostupnych dat nemusi nutné byt ana-
chronické, nebot i pro nového pacienta je mozné regresni parametry spocitat uz
po prvnich 2 kontrolach. Je ale rozumné srovnavat regresni parametry vypoctené
z trénovacich dat s regresnimi koeficienty novych pacientit vypocétenymi z jejich
dosavadnich navstév? K této otazce se vratime na konci odstavce 1.3.

1.2 Ovéreni zavislosti mezi poc¢tem kontrol a Eetnosti
kardiovaskularnich onemocnéni

Jednou z klicovych udalosti studie je objeveni kardiovaskuldrniho onemocnéni
(KVO) u daného pacienta. Vytvoreni modelu, ktery odlisi pacienty s KVO a
bez KVO (nonKVO), je tedy dileZitou tlohou v ramci projektu STULONG.
Uvazujme bindrni atribut KVO jako cilovou veli¢inu vytvareného modelu.

K ovéfeni zavislosti mezi poétem kontrol a KVO v prubéhu studie se nabizi
celd fada moznych testd a vizualizaCnich nastroju. My jsme vyuzili nejprve krité-
ria plochy pod ROC kiivkou (AUC - area under curve, ROC - receiver operating
characteristic). AUC kvantifikuje schopnost separace dvou skupin klasifika¢nim
modelem za riznych podminek. Uvazujme trividlni model KVO zalozeny pouze
na poc¢tu kontrol - AUC pak vyjadiuje pravdépodobnost spravného zatrazeni
pacienta do skupin KVO a nonKVO pro vSechny mozné prahové hodnoty po-
¢tu kontrol. Nahodny model vykazuje AUC 0.5, dokonaly model 1 a dokonaly
inverzni model 0. My jsme AUC(pocet kontrol, KVO)=0.38 odhadli pomoci ne-
parametrické Wilcoxonovy statistiky [7], model pacienta spravné zafadi s prav-
dépodobnosti 0.38 (95% interval spolehlivosti je [0.33,0.42]). Je tedy zfejmé, Ze
Cetnost KVO vyznamné klesd s rostoucim poétem kontrol (AUC<0.5). Podobné
je mozné zamitnout hypotézu o nezavislosti po¢tu kontrol a KVO pomoci x?2
testu nezavislosti (na hladiné vyznamnosti 0.005). Vizualizace zminéné zavis-
losti pomoci kategorizovanych kolacovych grafd je na obrazku 1. Graf naznacuje
snizenou ¢etnost onemocnéni u skupiny pacient s vice nez 16 kontrolami.
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Obrazek 1. Rozlozeni KVO pro rizné pocty kontrol, tmavé KVO, svétle nonKVO

Pozorovanou souvislost mezi KVO a poc¢tem kontrol lze chépat jako dusledek
metodiky pouzité pri sledovani pacientti. Sledovani probihalo témér pravidelné
kazdy rok a bylo ukonceno po 15 - 20 letech ukoncéenim celé studie. U fady
pacientt vSak bylo sledovani ukonceno z nejriznéjsich divodu i dfive. Z naseho
pohledu je podstatné, ze pokud pacient onemocnél nékterym ze sledovanych
kardiovaskularnich onemocnéni, byl vyfazen z ptivodni skupiny a dale sledovan



na klinice v ramci sekundarni prevence aterosklerotickych onemocnéni. V dalsich
letech s nim nebyl vypliiovan kontrolni dotaznik a z pohledu studie bylo jeho
sledovani ukonc¢eno. Tento postup logicky miize vést k tomu, Ze pacienti s mnoha
kontrolami jsou s vétsi relativni ¢etnosti pacienti zdravi a ti pacienti, ktefi byli
méfeni kratce, naopak ¢astéji onemocnéli nékterou sledovanou chorobou.

Je tedy zfejmé, Ze pocet vySetfeni v prubéhu studie miaze byt kauzalné ovliv-
nén pripadnym onemocnénim pacienta. Uvazujeme-li pacienty mimo studii, tedy
objekty, na které bude model perspektivné aplikovan, idaj o poc¢tu vysetieni do
mozného onemocnéni bud nemd z4dny smysl nebo je pfinejmensim neznamy.
Pocet méreni v analyzovanych datech povazujeme tedy za anachronicky atribut,
jehoz zafazeni do modelu je nutné se vyvarovat. Nejde pritom pouze o zarazeni
bezprostfedni, ale i mozné interakce s dalsimi odvozenymi atributy.

1.3 Pouziti agregovanych hodnot pro opakovana méreni

Pr1i zpracovani ¢asovych fad se casto pouziva ndhrada fady nékolika charakteris-
tickymi hodnotami jako je aritmeticky primeér, smérodatnéd odchylka, pfipadné
ndhrada regresni k¥ivkou, at jiz linearni nebo vyssiho rddu. Jako priklad agre-
govanych hodnot uvedme vypodcet parametri regresni piimky y = kz + ¢:

k i=1 i=1 =1 q= =1 i=1 i=1 =1
- n ’ - n n

n ), a?— (3 x)? n ), et — (3 x)?
i=1 i=1 i=1 i=1

Z uvedenych piikladii vztaht je vidét zavislost, at jiz pfimou nebo nepfimou,
téchto charakteristickych hodnot na poctu méfeni n. Protoze pocet méreni n
je anachronicky atribut, nelze vyloucit pfenos anachronismu na takto nové vy-
poctené charakteristické hodnoty. Experimenty na STULONG datech prokazaly,
Ze zavislost pozorovana v odstavci 1.2 se prenesla i na regresni koeficienty. Jinymi
slovy, bylo prokazano, ze hodnoty koeficientd zavisi na poctu méteni, ze kterych
byly odvozeny. Jejich mozné souvislost s objevenim KVO mize byt pouze zavis-
losti zprostfedkovanou poc¢tem méreni n. Proto nelze pouzit agregované atributy
vypoctené jako parametry regresni pfimky pro budovani prediktivniho modelu
KVO.

Proto se vstupni soubor dat musi transformovat tak, aby predikovany vysle-
dek nebyl na poctu méfeni zavisly a teprve po takovéto tpravé miazeme jiz Casové
fady nahradit nékterou z uvedenych nebo i dalsich na poc¢tu méfeni zavislych
charakteristik. Transformaci, ktera tento problém fesi, je pouziti casového okna.

2 Casova okna

Metoda oken (windowing) je jednoduchym a ¢asto pouzivanym postupem trans-
formace casovych dat, prehled riznych metod pro dolovani casovych dat lze



nalézt napt. v [1]. Konkrétni implementace se mize liSit v zavislosti na typu
zpracovavané casové posloupnosti, popfipadé specifikaci tlohy. Muze byt cha-
pana jako rozklad ptvodni posloupnosti na vétsi ¢i mensi pocet disjunktnich oken
nebo také jako metoda klouzavého okna (sliding window), pii které se jednot-
livé podposloupnosti prekryvaji. Typickym prikladem prvniho postupu miize byt
rozdéleni ¢asovych dat na okna, kterd mohou byt dale reprezentovana linearni
aproximaci dat puvodnich nebo na zcela symbolické Grovni. V obou pripadech
ziskdme zjednodusSenou reprezentaci vstupni sekvence vyuzitelnou naptiklad pro
efektivnéjsi definici miry podobnosti pii shlukovani.

V pripadé nasi tlohy nejde prioritné o vzajemnou podobnost ¢asovych fad
odpovidajicich riznym pacienttim, ale o souvislosti mezi vyvojem jednotlivych
rizikovych faktori v case a pripadnym onemocnénim. V této situaci se nejvhod-
néjsi metodou jevi klouzavé okno pevné délky, které v kazdém casovém okamziku
vyjadfuje posledni vyvoj sledovaného faktoru a aktualni zdravi pacienta. Obecné
FeCeno, metoda posuvného okna transformuje ¢asovou fadu o n méfenich na no-
vou sadu casovych fad o konstantnim poctu meéfeni . Pro generovani téchto
novych dat lze pouzit ty prvky ptvodnich dat, které obsahuji alespon | méfeni
- ostatni prvky s méné méfenimi je nutné vynechat. Po pouziti této tpravy
prestava byt predikovany vysledek zavisly na poctu méfeni, nebotf v sadé nové
upravenych dat je pocet méfeni konstantni. Postup transformace ¢asové rady
bez chybéjicich hodnot je znazornén na obrazku 2.
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Obrazek 2. Transformace vstupni ¢asové fady na okna

Metoda je parametricka, vysledek mize byt vyrazné ovlivnén volbou délky
okna [. Bohuzel neexistuje univerzalni predpis, jak tuto délku zvolit. Délka se
voli s ohledem na feSenou tlohu, nejcastéji jako miniméalni ¢asové obdobi, kdy
ocekavame v Casové fadé zmény, které umozni predikovat vysledek. Volba délky
okna je velmi dulezitd, protoZe na ni zavisi prediktivni schopnost budouciho
modelu, ta bude pro kazdou délku okna jina.

Po stanoveni velikosti okna provedeme vlastni transformaci. Misto kazdé ¢a-
sové Tady ziskdme n — [ + 1 novych fad, kde n je pocet méreni pavodni fady
a [ zvolenda délka okna.

Protoze se pocet méfeni v nasem pripadé pohybuje od 2 do priblizné 20
méfeni, je volba délky okna kompromisem mezi ztratou dat a délkou sledovaného
obd¥bdané tloze jsme zvolili délku okna 5 méfeni, respektive 5 let (viz déleni v
kapitole 3). Histogram a koldc¢ovy graf na obrazku 3 naznacuji, Ze pfi této volbé
velikosti okna ztracime data asi o jedné pétiné pacienti. Z histogramu zaroven
plyne, Ze alternativni volbou by mohla byt i okna o délce 8 nebo 10 méreni, ale
vSechna delsi okna uz zanedbévaji vice nez polovinu pacienti.
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Obrazek 3. Histogram poc¢tu méfeni u dat STULONG

2.1 Vyvoj klasifikace sledovanych objektu

V odstavci 1.2 jsme velicinu KVO chapali jako nezavislou na ¢ase. Se zavedenim
casovych oken je nutné ji vztdhnout k aktudlnimu casu. Nejvétsi objem infor-
mace zistane zachovan, pokud ptvodné binarni atribut KVO nahradime celo-
¢iselnou hodnotou, ktera ve sledovaném ptipadé odpovida dobé, kterd ubéhne
mezi aktudlnim okamzikem (koncem daného okna) a zjisténim KVO u daného
pacienta. V pfipadé, ze KVO nebylo u pacienta vibec diagnostikovano, ztustava
tato hodnota nevyplnéna. Rozhodnuti o zpisobu ndhrady chybéjici hodnoty za-
lezi na expertu z oblasti tlohy. V pripadé dat STULONG byla chybé&jici hodnota
nahrazena hodnotou ,zdrav“.

3 Metoda oken a chybéjici hodnoty

Metoda oken pevné délky umoziuje pouzit pro modelovani fadu odvozenych
atributid, napf. atributy popsané v odstavci 1.3. OvSem pokud pracujeme s ¢a-
sovymi fadami s chybéjicimi hodnotami, musime i v tomto bodé postupovat
dostatecné obezietné. Vyskytuji-li se v datech chybéjici hodnoty mtzeme za-
chovat bud pevny pocet méfeni - okno obsahujici chybéjici hodnoty doplnime
nasledujicimi hodnotami prostym posunutim fady, nebo pevnou ¢asovou délku
okna - chybéjici hodnoty bud ignorujeme (agregét je zaloZen na mens$im poctu
hodnot) nebo radéji navrhneme zpisob jejich ndhrady.

3.1 Nahrada chybéjici hodnoty posunutim fady

Mame-li ¢asovou fadu s chybé&jicimi hodnotami, mizeme chybé&jici hodnotu vy-
nechat a okno doplnit hodnotou nésledujici. Tento postup ma ale jedno velké
uskali, které vysvétlime na prikladé. Budeme mit objekt, ktery je popsan dvéma
¢asovymi fadami, jedna bude reprezentovat veli¢inu (atribut) A a druha veli¢inu
B, Wzathitazek A.je kiizkem oznadena chybéjici hodnota. Pti transformaci nahra-
dime tuto chybé&jici hodnotu hodnotou nasledujici. U atributu B zddna hodnota
nechybi, proto k posunu nedochézi. Vysledkem je, Ze pro atribut A mame o jedno
klouzavé okno méné a jednotliva okna za ndhradou posunutim si neodpovidaji.
Tento postup neni z uvedeného duvodu pouzitelny, stejnolehlé agregované hod-
noty pro rizné veli¢iny jsou zalozeny na méfenich v odlisnych casech.
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Obrazek 4. Nahrada chybéjici hodnoty posunutim

Jinou moznosti je vynechat hodnotu jak u atributu A tak i u atributu B.
V tomto pripadé si okna odpovidaji, ale ztratili jsme ¢ast naméfenych hod-
not. V nasem pfipadé by to znamenalo, Ze vyuzijeme pouze kompletni kontroly.
Vsechny kontroly, pfi kterych nebyla zjisténa alespon jedna veli¢ina ze sledova-
ného souboru, bychom vynechali. Je zfejmé, ze tato metoda je vyuzitelnd pouze
pro problémy, kde chybi jen velmi malo hodnot.

3.2 Nahrada chybéjici hodnoty novou hodnotou

Dalsi moznosti je ponechat znacku pro chybéjici hodnotu v ¢asové fadé co nejdéle
s tim, ze v zavéru predzpracovani dojde k nadhradé chybéjici hodnoty nékterym
standardnim postupem. V datech, kde se v hodnotach méfenych atributt pro-
jevuje jistd Casova ,setrvacnost“, je vhodné pouzit ndhradu pomoci priméru
hodnot pro sousedni ¢asové znacky. Toto Feseni se sice zpocatku jevi jako prilis
slozité, umoznuje vsak na sebe dobie vazat vSechny sledované atributy. Situace
je znazornéna na obrazku 4.b.

4 Zavér

Upravami navrzenymi v odstavci 3.2 se podaii ziskat data, ve kterjch je mozné
dobie sledovat souvislost mezi vyvojovymi trendy rtiznych méfenych atributti.
Témto itvaham bude vénovana jina samostatna studie, prvni analyzy jsou obsa-
Zeny v [5].

Vyse uvedené tuvahy a jednoduché postupy mohou vést k presvédceni, ze
identifikace anachronickych atribut je trivialni zalezitosti. Je tfeba si vSak uve-
domit, Ze na pocatku tlohy dolovani dat ma hluboké znalosti o tlloze pouze
expert z oblasti tlohy, ktery vsak ma jen mlhavou pfedstavu o procesu dolovani
dat (naptiklad neznd vyznam pojmu anachronicky atribut). Navic pfi pfedzpra-
covani dat nemusi byt jasné definovan cil Glohy a tim ani kritické vazby mezi atri-
buty. Ani v tomto ¢lanku pofadi kapitol neodpovida skuteénému potadi krokt
v Case, zminény anachronicky atribut byl objeven az ve fazi hodnoceni jednoho
z prvnich vytvorenych modeld.



Pro identifikaci anachronickych atributtt mé velky vyznam porozuméni da-
tam podpofené dikladnou analjzou dat. P praci s casovymi fadami, které
obsahuji rtiznorody pocet ¢asovych zaznami se nam osvédcil nasledujici postup:

1. Analyza vztaht mezi cilovou klasifikaci a poc¢tem ¢asovych zdznamu v kaz-
dém prvku trénovaci mnoziny - tento krok mize upozornit na anachronicitu.

2. Volba délky okna pomoci analyzy poc¢tu casovych zaznami v jednotlivych
pripadech.

3. Transformace dat pomoci klouzavého okna.

Uprava dat pomoci klouzavého okna bude zakomponovana do nastroje pro
predzpracovani dat SumatraTT [2]. Nastroj nabizi iroké moznosti pfedzpraco-
vani dat a je volné dostupny na strankach [9].

Annotation. The paper is concerned with mining data collected from a number
of objects during repeated control measurements all of which are tagged by
the corresponding time. No attribute-valued machine learning algorithm can be
applied directly on such data provided that the number of controls is not fixed
but if it varies. The available data have to be transformed and preprocessed in
such a way that uniform type of information is obtained about all the considered
objects. This can be achieved e.g., by aggregation. But this process can bring
in anachronistic variables, i.e., variables containing information which is not
actually available in the data when a prediction is needed. The paper suggests
a method how to preprocess considered type of data without falling into the
trap of introducing anachronistic attributes. The method is illustrated on a case
study based on STULONG data.
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