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INTRODUZIONE

Il trapianto di rene ¢ il trattamento di scelta per i pazienti con una
insufficienza renale terminale (ESRD) che necessita di un trattamento
dialitico sostitutivo (RRT) [RABBAT et al., 2000; Schnuelle et al., 1998;
Wolfe et al., 1999].

Nonostante un costante miglioramento della sopravvivenza dei tra-
pianti renali negli ultimi due decenni [Gondos ef al., 2013; Hariharan
et al., 2002], la durata a lungo termine del trapianto ¢ ancora una del-
le problematiche non risolte per la comunita trapiantologica [Colvin,
2003; Meier-Kriesche ef al., 2004; Pascual et al., 2002] principali e circa
il 20% dei pazienti sottoposti a dialisi ha ricevuto almeno un trapian-
to in precedenza [Rao, Schaubel, Jia ef al., 2007; Rao, Schaubel e Saran,
2005].

Per avere sia un utilizzo ottimale degli organi disponibili, che il
piu basso rischio di perdita del trapianto, diverse decisioni importan-
ti devono essere prese rispetto a fattori (pre-trapianto) quali il tipo di
donatore (vivente o cadavere), i criteri di allocazione (compatibilita,
durata della dialisi, eta del donatore) e la tempistica del trapianto stes-
so (eta del paziente). L'Identificazione prima del trapianto di pazien-
ti potenzialmente a maggior rischio di perdita dell’organo potrebbe,
infatti, aiutare sia i medici che le famiglie nel fare queste scelte po-
tenzialmente decisive [Ponticelli e Graziani, 2012]. Per queste ragioni,
la valutazione dei fattori pre-trapianto, come eta, compatibilita HLA,
tipo donatore ed eta dialitica assume sempre maggior importanza
[Fellstrom et al., 2005; Rao, Schaubel, Guidinger et al., 2009; Terasaki
e Ozawa, 2004]. Inoltre, & noto che I'andamento nel primo periodo
post-trapianto, in termini di recupero precoce della funzionalita re-
nale e normalizzazione dei parametri clinici, € un indicatore molto
importante della prognosi a lungo termine del graft. Anche questo
potrebbe essere di aiuto per i pazienti e le loro famiglie nella valuta-
zione e programmazione del follow-up [First, 2003; Hariharan et al.,
2002; Kasiske et al., 2005; Quiroga et al., 2006; Terasaki e Ozawa, 2004].

Sia i fattori pre-trapianto che i dati sull’andamento clinico nell’im-
mediato post-trapianto [Kasiske et al., 2005; Quiroga et al., 2006; Toma
et al., 2001], sono stati precedentemente valutati come predittori del-
I'outcome del trapianto renale a lungo terminie. Tuttavia, gli studi
fin’ora si limitano alla valutazione dei singoli fattori e poco si sa circa
il valore predittivo delle loro interazioni sulla prognosi. Inoltre, so-
no pochi i lavori che hanno indagato se queste interazioni possano
identificare specifici sottogruppi di pazienti con un rischio particolar-
mente alto o basso di fallimento del trapianto [Goldfarb-Rumyantzev
et al., 2003; Krikov et al., 2007].

il problema della
long-term survival

fattori pre-trapianto

fattori clinici
post-trapianto
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La stragrande maggioranza dei lavori che studiano le variabili di so-
pravvivenza con dati censurati utilizzano il modello di regressione di
Cox e le sue estensioni per 1’analisi delle relazioni funzionali. Queste
tecniche di statistica parametrica (e semi-parametrica) sono molto uti-
li, perché consentono interpretazioni semplici degli effetti di variabili
e possono facilmente essere utilizzate per l'inferenza (test di ipotesi
e valutazione del rischio).Tuttavia, tali modelli sono limitati dal fatto
che presuppongono forzatamente un legame specifico tra le variabi-
li prese in esame e I'evento oggetto di studio. Anche se e possibile
incorporare all’interno dei modelli le interazioni tra variabili, queste
devono essere specificate a priori nella definizione del modello. Inol-
tre, in pratica, le conclusioni di carattere inferenziale sono fatte solo
dopo la prova di molti modelli diversi e le proprieta statistiche di tale
inferenza dopo la selezione del modello sono ancora in gran parte
sconosciute.

Nel caso in cui non si voglia imporre aprioristicamente una fun-
zione che metta in relazione dati e eventi, sono disponibili approcci
quantitativi sicuramente piu flessibili.

Gli alberi di sopravvivenza sono modelli non parametrici e rap-
presentano una valida alternativa ai modelli (semi-) parametrici. Lo
sviluppo di alberi di sopravvivenza & cominciato dalla meta degli an-
ni 8o fino alla meta della decade successiva, e ha avuto il principale
obiettivo di estendere gli algoritmi per la creazione di alberi gia esi-
stenti al caso dell’analisi di sopravvivenza e dei dati censurati. Que-
sti modelli offrono una grande flessibilita, in quanto sono in grado
di rivelare automaticamente 1’esistenza di alcuni tipi di interazioni
tra variabili senza doverle specificare in anticipo. Inoltre, un singolo
albero puo raggruppare naturalmente i soggetti a secondo dell’an-
damento della sopravvivenza in base ai loro dati. Diventa, quindi,
piuttosto semplice derivare dai modelli ad albero dei sottogruppi di
individui omogenei per prognosi. Un’altra caratteristica che rende gli
approcci basati su alberi maggiormente flessibili rispetto ai modelli di
regressione ¢ la possibilita di trattare i dati mancanti senza la neces-
sita di doverli imputare o di escludere le osservazioni che presentino
missing values.

L'obiettivo del presente lavoro e stato, quindi, quello di creare mo-
delli basati sugli alberi di sopravvivenza di alberi di sopravviven-
za per l’analisi della prognosi del trapianto renale sia nei pazienti
pediatrici che adulti. In particolare

IL PRIMO CAPITOLO offre una visione d’insieme dell’analisi di soprav-
vivenza e dei principali strumenti statistici, con particolare at-
tenzione al popolare modello a rischi proporzionali (regressione
di Cox).

IL SECONDO cAPITOLO presenta il modello degli alberi di sopravvi-
venza, partendo da una breve revisione degli algoritmi svilup-
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pati fino ad oggi e illustrando le tecniche pitt popolari per la
crescita degli alberi e per il pruning.

IL TERZO CAPITOLO presenta I'applicazione degli alberi di sopravvi-
venza nel dominio del trapianto renale, partendo da una com-
parazione di due regole di split su un ampio dataset di trapianti
renali pediatrici e illustrando 'applicazione di una strategia in-
crementale per 'inclusione di dati longitudinali su un campione
di pazienti seguiti nel tempo.






ANALISI DI SOPRAVVIVENZA

1.1 INTRODUZIONE

11 termine analisi di sopravvivenza si riferisce ad approcci statistici di
tipo non-parametrico o semi-parametrico progettati per prendere in
considerazione la variabile tempo negli studi clinici di follow-up. In
particolare si riferisce all’analisi del periodo tra 1'inizio dell’osserva-
zione e l'occorrenza di un determinato evento (da qui il terimne time-
to-event analysis). Originariamente I'evento di interesse era la morte
del soggetto, mentre ormai le applicazioni di questa tecnica conside-
rano gli eventi pit diversi: dallo sviluppo o la diagnosi di malattia,
fino ai terremoti o ai crolli del mercato azionario. Questo tipo di
modelli statistici sono infatti applicabili a tutti gli scenari in cui un
evento sia rappresentabile come una transizione da uno stato discreto
ad un altro in un dato istante di tempo. Questo tipo di modelli so-
no particolarmente efficaci per 1’analisi di trial clinici per la capacita
di gestire dati incompleti a causa di precoci drop-out o deceduti per
cause indipendenti dallo studio o provenienti da soggetti con diversi
tempi di inizio dell’osservazione.

La Figura figura 1 nella pagina seguente mostra alcune situazioni
tipiche che si incontrano nell’analisi di dati di sopravvivenza:

e non tutti gli individui entrano nello studio allo stesso tempo
(staggered entry);

¢ alla fine dello studio non tutti i soggetti hanno subito un evento;

e alcuni individui escono dallo studio o vengono persi al follow-
up (Drop-out) durante la conduzione dello studio, e tutto cio che
sappiamo e che fino ad un certo tempo erano liberi da eventi.

Le ultime due situazioni si riferiscono al concetto di censoring: cioe
quando si ha qualche informazione circa la sopravvivenza di un certo
individuo, ma non si conosce esattamente il suo tempo-all’evento.

Formalmente ogni individuo i,i =1, ..., n € associato con un tempo-
all’evento T; e un tempo di censoring C;. L'outcome osservato per
ciascun individuo e dato da (T;"; ;) dove

Tl* = min(Ti; Ci)

1/ Ti < O/
5 =
0, T;>0.

time-to-event-
analysis
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Figura 1: Un esempio di andamento del follow-up di uno studio di
sopravvivenza.

Ad ogni possibile tempo-all’evento discreto osservato tj,j =1,...,],
Individui a rischio e si definiscono R; come sottoinsieme degli individui R; a rischio pri-
failed  ma del tempo t; e D; come sottoinsieme degli individui Dj che hanno

avuto un evento prima del tempo t;

1.2 FUNZIONE DI SOPRAVVIVENZA

La funzione S(t) L’obbiettivo fondamentale dell’analisi di sopravvivenza e quello di
modellare il tempo-all’evento rappresentato dalla variabile random T.
T puo essere modellata attraverso la funzione di sopravvivenza

S(t) =Pr(T >t); (1.1)

che rappresenta la probabilita che un evento T non si sia ancora
verificato al tempo t. Questa distribuzione di sopravvivenza e stretta-
mente correlata alle funzioni di distribuzione della probabilita f(x)
e di distribuzione cumulativa F(x) dalla relazione [Moeschberger e
Klein, 2003]:

S(t)=1—F(t) = J f(x) dx, (1.2)
t
Una descrizione alternativa della distribuzione di T é rappresentata
dalla funzione di rischio, che modella il tasso istantaneo di fallimento. La
funzione di rischio e definita come

PIT<t+AtT >t
Alt) = lim [ + A ]

At—oo At ! (13)

dove AtAt & un’approssimazione della probabilita di evento nell’in-
tervallo t + At, data la sopravvivenza al tempo t. Per la funzione di
rischio (1.3), vale la relazione
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S(0)=1
1
S© S(e0) =0
/ 0 t Studlv end
0 t o — )
(@) Andamento teorico di S(t). (b) Andamento reale di S(t).

Figura 2: Andamento teorico e reale della funzione di sopravvivenza.

At = st (1.4)

dove f(t) e la funzione di distribuzione della probabilita e S(t)
la funzione di sopravvivenza (1.1). La funzione di rischio cumulati-
vo puo essere quindi derivata dalla distribuzione di sopravvivenza
[Peterson Jr, 1977]:

A(t) = —In[S(1)] (1.5)

S(t) e una funzione continua monotona decrescente tale che

t=0,S(t)=S(0)=1;
t =o00,5(t) = S(c0) = 0.

Per studiare il comportamento di T in caso di censoring e conve-
niente usare un approccio non parametrico per stimare la funzione
S(t). Lo stimatore pitt popolare per la funzione di sopravvivenza e
lo stimatore di Kaplan-Meier (o del prodotto-limite) [Kaplan e Meier,

1958]

1, t<ty,
TTeee T=20], 4 <t
1<t R; |’ Tx b

Dalla (1.6) e possibile quindi derivare una stima del rischio cumu-
lativo al tempo t tramite la (1.5).

Una modellazione alternativa per la funzione di rischio cumulativo
(1.5) si puo ottenere attraverso lo stimatore di Nelson-Aalen, definito
come

S(t) = (1.6)

A( ) 1, t < ty,
t) = D.
th<t [T;}’ tist

Sia lo stimatore di Nelson-Aalen (1.7) che per quello di Kaplan-
Meier (1.6) sono basati sul concetto di censoring non informativo: cioe

(1.7)

3

Funzione di
Kaplan-Meier

Stimatore di
Nelsoon-Aalen
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la conoscenza del tempo al quale un individuo sia censurato non forni-
sce alcuna informazione ulteriore sulla probabilita di sopravvivenza
se 'osservazione fosse continuata oltre il tempo t [Moeschberger e
Klein, 2003].

1.3 IL MODELLO DEI RISCHI PROPORZIONALI

1.3.1 Variabili tempo-invarianti

Sebbene possa essere gia molto informativa la stima del rischio
o della sopravvivenza di un dato gruppo di individui, spesso ri-
sulta molto piu rilevante, dal punto di vista clinico, modellare que-
ste grandezze attraverso la loro relazione con uno specifico set di
variabili.

Il modello pit utilizzato per la regressione tra variabili indipenden-
ti e tempo-all’evento ¢ il modello dei rischi proporzionali di Cox [Cox,
1972, 1975].

Formalmente, un evento al tempo t;j, condizionato da un insieme
di covariate, € espresso come

A(1X) = Ao (t;)eXP) (1.8)

dove B = [B1,...,Bp]" rappresenta il vettore dei coefficienti del-
la regressione e X = xii, dovei = 1,...,n sono gli individui e k =
1,...,p ivalori degli attributi. In questo modello, Ao(t;) € una fun-
zione non nota che definisce il tasso di rischio quando X = 0, ed &
normalmente chiamata tasso di rischio basale Un vantaggio del model-
lo di Cox (1.8) e il fatto che sia semi-parametrico, cioé per stimare il
valore dei parametri 3, non e necessario fare alcuna assunzione sulla
forma della distribuzione Ap(t). L'unica assunzione necessaria ¢ che,
poiché X non e funzione del tempo, confrontando diversi gruppi di in-
dividui, le relative funzioni di rischio siano proporzionali nel tempo
(da qui il nome modello dei rischi proporzionali) e che tutti gli individui
condividano presentino lo stesso tasso di rischio basale A¢(tj).

Per fare inferenza sui parametri della regressione, Cox sviluppo un
metodo chiamato partial likelihood che utilizza solo i parametri di 3 e X
(non Ap), basato sulla distribuzione marginale dell’ordine dei tempi-
all’evento osservati, in caso di presenza di censoring [Cox, 1972].

Per prendere in considerazione tempi discreti e includere individui
con lo stesso tempo-all’evento, si utilizza la sommatoria delle variabili
dei soggetti con eventi al tempo tj,s; = ZieD]_ Xi [Moeschberger e
Klein, 2003].

Il partial likelihood di Cox € espresso come
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L) =11

5
=1 [Zieﬂzj e(xiﬁ)]

Il numeratore dipende solamente da informazioni relative agli in-
dividui con tempo-all’evento t;, e il denominatore, invece, su tutti
i soggetti liberi da eventi per tutti i t < t;. Una stima del maximum
likelihood per i p coefficienti di regressione § = [B1,...,Bp]’,puod es-
sere ottenuta massimizzando il partial likelihood di Cox rispetto ai
parametri di interesse.

Ottenuta la stima del maximum likelihood attraverso la (1.9), & pos-
sibile effettuare una predizione della probabilita di sopravvivenza di
un singolo individuo 1, utilizzando il cosiddetto pregnostic index,

(1.9)

PLi = xi1f1 + -+ xipBp = XiB, (1.10)

definita come la somma dei valori delle variabile dell’individuo 1,
pesata per le stime corrispondenti dei coefficienti di regressione.
1.3.2 Variabili tempo-dipendenti

Il modello di Cox puo essere esteso per includere variabili con
misure ripetute modificando 1'espressione (1.8):

AGIW(E)) = Ao(t)e (VTR (1.11)

dove W(tj) = {wik(tj)}, coni =1,...,nindividuie k =1,...,p
variabili. Le stime del maximum likelihood per questo modello si
ottengono riscrivendo il partial likelihood in (1.9):

, (1.12)

(s(t;)B)
LB =]] ‘

j=1 [Zieﬂz(tj) e(Wi(tj)B)]

dove S(tj) = ZiGDj Wl(t]) e Wi(tj) = [WH (tj), <o Wip (t))] e il
vettore delle k = 1,...,p osservazioni di attributi per ogni indivi-
duo 1 al tempo t;. Nella (1.12), il valore delle variabili presente
sia al numeratore che al denominatore puo6 essere diverso per ogni
tempo-all’evento t;j, seguendo il cambiamento delle variabili tempo-
dipendenti. Vista la complessita dell’equazione, le stime del maxi-
mum likelihood peri coefficienti di regressioni nel modello esteso so-
no molto pit1 costose in termini computazionali, percio vengono spes-
so utilizzati I’algoritmo di Newton-Raphson o altre tecniche iterative
[Moeschberger e Klein, 2003].

Nel caso del modello esteso di Cox, la predizione dell’outcome
attraverso il prognostic index (1.10) non e di facile interpretazione.
In particolare, usando variabili tempo-dipendenti, la capacita di pre-
dizione viene a perdersi poiché il modello ¢ basato su valori degli

5
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attributi che cambiano e valoti futuri potrebbero essere sconosciuti
. Quando esistono valori a tempi maggiori, questo implica una co-
noscenza dello status di sopravvivenza del soggetto, introducendo
quindi un possibile bias. Viste tali complicazioni, usare un modello
di Cox con misure ripetute per predire un evento deve essere fatto
con molta cautela [Fisher e Lin, 1999].

1.3.3 Classificazione con il modello di Cox

I Cox proportional hazards model & sicuramente molto utile per
I'analisi di tempo-all’evento. Purtroppo, se l'obiettivo dell’analisi &
di creare gruppi di soggetti secondo una classificazione basata sulla
prognosi, questo modello pud non essere la scelta migliore per diversi
motivi:

1. Il modello di Cox richiede il calcolo del rischio individuale
per ogni soggetto, che potrebbe essere difficoltoso nel caso di
individui nuovi.

2. Per studiare tutte le possibili interazioni tra variabili sono ne-
cessarie analisi molto costose sia in termini di tempo che di
calcolo.

3. Per formare gruppi di calssificazione, i punti di cut-off per ogni
singola variabile devono essere scelti ad hoc. Questo perché il
modello di Cox fornisce una stima del rischio associato con un
set di valori di variabili, ma nessuna informazione circa i valori
che meglio differenziano il rischio individuale.

Viste queste limitazioni, 'analisi con Alberi di Sopravvivenza puo
essere un’alternativa piti appropriata se 1’obiettivo e quello creare un
modello che possa classificare nuovi individui secondo gruppi basati
sulla prognosi [Graf et al., 1999].

1.4 DIAGNOSTICA DELL'ANALISI DI SOPRAVVIVEN-
ZA

Valutare l'accuratezza delle predizioni ottenute attraverso un’anali-
si di sopravvivenza e molto utile a dare una misura della affidabilita
del modello. Due diverse misure utilizzate per valutare 1’accuratez-
za di un modello prognostico sono il Brier score o 1’errore quadratico
medio integrato (MISE) [BRIER, 1950; Graf et al., 1999; Hothorn et al.,
2004]. Uno dei tanti vantaggi di queste statistiche e che le probabilita
stimate sono direttamente usate per predire lo status dell’evento ad
un dato tempo-all’evento t;. In pratica, le predizioni sono espresse in
termini di probabilita che un individuo sia classificato all'interno di
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una data categoria prognostica, invece che semplicemente classificare
ogni soggetto come avente o no un dato evento.

Il Brier score per dati censurati ad un dato tempo-all’evento t;,j = Brier score
.,J, ¢ dato da

:i (T < H)S(5IX0%8: 107 > 4)1 - SEXOF |

N = G(T¥) G(t5)
A (1.13)
dove G(T;") e la stima della distribuzione dei valori di censoring
G(T), e §(T{“) e la stima della distribuzione della sopravvivenza
S(T¥). I contributi allo score possono essere suddivisi in tre categorie:

2. T{k>tje{612106izo};
3. T{kgt)eélzo

La prima categoria contiene i casi i che non presentano un evento
S(t51X1)?
G(Ty)
Nella categoria 2 sono presenti gli individui i che hanno avuto 1’even-
to 0 sono censurati dopo l'istante t;. Il contributo di questi individui

1-8(t71X;)? . P
allo score ¢ pari a T)t)) Per coloro con dati censurati prima
di t; (categoria 3), invece, lo status relativo all’evento & sconosciuto e
quindi il loro contributo al Brier non puo essere calcolato, anche se
naturalmente entrano nel calcolo di 1/N [Graf et al., 1999)].

Ogni contributo individuale deve essere pesato per compensare la
perdita di informazioni dovuta al censoring. Per questo, i soggetti
nella categoria 1 che sopravvivono solamente fino a T < t; sono
pesati da G (Ti*)*1 , cosl come coloro nella categoria 2 che sopravvivo-
no al meno fino a t; sono pesati da G(tj)_1. Sebbene gli individui
nella 3% categoria non contribuiscano alle probabilita di sopravviven-
za §(Tj*|Xi), comunque esiste un loro contributo ai pesi attraverso
{NG(Ty) "} e ING(t;) 1.

Nel caso di variabili tempo-varianti & possibile modificare I'equa-  Brier score
zione (1.13) dello score di Brier [Schoop et al., 2008]. Al tempo t; il tempo-variante
Brier score con variabili a misure ripetute e calcolato come

prima del tempo t;. Il loro contributo al Brier score ¢ pari a

(T <) S (W) 54 Tr>t5){1-8 (t;W,)
BS(ty) = IN Z Y | MIEStIRit, o MIE=bIg S|
. (1.14)
dove W’ = {W(ty;),ti1 < tij < tj} indica le variabili dei sog-
getti i fino al tempo t;, S(tj;Wit’) e u
di sopravvivenza fino al tempo t;, e
distribuzione del censoring.

una stima della distribuzione

A

G rappresenta una stima della
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Lo score di Brier per dati censurati (1.13) puo essere calcolato ad
ogni singolo istante di tempo t;,j = 1,...,], separatamente, ma puo
essere anche integrato rispetto ad una funzione di peso wj,

J
IBS = J BS(t;j) dw; (1.15)
j=1

Scelte naturali per la funzione di peso sono w; = tj/tjow; =

%, dove §(t]-) e il tasso osservato di pazienti liberi da eventi al
tempo t;. Nel caso di tempi-all’evento discreto, il Brier score integrato

puo essere scritto come

L
IBS = —BS(t;), 1.16
> Bt) (1.16)
dove | rappresenta il numero di tempi-all’evento unici.

In entrambi i casi di variabili tempo-indipendenti o dipendenti,
I'eventualita teorica di previsione perfetta risulterebbe in uno score
uguale a 0, che indica nessuna differenza fra la predizione del mo-
dello e gli status di fallimento dei casi analizzati. Uno score di 0.25
indica che il modello non predice meglio di una assegnazione del 50%
della probabilita di sopravvivenza, e quindi potremmo dire essere un
limite superiore per una predizione accettabile. Un valore di 1, corri-
spondente al massimo valore possibile per lo score, equivale ad una
perfetta predizione inversa.



2 ALBERI DI SOPRAVVIVENZA

2.1 INTRODUZIONE

Definizione 2.1. Un albero binario consiste di un insieme finito non
vuoto H di interi positivi 1,2, ..., q e due funzioni left(-), right(-): T —
T U{0}, per cui

(1) [left(h) > h — right(h) = left(h)] \V [right(h) = left(h) = 0];
(2) Vh e H,dal pitt unu € H: h =right(u) V h = left(u).

Figura 3: Un esempio di albero binario.

L’algoritmo per la creazione di un albero binario, come 1’esempio
in Figura 3, consiste nel partizionare ricorsivamente lo spazio delle
variabili in sottoinsiemi, detti nodi h, omogenei per 1'outcome di inte-
resse. Questo processo & spesso compiuto utilizzando un criterio di
split basato sulla minimizzazione di una misura di impurita dei nodi.
Per gli output di tipo categorico i criteri pitt comunemente usati sono
basati sul Gini index e sulla funzione di entropia, mentre la somma
degli scarti quadratici dalla media ¢ tipicamente usata per outcome
continui.

L’approccio di base per la creazione dell’albero si basa su split bi-
nari usando una variabile per volta. La forma degli split & [Breiman
et al., 1984; LeBlanc e Crowley, 1992]:

X<e¢c, X variabile continua o ordinale e c costante; (2.1)

X e{eq,...,ck}, X variabile nominale con valori cq,...,Ck.

impurita
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L’algoritmo tipico inizia a partire dall'intero spazio dei predittori x,,
che equivale al nodo radice hy, e i passi successivi sono:

RICERCA esaustiva delle possibili suddivisioni binarie considerando
tutti i possibile valori di tutte le variabili;

seLezioNE della suddivisione migliore in base al criterio di split in
uso;

RIPETIZIONE del processo ricorsivamente sui nodi figli fino al rag-
giungimento di un dato criterio di stop (tipicamente quando un
nodo contiene il numero minimo consentito di record).

Il risultato di questo processo € un albero completo di grandi di-
mensioni che normalmente produce overfitting sui dati: a questo pun-
to si applica un algoritmo di pruning (potatura) e di selezione, al fine
di avere un modello meno complesso e pit1 generalizzabile. Alla fine
del processo si avra un insieme di nodi H e, all'ultimo livello dell’al-
bero, i nodi foglia H, che rappresentano i gruppi di classificazione
selezionati.

2.2 STORIA

La prima modellazione e implementazione degli algoritmi basati
sugli alberi risale a Morgan e Sonquist [1963], che proposero l'algorit-
mo AID (Automatic Interaction Detection) sviluppato, appunto, per
rilevare facilmente le interazioni tra variabili. Questo approccio di-
venne, pero, largamente conosciuto, solo a partire dagli anni ‘8o, do-
po lintroduzione dell’algoritmo CART (Classification and Regression
Trees) a cura di Breiman ef al. [1984]. In particolare CART usa una
misura di varianza intra-nodo basata sull’indice di Ginicome criterio
di split.L'innovazione pitt importante di CART alla programmazione
dei modelli ad albero, fu l'introduzione di un algoritmo efficiente ed
automatizzato di cost-complexity pruning per 1'ottmizzazione delle
dimensioni dell’albero completo.

La prima applicazione dei modelli basati sugli alberi all’analisi di
sopravvivenza € a cura di A. Ciampi et al. [1981] e Marubini ef al.
[1983] nei primi anni ‘8o. Quello di Gordon e Olshen [1985] fu il
primo lavoro a combinare gli alberi di sopravvivenza con CART e il
suo algoritmo di pruning. L'algoritmo proposto da Gordon e Olshen
[1985] usava una stima della funzione di Kaplan-Meier per trovare i
valori di split per massimizzare la distanza tra le funzioni di soprav-
vivenza stimate. Anche se il criterio di split proposto nel loro lavoro
non ebbe molta popolarita, Gordon e Olshen [1985] indicavano la
possibilita di usare un log-rank o un likelihood-ratio test per misurare
la distanza tra i duenodi figli, e questa idea fu largamente usata nei
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lavori che seguirono. Davis e Anderson [1989], assumendo una fun-
zione di sopravvivenza esponenziale con funzione di rischio costante,
proposero la perdita di log-likelihood esponenziale come criterio di
split. Anche in LeBlanc e Crowley [1992] viene usata il likelihood te-
st, impiegando una misura di devianza tra un modello log-likelihood
saturato ed uno massimizzato. Ahn e Loh [1994] usano invece un ap-
proccio diverso sviluppando un test per lo split ottimo basato sullo
studio dei residui di Cox lungo gli assi delle singole variabili. Mark
Robert Segal [1988] fu il primo ad applicare un criterio basato su
una misura di separazione inter-nodo invece che di omogeneita intra-
nodo all’analisi di dati censurati, proponendo il test di Tarone-Ware
TARONE e WARE, 1977 come misura di split. Lo svantaggio era
che l'algoritmo di pruning di CART non era direttamente applicabi-
le. Mark Robert Segal [1988] propone un algoritmo di pruning non
automatico, mentre in seguito LeBlanc e Crowley [1993] svilupparo-
no un algoritmo automatizzato basato su approcci training/test set o
bootstrapping in caso di piccoli campioni.

Sebbene CART non permetta 'analisi di outcome del tipo tempo-
all’evento, esistono alcune implementazioni software degli algoritmi
esistenti. REPCAM é un software creato da Antonio Ciampi et al.
[1988] per 'analisi di dati censurati. Il programma permette la sele-
zione di criteri di split sia intra- che inter-nodo A Ciampi, 1995, anche
se non tutti gli algoritmi di pruning sono automatizzati. RPART di
Therneau et al. [2013] & un'implementazione di CART per R, che per-
mette 1’analisi di dati di sopravvivenza usando il criterio di splitting
proposto da LeBlanc e Crowley [1992]. RPART si contraddistingue
per l'efficienza del suo algoritmo automatico di pruning basato su
cross-validation, anche se non permette lo split basato su misure di
distanza tra nodi.

2.3 CREAZIONE DELL'ALBERO

Si definisce un insieme di regole per creare una selezione di sotto-
gruppi. I possibili split dello spazio dei predittori x, al nodo h sono
indotti da tutti i quesiti del tipo «¢ X € $?», dove S C xi e sono nella
forma in 2.1. Ad ogni nodo h, i possibili split, sy, che dividono lo
spazio delle variabili xj in due sottoinsiemi disgiunti: Sy, € I'insieme
di ogni possibile split al nodo h.

Per valutare la qualita di ogni potenziale divisione sy, € Sy, il crite-
rio di split G(s) valuta la il miglioramento predittivo risultante dalla
suddivisione dello spazio xn. Il criterio di split G(sn) € calcolato per
ogni possibile punto si split sy, € Sy, e il miglior split per il nodo h, &
lo split (s},) tale per cui

G(sp) = Sr?ghG(sh)- (2.2)

1"

REPCAM

valori di split

criterio di split
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Il miglior split s} divide il nodo h in due nodi figli, h; e hg,che
possono essere sottoposti allo stesso procedimento. Questo processo
di splitting continua fino alla creazione del massimo albero possibile,
Hamax, dove i nodi non possono essere ulteriormente suddivisi per il
raggiungimento di una dimensione minima pre-specificata o perché
tutti gli elementi contenuti all'interno appartengono alla stessa classe.
Questi nodi che non possono essere suddivisi ulteriormente vengono
detti nodi terminali o foglia ed indicati con H [Breiman et al., 1984;
LeBlanc e Crowley, 1992].

La selezione di un criterio di split G(sy,), dipende largamente dalla
natura dell’outcome di interesse. L'algoritmo CART di Breiman et al.
usa un criterio di split intra-nodo del tipo

G(sn) = G(h) — (G(hr) + G(hg)), (2.3)

Nel caso di outcome continuo y, CART crea un albero di regressio-
ne dove il criterio di split (2.3)é basato sulla riduzione del quadrato
della devianza:

1 1 2
Gh) = - > (Ui_Nh > Ui) : (2.4)

iely

dove y; € un outcome continuo per l'individuo i e £, & I'insieme
degli Ny, individui al nodo h. La divisione migliore sj, risulta dalla
massimizzazione del decremento del quadrato della devianza come
definito nella 2.2.

Quando un modello ad albero viene sviluppato su dati di sopravvi-
venza, bisogna selezionare una statistica che possa essere usate come
criterio di split in caso di dati censurati. Possono essere scelte statisti-
che parametriche basate sul likelihood test, semi-parametriche basate
sul modello di Cox o non-parametriche basate su test sul rango di
due campioni.

2.3.1  Test del rango di due campioni

Mark Robert Segal per primo propose 1'uso di un test del rango su
due campioni come possibile criterio di split in un albero di soprav-
vivenza. In particolare, i vantaggi di questo approccio sono diversi:
le variabili di split e i valori di cut-off sono invarianti a trasforma-
zioni monotone, i modelli ottenuti sono poco sensibili ad outliers per
la natura non-parametrica, gli algoritmi di splitting sono cosi poco
complessi ed efficienti, incorporando facilmente dati censurati.

Mark Robert Segal e LeBlanc e Crowley mostrano come qualunque
test delle famiglie Tarone-Ware o Harrington-Fleming [HARRING-
TON e FLEMING, 1982; TARONE e WARE, 1977] possono essere
usate per impementare un criterio di split. Questi test valutano la
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qualita di uno split sy, quantificando la differenza tra le distribuzioni
di sopravvivenza dei due nodi figli.

In Bacchetti e M. R. Segal [1995] il test della classe Tarone-Ware
usato per lo split & ottenuto costruendo una tabella 2 x 2, ognuna
delle quali rappresenta un tempo-all’evento t;.Per il j — esimo tempo-
all’evento, viene costruita la seguente tabella

Evento no Evento

Nodo sinistro Xj my

Nodo destro

TL)' 1 TL)'

La statistica Tarone-Ware usa le informazioni contenute in ogni ta-
bella costruita ad ogni tempo-all’evento discreto tj,j = 1,...,], ed e
calcolata come segue:

1171 w; [x — Eo(Xj)]

G(sn) =
\/Z 1 WZVGTO (Xj)

, (2.5)

dove wj ¢ il peso per il tempo tj. Sotto l'ipotesi nulla di uguale
tasso di sopravvivenza in entrambi i nodi figli, la variabile che rap-
presenta il numero di eventi nel nodo sinistro X; al tempo t;, segue
la distribuzione ipergeometrica

Eo(X;) = 11 (2.6)

ny

m;j1m41 (N —m;1)
a2
(ny 1)n)

Varo(Xj) = (2.7)

Il cut-off selezionato per suddividere il nodo padre risulta dalla
separazione inter-nodo maggiore, come definita dalla 2.2.

Modificando il peso wj si ottengono diverse statistiche della fami-
glia Tarone-Ware: se w; = 1 al tempo t;, per ogni j = 1,...,], la
statistica diventa il log-rank test [Cox, 1972; Mantel, 1966]. Ponendo
wj = n; al tempo t;, per ogni j = 1,...,] si avra il test di Wilcoxon
[BRESLOW, 1970; GEHAN, 1965]. Le statistiche della classe Tarone-
Ware seguono una distribuzione asintotica x? con r — 1 gradi di li-
berta, con r pari al numero dei gruppi da comparare. Nel caso degli
alberi binari, r = 2 nodi figli da comparare, e quindi la statistica e
distribuita come una x# [TARONE e WARE, 1977].

13

un criterio
inter-nodo
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2.3.2 Devianza del modello esponenziale

LeBlanc e Crowley [1992] propongono un criterio di split basato sul
calcolo della devianza di un full-likelihood esponenziale. Il metodo
usa un modello a rischi proporzionali,

Ar(t) = 0BrAo(t), (2.8)

dove Oh & un parametro strettamente positivo specifico del nodo h e
Ao(t) e la funzione di rischio basale. il modello di rischi proporzionale
€ normalmente basato sul partial likelihood, se, pero, la funzione di
rischio basale Ap(t) € nota, & preferibile 1'uso del full likelihood per
le stima e la selezione del modello. Per un albero H il full likelihood
€ espresso come

L= ] TT Qo(T)en)etefon, (2.9)

heHieLly

dove Ly, e l'insieme degli individui al nodo h e Ap(t) la funziona
di rischio basale [LeBlanc e Crowley, 1992].

Per calcolare il likelihood, bisogna stimare il rischio cumulativo
basale Ao(T) e il parametro 0y. Quando il rischio basale e noto, la
stima del massimo likelihood (MLE) per 0y &

% ZieL O;
Oh==—"0—- (2.10)
Ziezh Ao(T7)

Non essendo noto Ay, LeBlanc e Crowley [1992] utilizzano lo sti-

matore di Breslow [Breslow, 1972]:

~ O:
Ao(t) = .

—. (2.11)
LTFt ZheH Zi:T{)t,ieLh On

E possibile quindi stimare la MLE in maniera iterativa. All’iterazio-
ne j, il rischio cumulativo ¢ pari a:

N 5
A=Y : —, (2.12)

LTt ZheH Zi:Tf*Zt,iELh eh
da cui
ZiELh 6i
A () )
ZiELh /\O (Tl*)

Per efficienza 'algoritmo proposto da LeBlanc e Crowley [1992] fer-

A0) _
O =

(2.13)

ma le iterazioni al primo passo. Avendo quindi j = 1, essendo 9](10) =
1, per stimare /A\il1 ) avremo quindi

ZieLh 6i

~ (1 NG
ZiELh A(() )(Tl )

(2.14)
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che rappresenta il rapporto fra il numero osservato e quello aspet-
tato di fallimenti al nodo h.
La devianza al nodo h e definita come

G(h) = 2{Ly,(saturato) — Ln(8n)}, (2.15)

dove Ly, (saturato e il log-likelihood di un modello saturato aven-
te una variabile per ogni record, e Ly (0y) @ il log-likelihood massi-
mizzato quando Ap(t) € noto. Per una osservazione i la devianza e
definita

5 "
di—Zqu(Adﬁﬂa)——@r—AdﬂjmJ} (2.16)

La misura usata per il criterio di split nella 2.3 & quindi

1 6' A('I) /\(1)
G(h) =< E [51109 ﬁ — (81— Ay (10, ) |- (2.17)
Nz (Aé (16, )

Il valore per la creazione della divisione binaria e quello che mas-
simizza il decremento della devianza intra-nodo nei nodi figli, come
definito nella 2.2

2.4 PRUNING

Definizione 2.2. Un albero Hy, & detto sottoalbero di H se € un albero
con lo stesso nodo radice di He, h € H,Vh € Hy,

Definizione 2.3. Un albero H™ & detto ramo di H se & un albero con
nodo radice h € H e ogni discendente di hin H sono discendenti di
hin HP

La complessita dell’albero definito alla fine della fase di creazione
Hmax (Figura 4a) € maggiore quanto maggiore e il numero di va-
riabili nel modello o i record del data-set. L'albero totale Hpmax €
costituito da sottoalberi creati eliminando successivamente i rami dal-
l'albero totale. Un ramo H" (Figura 4b) & costituito, quindi, da un
nodo h e da tutti i nodi discendenti in H . Potando un ramo H" da
H, si rimuove tutto il ramo H"™ eccetto il nodo h. Questo sottoalbero
potato ¢ indicato con Hy, = H— H" (Figura 4c), per indicare il ramo
mancante H", o Hy, < H enfatizzando che H" & un sottoalbero di H
[Breiman et al., 1984; LeBlanc e Crowley, 1993].

Come nei modelli di regressione tradizionali, un albero eccessiva-
mente esteso contenente tutte le variabili possibili potrebbe essere di
difficile interpretazione clinica. E necessario quindi definire una mi-
sura di accuratezza ed efficienza del modello al fine di selezionare il
miglior sottoalbero fra i possibili H, < Hmax. Il metodo usato puo
variare in base al criterio di split usato.

15
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h10 h11

(a) Albero: H

h10 h11

(b) Ramo: HM2 (c) Sottoalbero: H — H"2

Figura 4: Esempio di pruning.

LeBlanc e Crowley [1992] propongono un algoritmo molto simile a
quello descritto per CART [Breiman et al., 1984] per il loro criterio di
split basato sulla devianza intra-nodo. Per valutare il valore predit-
tivo di un sottoalbero Hy,, viene calcolata una funzione di perdita di
accuratezza derivante dalla potatura, detta cost-complexity di Hy,

Gu(Hn) = Y G(h) +affinl, (2.18)
heHy,

Dove G(h) ¢ la devianza del nodo h, [Hy| il numero di nodi termi-
nali di H e & & un parametro di complessita, positivo, che puo essere
impostato per penalizzare pitt 0 meno la dimensione dell’albero.

Nel caso di criteri inter-nodo LeBlanc e Crowley [1993] propongo-
no una misura di split-complexity per selezionare il miglior sottoalbero.
Per ogni sottoalbero Hp, < Hmax,I = Hn — Hpy, e l'insieme dei nodi
interni. Si definisce la complessita |I| come il numero di insiemi I. Da-
to un parametro di complessita o« > 0, la complessita di split G (Hp)

N

e
Ga(Hn) = G(Hn) — o], (2.19)

dove

G(Hn) =) Gl(sh). (2.20)

hel
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Sia la cost- (2.18) che la split-complexity (2.19) di un sottoalbero
Hp < Hmax valutano il bilanciamento tra le capacita predittive del
modello e la sua complessita. Inizialmente viene calcolata I’accuratez-
za prognostica usando la sommatoria della statistica di split sui nodi
h (€ I nel caso della split-complexity), per poi sottrarre un indice di
penalita per la dimensione dell’albero. L'effetto di questa penalizza-
zione & controllato dal parametro di complessita « > 0. Tanto pit1 «
e vicino a 0, tanto pitt il costo di un elevato numero di nodi (interni)
e basso e il sottoalbero che massimizza la misura di complessita sara
dimensionato. All’aumentare di «, viene contestualmente aumentata
la penalizzazione sulle dimensione del modello, e il numero di nodi
del sottoalbero ottimo saranno inferiori. Il sottoalbero formato dal so-
lo nodo radice e associato al valore massimo di « [LeBlanc e Crowley,

1993]

Definizione 2.4. Un sottoalbero Hy, e detto potato ottimamente per un
dato parametro di complessita « se:

Gx(Hnh) = min Gg(Hn) (cost-complexity) (2.21)
Hh=Hmax

Ga(Hn) = max Gu(Hp) (split-complexity)
Hr=<Hmax

N

H7 ¢ il sottoalbero ottimamente potato minimo se Hj, < Hy, per ogni
sottoalbero ottimamente potato Hy, < Hmax. Sia H*(«) il minimo
sottoalbero ottimamente potato di H per il parametro «.

Si puod dimostrare sia per la cost- che per la split-complexity [Brei-
man et al., 1984; LeBlanc e Crowley, 1992, 1993] che

Voo H o 3HE («),

e che all'aumentare di «, la sequenza ottima di sottoalberi & una
sequenza innestata di alberi e che il weakest link cutting & un algoritmo
efficiente per calcolarla.

2.4.1  Weakest Link Cutting

Questo metodo individua i successivi parametri « relativi ai sot-
toalberi ottimi della sequenza, calcolando, inoltre, i sottoalberi stessi.
Detto Hy = H*(0), e possibile definire:

V¥V nodo h € Hy, Gy({h}) = G(h) + « (2.22)
G

¥ ramo Hy, «(Hn) = G(h) + o (Hp)| (2.23)

Sappiamo inoltre che

x =0,Go(Hn) < Go({h}) (2.24)

17
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e questo vale sempre per valori sufficientemente piccoli di o. Au-
mentando il valore di «, troveremo un valore critico di « per cui
G« (Hn) = G« ({h}) e oltre il quale la 2.24 cambia verso. Risolvendo la

2.24 si ottiene
G(h) — G(Hn)

[Hp|—1
Si puo definire una funzione rq(h), h € H;

G(h)—G(Hy) ~
gr(h)={ -t o tET
+00, t e H;

>0

Definizione 2.5. Si definisce weakest link il nodo hy per il quale

hy) = min g1(h
g1(h1) heH]91( )

All’aumentare di «, hy & il primo nodo che diventa preferibile del
ramo T, di cui & radice. Posto oy = g1(h1), questo & il primo valore
dopo o1 = 0 che permette di ottenere un sottoalbero ottimo < Hj:

Vo < o < o, HY = H;j.

X

11 sottoalbero ottimo corrispondente ad «; deriva dalla rimozione
del ramo discendente da t;

H, = H; — Hg, .

Il processo precedente viene ripetuto ricorsivamente:

G(h)—G(Hy) ~
" t¢H
gr(h) =¢  [l=T # (2.25)
+00, t e Hy
gr(hk) = [min gk (h) (2.26)

o1 = gi(hi)
Hi 1 = Hi — Hg,..
Nel caso al passo k esistano pitt nodi che minimizzano la 2.26, ov-
vero gi(hx) = gk(hy), si rimuoveranno tutti i rami discendenti da
quei nodi:

Hi1 = Hi —Hg —Hg.

Alla fine della procedura viene prodotta una sequenza di sottoal-
beri innestati:

H; = Hy = Hz = ...{hy} (2.27)

Teorema 1. Le {ock} mppresentano una sequenza crescente: oy < Xk+1, vk =
1 , X1 = 0

Vk > 1,000 < a0 < o1, Hia) = Ho ) = Hy.
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Il teorema 1 implica che il sottoalbero ottimamente potato Hy ri-
mane ottimo per tutti gli «, partendo da k fino a raggiungere oy 1:
sebbene si abbia una sequenza finita di sottoalberi, quindi, esistono
valori ottimi per il parametro continuo «.

L’algoritmo basato sul weakest link cutting inizialmente presentato
in Breiman ef al. [1984], & la base per la fase di pruning negli alberi di
sopravvivenza presentati in LeBlanc e Crowley [1992] e ulteriormente
adattato ad un criterio inter-nodo in LeBlanc e Crowley [1993].

Ottenuta la sequenza di sottoalberi innestati € necessario selezionar-
ne uno, di seguito saranno descritte alcune metodologie applicabili
per effettuare una selezione efficiente.

2.4.2 Selezione del sottoalbero ottimo attraverso Training e Test
Set

Nel caso di un campione abbastanza grande, € possibile dividere il
dataset £ in un training set £ e un test set £ 1) = £ — L. Il training
set, L1 € usato per la fase di accrescimento del modello e per creare
la 2.27. Il test set £ & invece utilizzato su ognuno dei sottoalberi
della 2.27 per calcolare il valore della cost- (split-) complexity G (H).
11 sottoalbero che ottimizza G(H) € scelto come albero migliore. Al-
ternativamente la scelta puo essere effettuata attraverso la regola 1
Standard Error [Breiman et al., 1984], per aumentare la generalizzabilita
deel modello. L'idea ¢ quella di selezionare I’albero piti semplice tra i
sottoalberi potati che hanno valori di G (H) sul test-set non significa-
tivamente piul elevati del sottoalbero ottimo, vicini al limite superiore
dell’intervallo di confidenza di G4 (H) dell’albero ottimo.

2.4.3 Selezione del sottoalbero ottimo attraverso Cross-validation

Nel caso del criterio di split presentato in LeBlanc e Crowley [1992],
la devianza per i sottoalberi potati viene stimata da una V-fold cross-
validation. I dati £ sono divisi in V insiemi £,,v=1,...,Ve £V =
£ — £, di dimensioni simili. Detto Hypmax 1'albero sviluppato sull’in-
tero set di dati, l'operazione di accrescimento e ripetuta per ogni fold
v. Si otterranno cosi V alberi addizionali, H, Gli alberi, HI(\‘/)l)AX SO-
no sviluppati a partire dai sottoinsiemi £(¥). Per ogni parametro di
complessita « siano H(x) e HY(«),v = 1,...,V i sottoalberi ottima-
mente potati rispettivamente per Hpmax, HI(\\/)l)AX' Per ogni parametro
di complessita o« € quindi possibile calcolare e il sottoalbero ottimo
corrispondente HY(«x) e le stime della 2.14 é}ll(v) :h € AV(x). Per
ogni albero HY approssimativamente 1/V dei dati e usato per la cre-
scita dell’albero. Le performance dei modelli generati sul campione
L™ con i dati contenuti in £,. La devianza residua per ogni record
i€ £, e infatti pari a
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d; (éi,éll(v)) =2 [éilog(m) — (8 — /A\g)(ti)égl(v)) , (2.28)

dove /A\g)(ti) e basato sull’insieme originale £. Sia «* il parametro
di complessita che minimizza la media della devianza residua cross-
validata per gli alberi H"(«x) sule V fold.

Si noti che per ogni sottoinsieme v l'intero processo di crecita del
modello viene ripetuto: se la struttura dell’albero rimanesse fissa e
venissero ricalcolati solo le stime sui nodi, la procedura porterebbe
ad una sottostima della devianza degli alberi.

devianza infinita Possono sorgere problemi nel calcolare le stime cross-validate per
dati censurati. Se tutte le osservazioni di un nodo h sono censurate
nel sottoinsieme usato per la crescita dell’albero, la stima 6y, = 0 Se
nell’insieme di validazione corrispondente a quel nodo esistono osser-
vazioni non censurate, la stima della devianza aspettata sara infinito.
L’'uso di stimatori contratti nel setting parametrico pud rapprsentare
un possibile aggiustamento. Una possibile alternativa & quella di rim-
piazzare i nodi con zero fallimenti con 0.5, come suggerito in Davis e
Anderson [1989] per il modello esponenziale. La stima di 0y diventa
per la cross-validation e

5 1
h = =
2% ies, Aolti)

per un nodo h senza fallimenti osservati.

Scelto un albero H(a*) che minimizza la stima cross-validata della
devianza aspettata, € possibile ottenere la stima del maximum likeli-
hood iterando le equazioni 2.12 e 2.13. Anche in questo caso & possi-
bile applicare tecniche per aumentare la stabilita del modello come la
regola 1 SE [Negassa et al., 2005].

2.4.4 Selezione del sottoalbero ottimo attraverso Bootstrapping

L’approccio training/test set per la selezione del sottoalbero mi-
gliore & sicuramente efficiente dal punto di vista computazionale, ma
richiede una dimensione campionaria elevata per essere anche effica-
ce. LeBlanc e Crowley [1993] adattano una tecnica per la correzione
di bias nei problemi di prognosi [Efron, 1983] basata sul bootstrap-
ping al loro criterio inter-nodo. Non necessitando di un N elevato,

bootstrapping e preferibile nel caso di piccoli campioni. Sia G(X1;Xz,H) = G(H),
dove X, rappresenta l'insieme usato per sviluppare 1’albero iniziale
H, e X & testato su H per calcolare la statistica. Si definiscono
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G* =ErG(X*; X, H);
G =G(X;X,H);
o0=G*"-G;

w = E¢{G* — G}
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Se l'effettiva distribuzione dei dati F fosse nota, allora G = G(X; X, H) +

w potrebbe essere usata come G(T) bias-corretta, dove w rappresenta
I'ottimismo dovuto all’ottimizzazione del punto di split. Per calcola-
re questa quantita in pratica, si rimpiazza F con la distribuzione del
training-set, X, utilizzano tecniche Monte-Carlo per la stima di w.

Il metodo prevede di crescere (e potare) 1’albero sull’intero insieme
di apprendimento e ottenere la sequenza di sottoalberi ottimamente
potati Hy con i relativi parametri di complessita «y. Posto «j =
V& 1. Si costituiscono quindi B campioni bootstrap da £. Per
ogni insieme £(®) b =1,...,B si costruisce un albero, il sottoalbero
ottimo per ogni «;, e si calcola

ov, = G(X;Xp, Ho () — G(Xb; X, Ho (o). (229)

Quindi si puo trovare la media sui B insiemi di bootstrap

1
B

M=

(I)k = Op,-

b

—_

Si sceglie ’albero che massimizza G“C (H(oc{()), dove

G (H(oy)) = GG X, H(og)) + e

e . € il parametro di complessita selezionato in precedenza.

2.5 CLASSIFICAZIONE DI NUOVI INDIVIDUI

Dopo che il modello ad albero e stato disegnato e potato, un nuovo
caso puo essere classificato semplicemente rispondendo alle doman-
de corrispondenti ad ogni split binario sull’albero fino ad arrivare
ad un nodo terminale. Poiché ad ogni nodo foglia & associata una
misura di sopravvivenza, come uno stimatore di Kaplan-Meier o un
hazard rate, questa rappresentera la sopravvivenza predetta per tutti
gli individui classificati in quel nodo [Mark Robert Segal, 1997].

2.0 ALBERI DI SOPRAVVIVENZA TEMPO-DIPENDENTI

Gli algoritmi per la costruzione di modelli ad alberi utilizzano tra-
dizionalmente variabili tempo-invarianti per la predizione. Per esem-
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pio, caratteristiche cliniche misurate all’inizio dell’osservazione, o in-
formazioni descrittive come 1’eta e il genere sono tutte variabili base-
line che possono essere usate per predire il gruppo di rischio di un
particolare individuo. Esistono delle situazioni, pero, nelle quali i
valori di alcune delle variabili prese in considerazione cambiano nel
corso del tempo e possono essere misurate ripetutamente per otte-
nere informazioni pitt complete. Questi dati acquisiti longitudinal-
mente potrebbero essere dei marker dello stato di salute (esami del
sangue) o degli indicatori specifici del grado di malattia (SOFA score),
ma anche degli eventi intercorsi durante 1’osservazione come ospeda-
lizzazioni, interventi chirurgici o cambi nella terapia. Al di la dello
specifico tipo di variabile tempo-variante, I’acquisizione ripetuta del
dato puo fornire informazioni aggiuntive al fine di costruire i gruppi
prognostici per la predizione dell’outcome.

2.6.1  Alberi Tempo-Dipendenti: modello Esponenziale a Tratti

Nel 1998 Huang et al. [1998] propongono un metodo per 'utilizzo
di variabili misurate ripetutamente nei modelli ad albero. Il metodo
proposto suddivide i nodi in base all'interazione tra il valore delle
variabili e il tempo, definendo una misura di miglioramento delle
prestazioni basata sulla distribuzione di sopravvivenza esponenziale
a tratti.

L’algoritmo & basato su una modellazione alternativa della funzio-
ne di rischio. Invece di usare una assunzione di rischi proporzionali,
il rischio & modellato in una forma generale A(t) = ?\(W(t),t), sem-
plificata a A(t) = ?\(W, t) nel caso tutte le variabili analizzate siano
tempo-dipendenti. Se vengono introdotte misure ripetute, 1’algorit-
mo stima il rischio approssimando che la sopravvivenza di ogni indi-
viduo segua una distribuzione esponenziale a tratti, dove i punti di di-
scontinuita sono selezionati direttamente dal metodo di accrescimen-
to dell’albero. Nel caso le variabili siano tutte tempo-indipendenti
l'algoritmo ¢ identico a quello proposto in Davis e Anderson [1989]

Questo metodo approssima la distribuzione dei tempi-all’evento,
Ti, con una distribuzione esponenziale definita a tratti di k tratti, con
funzione di densita:

}\116(77\“”, 0= ti, <t <ty

}\ize(ti] (A, —Aqy )—Mzt), t, <t<ty,
fi(t) = 1. . (2.30)

k_] . . — PRp— .
}\ike[Zj:1 tljmlj“ Alj )\lkt)]/ tikfl <t< tik

dove 0 =tj, <tj, <--- <ty =o00eAi, A, ..., Ay Sono positivi.
Per esempio, nel caso di variabili con misure ripetute non decre-
scenti nel tempo, se il nodo radice, hy, si divide su un valore cg
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sulla covariata W(t), un soggetto i, con osservazioni tempo-variate
Wi(tij) = [wi(tir), ..., wi(tyy,)], pud appartenere ad una delle se-
guenti categorie:

1. Wi(tij) <¢, Vtelf —ie left(ho);
2. Wi(tij) >c, VteTlf —1ie I‘ight(ho),‘

Wi(ti)') <c¢, O <t<t2{ — 1 € left(hy),
> Wilty;) > ¢, tf <t < T — 1ieright(ho).

L’algoritmo e gestito analogamente per variabili strettamente de-
crescenti e pud essere esteso per includere dati con andamenti non
monotoni.

L’algoritmo in Huang et al. [1998] e stato testato per confrontar-
ne le performance contro un modello classico di regressione di Cox.
Questo confronto era di particolare interessante per capire se il meto-
do proposto, che crea delle funzioni a gradino per modellare il cam-
biamento del rischio nel tempo, potesse funzionare con funzioni di
rischio continue. Tre differenti setting sono stati usati per testare 1’al-
goritmo: (1) tempi-all’evento dipendenti da un’unica variabile tempo-
invariante; (2) tempi-all’evento con una sola variabile tempo-variante;
(3) tempi-all’evento in relazione a variabili dipendenti e indipendenti
dal tempo. Per misurare le performance dei due modelli veniva con-
frontato il rischio relativo con la media del rischio relativo stimato
usando l'errore quadratico medio e la sua deviazione standard. Men-
tre la capacita di predizione del modello ad alberi era leggermente
pit precisa nel caso di sole variabili tempo-dipendenti o indipenden-
ti, il modello a rischi proporzionali aveva performance migliori nel
caso di modelli con entrambi i tipi di variabili.

2.6.2 Alberi Tempo-Dipendenti: test sul Rango di due Campioni

Un algoritmo alternativo per lo sviluppo di alberi di sopravvivenza
tempo-dipendenti & presentato in Bacchetti e M. R. Segal [1995]. Que-
sto metodo utilizza un test sul rango di due campioni per gestire va-
riabili tempo-varianti. Come per l'algoritmo di Huang ef al.,i soggetti
sono divisi in pseudo-soggetti quando il valore di una delle variabili
tempo-dipendenti risulta inferiore al cut-off selezionato per lo split
di uno dei nodi dell’albero per alcuni istanti di tempo e superiore per
altri.

Si consideri un individuo 1,i = 1,...,N, con un tempo di inizio
dell’osservazione T, un tempo all’evento T;" e una variabile tempo-
variante Wi (ti;) = wi(ti1), ..., wi(tyj,)]. Per un determinato split sy,
i soggetti i con Wj(tij) > sp ad ogni istante di tempo sara mandato
al nodo figlio destro, mentre gli i per cui Wj(ti;) < sn per tutto
il tempo sono mandati al figlio sinistro. Pud succedere, perod, che
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per alcuni soggetti la variabile W;j(tij) puo essere maggiore di sy
in alcuni istanti di tempo, e minore o uguale per altri. In qualche
maniera questi soggetti dovrebbero contribuire sia al figlio destro che
al sinistro.

Prendendo una Wj(tij) non decrescente nel tempo, e ponendo t;
come l'ultimo istante di tempo in cui Wj(tij) < sp, con 13 < t;fj < T
Per testare in maniera corretta lo split c, il soggetto i deve essere
considerato parte del figlio sinistro per i tempi ti; tali che Ty < tf; <
t, e parte del nodo destro per tempi di fallimento t < tiy; < T
Uno scenario del genere ¢ facilmente modellato se I'algoritmo & in
grado di incorporare dati troncati a sinistra o left-censored cioé dati
che siano disponibili a partire da un tempo successivo al reale inizio
dell’osservazione.

Consideriamo la sopravvivenza dell’i — esimo soggetto come com-
posta da due sopravvivenze non sovrapposte di due pseudo-soggetti,
ieiy. Lo pseudo-soggetto i € a rischio solo fino al tempo t}, dopo
del quale viene ad essere censurato. Al contrario lo pseudo-soggetto
i, € troncato a sinistra a t} ed € a rischio fino a tempo del suo evento
T*. Gli pseudo-soggetti 11,1, sono assegnati al figlio destro e sinistro
rispettivamente.

Il test di due campioni per il potenziale split s, € calclato come

J My — .
Glsn) = Zj:1 Wj [X] EO(X])] (2.31)

\/[Z%:] w).ZVaro(Xj)]

dove wj ¢ il peso per il tempo t; e

Xy = Z I(éi(tj) =1 \/Zi(t]') < Sh), (2.32)
ieR;

che e interpretato come il numero di individui nell’insieme a ri-
schio al tempo tj, che presentano un evento esattamente a t; e un
valore della variabile tempo-dipendente al tempo t; che sia minore
o uguale del potenziale split s;,. Quando w; = 1 nella 2.31, la sta-
tistica & pari a un log-rank test su un modello univariato a rischi
proporzionali di Cox con una sola variabile tempo-dipendente.

Bacchetti e M. R. Segal propongono inoltre un metodo per ge-
neralizzare 'algoritmo a variabili con andamenti non monotoni, co-
me descritto in Figura 5. Questi metodi non differiscono nel calcolo
del criterio di split, ma nel modo in cui vengono assegnati i diversi
pseudo-soggetti dopo la selezione del cut-off per lo split. Il primo me-
todo (Figura 5a) divide un individuo i in due o piti pseudo-soggetti,
ognuno dei quali rappresenta uno degli intervalli di tempo duran-
te i quali Wi(tyj) < s, o Wi(tiyj) > sy. Se, per esempio Wi(tyj) <
sy, per ty; < t{‘] ety > tiz*, ma Wi(ti;) > s, per t}f] <ty < t;‘z. Per
dividere questa osservazione in questo caso assegneremo tre insiemi
di pseudo-osservazioni:
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Y, (t)

PS-2 PS-4

PS-3

PS-1

t

(a) Metodo a pseudo-soggetti multipli.

Y, (t)

PS-1
PS-1

(b) Metodo a 2 pseudo-soggetti

Figura 5: Due metodi per la creazione di Pseudo-Soggetti.

1. (Ti]/T{klléi]) = (T:L/t-i_*1lo);
2. (TiZI T{kZI 612) = (tle tf-I,O),
3. (13, T35, 8i3) = (412, T7, 84).

Poiché la creazione pseudo-soggetti multipli puo rivelarsi partico-
larmente complessa e ridurre la comprensibilita del modello, Bacchet-
ti e M. R. Segal propongono un secondo metodo per la creazione
degli pseudo-soggetti nel caso di variabili tempo-varianti non mono-
tone. Questa tecnica restringe un individuo i ad essere suddiviso in
soli due pseudo-soggetti, creando una variabile binaria valorizzata a
1 nel caso in cui i sia a rischio al j —esimo tempo-all’evento, 0 altrimen-
ti. Lo pseudo-soggetto i; & assegnato a tutti gli intervalli di tempo
dove per i quali la variabile binaria sia = 1, e i, a quelli per cui & = 0.
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3 MODELLI DI PROGNOSI DI
TRAPIANTO RENALE

3.1 TRAPIANTO RENALE IN ETA PEDIATRICA

Per i pazienti in eta pediatrica con Insufficienza Renale Terminale
(End Stage Renal Disease, ESRD), il trapianto renale e sicuramente
la prima opzione terapeutica. Per questa particolare classe di pazien-
ti, candidati a ricevere fino a quattro trapianti durante la loro vita
[Groothoff et al., 2004], I'identificazione precoce di soggetti potenzial-
mente pit ad alto rischio di perdita del trapianto potrebbe risultare
di grande importanza. Per questa ragione, la valutazione dei fattori
non-immunologici pre-trapianto, quali I’eta, la malattia di base o la
durata della dialisi prima del trapianto e divenuta ormai sempre piti
decisiva. Questi fattori, insieme all’andamento del follow-up nel pri-
mo periodo post-trapianto, possono aiutare, tra le altre cose, a fornire
ai clinici informazioni dettagliate per un counselling ottimale per le
famiglie in merito alla possibile prognosi del trapianto.

3.2 ALBERI DI SOPRAVVIVENZA SUL TRAPIANTO
PEDIATRICO

Il registro della European Society of Pediatric Nephrology/Euro-
pean Renal Association - European Dialysis and Transplant Associa-
tion (ESPN/ERA-EDTA) e un database europeo che raccoglie i da-
ti dei pazienti in terapia renale sostitutiva provenienti da 31 paesi
europei.

Per il presente lavoro sono stati selezionati le informazioni riguar-
danti tutti i trapianti renali presenti all’interno del registro, eseguiti
fra il 1990 e il 2009. Solo i pazienti per i quali era presente un follow-
up completo e le informazioni sull’'outcome del trapianto sono stati
selezionati.

3.2 Analisi dei Dati

Gli obbiettivi dell’analisi dei dati del registro ESPN sono stati due:
1. Confronto di due diversi criteri di split;
2. Confronto degli alberi con la regressione di Cox.

In particolare per questa analisi si e scelto di utilizzare insieme i mo-
delli ad albero e il modello dei rischi proporzionali di Cox, proceden-
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do prima con la selezione dell’albero migliore anche con il confronto
con gli esperti di dominio, e inserendo in seguito i nodi terminali co-
me variabile dummy all’interno di un modello di regressione, per ve-
rificare se I'integrazione di tecniche differenti possa offrire prestazioni
migliori e pit facilmente interpretabili.

Due analisi differenti sono state condotte:

LA PRIMA prendendo in considerazione solo fattori noti prima del tra-
pianto quali: eta del ricevente, sesso, eta all'inizio della terapia
sostitutiva, durata della dialisi pre-trapianto, tipo di donatore,
trapianto preemptive e rischio di recidiva della malattia di base.

LA SECONDA integrando anche alcuni parametri clinici misurati nel
primo anno post-trapianto, in particolare: velocita di filtrazione
glomerulare (eGFR), emoglobina sierica (Hb), pressione arterio-
sa sistolica e diastolica e altezza del ricevente.

La sopravvivenza del trapianto & stata calcolata partendo dalla data
del trapianto fino alla data del ritorno in dialisi. I dati sono stati
censurati nel caso di sopravvivenza oltre i 5 anni, per i pazienti con
trapianto funzionante al 31 Dicembre 2009 o in caso di trasferimento
ad un centro per adulti.

3.3 FATTORI PRE-TRAPIANTO

Dei 7839 trapianti registrati sul database ESPN ne sono stati selezio-
nati 5275 che non presentavano informazioni sui fattori pre-trapianto
mancanti. Nella tabella 1 nella pagina successiva sono presentati i
dati del campione analizzato:

3.3.1  Comparazione criteri di split

Per I'analisi dei fattori pre-trapianto nei riceventi pediatrici di tra-
pianto renale si sono confrontati alberi di sopravvivenza costruiti con
due criteri di split differenti; uno basato su un criterio intra-nodo, la
devianza del modello esponenziale (paragrafo 2.3.2), e un modello
basato su uno split inter-nodo, il log-rank test (paragrafo 2.3.1). Le
performance in termini di predizione della prognosi sono state misu-
rate tramite lo score di Brier adattato per dati censurati (sezione 1.4 a
pagina 6).

Nella figura 6 a pagina 30 € illustrato 1’albero per la sopravvivenza
del trapianto a 5 anni costruito con il criterio di split della devianza
del modello esponenziale. Nei nodi terminali sono rappresentate le
curve di sopravvivenza relativi ai pazienti relativi a quel nodo foglia
e il numero complessivo dei soggetti classificati in quel sottogruppo.

Il modello & stato sviluppato usando il package di R rpart [Ther-
neau et al., 2013], ponendo un limite minimo di soggetti nei nodi fo-
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Tabella 1: Dati relativi ai fattori pre-trapianto dei pazienti pediatrici
riceventi di trapianto renale

Variabili n=5275
Genere
Femmine 2160(41.0

Eta all’inizio della RRT (anni) 10.5(5.4—14.3

)
)
11.8(7.1—15.3)
)
)

Eta al trapianto (anni)

1.03(0.49 — 1.96
1248(23.7

Durata della dialisi (anni)*

Trapianti preemptive

Tipo di donatore

Vivente 1780(33.7)
Malattia di base
Rischio recidiva Alto 728(13.8)
FSGS 392(53.9)
MPGN 87(12.0)
PH 46(6.3)
HUS 203(27.9)
Trapianti falliti nei 5 anni 714(13.5)

I dati sono presentati come mediana (range interquartile) per le variabili
continue e numero (%) per quelle categoriche.

FSGS: Glomerulosclerosi Focale e Segmentale. MPGN: Glomerulonefrite
Membranoproliferativa. PH: Iperossaluria. HUS: Sindrome Emolitica-Uremica.

' n = 4027 pazienti non riceventi un trapianto preemptive.

glia pari al 3% dell’intero campione iniziale [Abu-Hanna et al., 2010;
Nannings et al., 2008].

I1 primo albero ha selezionato otto sottogruppi utilizzando 5 delle
variabili inserite nel modello: durata della dialisi, eta al trapianto, ri-
schio di recidiva, tipo di donatore e sesso del ricevente. In particolare
il gruppo con la miglior sopravvivenza del trapianto a 5 anni (90.4%)
era quello dei pazienti con un eta dialitica minore di 3 mesi, mentre
nel peggiore erano inclusi riceventi con eta dialitica > 2.26 e un eta al
trapianto maggiore di 13.5 anni (51.7%).

Il secondo albero nella figura 7 a pagina 31 e stato sviluppando defi-
nendo un criterio di split inter-nodo, il log-rank test. Questo secondo
modello ha individuato sette sottogruppi di pazienti. Il nodo 14, che
rappresenta il gruppo con la peggiore sopravvivenza del trapianto a
5 anni stimata (47.4%), € quasi equivalente al nodo del primo albero,
mentre il sottogruppo con il tasso inferiore di fallimento (87.1%) del
trapianto ¢ individuato da un eta dialitica < 0.2 anni ¢ una malattia
di base con rischio di recidiva nullo.
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Figura 6: Albero di sopravvivenza a 5 anni del trapianto pediatrico usando parametri pre-trapianto: criterio di split della devianza.
Dial_Time: Tempo in dialisi (anni), Age_TX: Eta al trapianto (anni), Recurrence_Risk : Rischio di recidiva (No, Low, High),
Living_Tx: Donatore vivente (living, deceased), Gender: Sesso del ricevente (M, F)
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Figura 7: Albero di sopravvivenza a 5 anni del trapianto pediatrico usando parametri pre-trapianto: criterio di split del log-rank test.
Dial_Time: Tempo in dialisi (anni), Age_TX: Eta al trapianto (anni), Recurrence_Risk : Rischio di recidiva (No, Low, High),
Living_Tx: Donatore vivente (living, deceased), Gender: Sesso del ricevente (M, F)
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Figura 8: Grafico dello score di Brier per gli alberi di sopravvivenza del
trapianto pediatrico

Le prestazioni degli alberi nelle figure 6 e 7 sono state misurate
con il Brier score adattato a dati censurati. Nella figura 8 e illustrato
il grafico dello score di Brier di entrambi i modelli per i 5 anni di
follow-up.

L’albero costruito con il criterio di split della devianza mostra chia-
ramente migliori prestazioni in termini di previsione della prognosi
del trapianto per il tempo considerato.

3.3.2 Integrazione con il modello di Cox

Selezionato ’albero ottimo, & stato costruito un modello che inte-
grasse i modelli ad alberi con la regressione di Cox.

Al set di variabili usate per lo sviluppo degli alberi, & stata aggiun-
ta una variabile dummy che individuasse per ogni paziente il nodo
foglio a cui afferiva nell’albero in figura 6 a pagina 30. Per verifi-
care se il framework costruito integrando gli alberi al modello dei
rischi proporzionali potesse fornire prestazioni migliori delle analisi
convenzionali con regressione di Cox si sono confrontati tre diversi
modelli:

e il primo includendo in un modello di Cox solo i fattori pre-
trapianto (un modello di Cox convenzionale);

¢ il secondo usando solo la variabile che identificava per ogni pa-
ziente in quale dei sottogruppi identificati dall’albero afferisse;

e il terzo utilizzando sia le variabili che i sottogruppi identificati
dall’albero.
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Tabella 2: Regressione di Cox per la sopravvivenza a 5 anni usando variabili
pre-trapianto: Hazard Ratio (95% CI) del modello convenzionale,
modello dei sottogruppi e modello integrato

Variabili Convenzionale Sottogruppi Integrato
Femmine 1.20(1.03 — 1.39)* 1.12(0.95—1.32)
Eta al trapianto 1.15(1.01 —1.3)* 1.01(0.83 —1.24)
Durata dialisi 1.13(1.07 —1.2)* 1.08(1.01 — 1.15)
Preemptive 0.59(0.47 —0.75)* -
Donatore vivente 0.79(0.66 — 0.94)* 0.85(0.70 — 1.02)
Rischio di recidiva 1.54(1.28 —1.84)* 1.62(1.36 —1.95)¢
Nodo 4 1 (riferimento) 1 (riferimento)
Nodo 6 - 1.48(1.17 —1.88)" -

Nodo 7 - 2.43(1.79 — 3.29)* -

Nodo 8 - 2.67(2.03—-3.51)"  1.89(1.42—2.52)"
Nodo 11 - 1.45(0.97 — 2.15) -

Nodo 13 - 2.08(1.51—2.88)" 1.47(1.06 —2.05)*
Nodo 14 - 3.40(2.50 —4.61)*  2.11(1.54 — 2.90)*
Nodo 15 - 5.29(4.01 —6.98)Y  2.97(2.16 —4.07)*
C-INDEX 0.61(0.59 —0.63)  0.63(0.61 —0.65) 0.65(0.63 —0.67)>
Tp < 0.001.

2 p < 0.05 vs. Modelli Convenzionale e Sottogruppi.

Una backward stepwise selection ¢ stata utilizzata per selezionare
i modelli di regressioni con le migliori performance predittive. I tre
modelli cosi selezionati sono stati infine comparati usando il c-index
una statistica equivalente all’area sotto la curva ROC per dati censu-
rati, che misura la concordanza tra la sopravvivenza stimata e quella
effettiva [Harrell ef al., 1982]. Il c-index finale con l'intervallo di con-
fidenza 95% e stato derivato usando una procedura di bootstrapping
su 1000 campioni [Efron e Tibshirani, 1994].

In tabella 2 sono riportati i risultati delle regressioni di Cox. Dai
risultati del C-Index si evince come attraverso l'approccio integrato
per l'analisi di sopravvivenza tra alberi e regressione di Cox si otten-
gano modelli che prevedono in maniera piu efficiente la prognosi del
trapianto renale.

3-4 DATI CLINICI PRIMO ANNO POST-TRAPIANTO

Lo stesso framework di analisi e stati condotto includendo tra i
fattori presi in considerazione, alcuni parametri clinici misurati nel
primo anno post-trapianto (mediana 6 mesi, IQR3.1 — 8.5). Natural-

33

Concordance Index



34 | MODELLI DI PROGNOSI DI TRAPIANTO RENALE

Tabella 3: Dati relativi ai fattori post-trapianto dei pazienti pediatrici
riceventi di trapianto renale

Variabili n=1828
58.3(47.2 — 69.6)

eGFR (ml/min)*
Imputati 573 (31%)

Emoglobina (d/dl)* 11.7(10.5—12.6)

Imputati 531 (29%)

Pressione Sistolica (SDS)* 1:06(0.17—1.95)

Imputati 567 (31%)

Pressione Sistolica (SDS)* 1.06(0.17—1.95)

Imputati 567 (31%)

Pressione Diastolica (SDS)* 0.73(0.05—147)

Imputati 682 (37%)

Altezza (SDS)* —1.84(-2.72 ——1.00)

Imputati 176 (9.6%)

I dati sono presentati come mediana (range interquartile).

eGFR: Filtrato Glomerulare stimato. SDS: Standard Deviation Score.

n = 1828 pazienti con dati clinici post-trapianto nel primo anno post-trapianto
(dopo una mediana di 6 mesi, IQR 3.1-8.5).

1

mente tutti i pazienti che avevano perso il trapianto prima della misu-
razione sono stati esclusi, portando ad una possibile sovrastima della
sopravvivenza totale a 5 anni. Inoltre erano stati esclusi tutti i sogget-
ti che non presentavano almeno uno dei parametri clinici analizzati.
Multiple Imputation In caso di dati mancanti, un algoritmo di imputazione multipla &
stato utilizzato come raccomandato dalle linee guida sulla ricerca cli-
nica osservazionale [von Elm et al., 2007]. I dati mancanti sono stati
imputati sol nel caso al meno 3 degli altri parametri post-trapianto
analizzati fossero presenti. L'algoritmo di imputazione prevedeva la
predizione dei dati mancanti attraverso un modello di regressione li-
neare basato sulle altre variabili presenti e sui valori misurati a tempi
successivi. Alla fine del processo di imputazione sono stati selezionati
1828 pazienti dal campione totale.

La tabella 3 mostra i dati relativi ai parametri clinici post-trapianto

analizzati sul campione selezionato.
Alberi con parametri La figura 9 a pagina 36 mostra il primo albero si sopravvivenza
post-trapianto costruito analizzando sia informazioni pre- che post-trapianto. Il mo-
dello ha selezionato dieci sottogruppi suddivisi utilizzando 5 delle
variabili prese in considerazione: durata della dialisi, eta al trapianto,
eta all'inizio della terapia sostitutiva e 2 parametri clinici, il filtra-
to glomerulare e la pressione diastolica. In questo caso il nodo 4
rappresenta il sottogruppo che mostra la migliore sopravvivenza del
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trapianto a 5 anni (97.3%), formato da soggetti riceventi un trapianto
dopo un periodo in dialisi < 1.7 anni, un’eta al trapianto inferiore
agli 8 anni e con un eGFR nel primo anno superiore a 30 ml/min. Il
nodo foglia 19 invece & costituito dai pazienti con il rischio pit1 alto
di perdita del trapianto a 5 anni (34.7%), formato da soggetti con un
lungo periodo pre-trapianto in dialisi, adolescenti e con un filtrato
glomerulare inferiore a 63 ml/min.

L’albero costruito usando il log-rank test per implementare il cri-
terio di split e illustrato in figura 10 a pagina 37. Anche in questo
caso, il criterio inter-nodo ha selezionato un numero inferiore di sot-
togruppi, 6 nodi foglia in tutto, utilizzando 3 delle variabili inserite:
durata della dialisi, eta al trapianto e eGFR. Il gruppo individuato a
pit basso rischio di perdita del trapianto (sopravvivenza del 95.9%)
era quello dei pazienti con eta dialitica < 5.5 anni e un’eta al trapianto
inferiore a 11.6 anni, mentre i soggetti a pit1 alto rischio (sopravviven-
za a 5 anni 29.2%) presentavano un periodo in dialisi pre-trapianto
pitt ungo di 5.5 anni e un’eta al trapianto > 13.8 anni.

Come chiaramente illustrato in figura 11 a pagina 38, anche in-
serendo i parametri clinici post-trapianto, il modello che utilizza la
devianza come criterio di split mostra delle misure di performance
migliori rispetto all’albero costruito con criterio inter-nodo, per tutti
i tempi analizzati.
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Figura 9: Albero di sopravvivenza a 5 anni del trapianto pediatrico usando anche parametri clinici post-trapianto: criterio di split della
devianza. Dial_Time: Tempo in dialisi (anni), Age_TX: Eta al trapianto (anni), Age_RRT: Eta all’inizio della terapia sostitutiva
(anni), eGFR: Filtrato Glomerulare (ml/min), Diastolic_Z: Pressione Diastolica (SDS)
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Figura 10: Albero di sopravvivenza a 5 anni del trapianto pediatrico usando anche parametri clinici post-trapianto: criterio di split del
log-rank test. Dial_Time: Tempo in dialisi (anni), Age_TX: Eta al trapianto (anni), eGFR: Filtrato Glomerulare
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Figura 11: Grafico dello score di Brier per gli alberi di sopravvivenza del
trapianto pediatrico

3.4.1 Integrazione con il modello di Cox

Anche per il modello con dati post-trapianto e stato costruito un
modello che integrasse i modelli ad alberi con la regressione di Cox.

Come nel caso precedente al set di variabili usate per lo sviluppo
degli alberi, e stata aggiunta una variabile dummy che individuasse
per ogni paziente il nodo foglio a cui afferiva nell’albero in figura 7 a
pagina 31. Si sono infine confrontati tre diversi modelli:

¢ il modello convenzionale che includeva solo i fattori pre- e post-
trapianto;

¢ il secondo usando solo la variabile che identificava per ogni pa-
ziente in quale dei sottogruppi identificati dall’albero afferisse;

e il terzo utilizzando sia le variabili che i sottogruppi identificati
dall’albero.

Anche qui si e usata la backward stepwise selection per selezionare
i modelli di regressioni con le migliori performance predittive e infine
comparati usando il c-index.

In tabella 4 nella pagina successiva sono riportati i risultati delle
regressioni di Cox. Anche in questo setting sperimentale i risultati
del C-Index mostrano come l'approccio integrato alberi-regressione
di Cox, anche nel caso di utilizzo di parametri di follow-up si otten-
gano modelli che prevedono in maniera piu efficiente la prognosi del
trapianto renale.



Tabella 4: Regressione di Cox per la sopravvivenza a 5 anni usando sia va-
riabili misurate sia pre- che post-trapianto: Hazard Ratio (95% CI)
del modello convenzionale, modello dei sottogruppi e modello

integrato
Variabili Convenzionale Sottogruppi Integrato
Femmine 1.20(1.03 —1.39)* 1.12(0.95 — 1.32)

Eta al trapian-
to

1.15(1.11 —1.20)*

1.02(0.96 —1.08)

Durata dialisi

121(1.16 —1.27)t

1.05(0.99 — 1.12)

eGFR

0.98(0.97 — 0.99)*

0.99(0.98 — 1.01)

Pressione — 0.99(0.83—-1.17)
Diastolica

Nodo 4 1 (riferimento) 1 (riferimento)
Nodo 8 - 4.66(2.47 — 8.81)" 4.29(2.15—-8.57)*
Nodo 9 - 4.75(2.74 — 8.22)" 4.42(2.42 — 8.07)"
Nodo 10 - 8.95(4.31 —18.56)* 10.15(4.54 — 22.72)"
Nodo 14 - 6.37(3.22—12.63)"  4.92(2.34—10.31)*
Nodo 16 - 7.54(3.8 — 14.95)* 6.73(3.05 —14.85)*
Nodo 18 - 17.41(10.37 —29.22)*  12.44(6.65 — 23.25)*
Nodo 19 - 39.4(23.98—64.73)*  25.14(12.48 —50.63)*
C-INDEX 0.74(0.70 — 0.79) 0.79(0.75 —0.84) 0.84(0.81 — 0.87)?
Tp < 0.001.

2 p < 0.05 vs. Modelli Convenzionale e Sottogruppi.
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CONCLUSIONI

In conclusione & possibile affermare che attraverso l'applicazione
nel dominio del trapianto renale si & potuto dimostrare come:

Gli alberi di sopravvivenza siano un tool adatto all’analisi del-
la prognosi del trapianto renale, avendo mostrato flessibilita e
robustezza delle soluzioni;

Che l'approccio integrato Alberi di Sopravvivenza-Regressioni
di Cox, non solo offre soluzioni con performance predittive
migliori, ma risulta anche di pit facile interpretazione per gli
esperti di dominio.
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