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Tema tezei de doctorat si domeniile in care se incadreazi

Teza prezintd cercetarea si rezultatul unui subiect interdisciplinar, utilizarea informaticii in
domeniul medical, si anume tema predictiei cancerului folosind invatarea automatd, atingand
astfel domenii din ambele. Din perspectiva informaticii, domeniul invatarii automate este piesa
centrald, care aduce cu sine multe dintre domeniile strans conectate, cum ar fi stiinta datelor,
extragerea datelor, calculul de inalta performanta sau volume mari de date. Din punct de
vedere al domeniului medical, elementul central este domeniul predictiei cancerului, cu accent
pe sarcina molard si cancerul de san, dar domeniul pdrinte, cel al domeniului medical este, de
asemenea, revizuit in acest proces. Astfel, tema tezei se integreaza bine in domenii atat din
informaticd, ¢at si din domeniul medical.

Focusand pe problemele si solutiile tratate din perspectiva informaticii, meritd mentionat
faptul cd seturile de date utilizate au fost tabelare si au fost abordate probleme precum
clasificarea si caleulul seriilor de timp, astfel algoritmi precum clasificatorul de regresie
logisticd, padurea aleatorie, retelele neuronale artificiale, retelele neuronale recurente sau
metoda celor mai mici pdtrate au fost principalele surse de interes in gdsirea solutiilor. Figura
1 prezintd un exemplu de masuratori in contextul sarcinii molare, pentru care problema consta
in gdsirea unei curbe de regresie care se potriveste cel mai bine cu datele, folosind doar un
sub-esantion al primelor date de intrare.
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Figura 1: Un esantion din masurdtorile hCG privind sarcina molard.

Obiectivele cercetarii

Cercetarea in contextul acestei teze a fost initiatd de necesitatea unei solutii precise si
automatizate pentru problema determindrii devolutiei cancerului la pacientii diagnosticati si
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tratati cu sarcind molara. Un exemplu de astfel de problema si posibild selutie poate fi vazutin
Figura 2, unde masurdtorile hCG din primele cinci saptamani {puncte albastre) ale pacientului
au fost utilizate pentru a prognoza devolutia cancerului {reprezentatd de curba albastrd} si,
dupd cum se poate observa, curba se potriveste cu datele reale {puncte portocalii). Astfel,
obiectivul principal al tezei a fost gdsirea de solutii la problema mentionatd mai sus. Ca
obiective secundare, teza si-a propus sa gaseasca Si sd acopere nise in literatura de
informaticd care nu au fostincd acoperite, precum si sd adune un set de instrumente si procese
care pot fi utilizate de cercetdtori atunci cand lucreazd cu predictia cancerului, dar si cu alte
tipuri de probleme care implicd clasificarea sau calculul seriilor de timp folosind date tabelare.
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Figura 2: Prognozarea devolutiei cancerului folosind primele cinci valori de intrare.

Structura tezei
Teza este alcdtuita din sase capitole.

Primul capitol este "Introducere” care contine o descriere detaliatd a: motivatiilor care au stat
la baza inceperii acestei teze, obiectivelor, rezultatelor cercetdrii impreund cu lucrdrile
publicate in domeniul cercetdrii si structurii tezei.

Al doilea capitol se intituleaz3 “Invitarea automati in domeniul medical si al predictiei de
cancer” si analizeazd modele si tehnici de invdtare automata de ultimd generatie utilizate in
diverse probleme din domeniul medical si doua domenii specifice de predictie a cancerului, si
anume cancerul de san si sarcina molara.

Al treilea capitol, numit "Date, preprocesarea datelor si gestionarea trasaturilor”, prezinta
dificultatile in obtinerea accesului la datele medicale, dar prezintd, de asemenea, diferite surse
in care pot fi gasite date publice privind cancerul, care sunt procedurile de lucru tipice de
explorare a datelor, ce metode sunt utilizate pentru tratarea sau calcularea valorilor lipsa,
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ponturi pentru imbundtdtirea unui set de date cu trasdturi suplimentare, precum si eliminarea
trasdturilor care nu sunt necesare pentru a reduce complexitatea seturilor de date, toate in
contextul predictiei cancerului de san si al sarcinii molare. Pentru a sustine teoriile,
experimentale au fost realizate pe date reale, in cazul ambelor variante de cancer.

Contributia principald a acestei cercetdri se regdseste in "Serii de timp si pronosticuri in
predictia cancerului’, al patrulea capitol al tezei, unde un numadr substantial de rezultate sunt
prezentate pe setul de date privind sarcina molard. Acest capitol prezintd o nouda metoda
pentru potrivirea unei curbe pe puncte de date care descresc cu o tendintd exponentiald,
aceastd metoda este comparatd si evaluatd cu alte metode existente si sunt prezentate
aplicatii ale metodei, cum ar fi crearea de prognoze sau detectarea anomaliilor. in a doua parte
a acestui capitol, retelele neuronale recurente {(RNR) sunt utilizate pentru a prezice devolutia
bolii unui pacient pe baza datelor altor pacienti, impreund cu un set de proceduri care pot ajuta
RNR-urile sa functioneze mai bine atunci cand datele sunt intr-un numadr limitat.

Capitolul cinci, "Calculul de inaltd performantd in contextul volumelor mari de date si al invatdrii
automate", analizeaza metodele de calcul de inaltd performantad existente disponibile pentru
invdtarea automata si Big Data, in timp ce in a doua parte, doua biblioteci populare din
domeniul invdtarii automate sunt comparate intre ele, iar performantele lor sunt evaluate.
Acest capitol isi propune sa prognozeze timpul si complexitatea resurselor necesare pentru
rularea unei clasificdri pe un set de date mai mare privind cancerul de san, dar deoarece la
scrierea acestei teze datele privind cancerul de san nu au fost disponibile in cantitdti mari, a
fost adoptatd o solutie de avarie, in care algoritmii au fost executati pe un set de date cu format
similar, dar de dimensiuni mai mari, din domeniul detectarii defectelor la rulmenti.

Ultimul capitol al tezei, "Concluzii®, rezuma contributiile pe care aceasta tezad le-a adus
comunitatii de cercetare si prezinta directiile de cercetare viitoare.

Metodologia de cercetare

Cercetarile existente pentru tema principald a tezei, si anume invatarea automata in predictia
devolutiei bolii la pacientii tratati cu sarcind molard, sunt destul de rare, astfel incat cercetarea
tezei a inceput cu revizuirea stadiului actual al domeniul medical, continuand cu un tip
rdspandit de cancer la femei, cancerul de san. S-apornit de laideea de a gdsi probleme si solutii
care suntsimilare in naturd cu cea privind sarcina molard. Capitolul 2 descrie toate constatdrile
din toate cele trei domenii si colecteazd o suita de instrumente si procese care pot fi aplicate
de obicei in domeniul predictiei cancerului.

Capitolul 3 continua cu studiul atat al cancerului de san, cat si al sarcinii molare, dar de data
aceasta, prin aplicarea cunostintelor colectate anterior cu privire la seturi de date concrete. In
primul rand, se aduc noi contributii la un set de date privind cancerul de san disponibil public,
efectuand o analizd exploratorie profunda, aplicand selectarea manuala si automata de

4



Universitatea
Transilvania

din Bragow

FACULTATER DE MATEMATICA
51 INFORMATICA

—
E—
IuII Universitatea
Transilvania
'I din Brasov

trdsdturi, si prezentand rezultatele ca urmare a ruldrii clasificatorilor de regresie logistica si
padure aleatorie. In continuare, se aduc contributii la un set privat de date privind sarcina
molara. Ca siin cazul anterior, s-a efectuat o analiza exploratorie profunda, precum si o selectie
manuald a trasaturilor. In plus, au fost discutate metode de tratare a valorilor lips& si au fost
propuse transformadri necesare pentru a aduce setul de date intr-un format compatibil cu
invdtarea de secvente. Aceste experimente au permis concentrarea exclusiv pe partea de
invdtare automata in capitolele urmdtoare.

Capitolul &4 este o continuare a sectiunii capitolului 3 privind sarcina molara. in acest capitol
accentul principal este pe gdsirea de solutii pentru prezicerea devolutiei cancerului la pacientii
tratati de sarcina molard. Acest lucru se realizeazad, in primul rand prin aplicarea cunostintelor
de domeniu, i.e., ¢d masurdtorile hCG la pacientii tratati cu sarcind molard scad pe baza unei
curbe exponentiale deplasate vertical. Aceasta curbd este unica pentru fiecare pacient, astfel
incat solutiile implica utilizarea primelor trei masurdtori ale unui pacient in determinarea
parametrilor curbei. Curba rezultatd permitind prognozarea devolutiei bolii. In continuare, a
fost investigatd o abordare folosind retele neuronale recurente, in care scopul a fost de a
invdta natura descrescdtoare a mdsurdtorilor folosind date de la toti pacientii. Acest lucru a
permis evitarea incorpordrii cunostintelor de domeniu in solutie, permitand astfel invatarea si
predictia cazurilor in care boala a recidivat.

Capitolul 5 este o perpetuare a sectiunii capitolului 3 referitoare la cancerul de san. Ideea din
spatele acestui capitol a fost ¢d, la un moment dat, cantitati masive de date vor fi disponibile
pentru cercetare in domeniul cancerului de san, fiind unul dintre cele mai studiate tipuri de
cancer. In pregitirea pentru aceastd schimbare, a fost evident faptul ¢ solutia utilizat3 in
capitolul 3 nu va fi capabila sd gestioneze volumul mare de date, asa ca a fost necesard o
schimbare la o solutie de calcul mai scalabila si de inaltd performanta. Avand aceasta viziune,
a fost efectuatd o revizuire a solutiilor de calcul de inalta performantd existente care implicd
invdtarea automatd. Spark a fost aleas ca solutie, deoarece poate gestiona date tabulare prin
definitie, iar API-ul este foarte similar cu API-ul scikit-learn, cadrul utilizat in capitelul 3 pentru
studiul setului de date privind cancerul de san. Astfel, a doua parte a capitolului se axeaza pe
analiza comparativd a acestor doud biblioteci, in scopul de a evaluain primul rand performanta
Spark in raport cu performanta scikit-learn, siin al deilea rand, pentru a pregati terenul pentru
momentul in care datele de cancer de san vor fi disponibile in cantitati mari. Pentru a putea
efectua comparatia, un set mare de date tabelar a fost folosit ca si inlocuitor, din domeniul
detectarii defectelor la rulmenti. Acest set este foarte similar ca structura cu setul de date
privind cancerul de san si este etichetat si pentru probleme de clasificare.
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Rezultatele originale, concluziile, contributii la domeniul stiintific

si relevanta

Capitolul 2: in viatarea automata in domeniul medical si al predictiei de
cancer

2.1 Introducere

Acest capitol isi propune sd prezinte, sd analizeze si sd discute unele dintre cele mai recente
progrese in invdtarea automata din punct de vedere al domeniului medical si al predictiei
cancerului. Aspecte importante pe care le acopera acest capitol sunt algoritmii de invdtare
automata utilizati recent, datele disponibile in scopuri de cercetare si domeniile in care se
extind asistenta medicala si predictia cancerului. Se trage o concluzie bazatd pe aceste
aspecte, daca existd o nevoie si o posibilitate de dezvoltare potentiald in continuare a
algoritmilor de invdtare automatd in domeniul medical si al predictiei cancerului.

Metodologia aplicat3 in analizarea literaturii este compusd din metode hine cunoscute. in
primul rand, sirurile de cdutare au fost compuse din urmadtoarele cuvinte cheie: domeniul
medical, prevenirea si predictia cancerului, cancerul de san, sarcina molard, boala trofoblastica
gestationald, invatarea automatd, extragerea datelor, seriile de timp, prognoza. Apoi, sirul de
cautare a fost folosit in urmadatoarele baze de date pentru a gasi studii relevante: Google
Scholar, Elsevier Scopus, Elsevier Science Direct si Web of Science. Aceste baze de date au fost
alese datoritd numarului mare de discipline in care sunt indexate. Lista studiilor de cercetare
adunate in acest fel, a fost filtratd, pentru a le obtine pe cele mai relevante din punct de vedere
al stiintei datelor si al invatdrii automate. Mai intai acestea au fost filtrate dupa titlu. Daca titlul
parea suficient de bun sau daca era cel putin ambiguu, rezumatul acelei cercetdri a fost
analizat. Lucrdrile care s-au dovedit a fi relevante dupad verificarea rezumatului au fost trecute
printr-o alta rundi de filtrare bazat# pe introducere si concluzii. In cele din urma, acele lucrdri
de cercetare care incd pdreau relevante, au fost citite de lainceput pana la sfarsit. Cele care au
prezentat idei relevante, interesante, inovatoare si diverse au fost raportate in cele ce
urmeaza.

2.2 Domeniul medical

Este interesant de observat ca cercetdtorii din intreaga lume sunt interesati de tema invatarii
automate legate de domeniul medical. Lucrdrile studiate sunt scrise in diferite parti ale lumii,
dar impdrtdsesc acelasi scop, de a aduce imbundtdtiri domeniului medical. De exemplu: [82] a
fost realizat in Brazilia, [26] in California, [23] in China. Lucrdrile mentionate mai sus si-au
implementat, de asemenea, cercetdrile asupra datelorin regiunile in care au fost realizate {este
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important de mentionat ca unele boli se pot manifesta in moduri diferite, in functie si de locul
in care au fost observate [23]).

Pentru majoritatea algoritmilor de invdtare automata este importanta cantitatea de date cu
care se lucreaza. De obicei, cu cat datele sunt mai mari, cu atat solutia va fi mai exactd, dupa
cum afirmd multe lucrdri de cercetare, inclusiv cele din domeniul predictiei cancerului [64].
Datele pot proveni din diverse surse: date mabile, fise medicale, retele sociale, utilizarea
internetului, date genomice sau date de mediu.

Cert este ca sunt necesare rezultate si solutii mai multe si mai bune in domeniul medical.
Volumul datelor a crescut recent si probabil va creste si mai multin viitor. Algoritmii de invatare
automatad au fost cercetati pentru a rezolva unele probleme specifice, dar existd incd mult loc
pentruimbunatatiri, deoarece foarte putini dintre acestia abordeazd problemele cu o acuratete
ridicata si chiar mai putini intr-un mod generic. Niciunul dintre algoritmii de invdtare automatd
utilizati nu este potrivit pentru mai mult de cateva probleme, in plus, dupd cum se vede in
studiile mentionate, niciunul dintre acestia nu a apdrut mai mult de doud ori, ceea ce este un
semn ca probabil algoritmii mai buni sunt incd nedescoperiti. Avand in vedere aceste fapte,
viitorul domeniului medical pare promitator cu ajutorul invatdrii automate.

2.3 Cancerul de san

Figura 3, Figura 2.1¢ din tezd) iar, impreund cu celelalte tipuri de cancer, formeazd a doua cea
mai letald boala din lume in randul oamenilor [89]. S-a depus multe eforturi de cercetare
pentru prezicerea si chiar prevenirea acesteia. in timp ce domeniul predictiei cancerului a
beneficiat foarte mult de invdtarea automata in ultimele decenii deoarece multe lucrdri de
cercetare au abordat problema predictiei cancerului, existd incd loc de imbunatatiri. Deoarece
aceastd tezd se concentreazd pe predictia cancerului, studiul cancerului de san poate oferi o
perspectiva valoroasa si puncte de plecare pentru dezvoltarea de solutii pentru problema
mentionatd in introducere. Aceastd sectiune isi propune sd revizuiascd unele dintre cercetdrile
existente din domeniul cancerului de san, sa adune un set de metode si procese utile si sa le
aplice in capitolul 3 pe un set de date privind cancerul de san disponibil public, cu accent pe
intelegerea modului in care diferite caracteristici sau absenta lor pot influenta rezultatul unei
predictii.
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Figura 3: Estimarea noilor cazuri de cancer la femeile din SUA in functie de tip, pe baza
datelor din [89]

Cancerul de san este unul dintre cele mai invazive si periculoase tipuri de cancer in randul
femeilor, dupd cum se poate observain [89, 47], astfelincat atrage atentia multor cercetdtori.
in ultimele decenii, s-au inregistrat progrese datoritd algoritmilor mai noi de invatare
automatd. Totusi, exista loc de imbunattit si mai mult. intrucat invitarea automata necesit3
date din care sd invete, viteza cu care progreseaza aceastd imbundatatire depinde in mare
masurd de cantitatea de seturi de date disponibile public. Din pdcate si mai ales din cauza
preccuparilor recente legate de confidentialitatea datelor, prea putine date sunt disponibile in
spatiul public si cu atat mai putine sunt noi, astfel incat un cercetdtor fie foloseste ceea ce este
disponibil public, fie formeaza o echipd cu un institut medical. in cazul acestei teze, accentul se
va pune pe cercetarea care se face pe datele disponibile public, astfel incat rezultatele
raportate sa poata fi verificate si imbunatatite.

Un studiu recent al cancerului de san realizat de autorii [4] raporteaza cd pe Wisconsin
Diagnostic Breast Cancer {WDBC) au obtinut o acuratete aproape perfectd, cu modelele cei mai
apropriati K vecini, padure aleatorie si perceptron multistrat. Pe langd acuratete, autorii au
masurat si scorul F. Desi nu a fost mentionat de autori, dupd ce s-a incercat reproducerea
rezultatelor, s-a descoperit ca in experimentele lor, validarea rezultatelor a fost cel mai
probabil facutd pe acelasi set de date ca si instruirea, de unde si acuratetea foarte mare.

in [3] autorul a studiat mai multi algoritmi de invitare automatd: o combinatie de unitate
recurentd cu porti si masind de suport vectoriald, clasificator de regresie liniard, perceptron
multistrat, cautare folosind metoda celor mai apropiati K vecini, regresie Softmax si masind de
suport vectoriald pe acelasi set de date WDBC. Inainte de a rula algoritmii de invitare
automatd, a fost aplicat un pas de preprocesare pentru a standardiza setul de date, si anume
StandardScaler de la scikit-learn [79]. Setul de date initial a fost impartit in set de antrenare
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de 70% si set de testare de 30%, iar fiecare algoritm testat a fost rulat cu o acuratete de peste
90% pe setul de testare, perceptronul multistrat ajungand la o precizie de 99,04%.

Autorii articolului [72] au avut o abordare oarecum diferita de lucrdrile deja mentionate. Ei au
folosit analiza topologica a datelor pe setul de date privind cancerul de san al Netherlands
Cancer Institute (NKI), pentru a colecta informatii din peste 1500 de caracteristici de expresie
geneticd. Cercetdrile lor au oferit perspective interesante asupra datelor prin inspectarea
vizuala a graficelor rezultate. Ei au raportat gdsirea unora dintre cele mai importante
caracteristici care ar putea determina sansele de supravietuire ale unui pacient, respectiv gena
ESR1.

Avand in vedere lucrarile de cercetare revizuite, urmdtoarele aspecte ar trebui sa fie luate in
considerare atunci cand se face angajarea intr-o problema de predictie a cancerului. De multe
ori, vrem sa cunoastem cazurile maligne si benigne, sau reaparitia cancerului, deci, in general
vorbind, de cele mai multe ori vom avea o clasificare binara. Acuratetea ar trebui utilizata ca
masuratoare numai dacd setul de date este echilibrat. in plus, acuratetea poate insemna doud
lucruri: pacientul este fie depistat ca avand cancer, astfel incat un tratament sd poata fi
administrat ¢at mai curand posibil, fie pacientul este sdndtos, ceea ce inseamnad ca nu sunt
necesare investigatii suplimentare sau administrarea vreunui tratament. Daca setul de date
este dezechilibrat asa cum este de obicei in seturile de date de predictie a cancerului, ar trebui
utilizat in schimb scorul F1. Cel mai adesea este incurajata reglarea algoritmului pentru a evita
pe deplin rezultatele fals negative, deoarece, daca nu se face acest lucru, poate duce la decesul
pacientul. Pe de alta parte, rezultatele fals pozitive ar trebui reduse la minim pentru a reduce
costurile investigatiilor si tratamentelor medicale. in cazul predictiei cancerului, datele contin
adesea zgomot, din cauza inregistrdrilor care au fost introduse eronat, astfel incat acestea
trebuie s& fie detectate si, uneori, chiar eliminate manual. in cele din urma, algoritmii care nu
pot fi usor interpretati sau explicati unui medic ar putea fi respinsi, astfel incat, dacd este
posibil, ar trebui alesi algeritmi mai simpli.

2.4 Sarcina molari

Principala problemd abordata in aceastd tezd este din domeniul sarcinii molare, mai exact
reaparitia acestui tip de cancer (cresterea anormald a celulelor} la pacientii tratati, prognozarea
recuperdrii pacientului si detectarea anomaliilor in perioada de vindecare a pacientului. Aceasta
sectiune va descrie sarcina molara in general, va prezenta studiile aferente care utilizeaza
invdtarea automata ca solutie si va descrie problemele particulare pentru care aceasta teza
cautd solutii.

Boala trofoblasticd gestationald {(GTD) este un termen folosit pentru a descrie o serie de boli
rare in care celulele trofoblastice anormale cresc in interiorul uterului dupa conceptie [90, 5,
96]. Cel mai frecvent tip de GTD este sarcina molard, cunoscutd si sub denumirea de alunita
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hidatiforma [69]. GTD face ca nivelul hormonului gonadotropind corionicd umana (hCG) sa fie
foarte mare, deoarece celulele trofoblastice produc hCG. Mai multe masuratori ridicate de hCG
sunt un indicator puternic al prezentei unei alunite hidatiforme complete [17].

Mai multe studii de cercetare utilizeazd invdtarea automata pentru detectarea si clasificarea
alunitei hidatiforme. Autorii articolului [76] folosesc procesare si segmentare clasica de
imagini cu indrumarea patologilor experti pentru a analiza imagini cu alunite hidatiforme. Mai
tarziu, aceiasi autori folosesc o retea multineurenald pentru a analiza imaginile si a recunoaste
tipare fie ale alunitelor hidatiforme partiale, fie ale celor hidatiforme complete din [77]. Ei
sustin cd au depadsit cu aceasta metoda performanta multor experti umani.

Odata cu indepdrtarea alunitei hidatiforme, s-a demonstrat ¢d nivelul hormonilor hCG scade
exponential la femeile diagnosticate cu GTD [81, 86, 97, 105]. in cele mai multe cazuri,
nivelurile hCG vor reveni la normal, fard tratament suplimentar, dar s-a demonstrat ca in
Marea Britanie 15% dintre femeile care au avut alunita hidatiforma completd, au necesitat
chimioterapie [88].

Dupd indepdrtarea alunitei hidatiforme, existd riscuri ca un pacient sa redezvolte GTD. Astfel,
supravegherea continud este obligatorie, desi riscurile de a dezvolta GTD sunt putin mai mici,
5%, pentru pacientii care au avut anterior alunita partiala hidatiforma, comparativ cu 20% pand
la 25% pentru cei care au avut alunitd hidatiforma completa [69]. Pe scurt, un pacient este
monitorizat in general timp de un an, desi redezvoltarea GTD are loc de obicei in primele sase
luni. Revenirea la niveluri nedetectabile de hCG poate dura pand la 24 de sdptamani.

Cercetarile existente privind GTD si cancerul molar sunt limitate. Desi este o formd rara de
cancer, este una care afecteazd multi pacienti. Literatura de specialitate se concentreaza in
principal pe detectarea tipurilor de alunite din datele de imagine si foarte putine studii se
preocupd cu faza post-tratament a bolii, ceea ce inseamna ca cercetdrile ulterioare sunt
necesare si binevenite.

2.5 Concluzii

Acest capitol a acoperit treptat domeniul medical si cel al predictiei cancerului, in care invatarea
automata a fost utilizata ca raspuns la anumite probleme. S-au adunat cercetdri cu privire la
doud tipuri de cancer: cancerul de san si sarcina molard. Ambele fiind cancere specifice lafemei,
primul fiind unul dintre cele mairdspandite, cu o multime de cercetdriin spate, iar al doilea fiind
un tip de cancer mai putin frecvent, mai putin cercetat, revizuirea literaturii de specialitate s-a
axat pe gasirea de informatii generale care ar putea ajuta la rezolvarea problemelor referitoare
la cancerul molar.

S-a constatat ¢d, in general, algoritmii de invdtare automatd sunt alesi pe baza:

B tipului de date, adicd structurate {tabelare) si nestructurate {texte, imagini, videoclipuri)
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B tipuluide problemd, adicd, clasificare, regresie, grupare, prognoza sau chiar mecanisme
defensive contra atacurilor adverse

Mai mult decat atat, cercetdrile au aratat ca, desi pe baza tendintei, ar trebui sa fie disponibile
din ce in ce mai multe date pentru cercetdtori. Acest lucru nu este intotdeauna cazul, iar pentru
cei care se ocupa de seturi de date mici, metode precum validarea incrucisatd cu k pliuri sau
imbundtdtirea datelor existad.

Cercetdrile au ardtat, de asemeneg, cd pentru datele istorice, cum ar fiin problema recurentei
sarcinii molare, pot fi utilizate retele neuronale recurente, deoarece in anumite cazuri pot
depadsi chiar si expertii medicali la a face prognoze. Astfel, dovedindu-se a fi un aliat de nadejde
al personalului medical, in prezicerea si prevenirea viitoarelor imbolnaviri.

In sprijinul acestui capitol au fost publicate urmatoarele articole de cercetare:

B Machine Learning in Healthcare: An Overview, de Arpad Kerestély, Lucian Mircea Sasu
si Marius-5Sabin Tabircd, in Buletinul Universitatii Transilvania din Brasov, 2018, Acest
articol std la baza sectiunii 2.2 si acoperd algoritmii de invdtare automata utilizati recent
in domeniul medical, datele disponibile in scopuri de cercetare si domeniile la care se
extinde domeniul medical.

B Feature inspection and Elimination in the Context of Breast Cancer Prediction, de Arpad
Kerestély, in Proceedings of the 36th International Business Information Management
Association {IBIMA), 2020. Aceastd lucrare isi propune sd revizuiascd unele dintre
cercetdrile existente din domeniul cancerului de san, fiind astfel baza sectiunii 2.3.
Aduna un set de metode si procese utile si, in cele din urmd, le aplica pe un set de date
referitor la cancerul de san disponibil public, cu accent pe intelegerea modului in care
diferitele trasdturi sau absenta lor pot influenta rezultatul unei predictii.

Capitolul 3: Date, preprocesarea datelor si gestionarea trasaturilor

Datele reprezintd o parte importanta a fiecdrei cercetdri de invdtare automatd [58]. Un
cercetdtor o problemad in absenta datelor, dar are mai multe probleme in prezenta acestora.
Este greu realizarea cercetdrilor pe un set de date necunoscut sau pe unul care nu a fost pe
deplin inteles. Prin urmare, este important cunoasterea catorva tehnici de preprocesare a
datelor, care vor ajuta la analiza exploratorie a datelor, reducand astfel numadrul de potentiale
probleme viitoare. Acest capitol isi propune sa treacd in revistd analiza exploratorie,
vizualizarea datelor, selectia si ingineria trdsdturilor, precum si unele probleme frecvente pe
care un cercetdtor le-ar puteaintampina, pe doud seturi de date concrete: pe datele NKI privind
cancerul de san disponibile public si pe datele private privind sarcina molard.
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3.1 Provocdri in colectarea datelor clinice

Accesul la datele clinice, care face obiectul principal al fiecdrei cercetdri medicale, a fost redus
considerabil de recentul Regulament general al UE privind protectia datelor {GDPR), care a
intratin vigoare la 25 mai 2018. Desi UE dispunea de un cadru juridic anterior care dateaza din
1995, acest nou regulament, pastrand in acelasi timp abordarea generald de reglementare a
predecesorului sdu, introduce, de asemenea, o serie de noi obligatii de conformitate si,
impreund cu aceasta, sanctiuni mai mari. Acest lucru incurajeaza institutiile medicale sa fie mai
putin deschise la partajarea de date clinice cu cercetdtorii, ca sa nu mai vorbim de faptul cdii
restrictioneaza in intregime de la publicarea datelor in spatiul public, astfel ca este un de
ingrijorare semnificativ pentru cei implicati in cercetarea clinica.

EU-GDPR prevede in mod clar ¢a prelucrarea datelor genetice, biometrice sau de sdndtate cu
caracter personal {adicd identificabile, ne anonimizate) este interzisd [30]. Cu toate acestea,
articolul 89 din EU- GDPR prevede ca prelucrarea este permisd in scopuri de arhivare in interes
public, in scopuri de cercetare stiintificd sau istoricd sau in scopuri statistice, dacd se iau
garantii adecvate, cum ar fi minimizarea datelor, pseudonimizarea si anonimizarea, acolo unde
este posibil. Aceastd scutire permite statelor membre libertatea de a legifera la nivel national
in anumite domenii, una dintre acestea fiind prelucrarea datelor cu caracter personal in scopuri
stiintifice si de cercetare.

Cu aceste reglementdri in vigoare, desi datele sunt generate in cantitati enorme de fiecare
institutie medicald, devine o resursd preticasa pentru cercetdtori. Analizand imaginea de
ansamblu, un cercetdtor poate avea acces fie la date publice anonimizate, eventual colectate
si publicate inainte de GDPR, fie prin solicitarea unei aprobadri etice, care este un proces lung si
consumator de timp, care se termind adesea cu respingerea solicitarii. Restul capitolului va
prezenta un set de date pentru studiul cancerului de san, care poate fi obtinut din surse publice,
si un set de date pentru studiul sarcinii molare, care a fost obtinut de la o institutie medicala
situata in Irlanda inainte de intrareain vigoare a GDPR. Ambele seturi de date sunt relativ mici,
consolidand deficitul si pretiozitatea datelor clinice. in cazul setului de date privind sarcina
molard, s-au facut initiative pentru a obtine acces la mai multe date, dar din cauza
reglementdrilor si a necesitatii unei aprobari etice, acestea au esuat.

3.2 Cancerul de sdn

Aceastd sectiune isi propune sd experimenteze si sd descopere cunostinte interesante intr-un
set de date privind cancerul de san disponibil public, utilizand cunostintele colectate din
capitolul 2. Aceste cunostinte constau in principal in analiza exploratorie, vizualizarea datelor,
gruparea, preprocesarea, selectarea trasdturilor, partitionarea, clasificarea, evaluarea
modelelor de invatare si validarea incrucisata.
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Ghidat de lucrdrile studiate si de cdutarea atenta pe diverse depozite publice de seturi de date
[20, 35, 75, 93] s-a descoperit cd existd putine seturi de date disponibile public referitor la
cancerul de san. Dintre acestea, setul de date Wisconsin Diagnostic Breast Cancer {WDBC) este
cel mai frecvent utilizat, oferind 32 de trdsdturi ale 569 de pacienti. Este un set de date destul
de mic, publicat in 1995, care a facut obiectul atator studii de cercetare, incat este greu
aducerea de noi contributii la acesta. Din pacate, nici unele dintre celelalte seturi de date nu
sunt prea mari, iar unele au, de asemenea, un numdr mare de valori lipsd, motiv pentru care
au coborat pe lista de prioritdti.

Un anumit set de date, compilat de Netherlands Cancer Institute {NKI), desi contine doar 272
de inregistrari ale pacientilor cu cancer de san, are ¢ cantitate impresionantd de 1570 de
trdsdturi. Acest set de date este relativ nou in forma sa actuald, desi sunt indicii ¢a este mai
mult sau mai putin acelasi set de date care a fost studiat de [98]. Setul de date nu a fost pe
deplin explorat de literatura de specialitate, deci este un candidat bun pentru a aduce noi
contributii. In plus, faptul ¢ are un numar mare de caracteristici, il face un candidat bun pentru
toti algoritmii de preprocesarea a datelor si de selectie a trasdturilor.

Datele privind cancerul de san de la Netherlands Cancer Institute (NKI) au fost descdrcate de
la [84]. Acesta contine date demografice si clinice despre pacienti si date genetice din tumorile
mamare, care insumeazd aproximativ 1570 de trasdturi. Trasdtura "eventdeath" oferd
informatii despre cazurile de cancer care au fost fatale. Distributia valorilor trdsaturii este
dezechilibratd, 77 (28,3%) cazuri de "deceased" si 195 {71,7%) "survived" cazurilor (Figura 3.1
din tezd). Dupa cum se vede din capitolul 2, distributia valorilor este un aspect important,
deoarece va influenta alegerea metricii de performanta mai tarziu.

Ca punct de plecare, trdsdturile au fost analizate manual si sa dovedit ¢a primele 16 reprezintd
date clinice, in timp ce restul de 1554 reprezinta date genetice. Dintre aceste 16, trei trasaturi
au fost eliminate manual, si anume "Patient”, "ID" si "barcode", care reprezentau in mod clar
informatii irelevante pentru un algoritm de invdtare. Trdsdturi "eventdeath" a fost, de
asemenea, extrasa ca variabilda dependentd. Trdsaturile setului de date au fost analizate
numeric si s-a realizat o histograma a celor 12 trasaturi clinice rdmase {a se vedea Figura 3.2
din tezd). Nu s-au gdsit valori lipsa.

Pe un set de date care contine restul de 13 trasdturi de date clinice, s-a facut o verificare pentru
a vedea modul in care cele 12 variabile independente se coreleaza intre ele si cu singura
variabila dependentd. Scorul de corelatie Pearson a fost calculat intre perechi de trdsdturi, iar
rezultatele au fost codificate folosind culori pentru a putea vizualiza mai bine care doud
caracteristici se coreleaza cel mai mult, asa cum se poate observa inFigura 4 {Figura 3.3 din
tezd). S-a descoperit cd "eventdeath" este puternic corelat cu trdsdturile "survival® si

=

"timerecurrence”, precum si ¢d "survival” si "timerecurrence” se coreleaza puternic intre ele.
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Figura 4: Corelatia Pearson intre 13 trasdturi, inclusiv variabila dependenta.

Separabilitatea clasei a fost analizatd folosind cele 12 variabile clinice independente, cu
metoda de vizualizare RadViz. Rezultatele pot fi vdzute in Figura 3.4 din tezd, de la care s-ar
putea concluziona, ¢d, desi existd o anumita separare intre cele doud clase, aceasta nu este
una foarte clara.

Clasificdrile preliminare efectuate pe setul de date care continea la inceput doar cele 12
trasdturi clinice, apoi toate cele 1566 de trasdturi au ardtat cd scorul de clasificare este
puternic influentat de trasaturile selectate, asa cum se vede in primele doud randuri din Tabelul
1 {Tabelul 3.1 din tezd). Dupd o revizuire atenta a rezultatelor, concluzia a fost ca o selectie
automata a trasdturilor ar trebui sa fie rulata pe setul de date. Rularea algoritmului Recursive
Feature Elimination with Cross-Validation (RFECV) folosind clasificatorul de regresia logistica
a aratat ca cele mai bune scoruri pot fi obtinute folosind doar 32 de trasdturi atunci cand se
utilizeaza acuratetea ca indicator de performantd, si 71 caracteristici atunci cand se utilizeazd
scorul F1. Timpul necesar pentru antrenarea clasificatorului a fost, de asemenea, imbunatatit.
Trasaturile selectate pot fi gasite in Tabelul 3.2 si 3.3 din tezd. Evolutia scorurilior, eliminand
trasdturi una-cate-una, poate fi vdzutd inFigura 5 (Figura 3.7b din tezad).

Tabelul 1: Rezumatul rularii clasificatorului de regresie logistica cu un numdr diferit de

trasaturi.
Accuracy (%) F1 score
score fit_time* score _time* score fit_time* score_time*
Clinical features (12) 88.20+£ 435 0.181x+£0.036 0008 £0.002 0.78+£0.10 0.183+£0.030 0.011 £ 0.002
All features (1566) 84.15+£7.46 1.4244+0.419 0.075+0.030 0.68+0.18 1.530+0.457 0.070 % 0.020
Best features (32/71) 95.60 £4.30 0.053+0.017 0.010 +0.005 0.96+0.03 0.057 +£0.014 0.015 4+ 0.009

(*) Tested on a laptop having an Intel i7-4720HQ CPU, with 12 GB RAM
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Figura 5: Socrul F1 al clasificatorului de regresie logistica in raport cu numarul de trasaturi
selectate.

Pentru a consolida utilitatea selectiei automate de trasdturi pe acest set de date, testele au
fost repetate folosind un clasificator diferit, clasificatorul padure aleatorie. Dupd cum se poate
vede in Figura 6 (Figura 3.8b din tezd), evolutia scorurilor este si mai vizibild in cazul
clasificatorului padure aleatorie. Comparatia rezultatelor de dinaintea selectiei de trasaturi si
dupd selectia de trasaturi poate fi vazutd in Tabelul 3.4 din tezd, iar trasdturile selectate pot fi
vazute in Tabelul 3.5 din tezd. De data aceasta, 23 de trasdturi au fost selectate atunci cand
s-a utilizat acuratetea ca si indicator de performantd si @ trdsdturi atunci cand s-a utilizat
scorul F1. Acuratetea medie s-aimbunatdtit de la 79,03% la 91,19%, in timp ce scorul F1 mediu
dela0,481a0,84.

0.80
0.75
0.70 [
i
o 0.65 1
o i
O 1
2 0.60 !
w 1
0.55 H
i
[
0.50 .
i
n_features =9 I
045 =% F1score = 0.80+0.11 !
|
1500 1250 1000 750 500 250 0

Number of selected features

Figura 6: Socrul F1 al clasificatorului padure aleatorie in raport cu numarul de trasaturi
selectate.

3.3 Sarcina molar3

Aceasta sectiune acopera setul de date folosit pentru principala problemd abordata de aceasta
tezd, cea a sarcinii molare. Cunostintele sunt extrase din trdsdturile care existd in setul de date,
precurn si din relatiile dintre acestea. Ingineria trasaturilor si tehnicile de gestionare a valorilor
lipsa sunt aplicate pentru a pregdti setul de date pentru viitorii algoritmi de invdtare. De-a
lungul sectiunii, vizualizarea datelor este utilizatd cat mai des posibil, pentru a ajuta la
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perceperea in profunzime a setului de date, deoarece aceste cunostinte sunt esentiale pentru
intelegerea algoritmilor prezentati in capitolul 4.

Setul de date studiat in aceastd sectiune este unul privat, de la Cork University Maternity
Hospital, unde profesorul John Coulter a colectat date intre 2008 si 2013 despre pacientii care
au avut sarcind molard. Setul de date contine mdsurdtori post-tratament, intr-un tabel. Dupd
tratament, pacientii care au avut sarcind molard sunt supusi unei perioade de supraveghere pe
parcursul cdreia nivelurile de hCG sunt masurate periodic. Aceste masurdtori sunt colectatein
tabelul mentionat mai sus, impreund cu alte informatii cum ar fi varsta pacientilor sau tipul
alunitei hidatiforme pe care pacientii le-au dezvoltat.

Setul de date are urmdtoarele trasdturi: MRN - numadrul de inregistrare medical, | - identificator
pacient, DX - diagnostic, care poate fi utilizat pentru a determina tipul alunitei, AGE - varsta
pacientului la momentul diagnosticului, DATA DDX - data la care a fostinregistrat diagnosticul.
Urmadtorul set de trasdturi sunt masurdtorile hCG, o trdsdtura pe sdptdmana pentru un total
de 4 luni {& s&ptadmani pe lund), apoi o trasdturd pe lund pana la un total de 2 ani {24 luni). in
total, 41 de trdsdturi, dintre care 5 reprezintd date clinice, in timp ce restul de 36 reprezintd
masurdtori hCG, dintre care 16 saptamanale si 20 lunare. Este interesant de observat cd
prelevarea de probe hCG din acest set de date se coreleaza puternic cu esantionarea sugerata
de literatura de specialitate cu privire la supravegherea pacientilor post cancer molar. Cealalta
dimensiune a setului de date este de 57, ceea ce inseamnd cd existd date despre 57 de
pacienti.

In urma analizei setului de date, se pot face mai multe observatii:

B Din trdsdtura DATA DDX, se poate stabili ca acest set de date contine date despre
pacienti din 2008 pana in 2013, majoritatea pacientilor fiind diagnosticati cu cancer
molar in 2009 si 2010.

B Analizand statisticile de varstd, se poate concluziona cd sarcina molara poate apdrea la
orice varsta, dar in acest set de date majoritatea pacientilor au avut: 39, 31 sau 32 de
ani atunci cand au fost diagnosticati cu sarcind molard. A se vedea Figura 3.10 din teza
pentru detalii.

B Din punct de vedere al tipului de alunita hidatiformad, trdsdtura DX, se poate spune ¢d
setul de date este in mare parte echilibrat. De asemenea, s-ar putea spune cd sansele
de a dezvolta fie un mol partial (PM), fie un mol complet (CM) sunt aproape aceleasi,
54,4%, respectiv 45,6%. A se vedea Figura 3.11 din tezd pentru detalii.

O Folosind trdsdtura de varstd, dupd filtrarea pacientilor in functie de tipul molei pe care
le-au dezvoltat, se poate concluziona cd ambele tipuri de moliapar la orice varsta. Ase
vedea Figura 3.12 din tezd pentru detalii.

B Nivelurile hCG sunt esanticnate sdptamanal sau lunar, pe care anumiti algoritmi de
invdtare nu le vor putea gestiona in foerma lor actuala.
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Masurdtorile hCG au multe valori lipsd, probabil pentru cafie pacientul nu s-a prezentat
la test, fie medicul a decis cd pacientul nu trebuie testat.

in medie, fiecare pacient are 13 masurdtori, dar distributia nu este normald, mai exact,
13 pacienti au mai putin de 5 masurdtori, in timp ce 4 pacienti au mai mult sau egal cu
27 de masurdtori. Fdcand o rupturd la mijloc, se poate spune ca 24 de pacienti au mai
mult de 15 mdsuratori, in timp ce restul de 33 de pacienti au mai putin de 15. Imaginea
de ansamblu poate fi observatd in Figura 3.13 din teza.

Toti pacientii au facut primul test, in luna 1 - saptdmana 1. Apoi, se poate observa o
scddere constanta in testarea pacientilor, in Figura 3.14 din tezd, pana in lunile 5-6,
care este probabil un test cheie pentru a determina dacd masurdtorile hCG descresc
conform asteptarilor, adica la niveluri aproape nedetectabile, astfel incat mai multi
pacienti apar pentru test. Apoi, o altd scddere constantd a prezentei la test poate fi
observatd pandin luna 17, dupa care foarte putini pacienti sunt testati din nou panain
luna 24, inclusiv.

Figura 7 (Figura 3.15 din tezd) aratd cateva dintre mdsurdtorile hCG ale pacientilor si,
aruncand o privire mai atentd, se poate observa cd boala se poate manifesta in moduri
diferite pentru diferiti pacienti. In Figura 7a se poate observa o evolutie normald a bolii,
care urmeaza o tendintd de scadere exponentiald. Apoi, in Figura 7b, masurdtorile
sugereazd cd pacientul a avut complicatii dupa extractia molei, dar dupd terapie,
nivelurile de hCG au revenit la valorile asteptate in mod normal, descrescand
exponential. Al treilea caz, care poate fi vdzut in Figura 7¢, aratd un exemplu in care
boala a recidivat probabil dupd o perioada mai lunga de timp, dar dupd interventia
medicilor, nivelurile au revenit la normal, dupd cum se poate observa din masuratorile
cu 10 luni mai tarziu.

{a) Evolutia normald a bolii (b} Anomalie timpurie {c} Reaparitia posibild a bolii

Figura 7: Esanticane de diferite tipuri de masuratori hCG.

Dupd efectuarea unei analize exploratorie adecvate si aprofundate a setului de date, selectia

manuala a trasdturilor devine mult mai uscard. Analizand din nou trasdturile setului de date,

dar de data aceasta avand o intelegere a ceea ce reprezintd de fapt, este usor de determinat

care dintre ele ar putea fi utile in viitor. Pentru inceput, numadrul de inregistrare medical (MRN)

si identificatorul pacientului {l} vor trebui cu sigurantd eliminate, deoarece nu contin informatii

17



Universitatea
Transilvania

din Bragow

FACULTATER DE MATEMATICA
51 INFORMATICA

—
E—
IuII Universitatea
Transilvania
'I din Brasov

importante din perspectiva unui algoritm de invdtare. Apoi, data diagnosticului, desi a ajutat la
intelegerea perioadei in care s-au fdcut masurdtorile, nicio informatie din literatura de
specialitate nu sugereazd cd ar putea fi corelata cu dezvoltarea sarcinii molare, deci este in
reguld sd presupunem cd este irelevantd, astfel putand fi eliminata din setul de date.

Varsta si caracteristicile de diagnosticare {DX) necesitd mai multa gandire inainte de a lua o
decizie cu privire la soarta lor. Literatura de specialitate sugereaza cd varsta unui pacient ar
putea fi un factor important in dezvoltarea bolii, dar setul de date actual nu reflecta in
intregime acest lucru. Avand in vedere ca un algoritm de invatare vede doar datele, este usor
sd ne imagindm cd ar putea dezvolta ipoteze posibil gresite. Pe de altd parte, ar putea exista o
posibila corelatie intre varsta pacientului si devolutia sau reaparitia bolii. Decizia este mai mult
sau mai putin aceeasi pentru trdsdtura diagnostic. Astfel, alegerea pdstrdrii ambelor sau a
oricdreia dintre caracteristicile de varsta si diagnostic {DX) va fi amanatd pand in momentul in
care algoritmul de invdtare va fi decis.

Dupd cum se poate vedea in faza de analizd exploratorie, cea mai mare parte a setului de date
o reprezintd masuratorile hCG. Cu toate acestea, in starea lor actuald, ele sunt intr-o oarecare
madasurd inutilizabile, decarece ascund informatii importante despre rata la care s-a facut
esantionarea. Acesta este motivul pentru care caracteristicile trebuie sd fie transformate
astfel incat sd reflecte intervalul de timp corect intre masuratori, pastrand in acelasi timp
masuratorile hCG actuale.

Transformarea mentionatd mai sus constd in reetichetarea si maparea fiecdrei trasdaturi
originale la un intreg care reprezintd numadrul de sdptdmani care au trecut de la inceputul
perioadei de supraveghere. Astfel, "MTH1-WK1" devine O, ..., "MTH3-WK3" devine 10, si asa
mai departe. Avand numele trasaturilor de mdsurare ca numere permite reprezentarea corectd
a acestora pe 0 axd a timpului sau calcularea diferentelor de timp dacd si cand apare nevoia.

Figura 8 ilustreaza nivelurile hCG ale unui pacient inainte si dupd transformare. Se poate
observa cu usurinta in Figura 8a, distanta dintre doua puncte la inceput, cand esantionarea a
fost saptamanald, este aceeasi ca intre doud puncte la sfarsitul perioadei in care esantionarea
afost lunard. In Figura 8b, acest aspect este imbunititit si se poate observa o schimbare chiar
si in formele curbelor. Tnainte de transformare, curba a fost mai putin abrupta decat dup3
transformare.

18



Universitatea
Transilvania
din Bragow

I n I I Universitatea

Transilvania

'I din Brasov ;In;:':nr-.;:z_:'v:,&unr(umu
500000 500000 1
400000
400000
";S: 300000
— T 300000
U] o
& 200000 2
= [0
O 200000
100000 +
0 100000
AN AVES TNV N AVE TN kil = .
$35355533555558 P PP ’ e
TITTITRYPPERIIEY S== 0 10 20 30 40
FEEEEEEEEEEEEEEE
=SS==5==5========= Week Nr.
(a) Inainte de transformare (b) Dupad transformare

Figura 8: Nivelurile hCG ale unui pacient.

Conform celor mentionate anterior, setul de date contine destul de multe valori lipsd, in special
privind trdsdturile care reprezinta masurdtorile hCG. Sectiunea 3.3.4 din teza enumerad si
discutd unele dintre solutiile posibile, dar o decizie este amanatd pana la capitolul 4, unde
decizia va fi luata pe baza algoritmului de invatare ales. Printre metodele propuse pentru
manipularea valorilor lipsd, exista metode care ajutd ca problema sd ramana univaratd, in timp
ce alte metode sunt mai potrivite pentru algoritmi precum retelele neuronale recurente.

In starea sa actuald, este dificil s3 se aplice orice tip de algoritmi de invitare automatd pe setul
de date, care ar putea extrage cunostinte si ar putea face predictii privind nivelurile hCG
viitoare, astfel incat setul de date trebuie sd treaca printr-un alt set de transformari pentru a
fi potrivit pentru algoritmii de invatare a secventelor. Sectiunea 3.3.5 a tezei impreund cu
Algoritmul 1 din teza arata modul in care setul de date este transformat astfel incat algoritmii
din capitolul 4 sd il poata utiliza atat pentru invdtarea, predictia si prognozarea secventelor
univariate, cat si pentru cele multivariate.

In sprijinul acestui capitol au fost publicate urmdtoarele articole de cercetare:

B Feature inspection and Elimination in the Context of Breast Cancer Prediction, de Arpad
Kerestély, in Proceedings of the 36th International Business Information Management
Association {IBIMA), 2020. Aceastd lucrare isi propune sd revizuiascd unele dintre
cercetdrile existente din domeniul cancerului de san, sa adune un set de metode si
procese utile si, in cele din urma, sd le aplice pe un set de date privind cancerul de san
disponibil public, cu accent pe intelegerea modului in care diferitele trasdturi sau
absenta lor pot influenta rezultatul unei predicti, fiind astfel baza pentru sectiunea 3.2.

B Vertically Shifted Exponential Best-Fit, de Arpad Kerestély, Catherine Costigan si
Marius-Sabin Tdbircd, in Proceedings of the 35th International Business Information
Management Association (IBIMA), 2020. Aceastd lucrare introduce o noud metodd de
potrivire a datelor la o curbd exponential descrescdtoare si reprezinta baza pentru
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sectiunea 3.3 deocarece efectueaza experimente pe setul de date privind sarcina
molara.

Capitolul 4: Serii de timp si pronosticuri in predictia cancerului

Acest capitol isi propune sd introducd noi metode [61, 63] pentru prognozarea evolutiei
nivelurilor de hCG la pacientii diagnosticati cu sarcind molard, deoarece acest lucru ar putea
reduce numarul de teste de sange sdptamanale de care un pacient ar avea nevoie pe parcursul
perioadei de supraveghere post-operatie. Nivelurile hCG sunt modelate ca o curbd
exponentiald deplasata vertical, iar acest capitol propune si demonstreaza o solutie
matematicd pentru a gdsi cei mai buni parametri pentru acest model, luand in considerare
fiecare pacient in parte. In a doua parte a capitolului, RNR-urile vor fi utilizate pentru a modela
comportamentul acestei devolutii exponentiale, folosind date de la un grup de pacienti.
Metodele vor fi validate folosind date sintetice, precum si date reale.

4.1 Introducere in seriile de timp exponential descrescitoare

Exemple de date in descrestere exponentiald pot fi gisite peste tot in lume. in timp ce
majoritatea acestora scad la zero, existd si cateva exemple care scad cu o deplasare verticald.
Datele de acest gen pot fi dificil de incadrat intr-un model matematic. Algoritmi iterativi, cum
ar fi Levenberg-Marquardt pentru potrivirea unei curbei neliniare cu metoda celor mai mici
patrate, exista, dar au unele constrangeri care trebuie sd fie luate in considerare, unii
hiperparametri care trebuie sa fie ajustati si pot avea convergentd lenta.

Descresterea exponentialda este frecventd in stiintele naturii. Cateva exemple in acest sens
sunt descresterea in timp a unui pendul care se balanseazd in aer [51] si crestereain timp a
unei colonii de bacterii initial mici [107]. Datele care se descresc exponential in forma y(t) =
Ae™ sunt foarte simple pentru a fi potrivite unui model prin simpla luare a logaritmului
natural al fiecarui punct de date si prin utilizarea regresiei liniare simple pentru a adapta datele
transformate la o linie. Cand datele nu descresc la zero, nu este la fel de simplu. Datelein forma

y(t) = Ae ™ ** + B (4.1)
apar de asemenea in mod natural. Date de aceasta forma nu sunt la fel de usor de potrivit la

un model, mai ales dacd exista doar un numadr mic de valori de intrare.

Un set de date de acest tip sunt masurdtorile gonadotropinei corionice umane (hCG) la femeile
cu boald trofoblasticd gestationald {GTD) [90, 97]. S-a demonstrat in [103, 104, 41] cd
nivelurile de hCG la aceste femei scad exponential in functie de (4.1)(4.1).

Figura 9 (Figura 4.1 din tezd) prezintd un esantion de mdsurdtori hCG. Se poate observa cd
masurdtorile hCG urmeaza o curbd exponentiald de descrestere, ca pot fi zgomotoase si ca
exista intervale de timp in care nu existd mdsurdtori hCG, ceea ce creste semnificativ
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dificultatea utilizarii anumitor algoritmi de invatare. Daca se doreste o prognoza din primele
cateva masuratori, atunci va trebui luatd in considerare o usoard deplasare verticald.
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Figura 9: Un esantion de masuratori hCG.

Problema modelarii matematice a madsurdtorilor hCG la femeile cu boald trofoblastica
gestationald a fost realizatd in [31] folosind transformari logaritmice. Mai tarziu, in capitol,
aceasta metoda va fi denumitd metoda "Pseloglin". Un rezumat al acestei metode poate fi
gdsitin sectiunea 4.1.1 al tezei si implementarea metodei in algoritmul 3 din teza.

0 alta solutie pentru a potrivi un esantion de masurdtori hCG la o curbd este " The Levenberg-
Marquardt method for nonlinear least squares curve-fitting problems” [44]. O sintezd a
acestei metode poate fi gdsita in teza la sectiunea 4.1.2, iar mai tarziu in capitol, aceastd
metoda va fi denumita metoda "lterative".

4.2 Metode de calcul directe bazate pe cunostintele de domeniu

0 nouad metoda va fi prezentatd in aceastd sectiune care este competitivd cu algoritmii
mentionati mai sus. Pastrand acuratetea lor, nu are hiperparametrii si singura constrangere
pe care o are este ca datele, care pot fi zgomotoase, trebuie sa urmeze aproximativo curbd de
descrestere exponentiala: Ae™™* + B cu A,a $i B > 0. Metoda a fost testatd atat pe date
simulate, cat si pe date reale si s-a comportat la fel de bine in ambele cazuri.

Definitia 1. Avdnd punctele (x;, y;,)1=y si modelul f(x) care a fost potrivit pe puncte, valorile
reziduale (erorile} sunt:

=y — f(x) (4.3)

pentru fiecare valoare al luii € {0,...,n —1}.

Se utilizeazd metoda celor mai mici patrate, pentru a minimiza suma patratelor reziduurilor
pentru a gdsi cei mai buni parametri care sa potriveasca modelul cu datele. Atunci cand se
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utilizeaza metoda celor mai mici pdtrate pentru a potrivi un model, sa zicem f(x- ay, ..., AK),
unde ay, ay, ..., a sunt parametrii ce trebuie estimati, la un set de date {x;, y;}1=,, scopul este
de a minimiza suma pdtratelor reziduurilor

$(ay,az, ..., ar) = Z(f(xii Ay, ., Q) — Yi)°. (4.4)

De obicei, atunci cand se utilizeazd aceastd metoda ¢ este minimizat prin rezolvarea

sistemului de ecuatii

¢

7a 1(a1,...,ak) = 0

a9

a 2 (al,...,ak) == O (2.5)
¢

3a, —(aq,..,a,) = 0

pentrua,, ay, ..., ag.

In cazul modelului (4.1), functia ¢ este definitd ca fiind

B(A,B,00 = ) (Ae™%i + B = y,)? (4.6)
Astfel
a¢ n-—1
O_A(A’B' a) = Z 2(Ae™* i + B — y;)e” %%
t= (4.7)
— ZAZ _Zax‘+ZBZ axl_zzyeaxl
4]
2 B = Z 246"+ B — y)
(4.8)
= ZAZ —“xl+2321—zzyl
n-1
d¢
I (ABa) = z —2(Ae i+ B — y;)Ax;e " %%i
i=0
l n-1 n—-1 n-1 (4'9)
= —24A2 Z x; e”2%% — 2AB Z x;e” i+ 24 Z x; yie %
i=0 i=0 i=0

Urmadtoarele functii au fost definite fi, g, hy si lx
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II.III :ranasdvama ‘ =
n-1
fr(la) = e ~kaxi
i=0
n-—1
g@) = ) yiekex
= (4.10)
he(@) = ) xjekex
i=0
n—1
L(a) = z X; ye ke
=0
pentru a avea ¢ formd mai simpld a ecuatiilor de mai sus
¢
ﬁ(A'B' a) = 2Af,(a) + 2Bf;(a) — 2g,(a) (4.11)
¢
35 (4,B,a) = 2Af1(a) + 2Bfy(a) — 2g(a) (4.12)
d¢ 5
3 (A,B,a) = —2A%h,(a) — 2ABh,(a) + 2Al,(a). (4.13)
Pentru a minimiza ¢ (4, B, ), urmdtoarele ecuatii vor trebui rezolvate
0
a—i (A4,B,a) = 0
0
a_i(A’B’ a) = 0 (4.14)
0
—¢ (A,B,a) = 0.
Jda
care dupd inlocuire aratd asa
2Af,(a) + 2Bfi(a) = 2g:(a)
24f1(a) + 2Bfy(a) = 2go(a) (4.15)
24%h,(a) + 2ABhy(a) = 24l (a).

Utilizand regula lui Cramer pe primele doud ecuatii

@ fi(e)] ,
o fi(a) f(l)(a) = fo(@) (@) = f(a),

o= |2 O] = g @h(@ - @@, (416)

b= RS 9 = @@ - g @@,

rezultain

_ ﬁ _ g1(a)fo(a) — go(a)fi(a)
A=A T R @h@ - @ (4.17)
Ay _ go(@)fz(a) — g1(a) f1(a)

B T A @A@ - 2@ (4.18)
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Valoarea pentru a poate fi aflatd prin gdsirea uneia dintre radacinile celei de-a treia ecuatii
care dupd inlocuirea lui A si B, devine

g1(@)fo(a) — go(a) f1(a) h, (@) + go(@)fr(a) — g1 () f1(a)
fol@)f2(a) — 1[12 (a) ? fo(@) fo(a) — f12 (a)

Propozitia 1. Avdnd un set de date {x;, y;}I=, si un model

y(t) = Ae™** + B (4.21)

h(@) = L(a).  (420)

cea mar bund valoare pentru a poate fi determinatd prin gdsirea unei rdddcini a ecuatiei

81 ()fo () — go () f; () h, (@) + 8o ()f; () — g4 ()fy ()
fo(0)fy(0) — 2 () fo () fz () — f7 ()

si apoi folosind aceastd valoare al lui o, cele mai bune valori ale fui A si B pot fi gdsite folosind

h, (o) =1; (). (4.22)

ecuatiile
_ g1(a) fo(a) — go(a) f1(a)
A T R @R@ - @ (423)
_ 90(@)fz(a) — g1(@)fi(a) _ 424)

fo(@) fa(a) = fi* (@)
Algoritmul pentru a gdsi cei mai buni parametri pentru ecuatia (4.1) este trivial si poate fi vdzut
in algoritmul (4.1)2 din teza.

Ecuatia (4.22) nu are o singurd solutie si cu calculul numeric nu este usoard gdsirea niciuneia
dintre radacinile sale. (4.22)Astfel, sunt introduse urmadtoarele maodificdri.

Ecuatia (4.22) va fi rescrisd ca polinom(4.22), a se vedea sectiunea 4.2.5 din tezd pentru
demonstratii, facand urmatoarea substitutie

e =t (4.26)
Aceastd substitutie reduce functiile de la (4.10) o formd mai simpld(4.10)
n-1
fi® = Ll
—
n-1
g = Z yi th
i=0
b (4.27)
h(t) = x; tk*i
i=0
n—1
L()) = ) xyth.
i=0

si rezultd in modificarea ecuatiei (4.22) la urmdtoarea formd(4.22)
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g1(Ofo(t) — go (O f1(t) ho(6) + o (O f2(t) — g1 (O f1(t)
fo®Of:(0) = f2() 7 foOf:(0) — £2(0)

Una dintre proprietdtile utile ale acestei ecuatii este cd are o raddcina in intervalul (0,1), din

h,(t) — L,(t) = 0. (4.28)

nou, a se vedea sectiunea 4.2.5 din tezd pentru demonstratii, ceea ce face ca gasirea lui t sd
fie garantatd si independenta de punctele de date, cu metoda bisectiei (a se vedea sectiunea
4.2.3 din tezd}. Gdsirea lui t ajutd la gdsirea lui a folosind transformarea inversa

a = —In(t) (4.29)

Pe scurt, gasirea lui a folosind ecuatia (4.22) si metoda bisectiei este dificila, (4.22)deoarece
are radacini multiple si intervalul in care trebuie cdutat cel putin una dintre ele lipseste, dar
folosind ecuatia (4.28), t poate fi gdsit in intervalul (0,1), independent de punctele de date si
independent de ceea ce ar trebui s3 fie valoarea lui a. In cele din urmé, folosind ecuatia (4.29),
cea maibund valoare a lui a poate fi gdsita din valoarea lui (4.28) (4.29)t. A se vedea algoritmul
4 din teza pentru detalii cu privire la implementare. Codul sursa complet pentru aceasta
sectiune este public accesibil pe GitHub la adresa:
https://github.com/akerestely/nonlinearBestFit.

Pentru a testa metoda de estimare a valorilor lui 4, B si a, date sintetice de forma {x;, y; 1“;01
au fost creat folosind algoritmul 5 prezentat in tezd. Mai multe teste au fost realizate folosind
datele sintetice generate astfel.

Pentru inceput, un model a fost potrivit peste date pentru a vedea dacd metoda de estimare
poate gdsi parametrii initiali {4, B, a si noise avand valorile initiale 1000, 3,1 respectiv 0).
Rezultatele pot fi vdzute in Figura 10 (Figura 4.3 din tezd). Pentru a valida acuratetea
modelului gdsit atat numeric cat si vizual, s-a folosit metoda: rdddacind din eroarea medie
pdtraticd (RMSE).

Urmadtorul pas a fost testarea robustetii metodei. A fost addugat zgomot la datele generate si
au fost testate diferite combinatii de parametri. Figura 4.4 din tezd sau din apendicele A.1
prezintd rezultatele si demonstreaza ca metoda este capabila sa functioneze cu date care
contin zgomot.
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Figura 10: Curba generata de parametrii gdsiti se potriveste perfect cu datele.

Pentru a percepe cu adevdrat eficienta noii metode, s-a facut o comparatie cu alte doud
metode existente din literatura de specialitate, curve_fit din biblioteca SciPy din Python, care
utilizeaza intern metoda Levenberg-Marquardt, denumitd in continuare metoda "lterative”, si
ahordarea pseudo logaritmicd prezentatdin [ 31], denumitd in continuare metoda "PselLogLin”.
Noua metoda este denumitd in continuare "BestFit".Error! Reference source not found.
(Figura 4.5 din tezd) prezintd rezultatele ruldrii celor trei algoritmi pe diferite seturi de date
generate. A se observa ca rezultatele metodelor "lterative” si "BestFit" se suprapun complet,
indicat de asemenea si de valorile identice de RMSE, in timp ce "PselLogLin” are performante
mai slabe in toate cele trei cazuri. Teza prezintd, de asemenea, si cazuri in care metoda
"lterative” nu converge, in timp ce "BestFit" si "PseLogLin” o fac. A se vedea Figura 4.6 din teza.

Observatii

Metoda "BestFit" in comparatie cu metoda "lterative” nu are nevoie de hiperparametri pentru
a functiona corect, atat timp cat datele se afld pe o curba exponential descrescdtoare. Un al
doilea avantaj al metodei "BestFit" este cd, are o convergentd mai rapidd decat metoda
"lterative”, aproape in toate cazurile. Variatia in timpii de convergentd al metodei "BestFit" este
data numai de metoda de bisectie, care cautd iterativ raddcina ecuatiei (4.28).
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Figura 11: Comparatia a trei algoritmi diferiti de potrivire a curbelor pe date sintetice.

Testarea noii metode pe datele reale privind sarcina molard prezentate in capitolul 3, a
necesitat maiintai eliminarea inregistrdrilor pentru care numadrul de masuratori hCG a fost mai
mic de trei (a se vedea sectiunea 4.2.8 din tezd pentru mai multe detalii}, apoi o tratare a

26



Universitatea
Transilvania

din Bragow

FACULTATER DE MATEMATICA
51 INFORMATICA

—
E—
u Universitatea
Transilvania

'I din Brasov

valorilor hCG lipsa a fost necesara, prin eliminarea perechilor {x, y} corespunzdtoare din setul
de date.

Primul experiment a fost compararea rezultatelor celor trei metode de potrivire a curbelor
mentionate mai sus. Figura 4.7 din tezd arata constatarile si consolideaza faptul cd metodele
"BestFit" si "lterative” sunt la fel de bune, in timp ce "PselLogLin" are performante mai slabe.

Apoi, au fost testate cateva aplicatii interesante ale noii metode. Precum predictia cu acuratete

a liniei de tendintd a mdsurdtorilor hCG, utilizand dear primele cateva valori, a se vedea Figura
12 (Figura 4.8 din teza).
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Figura 12: Potrivirea curbei pe acelasi esantion cu un numadr diferit de puncte de date de
parnire {puncte albastre).

Un alt caz de utilizare interesant, mai precis al algoritmului prezentat in aceastd sectiune este
unul, in care toate masuratorile disponibile, pand la un moment dat, sunt utilizate pentru
potrivirea curbei, care apoi dd valoarea urmdtoarei masurdtori in secventa. Figura 13 (Figura
4.9 din tezd) prezintd un caz in care a fost utilizatd aceastd abordare. Primele 5 mdsurdtori
{(sdptdmanile 0-4) au fost utilizate pentru a potrivi curba initiald si pentru a prezice valoarea
sdptamanii 5. Apoi, primele 6 mdsurdtori au fost folosite pentru a potrivi curba si pentru a
prezice masurarea pentru sdptamana 6 si asa mai departe. Figura aratd, de asemeneasi erorile
relative pentru a reflecta mai bine acuratetea fiecdrei predictii.
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Figura 13: Urmdtoarea masurdtoare prezisa din toate datele anterioare disponibile.
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Modelul generat de algoritm poate fi folosit ca asistent 1A pentru a valida noi masuratori,
ajutand astfel la judecata unui expert medical. Avand o prognozd, un medic poate spune cu
usurintd dacd o noua madsurdtoare este in praguri acceptabile si poate decide daca trebuie
luate masuri suplimentare. Modelul poate fi, de asemenea, actualizat cu noi date, facandu-| sa
genereze 0 noud prognozd. Daca in orice moment algoritmul nu reuseste sd conveargd,
inseamna ca masuratorile sunt prea zgomotoase sau ¢a boala nu recidiveaza corespunzator.

in ambele cazuri, ar trebui s& fie un avertisment pentru medic. Figura 14 (Figura £4.10 din tezd)
arata clar aceste cazuri.

—— BestFit: RMSE=4886.86

Figura 14: Trei comportamente a noii metode de potrivire a curbelor, in functie de

momentul in care a fost rulata predictia.

Atunci cand se utilizeaza primele 3 puncte de date, algoritmul constatd ca mdsuratorile cresc
in loc sa scada. Medicul observa probabil acelasi lucru si ia mdsuri. Atunci cand se utilizeaza
primele 5 puncte de date, algoritmul nu poate determina o curbd descrescdtoare exponentiald,
deoarece existd o mare incertitudine din punctul de vedere al datelor. Cu toate acestea, un
medic poate vedea cd aceastd incertitudine se datoreaza doar faptului ca pacientul a inceput
sd se recupereze numai din saptdmana 3, caz in care medicul poate ajusta fereastra care este
utilizata pentru calcularea curbei de tendintd, facand algoritmul sa utilizeze punctele de date
incepand numai cu sdptdmana 3, caz in care rezultatele incep sd arate ca inFigura 15 (Figura
4.11 din tezd). Daca nu se face aceasta madificare, atunci numai dupd a 13-a valoare incepe
algoritmul sa invete ca masuratorile scad exponential, convergand incet la forma curbei finale.

.
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Figura 15: Sarind peste primele doua puncte din acest esantion {puncte gri), se ajutd
algoritmul sd revina pe drumul cel bun si sa functioneze in general mai bine.

Pe scurt, aceastd sectiune a prezentat o noua metoda pentru a potrivi un model la date care
urmeazd o curba de descrestere exponentiald in forma Ae™™ + B cu A, a i B > 0. Datele de
acest tip apar in masuratorile hCG ale femeilor diagnosticate si tratate de sarcina molara.
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Aceastd noud metoda utilizeaza calculul matematic pentru a determina cel mai bun model care
se potriveste peste date. Aceasta noud metoda depdaseste alte metode existente, fie in ceea
ce priveste acuratetea, timpul de convergenta sau usurinta de utilizare, prin faptul ¢d nu are
hiperparametri. De asemenea, in aceastd sectiune au fost prezentate idei cu privire la modul
in care metoda ar putea fi utilizata in scenarii din viata reald. Extrapolarea, prognozarea,
interpolarea sau validarea punctelor de date sunt cateva dintre aceste cazuri de utilizare.

4.3 Re;ele neuronale recurente

Metodele discutate in sectiunea antericard sunt foarte bune lainvatarea datelor care descresc
cu o ratd exponentiald. S-ar putea spune ¢a acestea sunt alegerea perfecta atunci cand ne
gandim la cazuri normale de sarcind molard, deoarece incorporeaza si folosesc cunostintele de
domeniu prin definitie. Dar ce se intdmpla atunci cand se apar exceptii si masurdtorile hCG nu
mai scad asa cum era de asteptat, cum ar fi in cazurile in care reapare boala sau cand nivelurile
hCG ale pacientului au o crestere initiala timp de cateva sdptamani? Rdspunsul este simplu,
metodele de potrivire a curbelor nu mai sunt precise siin totalitate fiabile. Aceasta sectiune isi
propune sd studieze metode care nu au cunostinte de domeniu incorporate, dar care invata de
fapt rata cu care o secventd creste sau descreste analizand o serie de esantioane.

Exista destul de multi algoritmiin literatura de specialitate care pot invata din date secventiale
si pot face predictii pe baza a ceea ce a fost invatat. Cu toate acestea, setul de date disponibil
pentru acest studiu este destul de mic, astfel, pe baza literaturii existente, RNR se aratd ca
fiind cele care ar putea invata chiar si dintr-un numdr redus de esantioane.

Experimente au fost efectuate, in primul rand, pe o serie de date generate sintetic, care devin
progresiv neregulate, evaluand astfel performanta RNR-urilor, cate o neregularitate pe rand.
Au fost prezentate metode pentru a depdsi unele dintre limitdri. Apoi, cu aceste cunostinte, s-
au facut incercari de invdtare si predictie pe date reale privind sarcina molard.

Setul de date sintetic incearca sd reproduca date care seamdna foarte mult cu masuratorile
hCG din setul real privind sarcina molard. De la un caz ideal, in care datele scad exponential,
insemnand ca pacientii isi fac toate testele si se recupereaza normal fara complicatii sau
recurente, pana la cazurile in care masurdtorile lipsesc sau contin zgomot, la fel ca in datele
din lumea reald. Setul de date este compus dintr-un numadr de pacienti virtuali. Pentru fiecare
pacient, masurdtorile hCG sunt generate folosind o versiune modificata a algoritmului 5 din
tezd, unde este garantat ca valorile de timp sunt numere naturale pozitive, unice siin crestere.
Fiecare pacient are mdsurdtorile sale hCG generate de o combinatie diferita de paramterii A, B
sio, unde10 < A< 10%0 < B < 50si0.3 < a< 4,asevedeatabelul 4.1 din tezd pentru
mai multe detalii.
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De asemeneq, este necesar un pas suplimentar de preprocesare a datelor inainte de aincerca
rularea RNR-urilor pe setul de date mentionat mai sus. Mai exact, datele trebuie transformate
in intrari si iesiri. Pentru a realiza acest lucru, o fereastrd imaginara va fi plasatd peste
esantiocanele setului de date, ceea ce va produce o pereche de intrare si iesire pentru RNR.
Apoi, fereastra va fi deplasatd, oferind astfel o noud pereche de intrare-iesire. Intrdrile
reprezinta un subset al trasdturilor setului de date, iar iesirile reprezintd trasdturile care se
doresc a fi prezise, in experimentele curente, mdsurarea hCG. Dimensiunea acestei ferestre
depinde de numdrul de pasi pe care RNR i va procesa simultan. Dacd, de exemplu, pe baza
madasuratorilor din primele patru saptdmani, se doreste prezicerea mdsurdtorii din a cincea
sdptdmand, atunci fereastra va avea o dimensiune de cinci si va imparti datele astfel incat
masuratorile din primele patru saptamani sa reprezinte intrarea, iar a cincea mdsurdtoare sd
reprezinte iesirea pentru RNR.

Arhitectura RNR-ului utilizat pentru experimente este urmatoarea:

B unstratdeintrare cu cel putin un neuron pentru masurdtorile hCG si, dacd este necesar,
neuroni suplimentari pentru alte caracteristici, cum ar fi numarul de sdptamani
B un strat ascuns cu 50 de celule LSTM folosind functia de activare ReLU, numdr care a
fost determinat empiric ca fiind atat suficient, cat si indeajuns de mic, astfel incat
parametrii retelei sd poatd converge la valori optime chiar siin cazul catorva esanticane
de intrare
B strat de iesire complet conectat, cu un neuron pentru valoarea prezisd, care utilizeaza
functia de activare liniard
In plus, reteaua a fost configuratd si utilizeze functia de optimizare Adam si s& calculeze
eroarea medie pdtraticd (MSE).
Mai multe experimente au fost efectuate pe seturile de date sintetice. Primul set de
experimente a folosit trei masuratori consecutive hCG si a incercat prezicerea celei de a patra
mdsurdtoare, pentru imita indeaproape functionalitatea metodei prezentate in sectiunea
anterioard. In plus, aceste prime experimente au folosit doar masuratorile hCG atat ca intréri,
cat si ca iesiri, axandu-se practic pe cazul problemei univariate. Rezultatele ruldrii unei retele
timp de 1000 de epoci, pe toate esantioanele, cu exceptia uneia, care a fost folosit pentru
testare, pot fi vdzute in Figura 16 (Figura 4.13 din tezd).
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Figura 16: Predictia RNR-ului pe setul de date sintetic utilizand numai trasatura hCG.

Performanta RNR-ului a fost evaluatd si cu ajutorul validarii incrucisate (CV), dar pentru cd
setul de date este mic, a fost utilizat un caz special al CV-ului, validarea incrucisata leave-one-
out (LOO CV). Rezultatele pot fi vdzute in Figura 4.14 din tezd.

In continuare, pentru aimbunitti performanta modelului, trdsdtura week_nr a fost addugats
la intrdri, transformand problema intr-una multivariata. Acuratetea modelului s-a imbunatdtit
usor in comparatie cu scenariul precedent. Rezultatele pot fi vazute in Figura 4.15 din teza.

Apoi, modelul RNR-ul a fost testat pe date care contin fie valori hCG cu zgomot, fie in care
lipsesc valori hCG. In ambele cazuri, performanta s-a degradat, mai accentuat in cazul in care
s-a folosit ¢a si intrare doar trasdtura hCG, dar modelul a reusit sd facd totusi predictii
acceptabile. Pentru mai multe detalii, se pot vedea Figurile 4.16 si 4.17 din tezd. Inincercarea
de a gjuta RNR-ul sd faca predictii mai bune, a fostintrodusa o noua trasatura in locul trasaturii
week_nr, numita defta_time. Aceastd noud trasdturd a fost calculata din week_nr si
reprezinta numadrul de saptdmani care au trecut de la ultima madsurdtoare. Figura 4.18 din tezd

aratd ¢4, folosind aceastd inginerie de trdsaturi, predictia modelului a fost imbunatdtitd in cazul
unui set de date care contine valori lipsd.

RNR-urile instruite in modurile mentionate mai sus, pot fi, de asemenea, utilizate pentru a
prognoza mai mult de o singurd madsurdtoare. Pentru a evidentia mai bine acest
comportament, setul de date generat a fost readus la versiunea care nu continea zgomot si
valori lipsd. Ca si anterior, reteaua a fost antrenatd pe toate esanticanele, cu exceptia uneia,
avand doar masurdtorile hCG ca intrare. In faza de testare, primele 3 masurdtori hCG ale
pacientului rdmas au fost folosite initial. Singura predictie rezultata in acest fel, a fost
concatenatd la cele 3 valori initiale, si 0 noua predictie a fost facutd cu ultimele 3 elemente ale
secventei rezultate. Aceasta procedura poate fi repetata recursiv pentru un numadr nelimitat
de ori, rezultand in predictii chiar si pentru un viitor indepartat. In cazul in care se foloseste
pentru multe iteratii aceasta procedurd, se pot acumula erori, fdcand ca prognoza sa se abatd
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de la un curs normal. Error! Reference source not found. (Figura 4.19 din tezd) prezinta
predictiile facute cu aceasta procedurd, precum si masurdtorile initiale pentru comparatie.
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Figura 17: Prognoza RNN, prin reutilizarea predictiilor.

Modelele secventa-la-secventd sau cele cu secvente de intrare lungi sau arbitrar de lungi au
fost omise din setul de experimente, decarece nu sunt potrivite pentru contextul actual. Mai
multe detalii pot fi vazute in sectiunea 4.3.1 a tezei.

In schimb, se propune o altd solutie interesantd, in care RNR-urile sunt antrenate pe secvente
de lungime fixd, dar in care sunt capabile sd ofere predictii bune si din secvente mai scurte sau
mai lungi. Solutia implicd returnarea tuturor stdrilor ascunse din retea si instruirea lor folosind
variabilele tinta (de iesire}. Aceastd solutie necesita doud ajustdri ale modului de lucru curent:
modificarea ferestrei care genereazd perechile de intrare-iesire si modificarea configurdrii
RNR-ului. Avand in aceste doud ajustari, RNR-ul poate invdta nu numai din ercarea unei iesiri,
ci si din erorile acumulate ale tuturor iesirilor, oferind astfel evident predictii mai bune chiar si
din secvente mai scurte. Trebuie remarcat faptul ¢4, chiar dacd reteaua returneaza mai multe
iesiri, cea care oferd predictia reala este ultima, in timp ce restul sunt folosite numai pentru
antrenare. Figura 18 {(Figura 4.20a din tezd) prezinta un scenariu, in care un model RNR a fost
antrenat sd prezicd secvente de lungime 7. La testare, acelasi model a fost folosit pentru a
prezice secvente de lungime 1, 2, ..., 18. Se poate observa cd, desi predictiile nu sunt exacte
atunci cand lungimile secventei sunt la extreme, ele se imbundtdtesc cu sigurantd de indatd ce
lungimile secventei incep sd ajungd in vecinadtatea lungimii 7. Figura 4.20b din teza aratd MSE-
urile rezultate in urma antrendrii si testdrii unui model RNR, de data aceasta raportand MSE-
urile pentru fiecare pliu dintr-un LOC CV.
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Figura 18: RNR antrenat pe secvente de lungime fixa si testat pe secvente de lungimi
arbitrare.

In continuare, se va analiza performanta RNR-ului pe date reale, avand in vedere c& a avut
rezultate bune pe datele sintetice, care fie au continut zgomot, fie au avut valori lipsa, fie cd au
fost folosite secvente de lungimi diferite pentru antrenare si testare.

Dupd cum a fost descris din capitolul 3, setul real de date contine date de la pacientii
diagnosticati cu sarcind molard. Cea mai mare parte a setului de date o reprezinta masuratorile
hCG, dar sunt disponibile si cateva inregistriri clinice despre pacienti. In cele mai multe cazuri,
evolutia bolii a fost una normald, urmand astfel o curba exponentiald de descrestere, cu toate
acesteq, au existat si cateva cazuri in care vindecarea a avut loc dupa o intarziere de cateva
sdptdmani sau cazuri in care boala a reapdrut. Setul de date initial este transformat in mod
similar ca si in cazul datelor sintetice, astfel incat toate masuratorile hCG sd fie intr-o singura
coloand, ceea ce permite, utilizarea procedurii de impadrtire a datelorin perechi de intrare-iesire
folosind o fereastrd, cain sectiunea precedenta.

in plus, pentru a trata problema valorilor lips, din motivele prezentate detaliat in sectiunea
4.3.2 din tezd, a fost folositd interpolarea liniard pentru a deduce valorile lipsa si a fost
introdusd o noua trdsdturd booleandin intrdri, numita imputed, care a fost setata la valoare de
adevdr pentru fiecare mdsuratoare hCG interpolata si pe valoare negativd in caz contrar.

Rezultatele de predictie dupd antrenarea unui RNR cu transformadrile mentionate mai sus pot
fi observate in Figura 19 {Figura 4.21 din tezd). Reteaua a fost antrenatd sd facd o predictie
bazatd pe 3 valori hCG anterioare. Figura prezinta un caz de evolutie normala a bolii si una in
care se poate observa o recurentd a bolii. In ambele cazuri, reteaua a reusit s ofere predictii
destul de corecte, demonstrand ca RNR-urile sunt capabile sd prezicd evolutia bolii unui
pacient individual pe baza a ceea ce s-a invatat din datele altor pacienti.
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Figura 19: Predictia RNR-ului pe date reale.

Pe scurt, retelele neuronale recurente au ardtat un potential bun de invatare si predictie a
secventelor care descresc exponential. Desi pot functiona mai bine atunci cand circumstantele
sunt mai ideale, s-a dovedit cd fac predictii decente chiar si in cazul datelor ce contin zgomot
sau in cazul in care secventele sunt incomplete. Diferitele scenarii in care pot fi aplicate RNR-
urile, sianume predictia din secvente de lungime fixd, predictia din secvente de lungimi diferite
sau chiar prognozarea prin introducerea predictiilor in datele de intrare, le fac folositoare intr-
o varietate de situatii. in general, performanta solutiilor bazate pe RNR-urile prezentate ar
putea fi, imbunatdtitd avand la indemana unu set de date mai mare, cu mai multe exemple de
niveluri ridicate de hCG sau boli recurente. Desi mai multe esanticane din lumea reald ar fi cea
mai bund optiune pentru a creste setul de date, extinderea acesteia cu date sintetice ar putea
fi, de asemenea, o optiune bund, in special pentru cazurile subreprezentate. Avand mai multe
date ar deschide cu sigurantd, de asemeneg, calea spre explorarea altor algoritmi care lucreaza
cu serii de timp si date secventiale.

in sprijinul acestui capitol au fost publicate urmitoarele articole de cercetare:

B Vertically Shifted Exponential Best-Fit, de Arpad Kerestély, Catherine Costigan si
Marius-Sabin Tdbircd, in Proceedings of the 35th International Business Information
Management Association {IBIMA), 2020. Articolul isi propune sd introducd o noud
metodd de a prognoza descresterea nivelurilor de hCG, deoarece aceasta ar putea
reduce numarul de teste de sange saptamanale de care un pacient ar avea nevoie pe
parcursul unui an de monitorizare, fiind astfel baza experimentelor efectuate in
sectiunea privind noua metoda de determinare a curbei de devolutie in studiul sarcinii
molare.

B Theoretical Study of Exponential Best-Fit: Modeling hCG for Gestational Trophoblastic
Disease, de Arpad Kerestély, Catherine Costigan, Finbarr Holland si Marius-Sabin
Tabircd, in Proceedings of the 14th International Conference on Knowledge Science,
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Engineering and Management (KSEM), 2021. Nivelurile hCG sunt modelate ca o curba
exponentiald deplasata vertical, iar aceasta lucrare propune si demonstreaza o solutie
matematicd pentru gdsirea celor mai buni parametri pentru acest model, fiind astfel
baza demonstratiilor din spatele noii metode propuse in sectiunea privind sarcina
molara.

Capitolul 5: Calculul de inalta performanta in contextul volumelor mari de
date si al invatdrii automate

Calculul de inaltd performanta eficient pentru invatarea automata a devenit o necesitate in
ultimii ani. Datele cresc exponential in domenii precum sandtate, guvern, economie siodatd cu
dezvoltarea loT, a smartphone-urilor si a gadgeturilor [59]. Acest volum mare de date are
nevoie de un spatiu de stocare pe care nici un sistem de calcul traditional nu il poate oferi si
trebuie sa fie rulat pe algoritmi de invatare automatd, astfel incat informatiile utile sd poatd fi
extrase din acesta. Cu cat este mai mare setul de date, cu atat rezultatele vor fi mai precise de
obicei, dar totodata si timpul de calcul va creste [60]. Astfel, s-a format nevoia de calcul
eficient de inalta performanta in sprijinul unor algoritmi de invatare automatd. Acest capitol isi
propune sa dezvadluie modul in care unul beneficiazd de pe urma altuia, ce cercetdri s-au
realizat pand acum siincotro se indreaptd cercetarea.

5.1 Introducere

Calculul de inalta performantd, volumele mari de date si invdtarea automatd au inceput ca
subiecte diferite. Ele s-au dezvoltat analogi unul cu celalalt, condusi de necesitadti diferite. Cu
toate acestea, s-au contopit la un moment dat siacum este greu sa ne gandim la unul, fard ca
celdlalt s& fie in fundal. Inainte de a intra in detalii, este important s& fie analizate cateva
concepte de bazd cu privire la fiecare dintre ele.

"Calculul de inalta performanta (HPC) se referd, in general, la practica de agregare a puterii de
calcul intr-un mod care oferd performante mult mai mari decat s-ar putea obtine dintr-un
computer desktop sau o statie de lucru tipicd pentru a rezolva probleme mari in stiinta,
inginerie sau afaceri.” [100] Agregarea puterii de calcul se poate face pentru a avea ca rezultat
un singur supercalculator sau un grup de calculatoare.

Cele mai frecvent utilizate sunt clusterele de calculatoare, deoarece un cluster poate fi extins
cu usurintd cu noduri suplimentare {calculatoare) pentru a obtine rapid mai multa putere de
calcul sau spatiu de stocare. Nodurile sunt de obicei conectate si comunicd prin conexiune
Ethernet pentru a actiona ca un singur calculator.

Exista o legdturd stransd intre algoritmii de invatare automatd si calculul de inalta performantd
[55], chiar dacd la prima vedere nu este atat de evidentd. Majoritatea algoritmilor de invdtare

automatd trebuie sd se "antreneze" inainte de a putea prezice {sau generaliza) rezultatele
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intrdrilor nevdzute. Antrenamentul necesita timp. Un fapt este dovedit: cu cat existd mai
multe date, cu atat sesiunea de antrenare va fi mai lentd. Un alt fapt este cert: cu cat sunt mai
multe iteratii de antrenament si si cu cat primeste mai multe date un algeritm, cu atat are mai
multe sanse sd dea rezultate mai bune.

Volumele mari de date [66] se referd la o colectie de seturi mari de date care nu pot fi
prelucrate utilizand instrumente traditionale de administrare a bazelor de date. Acest lucru a
generat numeroase provocdri stiintifice legate de stocare, precum s$i in ceea ce priveste
prelucrarea si recuperarea datelor.

Literatura de specialitate conexd sugereaza ca ciclul de viata al procesului de analiza a
volumelor mari de date constdin trei etape consecutive: achizitionarea de date, preprocesarea
si stocarea datelor si analiza datelor. Acest capitol afirma ca exista, de asemenea, unele variatii
ale acestei taxonomii. Cu toate acestea, o separare a ciclului general de viatd al procesului de
analiza a volumelor mari de date se face in cele trei etape de mai sus, avand in vedere cd
taxonomia mentionata poate capta cu precizie caracteristicile cheie ale analizei volumelor mari
de date.

Rezultatele etapei de evaluare a performantei cercetdrii raportatd in acest capitol, precum si
contributiile relevante raportate in literatura de specialitate existenta demonstreaza ca Spark,
o biblioteca de calcul de inalta performanta pentru rularea algoritmilor de invdtare automatd,
prezintd un mare potential de scalare. Astfel, decizia de proiectare de a luain considerare Spark
pentru nucleul de prelucrare a sistemului de analizd a datelor este complet justificatd.

Cercetarea raportatd in acest capitol se concentreazad pe Spark si comportamentul sdu in
contextul velumelor mari de date, al calculului de inalta performanta si al invatdrii automate.
In plus, este evaluat daca Spark este un instrument bun pentru procesarea datelor si rularea
algoritmilor de clasificare pe seturile mari de date. Mai mult decat atat, solutiile sunt analizate
cu privire la urmatorul set de intrebadri:

B (ateste considerat ca fiind un volum mare de date?

Este Spark suficient de bun pentru procesarea volumelor mari de date?

Este Spark un instrument scalabil de rulare a algoritmilor de invatare automata?
Pot fi rezolvate restrictiile de memorie utilizand Spark?

Necesitd o mentalitate diferitd procesul de prelucrare a volumelor mari de date?
De ce sicand ar trebui sa se utilizeze Spark pentru invatarea automatd?

Ar putea beneficia de puterea Spark seturile de date mai mici, sau acesta este potrivit
doar pentru seturile mari de date?
5.2 Prezentare generala a literaturii

In era digitalizat in care trdim, cantit3ti mari de date sunt generate de sistemul de sinitate
[62], de sistemele guvernamentale si cele economice. Unele dintre sursele notabile de date
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sunt "tinerea evidentei, conformitatea si datele referitoare la pacienti,..., datele din registrul
national de sandtate, ..." [14]. Aceste date ajutd prin furnizarea de "servicii centrate pe pacient,
detectarea timpurie a raspandirii bolilor, monitorizarea calitdtii spitalelor si imbundtatirea
metodelor de tratament” [14].

Autorii articolului [40] subliniazd cd Map-Reduce construit peste HDFS are unele dezavantaje,
care sunt cruciale atunci cand se lucreaza cu algoritmi de invdtare automata. Unul dintre
dezavantajele majore este ca arhitectura Map-Reduce este proiectata pentru a reincdrca date
de pe disc la fiecare procedura de procesare Map-Reduce. Astfel, se bazeaza foarte mult pe
viteza de citire/scriere a discului, care este de obicei foarte lenta in comparatie cu viteza
operatiilor in memorie. Algoritmii de invdtare autormatd nu pot fi eficienti folosind Map-Reduce
in forma sa nativd. "Spark” [11] depdseste aceastd limitare prin reducerea operatiilor de
citire/scriere ale discului si prin oferirea unei solutii care ruleaza in memorie, pastrand in acelasi
timp comportamentul tolerant la erori al Map-Reduce-ului. Castigul de viteza se pretinde a fi
de 100 ori mai mare ca viteza Map-Reduce-ului.

Cercetarea recentd in domeniul invatdrii automate s-a concentrat foarte mult pe doud tipuri
de algoritmi: Retele neuronale convolutionale {CNN) {cu toate variantele lor} siretele neuronale
profunde {DNN). Din cauza procesdrii lente si a amprentei mari de memorie, acesti algoritmi
nu pot beneficia de Spark, deoarece o mare parte din timp ar fi pierdut pe schimbul de
informatii intre nodurile de calcul. Pentru a obtine o viteza de comunicare mai rapidd intre
memorie si unitatea de calcul, acesti algoritmi au fost mutati in unitatea de procesare grafica
{(GPU). Rezultatul a fost o crestere a vitezei de la 10 la aproape 60 la sutd, in comparatie cu o
rulare pe CPU [24].

Calculul de inaltd performanta si invdtarea automata coexistd, fapt sustinut de numdrul mare
de lucrdri care sunt disponibile pe aceasta temd. Mai important este faptul ca invdtarea
automatd este ajutatd de calculul de inalta performantd, atingand astfel noi bariere.

5.3 Analiza comparativa dintre Spark si scikit-learn

Aceastd sectiune prezinta un sistem integrat de analiza a datelor, care ia in considerare un
model de evaluare care are ca scop optimizarea proceselor de analiza a volumelor mari de date.
Desi datele reale folosite nu sunt din domeniul sanatdtii, ¢i din cel al industriei auto, rezultatele
sunt valabile pentru orice problema de clasificare care utilizeaza date tabelare, cum ar fi cea
prezentata in capitolul 3 pentru cancerul de san. Motivatia din spatele acestei schimbadri de
date este cd datele medicale sunt greu de obtinutin cantitati mari, mai ales de cand a intratin
vigoare GDPR, si in timp ce obtinerea de date de la institutii medicale ar fi posibila, aprobadrile
necesitd mult efort si timp, ceea ce nu a fost disponibil pentru aceasta cercetare.

Schimbarea datelor legate de cancerul de san din capitolul 3 cu un set de date privind rulmentii
{descrise in detaliu mai tarziu in aceastd sectiune), a fost posibild deoarece acestea au multe
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trasdturi comune, In primul rand, ambele sunt date tabelare, care au ca si coloane trdsdturile
datelor, iar ca randuri, esantioanele, adica masuratorile entitatilor. Trdsdturile seturilor de date
sunt reprezentate cu valori numerice in ambele cazuri. In cele din urméd, ambele trateazi
probleme de clasificare. Existd si dezavantaje in ceea ce priveste aceastd abordare, si anume
¢a numdrul de caracteristici nu se potriveste si cd setul de date cu rulmenti nu contine serii de
timp, deci nu poate fi un inlocuitor pentru setul de date care trateazd sarcina molara.

Evaluarea experimentald raportatd in aceasta lucrare ia in considerare un set de date privind
detectarea defectiunilor la rulmenti. Vibratiile si semnalele acustice au fost mdsurate pe un
motor electric montat pe rulmenti. Rulmentii au avut patru conditii diferite de defectiune:
sdndtoasd, cursa interioard si exterioard, si defect al mingii. Conditia rulmentului marcheazd
clasa fiecdrei intréri, permitand utilizarea invatirii supravegheate. in ceea ce priveste procesul
de clasificare, problema poate fi consideratd o problema de clasificare pe mai multe clase,
avand ca si clase cele patru conditii de defectiune ale unui rulment. Setul de date a fost generat
cu ajutorul unui simulator de defectiune al masinilor de la SpectraQuest.

Setul de date pentru detectare a defectiunilor la rulmenti a fost initial impdrtit in 336 de fisiere
MATLAB, cu o dimensiune totald de 19,69 GB. Avand in vedere scopurile stocdrii eficiente si
prelucrdrii mai usoare a datelor, cele 336 de fisiere MATLAB au fost convertite in acelasi numadr
de fisiere Apache Parquet, insumand 9,75 GB. Desi nu existd un acord general cu privire la
pragul pentru ca un set de date sa fie clasificat ca fiind mare, prin sugestiile de la [38], acest
set de date se incadreaza in categoria medie, decarece dimensiunea sa apartine intervalului
de 10 GB-1 TB si poate fi pastrat pe unitatea de stocare a unei masini, mai degrabd decat in
memoria sa.

Setul de date contine 14 coloane floatb4 si o coloand int32 {trdsaturi), si aproximativ 262 de
milioane de randuri (intrdri / esantioane). Trasdturile sunt urmadtoarele: BL_[X, Y, Z] (Rulment
stanga - axa X, Y si Z}, BR_[X, Y, Z] (Rulment dreapta - axa X, Y 5i Z}, MR_[X, Y, Z] (Motor - axa
X, Y si Z), [BL, BR] _AE {emisie acusticd la rulmentul stang si rulmentul drept), [BL, BR]_Mic
{microfon rulment stang si rulment drept}, defect_type. Ultima coloana reprezintd clasa si
poate avea patru valori diferite: Healthy, Ball, Inner si Outer. Acestea sunt stocate ca numere
intregi, careiau valorile 0, 1, 2, respectiv 3. Trasaturade vitezd este, de asemenea, interesanta,
deoarece reprezinta rotatia motoarelor pe minut {rpm} si are valorile grupate in apropierea
valorilor 300, 420, 540, ..., 2580, 2700.

in incercarea de a depisi limitdrile ca datele nu incap in memorie sau ci calculul rezultatelor
dureazi prea mult, au fost generate patru seturi de date mai mici. In primul rand, s-au selectat
10% de randuri, prin o esantionare aleatorie, din fiecare dintre cele 336 de fisiere, fiecare dintre
ele continand initial 780800 de linii, rezultand astfel intr-un set de date necomprimat cu
dimensiunea de 3,71 MB, care reprezintd aproximativ 0,01% din intregul set de date. Numele
acestui set de date va fiin continuare, data700. Maideparte, 103, 10* si 10° linii au fost extrase
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in acelasi mod, producand trei seturi de date cu dimensiunile de 37,17 MB (= 0,12%), 371,7 MB
{= 1,28%), si 3,62 GB (= 12,8%). Aceste seturi de date vor fi denumite in continuare, datatk,
data10ksi data100k. Aceste subseturi ale setului de date initial permit evaluarea rapidd aunor
configurdri initiale, dar permit, de asemenea, compararea progresivd a rezultatelor celor doua
biblioteci pe seturi de date mai mari.

Scikit-learn este o biblioteca care ofera un APl usor de folosit pentru a rula modele standard
de invdtare automatd, cum ar fi regresia logistica, masini de suport vectoriale si asa mai
departe. Este de obicei utilizat pentru a rula algoritmi de invdtare automatd pe probleme de
clasificare, regresie si grupare pe seturi de date care incap in memoria sistemului.

Avand in vedere algoritmii care sunt evaluati de autorii [16] pe setul de date cu rulmenti,
retelele neuronale artificiale, cunoscute si sub numele de perceptroni multistrat, au fost alese
pentru a fi testate pe scenariile din aceasta sectiune.

Inainte de a sublinia rezultatele testelor din studiul actual, existd cateva aspecte de luat in
considerare cu privire la modul in care a fost utilizata versiunea scikit-learn a retelelor
neuronale artificiale (MLPClassifier). Reteaua consideratd este compusd dintr-un strat de
intrare de 14 neuroni, trei straturi ascunse cu 50, 100, respectiv 50 de neuroni si un strat de
iesire cu patru neuroni. Scikit-learn a necesitat doar configurarea stratului ascuns, deoarece
straturile de intrare si iesire au fost deduse din setul de date de instruire. Numarul maxim de
iteratii a fost setat empiric la 500. Functia de activare a fost Relu, s-a folosit optimizatorul
Adam, termenul de regularizare L2 a avut valoarea de 1e-4, rata de invatare a fost constanta
pe tot parcursul antrenamentului si a avut o valoare de 1e-3.

Este relevant de retinut ca algoritmii scikit-learn ar putea profita de puterea de calcul paralela
a masinilor multi-nucleu. Unii dintre algoritmii scikit-learn sunt in mod natural liniari. Prin
urmare, acestea nu pot fi rulate in paralel, dar in cazul MLPClassifier, se poate vorbi despre
paralelizare, deoarece aceasta beneficiaza de implementarea BLAS optimizatd, care asigurd
aparitia apelurilor pe fire de executie pentru diferite rutine de algebrd liniard, cum ar fi
multiplicdrile matricelor. In Figura 5.1 din tezd, se poate observa cd existd 4 ruldri pe 4 seturi
de date data 700 diferite. Precizia mediand este de 48%, in timp ce acuratetea maximd este de
aproximativ 53%. in plus, timpul mediu de rulare este de 1 minut si 33 de secunde, dar este
aproape intotdeauna direct proportional cu valorile acuratetei. Ultimul rezultat este oarecum
diferitin raport cu celelalte rezultate. Este, probabil, o consecinta a impartirii setului de date in
seturi de antrenare si testare. In Figura 20, doua dintre cele mai bune masurdtori de timp si
acuratete pot fi cbservate la scara logaritmicd, pentru seturile de date datat00, datatk si
data10k. Acuratetea si timpul de rulare cresc pentru seturile de date mai mari, ceea ce este
oarecum evident. Avand in vedere un punct de vedere empiric, precizia creste logaritmic, in
timp ce timpul de rulare creste exponential. Figura arata masuratorile reale ca puncte. Din
cauza constrangerilor de memorie, mdsurdtorile pentru data700k nu au putut fi efectuate, dar
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valorile prognozate, marcate cu un "x", iar linia de tendintd, marcatd cu o linie intreruptd,
sugereazd ¢d acuratetea ar fi putut ajunge la o valoare de 71%, in timp ce timpul de rulare ar fi
putut variaintre 24 si 27 de ore.

d2=- - 29:10:
.12 I Accuracyl T 29:1000
Accuracy?2 i
0.69 = B Time1 ,,’ ?( = 25:00:00
Time2 ek ]
0.67 = e L= 20:50:00
,’l .-;
% 0.64 - ‘. = 16:40:00 =
E 7 .rf =
3 ¥ % Q
Q - E
2 0.61- o £ - 12:30:00 i=
< . ;"
fl /
” /i
0.58 - 2ot ,f - 08:20:00
< "I /)(
0.56 - e 5% - 04:10:00
> %
053- @ b - 00:00:00
107 10° 10° 10°

Figura 20: Evaludri i predictii privind acuratetea si timpul de rulare pe diferite seturi de date.

Experimentele scikit-learn oferd o bazd solidd de comparatie pentru experimentele cu Spark,
desi au scos la suprafatd si o limitare notabild sub forma constrangerilor de memorie. In
consecintd, aceasta abordare nu este scalabild. Avand in vedere un proiect care necesitd
scalare, se poate afirma ca o solutie de tip cloud ar putea fi o alegere mai bund. Prin urmare,
trecerea la Spark este o directie naturala de cercetare.

Apache Spark este o bibliotecd de calcul distribuit cu codul sursa disponibil publicului, care este
cunoscut mai ales pentru capacititile sale de a rula analize pe date de volum mare. in plus, in
cursul dezvoltdrii sale, a fost augmentat cu capacitatea de a rula algoritmi de invatare
automata.

Inainte de a sublinia rezultatele testelor din studiul actual, existd cateva aspecte de luat in
considerare cu privire la modul in care a fost utilizatd versiunea Spark a retelelor neuronale
artificiale {(MultilayerPerceptronClassifier). Reteaua consideratd are aceeasi arhitecturd ca cea
de la testele scikit-learn. Spark necesita specificarea si a numadrului de neuroni din stratul de
intrare si iesire, pe langa specificarea stratului ascuns. Numdrul de neuroni de intrare este egal
cu numarul de trasaturi din setul de antrenare minus unu, deoarece, evident, coloana
defect_type nu este utilizata ca intrare. Numdrul de neuroni de iesire este patru, deoarece
exista patru tipuri posibile de defecte. Numdrul maxim de iteratii este din nou 500, la fel cain
cazul testelor scikit-learn. Optimizatorul a fost I-bfgs, rata de invatare, numitd stepSize, a fost
constanta pe tot parcursul antrendrii si a avut o valoare de 0,03, iar in cele din urmd, valoarea
tolerantei a fost de 1e-6.

In restul sectiunii, mai multe scenarii sunt descrise, analizate, discutate si comparate cu baza
scikit-learn din perspectiva performantei.
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Scenariul 1

Spark a fost configurat sa ruleze un singur executor, cu un singur nucleu si cu 30 GB de
memorie asociata. Intrarea a fost un fisier de tip parguet pentru fiecare dintre seturile de date
data100, datalk, data10ksi dataT00k. Cand se importa date dintr-un fisier de tip parquetintr-
un DataFrame de Spark, nu sunt incdrcate toate datele in memorie, ¢i doar subseturile care
sunt necesare avand in vedere un model la cerere,

Acest scenariu a incercat sa reproduca configuratia scikit-learn cat mai fidel posibil, avand la
baza presupunerea ca algoritmii scikit-learn ruleaza pe un singur fir de executie. Luand in
considerare cele doud esantioane selectate, asa cum sunt prezentate in tabelul 5.1 din tezd,
se poate observa cd existd o mare discrepantdin ceea ce priveste timpul de executie intre acest
scenariu si cel care tine de implementarea scikit-learn, ceea ce a condus la unele investigatii.
S-a dovedit ca implementarea retelelor din scikit-learn utilizeaza fire de executie pentru cea
mai mare parte a calculului sdu, astfel incat, pentru a putea intr-adevar alinia cele doud
biblioteci, in urmatorul scenariu, s-au alocat mai multe nuclee executorului Spark.

Scenariul 2

Spark a fost configurat sd ruleze cu o configuratie similara ca in scenariul 1, cu singura
diferentd ca in loc de un nucleu, executorului i s-a permis sa utilizeze toate cele 12 nuclee
disponibile pe masind.

Asteptarea de la acest scenariu a fost, ca siin scenariul anterior, de a obtine rezultate similare
cu experimentele realizate cu scikit-learn. Cu toate acestea, rezultatele din tabelul 5.2 din teza
sugereazd un comportament neasteptat, mai exact, c¢a timpii de executie sunt aproape
aceleasi ca in cazul scenariului 1. In plus, la analiza utilizarii procesorului in timpul testelor
efectuate confirmd faptul ¢a doar un singur nucleu a functionat in mod activ. In consecint,
eforturi suplimentare de cercetare si investigare au definit cel de-al treilea scenariu, care a
implicat gdsirea unei solutii care sa utilizeze in mod eficient toate nucleele disponibile.

Scenariul 3

Spark a fost configurat pentru a rula cu aceeasi configuratie ca si in scenariul 2, darin loc de
un singur fisier de tip parquet, au fost utilizate mai multe fisiere parquet ca si intrare. Aceasta
modificare a facut posibild rularea Spark-ului pe toate nucleele disponibile. Desi la prima
vedere poate pdrea neasteptat acest comportament, s-a dovedit mai tarziu din experimente
¢a Spark nu poate executa sarcinile in paralel pe un singur fisier de tip parquet monolitic.
Autorul lucrdrii [36] specificd, de asemenea, cd acest comportament se intampld numai atunci
cand datele sunt pe sistemul local si nu pe un HDFS. Pentru a gdsi numdrul de fisiere parquet
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care ar rula optim cu Spark in configuratia actuald, s-au realizat experimente privind divizarea
datelor, in urmatoarele moduri:

B pe baza trasdturii defect_type, ceea ce a dus la 4 fisiere, care, la randul lor, au permis
rulareain paralel a 4 sarcini, in timp ce nucleele disponibile erau 12

B prin gruparea vitezeiin valori discrete siimpadrtireain functie de vitezd, cu dezavantajul
de a pierde informatii (cu privire la vitezd)

B introducerea unei coloane noi care ar contine restul impdrtirii indicelui inregistrarilor la
12, apoi impdrtirea pe baza acestei noi coloane, cu dezavantajul de a avea o coloana
suplimentard in seturile rezultate

B folosind parametrul maxRecordsPerFile din Spark, a se vedea algoritmul 6 din tezd,
disponibil din versiunea Spark 2.2

Avand in vedere, cazurile in care mai multe sarcini ar accesa acelasi fisier, ultima solutie a fost
utilizata pentru divizarea datelor in nu 12, ci 20 de fisiere pentru a evita potentialul acces
concurent la fisiere.

Rezultatele dinTabelul 2aratd faptul cd in acest ultim scenariu Spark ruleaza intr-adevar pe
mai multe nuclee, depdasind viteza de rulare a Spark-ului din scenariul 1 de cinci ori si, ajungand
sd echivaleze viteza de rulare al lui scikit-learn. Diferenta vizibila de acuratete dintre scikit-
learn si Spark se datoreaza diferitilor optimizatori utilizati de cei doi, dar este cea mai apropiata
comparatie care poate fi realizatd folosind implementarea algoritmilor dispoenibili implicit in
Spark.

Tabelul 2: Compararea scenariului 2 si 3 referitoare la Spark, cu experimentele scikit-learn.

data100 datalk datal0k datal00k
Acc. Time Acc. Time Acc. Time Acc. Time
Spark S2 0.36 0:11:00 0.33 1:34:02 035 17:03:22 0.35 176:29:48
Spark S3 0.354 0:02:36 0.354 0:18:37 0.308 3:43:26 0.352 36:43:53
Scikit-learn 053 0:02:41 0.63 0:18:18 0.64 2:42:00 N/A N/A

Scalarea cu Spark

Spark poate rula la fel de repede ca scikit-learn pe o singurd masind, dupd cum s-a dovedit mai
sus, utilizand intreaga putere a procesorului. Urmdtorul pas a fost incercarea de a obtine un
nou record de vitez3 in ceea ce priveste timpul de antrenament cu Spark. Impreund cu acesta,
un alt obiectiv a fost spargerea barierei privind dimensiunea datelor care pot fi prelucrate intr-
o singurd rulare. Ambele obiective ar putea fi realizate teoretic prin cresterea puterii de
procesare, prin addugarea de noi noduri la cluster.

Clusterul pentru urmadtoarele teste a fost realizat avand sapte statii de lucru cu aceeasi
configuratie hardware. Acestea folosesc hard disk-uri pentru stocare, 16 GB de memorie RAM
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siun CPU cu opt nuclee. Statiile de lucru au fost conectate fizic la un comutator cu ¢ viteza de
legaturd de 100 Mpbs. Un calculator a fost configurat pentru a gdzdui managerul si driverul,
iar restul au fost configurate ca masini de lucru. Fiecare nod de lucru a fost configurat pentru
a produce doi executori cu 3 GB de memorie RAM si 4 nuclee CPU. Rezultatele din Tabelul 3
aratd ¢4, avand in vedere aceasta noud configurare, Spark se dovedeste a fi mai lent pentru
seturile de date mici decat in configuratia din scenariul 3, dar rezultatele devin progresiv mai
bune pe mdsurd ce dimensiunea datelor creste, avand in vedere o tendintd de crestere
logaritmicd. Tabelul aratd, de asemenea, cd antrenarea pe intregul set de date este posibild
folosind acest sistermn integrat de analizd a datelor pe mai multe masini si dureaza aproximativ
45 de ore.

Tabelul 3: Compararea unui cluster Spark avand sapte noduri, cu scenariul 3 Spark.

data100 datatk datai0k data100k all
Acc. Time Acc. Time Acc. Time Acc. Time Acc. Time
Spark S3 0.354 002:36 0354 01837 0.308 3:43:26 0352 36:43:53 N/A N/A

Spark cluster 0.35 0:09:17 0.35 0:18:14 03 1:17:45 0346 94937 0352 44:29:34

5.4 Concluzii si probleme nerezolvate

Contributia prezentatd in acest capitol este semnificativa din mai multe privinte. Acesta
descrie un sistem integrat de analiza a datelor, care este capabil sd proceseze pe deplin seturi
mari de date tabelare folosind ¢ configurare de cluster multi-nod. Aceasta contributie este
semnificativd, avand in vedere ¢a multe dintre abordadrile similare existente sunt capabile sd
prelucreze numai un subset din seturile de date similar de mari.

Versiunea actuald a sistemului este conceputd pentru a optimiza faza de antrenare a
procesului de analizd a datelor. in plus, este important de remarcat faptul cd arhitectura
sistemului de analizd a datelor permite reproiectarea rutinelor relevante de prelucrare a
datelor. Acest lucru permite implementarea viitoarelor iteratii optimizate ale sistermului intr-
un mod eficient, astfel devenind disponibile imbunatatiri utile, cum ar fi 0 analiza mai puternica
a acuratetei. Sistermul complet folosit in efectuarea cercetdrii din aceasta sectiune este
disponibil la adresa: https://github.com/akerestely/hpc-hadoop-spark.

Desi multe dintre intrebdrile din introducere au primit cel putin un raspuns cel putin partial pe
parcursul capitolului, un rezumat este prezentat, pentru o corelare rapida.

B Cét este considerat ca fiind un volum mare de date? - In functie de biblioteca de
procesare utilizatd, datele care depdsesc dimensiunea unei memaorii RAM tipice (= 32
GB) ar trebui sa fie deja considerate ca fiind date de volum mare.
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Este Spark suficient de bun pentru procesarea volumelor mari de date? - Spark s-a
dovedit a fi bun pentru prelucrarea datelor tabelare disponibile pentru aceastd
cercetare cu retele neuronale artificiale. Sistemul a reactionat intr-un mod pozitiv la
volume de date din ce in ce mai mari, deci putem sd presupunem cd ar putea gestiona
orice cantitate de date. Cu toate acestea, pentru alte tipuri de date sau alti algoritmi de
invdtare automatd, aceasta concluzie ar putea fi usor diferita.

Este Spark un instrument scalabil de rulare a algoritmilor de invdtare automatd? - Prin
definitie, Spark imparte o problemd in mai multe subprobleme, putand astfel sa
gestioneze date in crestere, desigur cu dezavantajul unui calcul mai lent, deoarece
rezultatele acestor mici probleme trebuie sd fie fuzionate la un moment dat, ceea ce, la
randul sau, necesita si putere de calcul. Pe de alta parte, sistemul poate fi extins prin
noduri suplimentare de lucru, ceea ce oferd mai multa putere de calcul, rezultand astfel
intr-o procesare mai rapida. Toate aceste concluzii sunt sustinute de experimentele din
acest capitol.

Pot fi rezolvate restrictiile de memorie utilizand Spark? - Da, deoarece Spark este
conceput sdimpartd o problemad in mai multe subprobleme, poate folosi atata memorie
cat este disponibila pe nodul de lucru respectiv, astfel incat restrictiile de memorie
disponibile in alte biblioteci nu se aplicd in cazul utilizarii bibliotecii Spark.

Necesitd o mentalitate diferitd procesul de prelucrare a volumelor mari de date? -
Prelucrarea volumelor mari de date necesita intr-adevdr o mentalitate diferitd, una in
care accentul se pune pe paralelizare. Desi cea mai mare parte a paralelizarii este deja
facutd si disponibila atunci cand se utilizeaza algoritmii existenti de invatare automata,
datele introduse in sistem trebuie sa fie impadrtite in prealabil, pentru a permite
procesarea paralela.

De ce si cand ar trebui sd se utilizeze Spark pentru invitarea automatd? - In primul
rand, dacd un sistemn Spark este deja pus in functiune si este disponibil, experimentele
au aratat ca datele care depdsesc 10 MB pot fi prelucrate mai rapid cu Spark decat cu
scikit-learn. Pe de altd parte, dacd un sistem Spark nu este disponibil, configurarea
unuia nu este simplgd, astfel incat recomandarea acestei cercetdri este de a incepe
configurarea si utilizarea Spark numai dacd alte metode nu au reusit sa dea roade.

Ar putea heneficia de puterea Spark seturile de date mai mici, sau acesta este potrivit
doar pentru seturile mari de date? - In cazul tipului setului de date, al algoritmului de
invdtare automata si al configuratiei clusterului utilizat in aceastd cercetare, seturile de
date care depasesc 10 MB pot beneficia deja de puterea lui Spark, astfel chiar si seturile
de date mai mici pot beneficia de puterea lui Spark.

In sprijinul acestui capitol au fost publicate urmdtoarele articole de cercetare:

High Performance Computing for Machine Learning, de Arpad Kerestély, in Buletinul
Universitdtii Transilvania din Brasov, 2020. Aceastd lucrare isi propune sd dezvdluie

44



Universitatea

. . ‘ Transilvania
Universitatea ‘ din Bragow
Transilvania A7 FACULTATER DE MATEMATICA

din Brasov 51 INFORMATICA

modul in care invdtarea automatd si calculul de inaltd performantad beneficiaza unul de
celdlalt, constituind astfel baza pentru partea de revizuire a literaturii din acest capitol.

B A Research 5tudy on Running Machine Learning Algorithms on Big Data with Spark, de
Arpad Kerestély, Alexandra Baicoianu si Rizvan Bocu, in Proceedings of the 14th
International Conference on Knowledge Science, Engineering and Management
(KSEM), 2021. Aceasta lucrare descrie un sistem integrat de analiza a datelor bazat pe
invdtare automatd, care proceseazd cantitdti mari de date, fiind astfel baza pentru
partea experimentald si analiza comparativa a capitolului.
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