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REPERE CONCEPTUALE ALE CERCETARII

Actualitatea si importanta problemei abordate.

Pot fi evidentiate doud aspecte importante care contureaza directia de cercetare
reflectata in lucrare: (a) Problema sepsisului ca varietate de stare critica, deseori dificil de
diagnosticat la timp, iar rezultatele tratamentului depinzand strans de timpul cand se
incepe tratamentul (cu antibiotice) si influenta directa a acestor factori asupra mortalitatii
[1], care cu timpul a diminuat nelnsemnat [2] si (b) Aparitia unui nou actor — asa numitele
tehnologii de inteligenta artificiala (IA), care deseori se declara drept panacee pentru mai
multe probleme, inclusiv medicale. Cercetarea actuala Incearca sa evalueze posibilitatea
utilizarii acestor tehnologii pentru rezolvarea unor aspecte importante in managementul
acestui grup de pacienti prin prezicerea timpurie (cateva ore pana la debut) a starii de
sepsis, ce ar diminua Tntarzierea inceputului tratamentului.

Descrierea situatiei in domeniu si identificarea problemei de cercetare.

In ciuda unei mari mortalitati asociate [1] si a costurilor ridicate ale tratamentului,
sepsisul [2] ramane dificil de diagnosticat si de tratat. Cercetdrile anterioare au subliniat
importanta recunoasterii in timp util a sepsisului pentru Tmbunatatirea rezultatelor si
reducerea costurilor asociate tratamentului [3]. Recent au fost propuse noi definitii
destinate sd Tmbunatiteascd recunoasterea clinicd a sepsisului [4], deoarece utilizarea
anterioara a screeningului pe baza sindromului de raspuns inflamator sistemic (SIRS) a
fost gasita ca fiind nespecifica [5]. Datele din literatura medicala au aratat ca un diagnostic
precoce si un tratament precoce poate reduce riscul rezultatelor adverse ca consecinte ale
sepsisului [6]. Prin urmare, detectarea precoce a sepsisului si recunoasterea mai exactd a
pacientilor cu risc ridicat de dezvoltare a sepsisului este esentiala pentru tratamentul
eficient. Instrumentele de screening cel mai des utilizate in conditii clinice pentru
identificarea pacientilor septici includ SOFA (Sequential Organ Failure Assessment),
criteriile SIRS (Systemic Inflammatory Response Syndrome), MEWS (Modified Early
Warning Score). In pofida unor limitari, aceste sisteme de punctaj au stabilit valori de
performanta si servesc ca comparatori importanti pentru sistemele de detectare si predictie
a sepsisului recent dezvoltate si pentru evaluarea efectului lor asupra rezultatelor clinice
[7]. Un supliment recent la aceasta colectie sunt sistemele bazate pe inteligenta artificiald
(SIA) [3]. Desi SIA reprezinta suplimente destul de noi la domeniul managementului
clinic al sepsisului, ele au potentialul de a imbunatati rezultatele pacientilor prin
avertizarea Tn avans a debutului iminent al sepsisului astfel asistand medicul Tn procesul
de luare a deciziilor. In prezent in domeniul cercetirii sepsisului, sistemele de asistentd
decizionala bazate pe Invatare automata reprezinta o directie cu dezvoltare rapida [3, 8].

Scopul studiului. Evaluarea fezabilitatii tehnologiilor IA Tn managementul
pacientului critic din unitatea de terapie intensiva cu risc de a dezvolta sepsis, cu
elaborarea unui sistem cu abilitati discriminative (sepsis vs non-Sepsis) care ar permite
prezicerea timpurie a dezvoltarii sepsisului.



Obiectivele studiului

1. Evaluarea utilizarii tehnologiilor de inteligenta artificiala si, in special a invatarii
automate, ca una din tehnologiile de baza ale IA la etapa actuald, utilizate in anestezie-
terapie intensiva.

2. Evaluarea utilizarii SIA in managementul pacientilor cu sepsis in stare critica.

3. Identificarea unui set de date Tn volum suficient pentru crearea unui eventual sistem
de prezicere timpurie a sepsisului.

4. Analiza exploratorie a datelor clinice si de laborator si procesarea lor Th modul
necesar pentru crearea unui sistem de discriminare/prezicere.

5. Crearea unui asa sistem de tipul unei aplicatii practice, care ar permite prezicerea
dezvoltarii sepsisului in sectiile de terapie intensiva.

Metodologia cercetirii stiintifice.

Cercetarea este un studiu retrospectiv al unui set de date ce contine 40336
pacienti/cazuri, dintre care 7,26% sunt pacienti cu sepsis. Restul — 92.74% reprezinta
pacienti internati in sectiile de terapie intensiva cu alte diagnoze (non-sepsis). Analiza
exploratorie si procesarea datelor sunt in mare masura determinate de pasii ulteriori ai
cercetarii, ce presupun crearea in final a unui sistem de inteligenta artificiald cu abilitati
de prezicere a unui eveniment (sepsis). Pentru analiza si prelucrarea datelor, inclusiv si
cea statistica, si procesarea lor ulterioara s-a utilizat mediul integrat de dezvoltare RStudio
n baza limbajului de programare R (http://www.R-project.org/), care a fost si limbajul de
interactiune cu platforma H20 (https://www.h20.ai/) pentru invatarea automata propriu-
zisd. Calculele de inaltd intensitate au fost realizate utilizind Amazon Web Services
(AWS EC2 https://aws.amazon.com/ec2/). Pentru evaluarea performantei modelului creat
si raportarea rezultatelor s-a utlizat ghidul TRIPOD (Transparent Reporting of a
multivariable prediction model for Individual Prognosis or Diagnosis) [9] si principiile
PROBAST (Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool) [10].

Noutatea si originalitatea stiintifica.

Tn baza analizei unui set larg de date (40366 cazuri, dintre care — 2932 cu sepsis) si
prelucrare a lor cu utilizarea unui nou algoritm de restabilire a datelor-lipsa si utilizarea
metricii complexitatii algoritmice s-a creat un sistem de suport decizional pentru
prezicerea timpurie a sepsisului.

Problema stiintifica importanta solutionati in teza.

Sepsisul reprezinta o problema actuala in serviciul medical/serviciul terapiei intensive
(ATI), iar diagnosticarea lui precoce poate duce la sporirea ratei de succes a tratamentului,
diminuarea mortalitatii si reducerea costului asistentei livrate acestui grup de pacienti, in
special in cazurile complexe. Rezultatul obtinut care contribuie la solutionarea unei
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probleme stiintifice importante constad in eclaborarea unui sistem in baza invatarii
automate, care sporeste eficienta managementului clinic al pacientilor cu sepsis.

Semnificatia teoretica a cercetarii.

A fost explorata si confirmata posibilitatea utilizarii conceptelor si metricii dinamicii
algoritmice in reprezentarea datelor medicale, inclusiv si a celor in forma de serii
temporale, care descriu starea clinica a pacientului. Aceasta reprezentare s-a dovedit a fi
reusitd si la etapele ulterioare de procesare a datelor — Th construirea sistemului de
prezicere, iar performanta Inalta a sistemului este un argument suplimentar. Aspectele ce
se referd la valoarea predictiva a unor parametri clinici, care au fost elucidate Tn studiu, ar
putea contribui la o intelegere mai bund a problemei sepsisului ca fenomen medical.

Valoarea aplicativa a lucrarii.

Aplicatia software creatd, in care este integrat sistemul de prezicere timpurie a
sepsisului elaborat, poate asista medicul din ATI Tn procesul de luare a deciziilor, Th
special in cazurile de sepsis mai complexe si in deosebi in situatiile ambigui. Metodele
propuse pentru reconstructia si reprezentarea datelor pot facilita, diversifica si Inviora
activitatea cercetdtorilor in domeniu.

Rezultatele stiintifice principale inaintate spre sustinere:

1. Algoritmul de reconstructic a datelor reprezentate prin serii temporale ale
parametrilor fiziologici, care contin valori lipsa.

2. Metoda de selectare a datelor pentru crearea unui sistem de prezicere a stari
pacientului (pe exemplul pacientilor cu risc de sepsis)

3. Metoda de reprezentare a datelor prin calcularea complexitatii algoritmice cu
ajutorul metodei de decompozitie in blocuri (BDM).

4. Sistemul automat pentru prezicerea sepsisului Tncorporat intr-o aplicatie
software pentru utilizare in clinica.

Implementarea rezultatelor stiintifice.

e La etapa finald a fost creata o aplicatie software pentru a fi transmisa in Clinica
ATI a Institutului de medicind urgenta, Chisindu. Aplicatia are o interfata
grafica care permite introducerea datelor (frecventa cardiaca, SptO,
temperatura, PA sistolica si diastolicd, frecventa respiratiei) unui pacient concret
pe o perioada de trei ore cu posibilitatea vizualizarii lor grafice si obtinerea
rezultatului prezicerii, adica a riscului de dezvoltare a sepsisului cu un orizont
de 4 ore.



e O parte din rezultatele cercetarii sunt incorporate in cursul “Advanced
perioperative monitoring. Elements of computational medicine” (pentru
studentii a. VI la USMF “Nicolae Testemitanu”)

e Rezultatele de etapa ale cercetarii prezentate la:

v Cursurile Comitetului European pentru Educare Tn Anestezie, editia a
XllI-a, Modulul 1, 7-9 februarie, 2018,

v Cursurile Comitetului European pentru Educare Tn Anestezie, editia a
XV-a, Modulul 3, 10-11 decembrie, 2020,

v’ Cursurile Comitetului European pentru Educare in Anestezie, editia a
XVI-a, Modulul 5, 9-11 decembrie, 2021,

v' 5" International Conference on Nanotechnologies and Biomedical
Engineering, November 3-5, 2021,

v' The 12" International Conference on Electronics, Communications
and Computing, 20-21 October, 2022,

v Conferinta stiintifica anuala a USMF “N. Tetsemitanu”. Cercetarea in
biomedicina si sanatate: calitate, excelentd si performanta, Chisinau,
19-21 octombrie, 2022

e Utilizarea BDM pentru analiza si reprezentarea datelor medicale n forma de
serii temporale a fost prezentata la conferinta AUTOMATA 2020, Stockholm,
Sweden, 10-12 august, 2020

e Activitate de brevetare: rezultatele cercetarii oficializate in doua certificate de
inventie (nr.18 din 12.12.2022 si nr.19 din 13.12.2022) si acte de implementare.

Publicatii la tema tezei. La tema tezei sunt publicate 16 lucrari stiintifice care sunt
parafrazate in continutul tezei, observandu-se astfel importanta teoretica si valoarea
aplicativa a lucrarii. Trei publicatii — Tn reviste/culegeri cu factor de impact SCOPUS,
publicatii in calitate de singur autor — 6, prim-autor — 7.

Sumarul compartimentelor tezei. Teza este expusa pe 107 pagini de text de baza,
structurat in 5 capitole, concluzii si recomandari practice, urmate de lista a 274 surse
bibliografice si 12 anexe. Materialul iconografic include 52 figuri si 32 tabele.

Cuvinte cheie: sepsis, model, inteligenta artificiala, invatare automatd, complexitate
algoritmica, metoda de decompozitie in blocuri, sisteme de suport decizional, sisteme de
prezicere

CONTINUTUL TEZEI
Tn compartimentul Introducere este reflectata si argumentati actualitatea tematicii
abordate si oportunitatea cercetdrii de fatd in baza datelor publicate in literatura de
specialitate. Sunt formulate scopul si obiectivele cercetarii, prezentate domeniul de
cercetare, noutatea stiintifica a rezultatelor obtinute si problema stiintifica solutionata.



de implementare a rezultatelor stiintifice obtinute.

1. APLICAREA TEHNOLOGIILOR DE INTELIGENTA ARTIFICIALA
TN ANESTEZIOLOGIE-TERAPIE INTENSIVA (ATI) SI iN
MANAGEMENTUL SEPSISULUI

1.1 Tehnologii de invitare automati/inteligenta artificiala utilizate in anesteziologie
- terapie intensiva

Conform unui articol recent [11], aplicatiile comerciale ale inteligentei artificiale (IA)
si invatarii automate au nregistrat recent progrese remarcabile, in special in domenii
precum recunoasterea imaginilor, prelucrarea limbajului natural, traducerea limbajului,
analiza textuala si autoinvatarea. Cu toate acestea, tehnologiile descrise au atins cea mai
mare performanta In aplicatiile cu o singurd sarcind in care pot fi tolerate rezultatele
imperfecte si erorile ocazionale. Practica anesteziei-terapiei intensive este diferitd. Ea
incorporeazd cerinte pentru fiabilitate ridicatd, restrictii temporale de interpretare,
actiune/raspuns fizic, mai degraba decat orice act cognitiv. Tranzitia la medicina bazata
pe dovezi si “Big Data” este un eveniment relativ recent. In schimb, medicii ATI s-au
bazat mult timp pe fluxuri personalizate de date cuantificate pentru a-si ingriji pacientii,
iar progresele in monitorizare si bogétia acestor date au sustinut imbunatatirile dramatice
ale sigurantei pacientilor in specialitate [12]. Specialistii respectivi deseori actioneaza in
Circumstante “de muchie” a cuplului “cauzd si efect”: de obicei, deciziile nu pot fi
amanate, iar erorile de judecata pot fi adesea de neevitat. Un articol de recenzie din 2020
[13] indicd urmatoarele domenii din specialitatea ATI cu cea mai inalta rata de utilizare a
tehnologiilor Al: (1) monitorizarea profunzimii anesteziei, (2) controlul anesteziei, (3)
prezicerea evenimentelor si a riscurilor, (4) ghidarea cu ultrasunet, (5) managementul
durerii $i (6) logistica salii de operatie, la care mai pot fi adaugate prezicerea mortalitatii,
suportul decizional in ventilatia mecanicd, prezicerea sepsisului [14].

1.2. Conceptul de sepsis. Evolutia conceptului si continutul lui modern

Pe parcursul anilor abordarea sepsisului a revolutionat incepand de la conceptul
Sepsis-1 (1990) la Sepsis-2 (2008) si in prezent sepsisul este diagnosticat conform
principiilor Sepsis-3 (2016), propus in 2016, unde sepsisul a fost definit ca un raspuns
dereglat al gazdei la infectie, care pune viata in pericol. Acesta concept este
operationalizat prin evaluarea insuficientei secventiale de organ (SOFA), unde criteriile
clinice de diagnostic ale sepsisului cuprind o crestere acuta cu cel putin doud puncte a
scorului SOFA combinat cu o infectie confirmata sau suspectata [5]. Cercetarea din cadrul
tezei utilizeaza cea mai recentd definitie, “Sepsis-3”.

1.3. Situatia actuald in abordarea problemei sepsisului cu utilizarea tehnologiilor
intelectuale in managementul clinic al starii de sepsis

Datele din literatura arata ca depistarea precoce sau predictia sepsisului pot duce la o
scadere a timpului de administrare a antibioticelor [15], iar interventia timpurie la randul
sau s-a dovedit a reduce rata mortalitatii in acest grup de pacienti [16]. Spre exemplu,



utilizarea unui sistem de invitare automata (SIA) din studiul [3] a fost asociat cu o
reducere cu 39,5% a mortalitatii spitalicesti (p <0,001), o reducere cu 32,3% a duratei
interndrii (p <0,001) si o reducere cu 22,7% n readmisii la 30 de zile (p <0,001). Desi
SIA reprezintd suplimente destul de noi la domeniul managementului clinic al sepsisului,
algoritmii de Invatare automata au potentialul de a imbunatati iIn mod semnificativ
rezultatele pacientilor prin avertizarea in avans a debutului iminent al sepsisului. SIA-
urile cu abilitati de predictie a sepsisului pot servi, de asemenea, pentru a permite
medicilor clinici sd aibd incredere in diagnosticul de sepsis intr-o0 varietate de cazuri
ambigui, inclusiv cazuri in care rezultatele culturii pozitive nu sunt disponibile [17] si in
cazurile de prezentare clinica atipica, in special in randul pacientilor mai in varsta, care
cuprind o majoritate de cazuri de sepsis [18]. Prin urmare, sistemele de asistentd
decizionala bazate pe invatare automata reprezintd un domeniu important de investigare
pentru cercetarea sepsisului [8, 19].

2. MATERIALE SI METODE DE CERCETARE

2.1. Designul general al cercetarii

Cercetarca a fost aprobata de Comitetul de Eticd a Cercetarii USMF , Nicolae
Testemitanu”, aviz favorabil nr. 3 din 18.03.2022. A fost efectuat un studiu retrospectiv
cu cateva etape in baza unui set initial de date ce descriu 40366 pacienti, inclusiv 2932 de
pacienti cu sepsis dintr-o bazd de date publica [20]. Datele initiale contin valori lipsa.
Dupa analiza exploratorie au fost selectati pentru crearea sistemului 5039 pacienti, dintre
care 1703 — cu sepsis, cu un total de 30635 esantioane orare. Criteriile de selectare au
inclus: (a) prezenta a cel putin 7 ferestre de observare orare (4 ore — orizontul de
prognozare, 3 ore — pentru evaluarea dinamicii parametrilor care descriu pacientul) si (b)
densitatea maxim posibila a datelor (pentru pacientii non-septici — prezenta a 7 valori
consecutive pentru fiecare dintre parametrii de interes). Datele pacientilor septici cu valori
lipsa au fost reconstruite conform unui algoritm elaborat in cadrul studiului curent. Aceste
date au fost utilizate pentru crearea unui sistem de prognozare timpurie a sepsisului.

Experimentare, training, validare
testare, analiza, raportare,

Analiza, select. date
5039 pacienti

Identificare date
Initiere 40366 pacienti

studiu

Date Sb

2 (-
4

Prod. progr. » A-ritmi

Sistem creat, validat

Identificare produse program, analiza, ) T
si transmis in clinica

selectare algoritm pentru IA: GBM

Figura 2.1. Designul studiului



Elaborarea sistemului a urmat etapele traditionale in crearea unui sistem de invatare
automata: training, cross-validare, testare pe date noi, care nu au fost utilizate la etapele
precedente. Au fost analizate rezultatele cercetarii bazate pe performanta sistemului,
descrise concluziile finale si recomandari practice. Sistemul creat, sub forma de aplicatie,
va fi transmis in Clinica ATI a Institutului de medicina urgenta, Chisindu pentru calibrare
si dezvoltare de viitor.

2.2. Descrierea materialului clinic

Setul de date utilizat In teza reprezintd date de acces public din cadrul “Early
Prediction of Sepsis from Clinical Data: The PhysioNet Computing in Cardiology
Challenge 2019 [20].

Tabelul 2.1. Caracterizarea generali a seturilor de date utilizate

Parametru Setul A Setul B
Numarul total de pacienti 20336 20000
Numarul de pacienti cu sepsis 1790 1142
Varsta, ani (media, ds) 62.62 (16.24) 60,65 (16,67)
Vérsta %

18-50 ani 21.44 25,89
51-60 ani 18.54 20.13
61-70 ani 2241 24.94
71-80 ani 22.67 18.65
>81 ani 14.94 10.40
Repartizare pe sexe, 8502 (41,80%) 9268 (46,34%)
femei/barbati 11834 (58,2%) 10732 (53,66%)
Durata observarii (ore in ATI) 38.86 (22.31) 38.10 (23,28)
(media, ds)

Parametrii clinici monitorizati

e 8 semne vitale si 1 parametru de suport vital

e 25 parametri de

laborator

. 6 parametri demografici si de logistica

Prevalenta sepsisului % 8,80 571
Numadrul de observatii/ 790215 741952
ferestre orare

Numarul de intrari de

date/celule cu valori ‘non- 10296016 9831918

missing’

Nota: Grupul de parametri “semne vitale si support vital” include: frecventa cardiac (FCC), satur.

sang. perif. cu

2 (SpO2), temperatura (Temp), presiunea arter. sistolica (PAS), presiunea arter.

medie (PAM), presiunea arter. diastolica (PAD), firecv. respiratiei gRéspé,_ capnometrie (EtCO2),
, bi

fractia Oz inspir. (FiO2); parametrii de laborator: exces de baze
ﬂres.part. CO:2 sange art. (PaCO), sat. Oz sénge art.
emoleucograma, etc.; parametrii dem

carbonat (HCOs), pH,

Sa02), fermenti hepatici, ioni serici,

o‘gra ici si de logistica: varstd, sex, timp internare, durata
spitalizarii, etc., marcaj sepsis (SepsisLabel); ds — deviatia standard
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Conform regulilor evenimentului, aceste date pot fi utilizate in cadrul unor eventuale
publicatii dupa data conferintei de finalizare, 8-11 septembrie, 2019
(https://physionet.org/content/challenge-2019/1.0.0). Datele provin din doua sisteme de
spital din SUA distincte din punct de vedere geografic: Centrul medical Beth Israel
Deaconess (setul A) si Spitalul universitar Emory (setul B). Aceste date au fost colectate
in ultimul deceniu cu aprobarea comisiilor de revizuire institutionale, au fost de
identificate si etichetate folosind criterii clinice Sepsis-3 [5]. Datele constau dintr-o
combinatie de rezumate ale semnelor vitale pe ora, valori de laborator si descrieri statice
ale pacientului. In special, datele contin 40 de variabile clinice: 9 variabile de semne vitale
si suport vital (FiO2), 26 de variabile de laborator si 6 variabile demografice si logistice.
In total, aceste date includ peste 1,5 milioane de ferestre orare si peste 10.4 milioane de
puncte de date (variabile fiziologice si de laborator “non-missing”). Datele extrase din
sistemele electronice ale spitalelor respective au trecut printr-o serie de etape de
preprocesare inainte de analiza formald. Toate caracteristicile pacientului au fost
condensate in cosuri orare, simplificand dezvoltarea si testarea modelului; de exemplu,
mai multe masurari ale frecventei cardiace intr-o fereastra orara de timp au fost rezumate
ca masurarea ritmului cardiac mediu.

2.3. Aspecte metodologice importante pentru investigatie, procesarea datelor si
analiza rezultatelor
Initial datele sunt in format “.psv” (pipe separated value). Pentru procesarea lor
ulterioara ele au fost convertite in format “.csv”’ (comma separated value) cu ajutorul
pachetului “rio” (R). Datele initiale sunt cercetate cu ajutorul metodelor statistice
simple/standard: medie, deviatie standard, mediand, raport procentual. Analiza datelor
selectate pentru crearea nemijlocita a sistemului mai include estimarea distribuirii lor, care
serveste si la elaborarea algoritmului de reconstructie a datelor/valorilor lipsa. Logica si
metodele de investigare si analiza a datelor sunt influentate de etapele ulterioare si scopul
final —elaborarea sistemului de clasificare/prezicere a sepsisului, ceea ce in acest domeniu
traditional poartd denumirea “Analiza exploratorie a datelor”. Parametrii/ metricele care
sunt utilizate pentru evaluarea performantei produsului finit — al sistemului elaborat sunt,
de asemenea, traditionale si includ:
e Sensibilitate (TPR = TP/(TP+FN), unde TPR — true positive rate, TP — true
positive (rezultate), FN — false negative
e  Specificitate (TNR = TN/(TN+FP), unde TNR — true negative rate, TN —
true negative, FP — false positive
e Acuratete diagnosticd = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)
e Analiza ROC (Receiver operating characteristic — reprezentare graficd a
curbei ROC, ca raport dintre FPR (axa X) si TPR (axa Y), unde FPR, false
positive rate = FP/(FP+TN)
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e Matricea de confuzie (cu indicarea pentru fiecare clasd a numarului de
cazuri prezise corect i incorect, eroarea si rata erorii)

e Analiza importantei variabilelor (identificarea si prezentarea grafica a celor
mai importanti pentru model predictori)

e Rata si traiectoria diminudrii erorii (reprezentarea grafica a dinamicii erorii
n cadrul invatarii/training-ului modelului)

e Altele (precizia, rata predictiva negativa, ratele fals pozitivd si negativa,
raporturile de probabilitate pozitiv si negativ, analiza PR, raportul sanselor).

Un loc separat 1l au metodele de estimare a complexititii algoritmice, care vin din
domeniul dinamicii informatiei algoritmice. Ele sunt mai detaliat descrise in capitolul 3.

3. ETAPELE DE PROCESARE A DATELOR

3.1. Reconstruirea datelor prin rezolvarea problemei valorilor lipsa

Pregatirea datelor pentru a fi livrate unui model de invatare automata este o etapa
cruciala, de care in ultima instantd poate depinde performanta modelului. La moment nu
sunt reguli prestabilite pentru acest proces. De obicei, forma cea mai reusita se stabileste
prin incercari. In cazul curent s-ar parea ci o oarecare importanti ar avea-o relevanta
patofiziologica a unui parametru anumit, insa aceastd abordare s-a dovedit a fi mai putin
productiva. Au fost incercate o serie de variante. La inceput au fost utilizati parametri care
ar avea importantd in diagnosticarea clinica a sepsisului, si in special cei utilizati pentru
SOFA. Aceastd abordare a dat rezultate minore (AUC = 0.61). Apoi s-a Tncercat setul
integral de parametri clinici (36 parametri), ce a conditionat o performantd a modelului
departe de ideald (AUC= 0.65). Cei mai reusiti s-au dovedit a fi 6 parametri si dinamica
lor sub forma de diferenta a valorilor orare timp de 3 ore. Parametrii respectivi ulterior au
fost reprezentati sub forma de matrice, pentru care a fost calculatd valoarea complexitatii
algoritmice, iar diferenta a fost utilizatd sub forma de rezultate netransformate. La selectia
finala a formatului datelor utilizate pentru invatarea automata (trainingul modelului final)
a contribuit principiul “de rand cu valoarea la moment a unui parametru fiziologic, de
importantd majord, deseori, este si dinamica lui in timp”. De asemenea s-a tins spre
utilizare Tn calitate de predictori a unor indici/parametri care se finregistreaza cu
usurinta/standard, inclusiv si in sectiile ATI din Republica Moldova.

Dupa cum a fost mentionat anterior, in datele initiale sunt valori-lipsa (Tabelul 3.1).
Pentru a evita consecintele situatiei "garbage in, garbage out” datele au fost reconstruite
conform unei proceduri descrise Tn continuare.

In majoritatea lucrarilor similare ce au de a face cu date-lipsa [3, 21], valoarea lor se
calculeaza prin metoda “last observation carried forward” (LOCF), care presupune
sortarea setului de date (ex. valorile unui parametru/coloand — vezi mai sus) si crearea
unui set ordonat. Ulterior se determind prima valoare lipsa si se utilizeaza valoarea
precedenta pentru a o “restabili”. Procesul se repetd pentru urmatoarea valoare lipsa pana
cand toate valorile lipsa sunt “restabilite”.
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Tabelul 3.1. Aspectul initial al datelor unui paclent (p000009)

FCC | SpO, Temp | PAS | PAM | PAD | Resp | EtCO2 Varsta | Sex
NA NA NA NA NA NA NA NA .. | 27.92 1

117 99 | NA 116 97 81 20 | NA ... | 27.92 1
NA NA NA NA NA NA NA NA ... | 27.92 1
NA NA NA NA NA NA NA NA ... | 27.92 1

NA NA NA NA NA NA NA NA ... | 27.92 1

NA NA NA NA NA NA NA NA ... | 27.92 1

120 100 36 118 84 64 30 | NA ... | 27.92 1

Notda: NA (not available) — valori lipsa. Cu “...” sunt marcate coloanele si randurile omise.

Acesta este un fragment al setului de date ale pacientului respectiv ce include primele 7 ferestre
orare (pe verticala). Setul complet are 258 rdnduri (adica ferestre orare/observatii) si 40 coloane
(parametrii monitorizati).

Considerand procesele fiziologice drept fenomene cu caracter continuu (de obicei,
reprezentate prin serii temporale — acesta este si cazul datelor studiate) se poate de
presupus ca si sirurile numerice create din valori ale parametrilor care reprezinta aceste
procese mostenesc proprietatea de “continuitate” (contra variantei discrete). Metoda
LOCF cumva ignora “prlnc1p1u1 de continuitate”. De aceia s-a decis de a include
principiul “de continuitate”, propunand urmatoarea procedura: (1) fiecare coloand este
evaluatd in privinta datelor lipsa (NA); (2) prima si ultima valoare (pe randuri) este

“restabilita” conform valorii din cea mai apropriatd celula; (3) in final se efectueaza
interpolarea, cu calcularea valorilor intre doud valori prezente cu respectarea tendintei
(crestere sau descrestere).

A. Temperatura B. Temperatura

L L
08 10

06

Density
I I

Distributie Cumulativa
04

00 01 02 03 04 05

|
00

T T T T T T T T T T
34 36 38 40 30 32 34 36 38 40 42

grade C grade C

Figura 3.1. Distributia datelor reale care descriu parametrul “Temperatura” vs cea
a datelor generate. A. - distributia Gaussiani; B. — distributia cumulativa: cu
culoare violeta si orange — datele “reale”, cu albastru si negru — datele generate.

In cazul unor deosebiri mai evidente dintre cele doua curbe ale densitatii/distributiei
(datele reale vs cele generate) se poate manual de ajustat curba datelor generate, astfel
ncét ea sa fie maximal posibil de aproape de cea reald. Pentru aceasta ajustare o solutie
poate fi utilizarea pachetului “sn” in R. In cazul cercetarii curente nu a fost o asa
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necesitate. Astfel, schema algoritmului utilizat pentru reconstructia datelor este

urmatoarea:
START

Citeste valori
coloand

Sum(NA)
==1or ==nrows

Nu

Valoare primul
rand

v

Sum(NA)
?

Nu

Valoare
ultimul rand

ACTIUNE 3

1
1
1
R ——

\ 4

ACTIUNE 1

‘Nu \

ACTIUNE 2 ACTIUNE 4 —

A

\A 4

END

Figura. 3.2. Algoritmul pentru reconstructia datelor in cazul lipsei valorilor
Noti: Actiunea 1 —Tinlocuirea valorii-lipsa cu cea mai apropiatd valoare (locatie);
Actiunea 2 — interpolarea valorilor lipsd prin procedura descrisd in text; Actiune 3 — stergerea
valorii; Actiune 4 — umplerea celulelor cu valori din distributia Gaussiand generatd.

Dupa aplicarea procedurii de reconstructie datele capata urmatorul aspect:
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Tabelul 3.2. Aspectul datelor aceluiasi pacient (p000009) dupa reconstructie
FCC SpO, Temp PAS PAD Resp
117 99 36 116 81 20
117 99 36 116 81 20
118 99 36 116 78 22
119 99 36 117 74 24
119 100 36 117 71 26
120 100 36 118 67 28
120 100 36 118 64 30

Notd: Sunt prezentate numai valorile parametrilor (in coloane) supusi reconstructiei conform
procedurii descrise n text. Setul de date este acel descris anterior in Tabelul 3.1.

3.2. Complexitatea algoritmica ca metrica si metoda de procesare a datelor.
Complexitatea algoritmicd (CA) este abordatd in cercetarea curentd prin prisma
dinamicii informatiei algoritmice (AID, algorithmic information dynamics). AID [22]
este un domeniu emergent al stiintei complexitatii bazat pe teoria informatiei algoritmice
(TIA), care cuprinde literatura de specialitate bazatd pe conceptul de complexitate
Kolmogorov — Chaitin si concepte conexe precum probabilitatea algoritmicé, compresia,
inferenta optima, distributia universald si altele. Centrala pentru TIA este definitia

complexitatii algoritmice (complexitatea Kolmogorov — Chaitin sau a marimii
programului - Kolmogorov, 1965; Chaitin, 1969) [23]:
Kr (s) = {Ipl, Ty =s}, (3.1)

adica lungimea celui mai scurt program p care genereaza sirul S si care ruleaza pe o masina
Turing universala. AID tinde sd identifice solutii la intrebari fundamentale despre
cauzalitate: de ce un anumit ansamblu de circumstante duce la un anumit rezultat. in acest
aspect CA, difera 1n esenta de statisticile traditionale.

Ca stiinta aplicatd, AID este un nou tip de calcul discret bazat pe “computer science”
si care vizeaza studierea cauzalitatii prin generarea de modele mecanice care sa ajute la
gasirea primelor principii ale fenomenelor fizice, construind urmatoarea generatie de
invatare automata [22].

In setul de instrumente AID, existd un instrument special pentru furnizarea de estimari
fiabile pentru functiile necomputabile, si anume calculatorul on-line al complexitatii
algoritmice (OACC) [24], care oferd posibilitatea estimarii CA si a probabilitatii
algoritmice (PA) pentru siruri numerice scurte si lungi si pentru structuri bidimensionale
mai bine decat oricare alt instrument traditional. Metodele traditionale in esenta lor nu
sunt concepute pentru a capta careva continut algorithmic dincolo de tiparele statistice
simple.

OACC utilizeaza metoda BDM [22,24], care se bazeaza pe probabilitatea algoritmica
definita prin metoda teoremei de codificare (CTM) [22]:

BDM = Y., CTM (block;) + log,(|block;|). (3.2)
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OACC este disponibil ca versiune online [25], precum si pachete autonome in R si o
serie de alte limbaje de programare (Matlab, C, Wolfram, etc.) si este utilizat pentru
calculele respective pentru scopul lucrarii curente. Deoarece intensitatea acestor calcule
este destul de inalta (datoritd volumului de date si insasi esenta calculelor) utilizarea
OACC in forma descrisa este insuficient de productiva. Pentru accelerarea acestor calcule
a fost extras nucleul pachetului respective [25], care poate fi aplicat pe structuri
bidimensionale (matrice) si integrat Tn programul care efectueaza procesarea fluxului de
date 1n cercetarea curentd [26]. Procesul calcularii valorii BDM este ilustrat in Figura 3.3.

A. Date initiale B. Binarizare C. Valoarea AC/BDM
825 | 845 80 0 1 0
151 | 1475 | 146 0 1 0 \ 16.1617 bits
585 | 585 56 0 1 0
88 83 745 1 1 0
95.5 | 100.25 | 90.25 1 1 0 \ 17.4911 bits
51 52 50.5 0 1 0

Figura. 3.3. Formatul datelor la 3 etape succesive de prelucrare a lor
Notd: A- formatul initial, B — binarizare (dupa valorile-prag pe randuri), C- valoarea BDM
calculata pentru fiecare matrice. Datele initiale reprezintd valori ale parametrilor circulatori
(HR, SBP, DBP), structurate Tn matrice cu dimensiunile 3 x 3 (pe randuri).

3.3. Procesarea datelor cu crearea caracteristicilor pentru a fi utilizate in sistemul
de invitare automata

In cazul cercetdrii curente, reiesind din caracterul datelor primare, s-a decis de utilizat
variabilele cu cele mai putine valori lipsd. Deoarece una din metodele de transformare a
datelor este BDM (pe tensori bidimensionali/matrice — varianta optima selectatd — 2
asemenea matrice 3 x 3) si un interval de timp optim pentru estimarea prezicerii — 3 ore,
a fost necesara selectarea a 6 asemenea variabile (cate trei pentru fiecare matrice x 3 ore).
Astfel, selectia finald a variabilelor/parametrilor fiziologici include: frecventa cardiaca
(FCC), saturatia sangelui cu oxigen (SpO2), presiunea arterialda sistolica (PAS) si
diastolica (PAD), temperatura corpului (Temp), frecventa respiratiei (Resp) — in total 6 la
numar. Lungimea finala a vectorilor utilizati pentru A este de 14 (elemente), plus eticheta
esantionului (vezi Tab. 4.2).
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4. INVATAREA AUTOMATA. REZULTATE INTERMEDIARE SI DISCUTIA
LOR

4.1. Etapa de invitare automata

Procesul de creare a unui model de invatare automata este mai mult sau mai putin
standard. Figura care urmeaza descrie componentele si etapele procesului (reprodus cu
modificari din [27]).

~ Set date
1b testare zb
Prezicere
v
Date Set date . Algoritm L Evalu- Model
lal training ¥ GBM are
% 33 3b] i4 >
Y
3c

Figura 4.1. Etapele si elementele principale in crearea unui sistem de invatare
automata: 1a, 1b, ..., 5 — etapele credrii sistemului

Etapele procesarii datelor sunt aliniate procesului de creare a unui SiA si sunt
schematic ilustrate in figura 4.2.

Train —
Test split

—>

Validation
split Vv

\' 10
= v ]

B

Cross - Validation

=
(]
v
oo
=
=
@
-
(=

Date

Figura 4.2. Etapele fluxului de procesare a datelor la crearea unui STA
Nota: Initial datele sunt impartite in setul pentru training (care ulterior va participa la invatare si
cross-validare) si setul — test.

Un moment important este separarea de la Inceput (dupd procesarea preliminara a
datelor) a setului pentru testare, care in cazul studiului curent (setul A, test) este format
din 3052 esantioane (1063 sepsis si 1989 non-sepsis), care nu au participat la training si
validare.
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4.2. Elaborarea, validarea si testarea sistemului de A creat

Ca punct de orientare pentru crearea sistemului de prezicere a sepsisului Tn cadrul
tezei a fost sistemul InSight, raportat Tn literatura de specialitate ca fiind unul dintre cele
mai performante in domeniu [3]. Folosind informatia destul de generald din [21] acest
sistem a fost replicat in limbajul R si testatd performanta lui pe setul de date din studiul
curent. Au fost obtinute rezultate ce corespund celor raportate de autori. Tn continuare,
aceste rezultate au servit drept jaloane in crearea si evaluarea sistemului propriu. in
Tabelul 4.1 este prezentatd metrica comparativa a performantei acestor doua sisteme.

Tabelul 4.1. Metrica comparativi a doui sisteme de prezicere a sepsisului
(InSight vs sistemul creat in cadrul cercetirii curente)

Metrica Sistemul InSight Sistemul creat
AUC 0.914 0.929

(95% IT: 0.902 — 0.926) (95% IT: 0.919 — 0.939)
Acuratete diagnostica 0.925 0.940
Sensibilitate 0.888 0.916
Specificitate 0.941 0.942

Noti: AUC — area under the curve (suprafata de sub curba ROC).

Performanta acestor doua sisteme este destul de apropiatd. O sensibilitate mai Tnalta
in cazul sistemului creat ar indica la un sistem mai echilibrat, care putin mai bine
detecteaza cazurile cu sepsis, decat sistemul InSight. Sistemul creat difera de InSight dupa
datele initiale folosite pentru invatarea automatd, metodele de procesare a datelor si
formatul datelor finale, care 1n ultima instanta sunt livrate pentru invatare si validare. Spre
exemplu, datele finale in cazul sistemului creat reprezinta vectori cu lungimea 14 (siruri
numerice alcatuite din 14 numere/valori) comparativ cu 30, in cazul InSight, adica o
reducere a dimensiunilor datelor mai mult de 2 ori. Aspectul datelor finale folosite de
sistemul creat este ilustrat Tn tabelul 4.2.

Tabelul 4.2. Formatul final al datelor transmise algoritmului de invatare automata

CAT | BDM- BDM- V1 V2 | V3 | V4 V5 | V6 | V7 | V8 | V9 V10 | V11 | V12
MR CIRC

16.956 | 17.491 | -45 | 15 0| -15| -25 -3 2| -15| 028 | -35 0| 05

18.328 | 14.815 | -85 0] 05 -10 | -15 0 -5 0 0.1 | 475 1 0

18.456 | 15.942 1 0] 02 28 10 9 4 -1 01| -13 -3 0

17.855 | 16.900 6 0| 02| -15| 65| -05 | -16 0 0.2 21| 85| 05

RO, O|O

16.956 | 16.956 3| -1 0 -5 -2 0 2 -1 0.1 4 1 0

Nota: Acestea sunt datele finale care descriu 5 pacienti: 2 cu sepsis si 3 — cu alte patologii. “CAT”’-
este eticheta fiecarui subset/pacient (I — sepsis, 0 — alte patologii); “BDM-MR/BDM-CIRC” —
reprezintd valorile BDM pentru grupurile de date respirator-metabolice si cele care se referd la
sistemul circulator; “VI — V12 reprezinta dinamica celor 6 parametri fiziologici (FCC, SpO2, Temp,
PAS, PAD, Resp) pe o perioada de 3 ore.
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Datele finale organizate in formatul descris au fost in ultima instantd livrate unui
model Tn baza algoritmului GBM (Gradient Boosting Machine - algoritm in baza arborilor
decizionali), care a efectuat predictia prin clasificare (sepsis vs non-Sepsis).
Hiperparametrii optimi (rata invatarii, numarul de arbori, profunzimea, nr. de ramificatii)
au fost identificati initial prin invatare automatd automatizatd (AutoML) utilizand
platforma H2O. Acesti hiperparametri au fost apoi justificati in contextul datelor prezente
printr-o cautare grila grosiera cu validare multipla (10 folds cross-validation).
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0.6 — training_auc
training_logloss

AUC: 0.929 (0.919-0.939)

Sensitivity

0.4

02

02

00

0 50 100 150 200 4 5 - Ba 02 o0
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Figura 4.3. Curba diminuirii pierde- Figura 4.4. Curba ROC la testare
rii la antrenare (logloss — de culoare e setul testé pe axa X — rata
orange) — pe axa Y. Pe axa X — als positive (F e axa Y- rata
numarul de arbori. Algorim GBM. adevirat pozmve( PR).
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Figura 4.5. Curba Roc la testare
pe setul test (B) a unui model
antrenat pe date din setul A fara
coloanele cu toate valorile lipsa.

Figura 4.6. Importanta (ponderea)
variabilelor determinata in timpul
invitarii si cross-validarii. Axa X —
scara importantei (max = 1,0)
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Conform terminologiei statistice traditionale sistemul creat este un model de
predictie multivariabil (cu 14 predictori) In baza clasificarii binomiale. Conform
principiilor PROBAST (2019) [10] — este un model de predictie prognostica (unde in
calitate de factori de prognozare servesc 6 parametri fiziologici si dinamica lor care
genereaza 14 caracteristici), iar conform ghidului TRIPOD (2015) [9] — cercetarea actuala
este de “Tip 3” ce presupune dezvoltarea unui model predictiv cu utilizarea unui set de
date si evaluarea performantei lui utilizand date separate, ultima fiind numita si “validare
externd”.

Sistemul a fost creat conform principiilor si urménd pasii descrisi anterior. S-a
efectuat validarea lui (10 folds cross-validation) si testarea pe setul-test. Performanta

sistemului creat este ilustratd in figurile 4.3 — 4.6 si tabelul ce urmeaza:

Tabelul. 4.3. Sumar al performantei sistemului in baza algoritmului GBM

Metrica performanti Cross- Setul test-1/ Setul test-2/
validare validare internd | validare externa
Sensibilitate/ 0.885 0.916 0.713
Recall/True Positive Rate (TPR) (0.016) (0.898 — 0.932) (0.701 — 0.725)
Specificitate/ 0.951 0.942 0.913
True Negative Rate (TNR) (0.009) (0.931 - 0.952) (0.908 — 0.918)
Acuratete diagnosticd 0.928 0.940 0.902
(0.006) (0.931 - 0.948) (0.897 — 0.906)
Valoarea predictiva pozitival 0.915 0.605 0.332
Positive predictive value (PPV) (0.91-0.92) | (0.561 —0.646) (0.320 — 0.344)
Valoare predictiva negativa/ 0.931 0.992 0.981
Negative predictive value (NPV) | (0.93-0.93) (0.987 — 0.993) (0.981 —0.982)
Rata fals pozitival 0.048 0.058 0.087
False Positive Rate (FPR)
Rata fals negatival 0.121 0.084 0.287
False Negative Rate (FNR)
Raport de probabilitate pozitiv/ 18.31 15.85 8.20
Positive likelihood ratio (LR+) (17.1-19.6) | (13.26 —18.94) (7.76 — 8.66)
Raport de probabilitate negativ/ 0.13 0.09 0.31
Negative likelihood ratio (LR-) (0.12-0.13) (0.07-0.11) (0.30-0.33)
Raportul sanselor! 140.85 176.11 26.45
Diagnostic odds ratio (DOR)
0.970 0.929 0.813
Analiza ROC (AUC) (0.004) (95% 11:0.919 — (95% I1: 0.807 -
0.939) 0,820)
Analiza PR (prAUC) 0.959 0.864 0.647
(0.004)

4.3. Incorporarea sistemului creat intr-o aplicatie pentru utilizare clinica.

Pentru utilizarea clinica a sistemului, el a fost realizat ca o aplicatie software [28],
care este comod de utilizat de catre medicul ATI. Figurile 4.8 si 4.9 ilustreaza interfata
graficd a acestei aplicatii.

20



S-a tins spre comoditatea aplicatiei pentru utilizator cu posibilitatea de a introduce
datele la interval de o ora (care pot fi la necesitate descarcate ca fisier “.csv”), iar in cazul
unor date acumulate anterior — e posibila importarea datelor cu vizualizarea lor.

PP/ Module-1 & P I Module-1

HR o028 8P oap Temp Resp Date Time

[nT—

Figura 4.7. Interfata grafici a aplicatiei pentru prezicerea timpurie a sepsisului:
introducerea datelor si vizualizarea lor in forma de tabel si grafica

@ ISAAC-Sepsis APP / Module-2

SEPSIS RISK PREDICTION

Dynamic Sepsis Risk

High Risk! \_/ Vv oV

Figura. 4.8. Interfata grafici a aplicatiei pentru prezicerea timpurie a sepsisului:
obtinerea rezultatului predictiei si vizualizarea dinamicii riscului

Aceasti aplicatie poate fi utilizata in felul urmator: (1) se introduc datele ce descriu
cazul/pacientul (cei 6 parametri) — pot fi introduse orar sau sub forma de tabel (cand sunt
date pentru mai multe intervale orare); (2) datele pot fi vizualizate grafic in forma de serii
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temporale. Odata cu acumularea a 3 ferestre orare automat se determina riscul de sepsis
la pacientul vizat (“Risc Thalt” vs “Risc neinsemnat”); (3) pe masura avansarii timpului
dupa fiecare ora starea pacientului (in privinta riscului sepsisului) este reevaluatd cu
afisarea gradului de risc pentru fiecare evaluare.

4.4. Utilizarea aplicatiei pentru prezicere continue a riscului sepsisului

Pentru evaluarea performantei sistemului creat in privinta urmaririi dinamicii riscului
sepsisului in timp, prin esantionare aleatorie au fost selectati cate 10 pacienti din setul test
cu sepsis (confirmat prin metode traditionale) si din setul cu alte patologii. Pentru
uniformitate pentru fiecare caz selectat s-a extras o perioada de observatie de 11 ore. in
cazul pacientilor cu sepsis aceastd perioada include 8 ore panad la confirmarea clinica a
sepsisului si 3 ore — dupa. Pentru pacientii non-septici s-au extras 11 ore fara valori lipsa
a parametrilor de interes. Rezultatul aplicarii sistemului este ilustrat de Tab. 4.4.

Tabelul 4.4. Prezicerea riscului sepsisului in dinamica

PacientID | oral | ora2 [ ora3 [ ora4 | ora5 [ ora6 | ora7 | ora8 | ora9
Pacienti cu sepsis
p002706 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p002808 1 1 1 1 1 1 1 1 0
p004197 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p011056 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p011676 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p013361 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p014518 0 0 1 0 1 1 1 1 1
p015892 1 0 0 1 1 1 0 0 0
p016487 1 1 1 1 1 1 1 1 1
p020538 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Pacienti fara sepsis
p008368 0 0 0 0 0 0 1 0 0
p012801 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p013050 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p013661 0 0 0 0 1 0 0 0 0
p014981 1 0 0 0 0 0 0 0 0
p015223 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p015886 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p017073 0 0 0 0 0 0 0 0 0
p017567 0 0 1 0 0 0 0 0 0
p020600 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Nota: Rezultatul predictiei: 1 — sepsis, 0 — non-sepsis. Sepsisul la septici - diagnosticat prin metode
traditionale la ora a 7-a
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5. EXPLICABILITATEA MODELELOR IA. DISCUTII SI DIRECTII DE
CERCETARE DE VIITOR

5.1. Sumar al lucrului de cercetare efectuat. Discutia rezultatelor. Limitari

Anterior performanta modelului creat 1n acest studiu a fost comparatd cu performanta
sistemului InSight (vezi Tab. 4.1). O sursa credibild pentru comparare poate fi “Ghidul
international pentru managementul sepsisului si al socului septic” din noiembrie, 2021
[29], unde in premiera este mentionat potentialul rol al invatérii automate, care “poate
imbunatati performanta instrumentelor de screening”, in baza unei meta-analize a 42623
de pacienti din sapte studii pentru previziunea sepsisului spitalicesc, care raporteaza 0 arie
de sub curba ROC de 0,89 ( 95% I, 0,86-0,92); sensibilitate - 81%; (95% IT, 80-81) si
specificitate - 72% (95% I1, 72-72). Performanta sistemului creat in studiul curent este
superioara dupa fiecare din metricele de performanta enumerate.

Una din principalele limitari ale sistemului de predictie creat in cadrul cercetarii
curente este legata de un subiect care la moment este in dezbatere. O meta-analiza recenta
[30] a indicat cd majoritatea pacientilor cu COVID-19 grav bolnavi (78%) au Tndeplinit
criteriile Sepsis 3.0 pentru sepsis/soc septic cu sindrom de detresa respiratorie acuta
(ARDS), ca fiind cea mai frecventa disfunctie de organ (88%). Datele in baza carora a
fost creat sistemul includ numai cazuri de sepsis bacterian.

Alte limitéri previzibile la aceasta etapd pot fi legate de diferenta dintre datele din
studiul curent si cele din sectia ATI unde sistemul ar putea fi utilizat in viitor, cauzata de
un spectru diferit de bolnavi septici, tehnicile diferite de monitorizare si tratament. O
potentiald solutie in acest caz ar fi crearea unui sistem nou, folosind experienta acumulata.

5.2. Aspecte de explicabilitate a modelelor 1A

Explicabilitatea modelelor IA are o importantd majord pentru intelegerea cum
modelul functioneaza, ceea ce influenteaza adoptarea lui de comunitatea medicald. Acest
domeniu poarta denumirea XAl (eXplainable Artificial Intelligence) si cu toate ca este la
nceput de cale se dezvoltd rapid. Un exemplu de abordare este estimarea importantei
variabilelor pentru predictie, aceasta fiind prezentat anterior (Fig. 4.6). Cu tel similar se
utilizeaza metodele PD (Partial Dependence), ICE (Individual Conditional Expectations),
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), etc., care sunt descrise in
textul de baza al tezei.

O abordare mai complexa, care include elemente din metodele descrise este metoda
SHAP (SHapley Additive exPlanations). Diagrama SHAP pentru un modelul GBM din
studiul curent este prezentatda in Fig. 5.1. Ea Imbina importanta caracteristicilor (pozitia
caracteristicii pe axa Y; cu cat mai sus — cu atat mai important) cu efectele caracteristicilor
(impactul asupra predictiei - pe axa X; spre dreapta de linia verticald “0” — Tn favoarea
sepsisului, iar spre stdnga — n defavoarea sepsisului si cu cat mai departe de “0” — cu atat
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impactul este mai mare). Culoarea reprezinta valoarea normalizata a caracteristicii de la
mica la mare. Astfel, in cazul temperaturii, o diferenta de marime cat mai mare (spre
exemplu, cand temperatura corpului creste esential si rapid) se traduce printr-un risc de
sepsis jos, fapt cunoscut (si aparent inteles de la sine) de catre clinician. Mergand de la
contrariu, dinamica modesta a temperaturii ar putea denota situatia cand fortele de aparare
ale organismului pacientului septic sunt epuizate, nefiind in stare si asigure o reactie
adecvata (la agentul patogen), exprimata in acest caz prin reactia piretica “atenuata”.

Diagrama de tip “SHAP-sumar”
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Contributia SHAP

valori normalizate

Caracteristici

Figura 5.1. Diagrama SHAP-sumar pentru modelul GBM

5.3. Transferabilitatea sistemelor IA. Directii de cercetare de viitor

Un aspect separat discutat in literaturd [3, 21] il constituie transferabilitatea STA,
adica folosirea unui sistem creat Tn baza datelor dintr-un spital n alt spital. De obicei in
acest caz performanta este mai mica. in cadrul studiului curent sistemul creat in baza
setului “A” a fost testat pe date din setul “B” cu o performanta de 0.813 (95% IT: 0.807 -
0,820, dupa AUC ROC). Solutii pentru rezolvarea problemei cu performanta in acest caz
sunt propuse cel putin doua: (a) crearea unui model nou in baza datelor noi, folosind
cunostintele acumulate la elaborarea modelelor similare n alte studii (adica replicarea
unui studiu deja realizat pe date noi); (b) invatarea prin transfer, cind un model deja creat
este suplimentar antrenat pe date noi.
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Eventualele directii de cercetare pe viitor ar include: (a) calibrarea sistemului de
prezicere a sepsisului in conditii clinice in Republica Moldova; (b) imbunatatirea
performantei sistemului prin invatarea prin transfer in baza datelor locale; (c) studierea
interactiunii specialistului ATI cu sistemul in conditii clinice

CONCLUZII GENERALE

1. Fenomenul patrunderii tehnologiilor IA in ATI este unul relativ nou, insa de
proportii si cu perspective greu de prezis. Aspectele activitatii medicului
anesteziolog-reanimatolog care pot beneficia de aceste tehnologii sunt
numeroase, pornind de la diagnosticul/monitorizarea/predictia diferitor fatete ale
starii critice. Conform literaturii de specialitate, cea mai frecvent utilizata la
etapa actuald tehnologie de IA este invatarea automata supravegheata, care se
regaseste in peste 90% de lucrari.

2. Algoritmul elaborat si utilizat in cercetarea curentd pentru restabilirea datelor
biomedicale continui cu valori lipsa, parvenite de la pacienti cu sepsis, furnizeaza
rezultate plauzibile, fapt confirmat de performanta inaltd a sistemului de
predictie. In baza rezultatelor obtinute (modificarea neinsemnati a performantei
sistemului la testarea lui pe date-restabilite cu algoritmul vs cazuri complete) se
poate de afirmat ca daca si exista partinire introdusa de algoritm, ea este minora.

3. Metoda de reprezentare si procesare a datelor in forma de serii temporale a
parametrilor fiziologici la pacientii septici, cu ajutorul metricii de complexitate
algoritmica Kolmogorov - Chaitin, care a fost in premiera utilizata cu asa scop
in cercetarea curentd, este o metoda reusita de prelucrare a datelor pentru
invatarea automata, fapt demonstrat de rezultatele finale obtinute.

4. Cei sase parametri fiziologici, reprezentati prin datele - valori in timp ale lor, au
fost suficienti pentru crearea unui sistem de predictie performant, utilizand
metodele de procesare descrise mai sus. De importanta este si aceea cd parametrii
respectivi sunt de rutind monitorizati in ATI, inclusiv si in Republica Moldova.

5. Performantd inaltd (mai mare de 92% vs 89% in ultimul Ghid pentru
managementul sepsisului si socului septic, 2021) a sistemului de predictie creat
face rationala cercetarea de mai departe cu calibrarea sistemului in UTI tinta din
Moldova si posibilitatea ulterioara de utilizare in practica clinica pentru predictia
timpurie a unui risc iminent de dezvoltare a sepsisului cu initierea Tn timp util a
tratamentului (In primul rand aspectele care se refera la infectie). Aceasta poate
avea un impact pozitiv asupra rezultatelor tratamentului, concomitent asigurand
suport decizional pentru anesteziolog-reanimatolog.
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RECOMANDARI PRACTICE

Atunci cand cercetarea are de a face cu date lipsa si 1n special in cazul datelor
reprezentate prin serii temporale, care Tn ATI sunt ubicuitare, utilizarea
algoritmului de reconstructie-restabilire a datelor ar putea facilita lucrul
cercetatorului si contribui la amplificarea performantei lui.

Complexitatea algoritmica ca o posibila metrica a proceselor ce deruleaza in
subiectul de studiu si reprezentarea datelor obtinute cu ajutorul ei (spre ex. cu
ajutorul metodei de decompozitie Tn blocuri — BDM) are un potential inca putin
explorat. De aceea experimentarea cu aceste instrumente chiar si in studii in afara
domeniului IA este binevenitd. Ea ar putea reusit suplimenta si chiar Intrece
metodele statistice traditionale.

in pofida faptului ca procesul de rationament al clinicianului probabil difera
esential de logica computationald, iar performantele de calcul nu pot fi
comparate cu cele ale unui calculator, atragerea atentiei asupra dinamicii
factorilor cu cea mai mare valoare predictiva determinati de model (ex. dinamica
subtila a temperaturii, a saturatiei singelui periferic cu oxigen — SpO-, a presiunii
arteriale diastolice, etc) ar putea fortifica abilititile de prognozare
(subconstiente) ale specialistului uman Tn cadrul managementului clinic al
pacientilor cu sepsis. Tn acest context importante sunt si aspectele legate de
explicabilitatea modelelor.

La elaborarea unor sisteme de suport decizional similare, pentru utilizare practica
in ATI este recomandabil de folosit ghidul TRIPOD si principiile PROBAST,
care de fapt sunt aplicabile si pentru studii ce nu tin de IA, de réand cu
rationamentul clinic si bunele practici ale medicinei.

Numarul de tehnologii si dispozitive in baza Invatarii automate si IA va creste si
n acest context este necesara o atitudine corecta a practicianului fatd de aceste
dispozitive. Una reusitd pare a fi acceptarea lor in calitate de asistenti, si
nicidecum - rivali, cu atdt mai mult ca cel care ia decizia finala si o realizeaza,
cel putin la moment si in viitorul previzibil, raimane sa fie specialistul uman.
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urgenta, 13.12.2022
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ADNOTARE
Iapascurta Victor “Prezicerea timpurie a sepsisului cu ajutorul unei aplicatii proprii
elaborate Tn baza invatirii automate (inteligenti artificiald)”, teza de doctor in stiinte
medicale, Chisinau, 2023

Teza este expusa pe 170 pagini si include: introducere, 5 capitole, concluzii, bibliografie din
278 de surse, 12 anexe, 52 figuri si 32 tabele. Rezultatele obtinute sunt publicate in 16 lucrari
stiintifice, dintre care 6 in calitate de singur autor, 7 — prim autor, 3 publicatii in reviste cu factor de
impact.
Cuvinte cheie: sepsis, model, inteligenta artificiala, invatare automata, complexitate algoritmica,
metoda de decompozitie in blocuri, sisteme de suport decizional, sisteme de prezicere.
Scopul studiului: Evaluarea fezabilitatii tehnologiilor 1A Th managementul pacientului critic din
unitatea de terapie intensiva cu risc de a dezvolta sepsis, cu elaborarea unui sistem cu abilitati
discriminative (sepsis vs non-sepsis), care ar permite prezicerea timpurie a dezvoltarii sepsisului.
Obiectivele studiului: 1. Evaluarea utilizarii tehnologiilor de inteligenta artificiala si, Tn special, a
invatarii automate, ca una din tehnologiile de baza ale IA la etapa actuald, utilizate In anestezie-
terapie intensiva. 2. Evaluarea utilizarii SIA in managementul pacientilor cu sepsis, in stare critica.
3. Identificarea unui set de date Tn volum suficient pentru crearea unui eventual sistem de prezicere
timpurie a sepsisului; 4. Analiza exploratorie a datelor clinice si de laborator si procesarea lor in
modul necesar pentru crearea unui sistem de discriminare/prezicere; 5. Crearea unui sistem de tipul
unei aplicatii practice, care ar permite prezicerea sepsisului la pacientii din sectiile de terapie
intensiva.
Noutatea si originalitatea stiintifica: Tn baza analizei unui set larg de date (40366 cazuri, dintre
care — 2932 cu sepsis) si prelucrare a lor cu utilizarea unui nou algoritm de restabilire a datelor-lipsa
si utilizarea metricii complexititii algoritmice s-a creat un sistem de suport decizional pentru
prezicerea timpurie a sepsisului.
Problema stiintifici importanti solutionata in tezi: Sepsisul reprezintd o problema actuald in
anesteziologie-terapie intensiva, iar diagnosticarea lui precoce este cruciala pentru tratamentul
eficient. Rezultatul obtinut care contribuie la solutionarea unei probleme stiintifice importante
consta in elaborarea unui Sistem in baza invatirii automate ce are ca efect imbunatitirea
managementului clinic al pacientilor cu sepsis.
Semnificatia teoretici a cercetirii: A fost exploratd si confirmatd posibilitatea utilizarii
conceptelor si metricii dinamicii algoritmice in reprezentarea datelor medicale, care descriu starea
clinica a pacientului. Aceastd reprezentare este reusitd si la elaborarea sistemului de prezicere a
sepsisului. Aspectele ce se referd la valoarea predictivd a unor parametri clinici, care au fost
elucidate in studiu, ar putea contribui la o intelegere mai buna a problemei sepsisului ca fenomen
medical.
Valoarea aplicativa a lucrarii: Aplicatia software creatd, in care este integrat sistemul de prezicere
timpurie a sepsisului elaborat, poate asista medicul din ATI in procesul de luare a deciziilor, in
special in cazurile de sepsis mai complexe si in deosebi in situatiile ambigui. Metodele propuse
pentru reconstructia si reprezentarea datelor pot facilita, diversifica si inviora activitatea
cercetatorilor in domeniu.
Implementarea rezultatelor stiintifice: Rezultatele studiului au fost implementate in activitatea
didacticd, curativa si de cercetare, confirmate prin doua certificate de inovatie si acte de
implementare.
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SUMMARY

Iapiscurta Victor "Early sepsis prediction using a proprietary application developed based
on machine learning (artificial intelligence)", doctoral thesis in medical sciences, Chisinau,
2023

The thesis is presented on 170 pages and includes: introduction, 5 chapters, conclusions,
bibliography from 278 sources, 12 appendices, 52 figures and 32 tables. The results obtained are
published in 16 scientific works, of which 6 as sole author, 7 — first author, 3 publications in journals
with an impact factor.

Keywords: sepsis, model, artificial intelligence, machine learning, algorithmic complexity, block
decomposition method, decision support systems, prediction systems.

The purpose of the study. Evaluation of the use of Al technologies in anesthesia-intensive care, in
particular for the management of patients in critical condition and especially in patients who may
develop sepsis with the creation of a system with discriminatory abilities (sepsis vs non-sepsis),
which allows early prediction of sepsis development.

The objectives of the study: 1. Evaluation of the use of machine learning (ML), as one of the basic
technologies of artificial intelligence (Al) at the current stage, used in anesthesia and intensive care;
2. Evaluation of the use of Al in the management of critically ill patients, particularly in the case of
sepsis; 3. Identification of a data set with sufficient volume for the creation of an early sepsis
prediction system; 4. Exploratory analysis of this data and its processing in the manner necessary
to create a discrimination/prediction system; 5. Creating such a system in the form of a practical
software application to predict sepsis in intensive care units.

Scientific novelty and originality. Based on the analysis of a large set of data (40366 cases, of
which — 2932 with sepsis) and their processing with the use of a new algorithm for restoring missing
data and the use of the algorithmic complexity metric, a decision support system was created for
the early prediction of sepsis.

The important scientific problem solved in the thesis. Sepsis is a current problem in
anesthesiology and intensive care, and its early diagnosis is crucial for effective treatment. The
result that contributes to the solution of an important scientific problem consists in developing an
ML-based system with potentially improving effects on the clinical management of patients with
sepsis.

The theoretical significance of the research. The possibility of using the concepts and metrics of
algorithmic dynamics in the representation of medical data, which describe the clinical condition of
the patient, was explored and confirmed. This representation is also successful in developing the
sepsis prediction system. The aspects related to the predictive value of some clinical parameters,
which were elucidated in the study, could contribute to a better understanding of the problem of
sepsis as a medical phenomenon.

The applicative value of the work. The created software application, in which the developed sepsis
early prediction system is integrated, can assist the intensivist in the decision-making process,
especially in more complex sepsis cases and especially in ambiguous situations. The proposed
methods for data reconstruction and representation can facilitate, diversify and invigorate the
activity of researchers in the field.

Implementation of scientific results. The results of the study were implemented in teaching,
curative and research activities, confirmed by two innovation certificates and implementation
documents.
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AHHOTANUA

AmckypT? BukTtop «PaHHee IporHo3npoBaHue cencuca ¢ NoMoubIo co0CTBEHHOT0
NPUJIOKEHHS], Pa3pa00TAHHOIO0 HA OCHOBE MAIIMHHOIO 00y4YeHHUsl (MCKYCCTBEHHOI0
HHTEJLIEKTA)», AOKTOpPCcKas quccepranus, Kummunes, 2023 r.

Huccepranus npencrasieHa Ha 170 cTpaHunax v BKIIOYAeT: BBEICHHE, 5 TaB, BBIBOJBI,
oubmmorpaduio u3 278 ucrouHnkos, 12 npunoxkenuid, 52 pucynkoB u 32 tabmun. [loxydeHHsle
pe3yabTaThl OMyOIMKOBaHBI B 16 HayyHBIX paboTax, U3 HUX 6 KaKk €IUHCTBCHHBIH aBTOp, 7 —
MIePBBIHA aBTOP, 3 IMyONUKAINHK B XKypHATIaX C UMIIAKT-(aKTOPOM.

KnaroueBble cioBa: cerncuc, MOAeNb, HCKYCCTBEHHBI WHTEIUIEKT, MAIIMHHOE OOYyYeHHeE,
ITOPUTMHYECKAsl CIIOKHOCTb, METOJ] OJIOYHOW JTEKOMIIO3HMIIMH, CUCTEMBI MOJIEPIKKH TIPHHSITHUS
pelIeHni, CHCTEMBI TPOTHO3UPOBAHHUSL.

Hean wuccnegoBanusa: OuneHka ucnonab3oBaHus TexHosorud MW B aHecre3nonoruu-
PEaHNMATOJIOTUH, B YACTHOCTH IS BEJCHHS MAIHEHTOB B KPUTUYECKOM COCTOSIHUM U OCOOEHHO Y
MAMEeHTOB, y KOTOPBIX BO3MOXHO pa3BUTHE CEICHCa, C CO3JAaHHEM CHCTEMBI C
JUCKPUMHUHAIIMOHHBIMU CIIOCOOHOCTSIMH (CEIICUC VS HE-CENCHC), KOTOpas MO3BOJISICT paHHEE
MIPOTHO3UPOBAHHE Pa3BUTHS CEIICHCA.

3agaum ucciaegoBanusi: 1. OeHKa HCHIONB30BaHUS TEXHOJIOTHI UCKYCCTBEHHOTO MHTEIIEKTA H
0CcO0CHHO MalTMHHOTO 00y4YeHHsI, KaK 0JJHOH U3 6a30BbIX TexHonoruit MM Ha coBpeMeHHOM JTarre,
MIPUMEHSIEMBIX B aHECTE3NOTIOTUH-peaHnMarooruy; 2. Ouenka ucnons3zosanus UM npu nedernn
MAMEHTOB B KPUTHYECKOM COCTOSHHHM, OCOOSHHO B ciydae cemcuca; 3. BrwiaBineHue Habopa
JIAHHBIX JOCTaTOYHOTO 00BeMa AJS CO3JaHUS BO3MOXKHOH CHCTEMBI PaHHETO MPOTHO3MPOBAHHS
cericuca; 4. VcenenoBaTenbCKii aHAIN3 3THX JTAHHBIX M X 00paboTKa B MOpPSIKE, HEOOXOAUMOM
JUISL CO3JaHUs CHUCTEMbI Pa3IMYeHUs/TIpOorHo3upoBanus; 5. Co3maHWe Takod CHCTEMBI B BHJIE
MIPAKTUYECKOTO MPUIIOKEHHs, KOTOPOE MOXHO HCIIOIB30BATh C LIENIBIO IPOTHO3UPOBAHMUS CEICHca
B OT/JIEJICHUSIX NHTCHCUBHOMN Tepanum.

Hayunas HoBH3HA H opUrHHAJBHOCTH: Ha ocHOBe aHanu3a Gosbiroro Habopa qaHHEIX (40366
cirydaeB, U3 HUX — 2932 ¢ cencucoM) u HX 00paOOTKH C HMPUMEHEHHEM HOBOTO AITOPHUTMA
BOCCTAQHOBJICHUSI OTCYTCTBYIOIIMX JaHHBIX W TNPHUMEHEHHEM METPUKH AJITOPUTMHYECKOM
CIOXKHOCTH OBDIa CO3/]aHa CHCTeMa MOAJACPKKH TNPHHATHS pPEHICHWH U1  PaHHETO
MIPOTHO3MPOBAHHUS CEIICUCA.

Ba:knasi HayuyHasi mpoO.eMa, pemleHHas B auccepranmuu: Cercuc SBISETCS aKTyalbHOI
npo0JieMOl B aHECTEe3MOJOTUH-PEaHNMATONOT N M €r0 PaHHss JIMarHOCTHKAa MMEeT pellaroliee
3HaueHue s 3¢ ¢exTuBHOrO sedeHus. [lomydeHHBIH pe3ynbTar, CIIOCOOCTBYIONIUN PEIICHHUIO
Ba)XHOW HAYYHOM 3aj1a4yM, 3aKJTF0YACTCS B pa3paboOTKe CHCTEMbI HA OCHOBE MAITHHHOTO O0YYCHUS,
YTO MO3BOJIAET YIy4IINTh KIMHIYECKOE BeJeHIE OOTBHBIX C CEIICHCOM.

Teopernyeckasi 3HAYNMOCTh McciaenoBaHus: lccrenoBaHa M MOATBEpKICHA BO3MOXKHOCTH
HCTIONB30BAHMS TOHATHH W METPHK alTOPUTMHUIECKOH ANHAMHKH B TPEICTaBICHUH MEIUIIMHCKHX
JTaHHBIX, OMTUCHIBAIONINX KIMHUYECKOE COCTOSIHUE MAIlMeHTa. JTO MPE/ICTAaBICHUE TAKXKE YCIIEITHO
HCTIONB3YeTCST TpPU  pa3pabOTKe CHCTEMBI IIPOTHO3MPOBAHUS CEICHCa. DBBIICHEHHBIE B
HCCIIEIOBAaHUN aCIIEKThI, CBS3aHHBIE C NMPOTHOCTHYECKOW LEHHOCTBIO HEKOTOPBIX KIMHHYECKHX
apaMeTpoB, MOTIH OBl CIOCOOCTBOBAThH JIydIIeMy HOHHMAHHIO MpPOOJIEMBI Celcuca Kak
MEJULUHCKOTO SIBJICHHSI.

IIpuxiaagHoe 3Havenue ucciaenoBanHus: Co3JaHHOE MPOTPAMMHOE INPHIOKEHHE, B KOTOPOE
MHTETpUpPOBaHa pa3paboTaHHas CHCTEMa pPAHHEro IMPOTHO3MPOBAHHS CEICHCA, MOXKET MOMOYb
Bpady B IIPOIIECCE MPHUHSITHUS PEIICHHUs, 0COOEHHO B 00JIee CIIOKHBIX CIyJasX Celcrca i 0COOSHHO
B HCOJHO3HAYHBIX CUTYyallUAX. l_[pe)maraeMble METObI PEKOHCTPYKIUU U NTPEACTABJICHUS JaHHBIX
MOTYT OOJIETYUTH, Pa3HOOOPA3UTh M aKTUBH3HPOBATH JEATEILHOCTH HCCIENOBaTeNedl B ITOH
obnacty.

BHenpenne Hay4HBIX pe3yJIbTATOB: Pe3ynbTaTsl HCCIEOBaHUS BHEIPEHBI B MEIarOTMIECKYIO,
neyeOHyI0 M Hay4YHO-HCCIIEOBAaTENbCKYI  JEATeNbHOCTb, YTO MOATBEPIKACHO  ABYMS
WHHOBAIIMOHHBIMH CBH/IETENILCTBAMU M IOKyMEHTAaMH{ Ha BHEJ]PCHUE.
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GLOSAR DE TERMENI TEHNICI
Algoritm - suitd de rationamente sau operatii avand ca scop rezolvarea unor probleme.

Algoritm de invatare automata - programul folosit pentru a invata un model de
invatare automata din date.

Caracteristici - intrarile utilizate pentru predictie sau clasificare. O caracteristica este o
coloana din setul de date. Se presupune ca ele sunt interpretabile, ceea ce Inseamna ca
este usor de inteles ce inseamna. Dar daca este greu de inteles caracteristicile de intrare,
este si mai greu de inteles ce face modelul.

GBM (eng. Gradient boosting machine) — algoritm de invatare automata in baza
arborilor decizionali cu utilizarea metodei de stimulare a coborarii (diminuarii)
gradientului.

Inteligenta artificiala - stiinta dezvoltarii sistemelor informatice care pot indeplini
sarcini care necesitd in mod normal inteligentd umana.

invitare automati (1A) - set de metode care permit computerelor si invete din date
pentru a face si imbunatati predictii.

invitare automati automatizati — set de metode prin care computerul aplica pe datele
livrate mai multi algoritmi IA si determina automat cele mai performante modele de
Tnvatare automata.

Model de invitare automata - programul invatat care mapeaza intrarile la predictii.

Model “cutie neagra” — (eng. “Black Box” Model) - sistem care nu isi dezvaluie

=9

mecanismele interne. In invatarea automata, ,,cutia neagra” descrie modele care nu pot fi
intelese analizand parametrii lor.

Model “cutie de sticld” - (eng. “Glass Box” Model) - model interpretabil.

Predictia - ceea ce modelul de invatare automata ,,ghiceste” care ar trebui sa fie
valoarea tintd pe baza caracteristicilor date.

Retele Neuronale Artificiale — (eng. Artificial Neural Networks, ANN) - algoritm de
invatare automata, care utilizeaza similaritatea cu functionarea neuronilor crierului.

Set de date - tabel cu datele din care masina invati. Setul de date contine caracteristicile
si tinta de prezis. Cand este folosit pentru a induce un model, setul de date se numeste
date de antrenament.
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