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Underlag for Fas 2 fortsdttningsprojekt
Pa vilket satt kan de generativa modellerna forbattras?

Kan prediktionsmodeller forbattras utifran en stérre sammanslagna datamangd
syntetiska data?

Vilka ar de lampligaste tillampningsomradena for syntetisk data?

Nar ar det olampligt att anvanda syntetisk data?

Gar det att anvanda syntetisk data for balansering av dataset i syfte att minska bias?
Vad finns det for juridiska fragor kring anvandandet av syntetisk data?
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Bakgrund

En standigt aterkommande utmaning i arbetet med Al-modeller inom sjukvarden ar behovet
av mer data. Varje region kommer ha problem med for liten mangd data eftersom de bara har
sin egen regions data att tillga. Att kunna dela data mellan regioner s& att man kan trana sina
Al-modeller pa stoérre datamangder skulle darfér kunna bidra positivt till Al-utvecklingen inom
sjukvarden. Eftersom det ror sig om data av mycket kanslig karaktar ar dock sadan
datadelning svar att goéra. En mdjlig 16sning skulle vara att arbeta med syntetisk data som
inte innehaller data fran verkliga patienter och darfor troligen kan delas mellan regioner.

Region Vasterbotten arbetar med ca 2000 patienter i de Al-modeller som nu tas fram, men
for att fa annu battre modeller skulle den mangden behdva vara betydligt storre. Kallsystemet
fran vilket data hamtas heter MetaVision, vilket ar ett kliniskt informationssystem som
anvands for elektronisk journalféring och som beslutsstdéd inom perioperativ, neonatal- och
intensivvard inom Region Vasterbotten. Systemet samlar in relevant data fran medicinteknisk
utrustning och ger tillsammans med sjukvardspersonalens utlatande och integrationer till
andra system en samlad bild av patientens anestesi och intensivvardsforlopp.
Detaljrikedomen per patient gor att det finns valdigt manga parametrar kopplat till varje
patient.

Det finns inte mycket information om hur utfallet blir om man anvander syntetisk data i
Al-modeller, sa det skulle vara vardefullt att utvardera. En samverkan mellan regioner behdvs
for att fa tillgang till mer data och da skulle delning av syntetiserade data vara en tankbar
I6sning. Det ar da viktigt att utvardera bade utfall av Al-modellens traffsakerhet och det
juridiska kring att dela syntetisk data mellan regioner i sjukvarden. Man bér aven utreda
sakerhetsaspekter som exempelvis mojlighet till ateridentifikation av patienter.

Region Vasterbotten har ett pagaende Al-projekt: AMHOS — Al/ML i Halso- och sjukvard som
ar delvis finansierat av EU-medel genom Tillvaxtverket. | projektet har det tagits fram tva
Al-baserade modeller for prediktion av vardtid pa intensivvarden:

e Prediktion av tid till utskrivning pga tillfrisknande

e Prediktion av tid till utskrivning (alla orsaker)

Dessa tva prediktionsmodeller tranas med tva separata dataset, vilka vi i denna rapport
refererar till som dataset:

e ‘“recovered” (tid till utskrivning pga tillfrisknande)

e ‘“discharged” (tid till utskrivning pga alla orsaker)
Det ar aven pabdrjat ett arbete med prediktioner inom ett nytt omrade: prediktion av vardtid

pa post-op. Darefter planeras prediktion av hypotension vid operation och prediktion av
smarta pa post-op.
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Mal och avgransning

Al Sweden bidrar till att accelerera anvandningen av Al i Sverige och vill stétta en nationell
anvandning av syntetiska data for utveckling och traning av verksamhetsnyttiga Al-modeller
inom sjukvarden.

Projektets Fas 1 har fokus péa praktiskt anvandning av syntetisk data i Al-modeller for att
narmare utforska hur anvandbar syntetisk data ar nar man tar fram Al-modeller inom
sjukvard. Baseret pa den varddata som Region Vasterbotten har samlat in genom arbetet
med att ta fram prediktionsmodeller for prediktion av vardtid pa intensivvarden, sa utreder vi
hur val syntetisk data - som skapas med olika metoder - forhaller sig till originaldata och hur
traffsdkerheten for prediktionsmodeller trénade pa syntetisk data skiljer sig at jamfért med
modeller tranade pa originaldata.

Projektets Fas 1 ar avgransat till att utreda forutsattningar och maéjligheter kring anvandning
av syntetisk data inom sjukvarden. Utvarderingen av skapad syntetisk data ar avgransad till
kvantitativ jamforelse mellan genererad syntetisk data och originaldata, samt en utvardering
av hur syntetisk data forhaller sig till originaldata vid traning och validering av befintliga
prediktionsmodeller hos Region Vasterbotten. Inom ramarna for projektets Fas 1 sa kommer
dock inte alternativa modeller for prediktion av vardtid att utvarderas.

Konstellation

Region Vasterbotten (RVB)
Per Ericson, Specialist Digitalisering.
Projektledning, infrastruktur, utvardering och resultatspridning.

Robert Wiksten, Forvaltningsledare teknik Vardstéd Special.
Infrastruktur och utvardering.

Sara Lundsten, Férvaltningsledare verksamhet, anestesi-SSK.
Aterkoppling pé utfall fran kliniskt perspektiv.

Frans Vincent, klinisk ledare VSS, narkoslakare.
Aterkoppling pé utfall fran kliniskt perspektiv.

Petter Lindgren, Senior Data Scientist (konsult, Sogeti).
Testa Al-modeller med olika former av syntetisk data.

Mattias Andersson, Data Engineer (konsult, Sogeti).
Datauttag och tester av modellerna.

Syndata AB

Mattias Ripoll, CEO, Project Manager
Roxana Buzatoiu, Data Scientist
Keshav Padiyar, Data Scientist
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Douglas Garcia, Data Scientist
Guillermo Padres, Tech Lead

Al Sweden / Orebro Universitet (OU)
Andreas Persson, Data Scientist / Forskare

Al Sweden
Henrik Ahlén, Al Change Agent Healthcare
Overgripande projektledning

Forutsattningar och mojligheter med syntetisk data

Syntetisk data ar en “konstgjord” version av riktig data som efterliknar originaldatan vad
galler egenskaper sasom statistiska relationer och korrelationer, men som saknar kopplingar
till identifierbara individer fran originaldatan. Genom introduktionen av generativa
maskininlarningsmetoder’ sa har det aven introducerats oandliga méjligheter till att anvanda
maskininlarning till att skapa verklighetstrogen syntetisk data. Inom sjukvarden sa har detta
aven skapat forutsattningar for att generera och dela syntetisk varddata som saknar
kopplingar till identifierbara individuella patienter.

En av de framsta anledningen till att anvanda syntetisk data ar att det skapar forutsattningar
for att kunna dela data. Nar det kommer till medicinska tillampningar sa skapar syntetisk data
dessutom nya forutsattningar for att anvanda maskininlarning och trana Al-modeller, t.ex. for
att predikterar vardtyngd. Genom delad syntetisk data sa kan man uttka antalet
observationer i traningsdatan, vilket leder till battre och mer robusta Al-modeller. Det finns
darfor stor potential for en rad olika typer (modaliteter) av syntetisk data inom medicinska
tillampningar, exempelvis: tabuldrdata bestaende av formulardata, texter,
medicinska/tekniska matvarden, etc.; bilddata sasom réntenbilder, foton av hudsjukdomar,
etc.; ljuddata sasom ultraljudinspelningar, etc.

Inom detta projekt har vi valt att fokusera pa syntetisering av tabulédrdata da det ar denna typ
av data som anvands hos Region Vasterbotten for att trana de prediktionsmodeller som
anvands for prediktion av vardtid pa intensivvarden

Originaldata

Den data som arbetats med i projektet kommer fran Region Vasterbottens PDMS (patient
Data Management System) som anvands pa intensivvardsavdelningen i Umea. Det
innehaller data fran 2017 till 2021 och omfattar ca 1700 observationer. Det gors detaljerad
journalféring och systemet har koppling till medicinteknisk utrustning vilket gor att det finns
manga varden per observation. Det kan vara upp till 15 000 olika variabler, men det ar sallan
som samtliga anvands. | processen att skapa prediktionsmodeller utifran datan sa har de 100
viktigaste variablerna valts ut. | den processen ar data med direkt personkoppling inte med,
dock alder och kon eftersom det ar relevanta variabler for prediktionsmodellen. Den typiska
patienten ar en man i aldern 60-70 ar, det finns dock patienter i alla aldrar anda ner till
ettariga barn. En stor del av patienterna har andningssvarigheter eller allvarliga infektioner.

! Goodfellow, lan, et al. "Generative adversarial nets." Advances in neural information processing systems 27
(2014).
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Det finns tre huvudsakliga kategorier av data:

e Formulardata, som ar inskrivet av en manniska (sjukskoterska eller lakare) vid
specifika tider, typiskt sett en inmatning per arbetsskiftet.

e Medicinsk/teknisk data, som kommer fran medicinteknisk utrustning, som
ventilatorer, patientmonitoreringsutrustning, etc. MT-utrustningen ger i regel ett varde
per minut till PDMS.

e Numerisk data, som exempelvis varden fran ventilatorn (t ex syresaturation) men
ocksa beraknade varden, t ex hur manga antibiotiska lakemedel som ar bestallda for
en patient.

Server och verktyg for atkomst av avidentifierad originaldata

Det var viktigt att inte datan skulle ldmna Region Vasterbotten eftersom man da skulle franga
en av grundtankarna med att anvanda syntetisk data. For avidentifiering sa togs uppgifter
med direkt koppling till person bort, sasom personnummer, namn och adress. For att komma
at den avidentifierade datan anvandes VPN-uppkopplingar for atkomst mot en server inom
Region Vasterbotten. | samband med godkannande av VPN-konto kravs att man tecknar
sekretess- och ansvarsforbindelse.

Det gjordes installation av alla verktyg som behdvdes pa servern fér att kunna géra generera
syntetisk data. | detta fall handlade det om Python, Git och Jupyter Notebook. For att flera
anvandare samtidigt ska kunna jobba mot samma server sa behéver aven RDS (Remote
Desktop Services) installeras pa servern. Eftersom anvandarna satt pa olika plattformar sa
behdvdes olika I6sningar fér anslutningen. Anvandare pa Windows anvande fjarrskrivbordet
medan de pa Linux anvande Remmina.

Metoder for att skapa syntetiska data

Nar det kommer till generativa maskininlarningsmetoder for att allmant skapa syntetisk data
sa ar det foretradesvis tva metoder som anvands: GAN (Generative Adversarial Network)?,
samt VAE (Variational Auto Encoder)®. Bada dessa metoder har sedermera anpassats
specifikt for att generera syntetisk tabulardata:

e CTGAN (Conditional Tabular GAN): en tavlingsinriktad modell bestaende av tva
natverk - en generator och en diskriminator - dar generatorn tranas for att generera
trovardig data som ar sa pass lik originaldatan som méjligt, medans diskriminatorn
tranas till att forsdka urskilja originaldatan fran data skapad av generatorn.

e TVAE (Tabular VAE): en tvastegsmodell bestdende av en kodare och en avkodare.
Kodaren tranas till att transformera originaldatan till en lagdimensionell latent
representation, medans avkodaren omvant tranas till att avkoda och transformerar

2 Kingma, Diederik P., and Welling, Max. “Auto-encoding variational bayes.” International Conference on
Learning Representations (2013).

3 Xu, Lei, et al. “Modeling Tabular data using Conditional GAN.” Advances in Neural Information Processing
Systems (NeurlPS) (2019).
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tillbaka den lagdimensionella representation till data som aterspeglar originaldatan.

Anledningen till dessa anpassningar, specifikt for tabulardata, ar att just tabulardata ofta
bestar av en blandning av olika typer av varden (vilket aven beskrivs ovan under rubrik
Originaldata). Bade CTGAN och TVAE modeller tranas utifran de konditionala
forutsattningarna att traningsdata kan besta av attribut med olika varden vilket delas in i tva
grupper av attribut:

e Kategoriska attribut: bestar av diskreta varden, t.ex. formulardata, journaldata.
e Numeriska attribut: bestar av kontinuerliga varden, bade heltal och flyttal.

Alternativt till att dela in attribut i grupper om antingen kategoriska eller numeriska attribut, sa
kan en kopula-fordelningsfunktion* anvandas for att istallet skapa en enhetlig kumulativ
hyperdimensionell fordelning av samtliga attributvarden. Implementationer av bade CTGAN
och TVAE, saval som stéd for modeller baserade pa kopula-fordelningsfunktion, finns 6ppet
tillgangliga genom SDV (Synthetic Data Vault)®. SDV inkluderar aven olika verktyg och
metoder for att utvardera genererad syntetisk data (jAmfért med originaldata). For att
statistiskt uppskatta ett matt pa kvaliteten av den syntetiserade datan sa anvands framst tva
stycken férdelningstester:

e CS Test: anvander Chi-Squared-férdelningstest for att uppskatta foérdelningen mellan
tva attribut bestdende av diskreta varden.

e KS Test: anvander Kolmogorov-Smirnov-férdelningstest for att uppskatta férdelningen
mellan tva attribut bestdende av kontinuerliga varden.

Dessa tester utfors i regel per attribut genom att jamféra varje attribut fran originaldatan med
motsvarande attribut fran den syntetiserade datan. Det slutliga kombinerade mattet
aggregeras sedan som ett medelvarde av alla individuella tester for alla kategoriska
respektive numeriska attribut.

Fér resultat av denna studie angaende matt pa kvaliteten, se Bilaga 2, Tabell 1.

For- och efterbehandling av originaldata / syntetiserad data

Aven ifall generativa modeller, specifikt anpassade for syntetisering av tabulardata (t.ex.
CTGAN), generellt kan hantera att traningsdata kan besta av olika datatyper, sa kravs anda
en viss form av férbehandling av originaldata, samt en viss form av efterbehandling av den
genererade syntetiska datan. For den originaldata som anvandes for denna studie sa
forbehandlas originaldata enligt foljande:

1. Ta bort alla redundanta attribut, t.ex. alla attribut som ar fullstandigt funktionellt
beroende av ett annat attribut.

2. Sakerstall att alla varden for ett attribut &r av samma datatyp. Detta inkluderar aven
att hantera varden som ar N/A (Not Available), vilka bér inkluderas, men som kan

4 Schmidt, Thorsten. "Coping with copulas." Copulas-From theory to application in finance 3 (2007): 34.

> https://sdv.dev/
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behdva omvandlas, t.ex. for kontinuerliga varden omvandlas till ett numeriska
motsvarande NaN (Not a Number).

3. Identifiera vilka attribut som raknas som kategoriska respektive numeriska attribut.
Motsvarande sa efterbehandlades aven den syntetiserade datan enligt féljande:

1. Avrunda alla numeriska attribut som férvantas vara av typen heltal.

2. Aterskapa redundanta attribut.

3. Sakerstall att alla attributvarden ligger inom granserna for vad som ar rimligt, t.ex.
sakerstall att attributvardena ligger inom extremgranserna for originaldatan.

Patientintegritet utifran syntetisk data

Ett av huvudsyftena med att anvanda generativa maskininlarningsmetoder, for att syntetisera
data, ar att anonymisera originaldatan. Genererad syntetisk data maste dock utvarderas for
att sakerstalla att den syntetiserade datan ar tillrackligt olik originaldatan sa att det inte gar att
ateridentifiera en enskild individ utifrdn den syntetiserade datan.

SDV inkluderar aven metoder for att uppskatta ett matt pa integritet (privacy) genom att
estimera sannolikheten att enskilda individer, fran originaldatan, ska kunna identifieras
baserat pa den syntetiserade datan. Omvant sa bygger dessa metoder pa att en modell
tranas med den syntetiserade datan och med avseende pa nyckelattribut (dvs. attribut som
kan ténkas kunna identifiera en individ), samt utifran vissa attribut som raknas som kansliga
attribut (dvs. attribut som kan tdnkas kunna harleda nyckelattribut). Originaldata anvands
sedan for att prediktera och jamféra utfallen med motsvarande nyckelattribut fran
originaldata. Detta innebar att for optimal integritet sa ska inga predikterade utfall
Odverensstdmma med motsvarande varden for nyckelattribut fran originaldata. Likt statistiska
matt pa kvalitet s& maste aven olika matt pa integritet uppskattas utifran kategoriska
respektive numeriska attribut. Fér denna studie sa har vi dock enbart utgatt utifran
kategoriska attribut och uppskattat matt pa integritet utifran:

e Kategorisk generaliserad CAP (correct attribution probability): utgar ifran att
individ-par med minsta Hamming-avstand for motsvarande kansliga attribut fran den
syntetiserade datan och originaldatan identifieras. Mattet pa integritet ackumuleras
sedan som sannolikheten att motsvarande nyckelattribut for varje identifierat
individ-par inte stdmmer 6verens.

e Kategorisk RF (random forest): bygger pa att en RF klassificerare tranas baserat pa
den syntetiserade datan, samt med avseende pa identifierade nyckelattribut. Denna
klassificerare anvands sedan for att uppskatta ett matt pa integritet genom den
ackumulerade sannolikheten for felprediktion vid validering utifran originaldatan.

Nar det handlar om tabulardata sa ar det dven korrelationen mellan attributen som avgér
integriteten. Malet med att trana en generativ modell for att syntetisera data ar att forsdka
lara modellen att bevara dessa korrelationer mellan attributen. Ett problem ar dock att en
modell kan lara sig att identifierar dessa korrelationsmoster for val sa att den individuella
integritet aventyras. For att uppna en hogre niva av personlig integritet sa kan darfor
generativa modeller trénas med metoder for att forstarka den personliga integriteten.

Page 8 of 13



m region AI
2022-02-03 vdsterbotten Wb e

Genom biblioteket SmartNoise (som utgér en del av Open Differential Privacy)®, sa finns det
stod for att trana tva varianter av CTGAN modeller som dessutom tillampar metoder’® for att
forstarka den personliga integriteten (och som vi dven har utvarderat i denna studie):

e DP-CTGAN (Differential Privacy): denna metod bygger pa att integriteten férstarks
genom att en viss form av statistiskt brus appliceras pa modellens gradienter under
traningsprocessen. Detta brus gor sa att datan fran en individuell patient gér mindre
inverkan pa den tranade modellens parametrar.

e PATE-CTGAN (Private Aggregation of Teacher Ensembles): denna metod delar upp
den totala traningsdatan i delmangder och tranar separata modeller (sk. teachers) for
varje delmangd. Den personliga integriteten skyddas sedermera genom att ett
predikterat utfall aggregeras som majoriteten av utfallen av denna ensemble av
teachers.

Fér resultaten av denna studie angaende matt pa patientintegritet, se Bilaga 2.

Syntetisk data vs originaldata

Inom ramarna for detta projekts Fas 1 sa har totalt sju stycken generativa modeller tranats
och anvants. Av dessa sju modeller ar fyra stycken éppna och allmant tillgangliga modeller,
dvs. de tva vedertagna modellerna CTGAN och TVAE (vilka beskrivs under rubrik Metoder
for att skapa syntetiska data), samt de tva varianter av CTGAN som dessutom tillampar
metoder for att forstarka den personliga integriteten (vilka beskrivs under foregaende rubrik
Patientintegritet utifran syntetisk data). Utdver de 6ppna modellera sa har dven Syndata
utvecklat tre stycken modeller (Modell 1-3), dar Modell 1 och 3 ar baserade pa CTGAN,
medans Modell 2 &r en modell baserat pa en Gaussisk kopula-férdelningsfunktion.

Fér en detaljerad rapport angaende modellerna som Syndata har tagit fram, se Bilaga 1.

For var och en av de syntetiska dataméngderna tranades motsvarande modeller for att
prediktera vardtid. Dessa modeller tranades med samma parametrar som for modellerna
tranade utifran originaldata. Pa det sattet ar indata det enda som skiljer traningen av
modeller baserade pa syntetiska data med traningen av modeller baserade pa
originaldata. Utvardering gjordes sedan utifran dessa kriterier:

e Error rate - hur bra rangordnar modellen patienter utifran tid kvar till utskrivning?

e Utskrivningshastighet - har modellen liknande generella utskrivningshastighet som
motsvarar verkligheten?

e Robusthet - ger modellen liknande resultat for olika dataset genererade fran samma
generativa modell?

®h : ndp.or

7 Abadi, Martin, et al. "Deep Learning with Differential Privacy." Proc. of the 2016 ACM SIGSAC Conference on
Computer and Communications Security (2016).

8 Papernot, Nicolas, et al. “Semi-supervised Knowledge Transfer for Deep Learning from Private Training Data.”
International Conference on Learning Representations (ICLR) (2017).
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e Fodrdelning av responsvariabler - har responsvariablerna liknande férdelning som
originaldatan?

De flesta prediktionsmodeller trdnade pa Syndatas syntetiska dataset gav lag error rate,
nastan i paritet med originalmodellerna. Utskrivningshastigheten, daremot, predikterades ofta
till att vara snabbare an i verkligheten. For att atgarda detta sa tog Syndata fram en
forbattrad modell (Modell 3), dar férdelningen for responsvariablerna optimerades.
Utskrivningshastigheten blev da betydligt battre, men modellens error rate 6kade nagot.

De testade 6ppna modellerna gav likvardiga resultat nar det galler utskrivningshastighet och
fordelning av responsvariabler som Syndatas modeller, men hade betydligt hégre error rate.
Robustheten var generellt hog for alla modeller.

Generellt sett ser det lovande ut att kunna anvanda syntetiskt medicinsk data for att trana
prediktionsmodeller for att prediktera vardtid. Speciellt imponerande var det att Syndatas
modeller hade sa pass lag error rate.

Fér en mer detaljerad rapport pa valideringen, se Attachment 3.

Sammanfattning av insikter fran Fas 1

Har sammanfattar vi vara insikter fran projektets Fas 1. Insikter som kan vara nyttiga for
andra aktorer som sitter i inledningsfasen av liknande projekt. | efterféljande stycke sa
presenterar vi en diskussion och fragestallning kring fortsatt arbete under Fas 2 av detta
projekt. Fran projektets Fas 1 s& kan vi summera vara insikter enligt féljande:

e Atkomst av originaldata
Genom att anvanda VPN sa gar det att ge atkomst till kanslig data utan att datan
ldmnar servern dar den ar lagrad. | samband med godkdnnande av VPN-konton fick
utvecklarna aven godkanna sarskild ansvars- och sekretessforbindelse.

Det kan dock vara en utdragen process - bade juridiskt och tekniskt - att ge atkomst
till alla aktérer som ar inblandade i ett projekt. Det ar darfor viktigt att arbetet med
atkomst initieras redan fran borjan av ett projekt av denna typ.

Nar flera aktérer anvander samma data och samma server sa kan det dessutom
uppsta nya tekniska problem, exempelvis att servern blir 6verbelastad. Det kan darfor
vara bra att aven ta hojd fér eventuella nya tekniska utmaningar.

e Analys av originaldata
Det ar viktigt att forklara datasetet och dess tillhrande attribut tydligt. Generativa
modeller for att skapa syntetisk tabulardata férutsatter (generellt) att trdningsdatan
delas in i kategoriska respektive numeriska attribut (vilket ytterligare beskrivs under
stycke Metoder for att skapa syntetiska data). Det ar darfor viktigt att kommunicera
vilka attribut som en den generativ modell ska anvandas som numeriska attribut och
vilka som ska anvandas som kategoriska attribut.
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Forbehandling av traningsdata

Det underlattar bade for- och efterbehandling (saval som traning av generativa
modeller), ifall tabulardata uppfyller normalformerna enligt teorin bakom
relationsdatabaser®. Den originaldata som anvandes for denna studie bestod av vissa
redundanta attribut som var fullstandigt funktionellt beroende av ett annat attribut,
dvs. vardena for ett attribut kan helt harledas baserat pa vardena av ett annat attribut.
For denna studie sa togs helt enkelt fullstandigt funktionellt beroende attribut bort
genom forbehandling av traningsdatan och aterskapades sedan genom
efterbehandling av den syntetiserade datan.

Traning av generativa modeller

Traditionella forlustfunktioner ar inte alltid det basta mattet pa inlarning vid traning av
generativa modeller. Eftersom GAN modeller ar uppbyggda av tva natverk som tavlar
mot varandra sa kommer mattet pa forlust att fluktuera i takt med att det ena eller det
andra natverket blir battre genom inlarning. For att tréna en optimal GAN modell
(samt att undvika Gvertraning) sa syntetiserade vi ett valideringsdataset efter varje
traningsepok och anvande istéallet kvalitetsmatt pa den syntetiserad valideringsdata
(Bilaga 2, Tabell 1) for att styra traningsprocessen.

Validering av syntetiserad data

Det ar viktigt att samma teckenkodning anvands for alla dataset - speciellt ifall det
finns attribut bestaende av textstrangar med specialtecken, t.ex. svenska &, a och 6.
Matten pa férdelning for diskreta attribut gav initialt valdigt 1aga resultat. Detta visade
sig enbart vara ett resultat av att olika teckenkodning anvands for originaldata och
den syntetiserade datan. For att kringga detta problem sa omvandlas alla
teckenstrangar till rent ASClI-format innan datan validerades.

Efterbehandling av syntetiserad data

Det kan vara fordelaktigt att efterbehandlat den syntetiserade datan och kontrollera
en form av “rimlighet” nar det galler vardena for den syntetiserade datan. For
numeriska attribut sa visade det sig snabbt att den syntetiserade datan kunde
innehalla varden som ligger utanfér vad som kan tankas vara rimligt for vissa attribut,
t.ex. negativa varden for attribut som egentligen bara kan besta av positiva varden
(sa som en individs alder). For att kringga detta problem sa filtrerade vi de
syntetiserade dataseten och tog bort alla individer med ett attributvarde utanfor
extremgranserna for motsvarande attribut fran originaldatan. Resultatet av denna
filtrering blev dock att den syntetiserade datan inte innehdll nagra individer som
sticker ut ifrdan mangden av individer fran originaldatan, dvs. det sytetiserades inga
etremindivder (outliers), vilka kan vara av intresse nar det handlar om medicinsk data.
Utan vidare inblandning av medicinsk expertis sa ar det dock svart att utréna vad som
kan raknas som rimligt eller ej for respektive attribut. En majlighet for fortsatt arbete
skulle darfér kunna vara att 1ata medicinsk expertis granska den syntetiserade datan
och avgora ifall de genererade vardena verkligen ar rimliga.

o Padron-McCarthy, Thomas, and Risch, Tore. Databasteknik. Studentlitteratur, 2005.
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e Traning och validering av befintliga prediktionsmodeller
Att skapa prediktionsmodeller baserat pa medicinsk syntetisk data ser éverlag
lovande ut. Modellerna ar bara nagra fa procent samre i traffsakerhet an
originalmodellerna. Detta skapar goda forutsattningar for att generera an battre
prediktionsmodeller baserade pa en stérre sammanslagen datamangd syntetiska
data fran flera regioner.

Underlag for Fas 2 fortsattningsprojekt

Under Fas 1 sa har vi rent objektivt utgatt fran den syntetiserade datan och jamfért den med
originaldatan. Bade kvantitativt och hur val den fungerar vid traning och validering av
befintliga prediktionsmodeller hos Region Vasterbotten. Projektets Fas 1 har varit avgransat
till att initialt utvardera forutsattningar och majligheter kring anvandning av syntetisk data. For
Fas 2 fortsattningsprojektet sa finns det darfor ett par primara fragor som aterstar att utredas:

o Pa vilket satt kan de generativa modellerna forbattras?
Det kortsiktiga malet for Fas 2 ar att finjustera parametrarna fér de utvarderade
generativa modeller och pa sa vis aven forbattra den syntetiska datan. Det
originaldataset som har anvants under projektets Fas 1 ar generellt sett ett relativt
litet dataset nar det kommer till att trana maskininlarningsmodeller (da det endast
omfattar ca 1700 observationer). For att ytterligare férbattra de generativa modellerna
sa skulle det dock behdvas mera originaldata (foretradesvis motsvarande dataset fran
andra regioner). Ett alternativ till att dela originaldata mellan regioner skulle da kunna
vara att gemensamt trdna generativa modeller, exempelvis genom federerad
maskininlarning™.

e Kan prediktionsmodeller forbattras utifran en stérre sammanslagna
datamangd syntetiska data?
En stérre sammanslagen datamangd syntetiska data skapar dven andra
forutsattningar for att tréana, validera och férbattra olika prediktionsmodeller. Syntetisk
data kommer dock aldrig att bli battre an den originaldata som anvands fran forsta
bdrjan for att trana generativa modeller, dvs. syntetisk data har ingen mojlighet att
frambringa information som inte redan aterfinns i originaldatan. Foér att forbattra de
prediktionsmodeller som har anvants inom detta projekt sa skulle det darfér behdvas
en stérre sammanslagen datamangd syntetisk data (féretradesvis da en
sammanslagen datamangd med syntetiska data fran olika regioner).

Utover ovanstaende primara fragor sa finns det dven ett antal mera subjektiva fragor som
aterstar att besvara i Fas 2 fortsattningsprojektet, exempelvis:

o Vilka ar de lampligaste tillampningsomradena for syntetisk data?
Nar modellerna skulle kunna bli battre med mer observationer, men data ar av kanslig
karaktar och ar svar att dela mellan dataagare. Var tanke ar att det ocksa kan
anvandas till att reducera bias i modellerna. Det ska utredas i nasta fas av projektet.

10 Zhao, Zilong, et al. "Fed-TGAN: Federated Learning Framework for Synthesizing Tabular Data." arXiv preprint
arXiv:2108.07927 (2021).
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Nar ar det olampligt att anvanda syntetisk data?

Nar data ar av icke kanslig art och det redan finns tillrackligt med data for att trana
och utvardera olika modeller, da ar syntetisering dverflodig. Det gar heller inte att
radda daliga modeller genom att syntetisera mera data utifran fa observationer
originaldata. Ater igen, syntetisk data har ingen méjlighet att frambringa information
som inte redan aterfinns i originaldatan

Gar det att anvanda syntetisk data for balansering av dataset i syfte att
minska bias?

Gar det att anvanda syntetisk data for balansera ett dataset med bias, t.ex. gar det att
Oka andelen kvinnor i ett dataset som har en stérre andel man i originaldatan? Hur
paverkar det modellens kvalitet? Detta kommer att undersdkas narmare i Fas 2 av
detta projektet. | praktiken ar det magjligt att balansera ett dataset genom att fylla pa
den underrepresenterade klassen med syntetisk data. Resultatet av en sadan
balansering blir oftast att den underrepresenterade klassen far en battre precision
medan den dverrepresenterade klassen far samre precision. Fran fall till fall s4 maste
man darfér avgora vad som &r viktigast: att minska bias eller att ha en sa bra generell
metod som maijligt trots bias.

Vad finns det for juridiska fragor kring anvandandet av syntetisk data?
Gar det att obehindrat dela ett syntetiskt dataset? Vad finns det for juridiska hinder
och férutsattningar kring att dela syntetisk data? Allt detta ar frAgor som vi har kvar att
besvara under Fas 2 av detta projekt.
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