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1. Introducere

Analiza datelor corelate cu rezistenta multiplda la substante antimicrobiene poate fi
abordati din diferite perspective in functie de tipul de date disponibile. In cazul in care se
utilizeaza doar date fenotipice care asociaza fiecarei probe o categorie (rezistent,
susceptibil, ...) atunci se pot analiza asocierile dintre antibioticele pentru care exista
rezistentd cu scopul de a identifica eventuale tipare de rezistentd. In cazul in care
disponibile si date genotipice se pot construi modele de predictie care sa exploateze
corelatiile dintre mutatiile observate In anumite gene si prezenta rezistentei la anumite
antibiotice. In acest context prezentul raport include analize si rezultate corespunzitoare
celor doua directii:

e Utilizarea informatiilor extrase prin analiza asocierilor (folosind metode identificate
in etapa anterioara a proiectului) pentru construirea unor retele Baysiene aditive
care permit identificarea unor tipare de asocieri intre antibiotice. Rezultatele
obtinute au fost prezentate la EHB2020 - E-Health and Bioengineering Conference
iar lucrarea (Muresan et al., 2020) a fost acceptata pentru publicare in volumul
conferintei editat de IEEE.

e Utilizarea unor metode de clasificare multi-eticheta iIn predictia antibioticelor la
care este indusa rezistenta prin prezenta de mutatii in cadrul unor gene. Au fos
analizate mai multe variante de metode si rezultate comparative preliminare au fost
prezentate in (Vladu & Zaharie, 2020).

2. Retele Bayesiene si reguli de asociere in analiza rezistentei la
antibiotice

2.1. Retele Bayesiene

2.1.1. Introducere si definitii

Retelele bayesiene aditive (ABN) reprezinta o tehnica de analiza statistica a datelor ce
vizeazd determinarea un model care sa descrie structura de probabilitate si
codependentele dintr-un set de date. Este o metoda multivariata in care toate variabilele
sunt considerate posibili predictori si oricare dintre variabile pot fi predictionate. Modelul
ABN poate fi utilizat pentru seturi de date complexe si corelate. Este in general o tehnica de
modelare nesupervizata care nu necesita cunostinte specifice domeniului studiat, dar
exista si posibilitatea ca acestea sa fie Incorporate In model, transformandu-l intr-unul
semi-supervizat.

ABN poate fi privit ca un model multidimensional de regresie, un analog direct al modelului
liniar generalizat (GLM) iIn care toate variabilele pot fi considerate dependente. Sunt
analizate relatiile dintre variabilele modelului, diferentiind cele doar corelate de cele ce au
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o dependenta directd. Aceastda metoda se diferentiaza de alte analize statistice (modele
liniare generalizate, modele liniare generalizate mixte), care pleaca de la premiza ca
variabilele covariate sunt independente. Aceasta tehnica a fost folosita cu succes in domenii
precum medicing, biologie, ecologie si epidemiologie veterinara, unde studiile au de regula
date observationale si este necesara modelarea unei retele complexe de interactiuni.

O retea bayesiana aditiva este un graf orientat aciclic (directed acyclic graph - DAG) 1n care
fiecare nod reprezintd o variabila a modelului si arcele descriu dependentele dintre
acestea. Graful orientat aciclic este reprezentarea grafica a distributiei de probabilitate
comune tuturor variabilelor din model, parametrii acestuia reprezentiand distributiile de
probabilitate locale ale variabilelor.

Un model ABN este un caz particular de retea bayesiana B, care pentru un set de variabile
X = {X1,X,, ..., Xy} consta din:

» graful orientat aciclic S = (V, E), unde:
o Veste o multime finita de varfuri sau noduri si E este o multime finita
de arce orientate intre noduri;
o nodurile nu formeaza cicluri orientate;
unui nod j € {1,2, ..., N}ii corespunde o variabilaX;;
o multimea parintilor unui nod j este notata Pa;; un nod j se numeste
parintele nodului k daca existda un arc orientat de la j la k; nodul k se
numeste copilul nodului j;
= multimea distributiilor de probabilitate locale 8g; fiecare nod j, avand
multimea parintilor Pa;, este parametrizat de o distributie de probabilitate

locala P(Xj|Paj).

o}

Un model ABN se defineste prin intermediul perechiiA = (S, 84), unde S este structura
grafului orientat, iar 8, este setul de parametri ai modelului. Astfel, pentru a determina
modelul, trebuie sa specificim structura grafului orientat si o multime de distributii de
probabilitate locale. Fiecare dintre acestea este modelata cu ajutorul unei regresii
multinomiale sau binomiale logistice, in care X; este variabila dependenta, iar predictorii
sunt variabilele din multimea Pa;.

Nodurile retelei aditive bayesiene prezinta atat dependente conditionale, cat si marginale.
Principalul obiectiv al modelului este de a exprima relatiile de independenta conditionala a
variabilelor prin separare grafica, adica de a factoriza distributia de probabilitate globala
astfel:

N
P(X) = H P(X;|Pa))

j=1
Pentru a determina aceste distributii locale de probabilitate, se considera §; numarul de
valori ale variabilei X; si s € {1,2,...,5;}. De asemenea fie ¢; = Hp,xpepaj S, numadrul de
configuratii ale parintilor variabilei X;si ¢ o astfel de configuratie. Probabilitatea
P(Xj = s|Paj = ¢) = 0j,; reprezinta probabilitatea ca X; = s, stiind ca configuratia pentru
multimea Pa;este c. Au loc urmatoarele relatii:
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ejc = U {Bjcs}
s=1

€j

b = U{Hjc}
c=1
N

05 = Jrop

j=1

Folosind aceasta parametrizare, distributia comuna de probabilitate se factorizeaza astfel:
N
P(X165,5) = | [ P(XIPa; = c.6,0)
j=1

In continuare vor fi prezentate retele aditive bayesiene in care variabilele au o distributie
bernoulliand, adicd au doar doua valori. In acest caz, probabilitatile conditionate
P(Xj = 1|Paj) = 0;¢1 se modeleazd cu ajutorul regresiei logistice binomiale:

0.
,deci ,Bjcl = log (1_]—;1)
jc

e.Bjcl
Q. =—
T 4 ePien
Relatia de mai sus arata legatura dintre parametrii retelei bayesiene aditive S, si
parametrii retelei bayesiene uzuale 6z.Noutatea retelelor bayesiene aditive este ca
parametrii (aditivi) ai modelului Bj.; nu sunt modelati cu ajutorul unor tabele de
contingenta (ca parametrii 6;.ai retelelor bayesiene uzuale), ci cu ajutorul unor modele de
regresie logistica.

2.1.2. Determinarea modelului ABN

Fie D un set de date. Atunci are loc:
P(A|D) = P(B4,S| D) = P(B4| S, D) - P(S|D)

Determinarea structurii si a parametrilor sunt interconectate, dependente si necesare
pentru determinarea modelului final [Jensen, 2001].

Procesul presupune calcularea pentru fiecare retea candidatd a unui anumit scor si
alegerea retelei cu scorul cel mai mare. Folosind aceastd metoda se cauta reteaua care
reprezinta cel mai bine datele, dar nu este prea complexa. Scorul fiecarei retele reflecta cat
de probabil este ca datele sa fi fost generate folosind reteaua respectiva. Astfel, problema
determinarii structurii retelei este una de optimizare.

Structura poate fi deci determinata construind toate DAG-urile posibile si selectandu-l pe
acela cu scorul cel mai mare. Astfel este necesar a se preciza o metodd de cdutare si o
metricd (functie scor) care trebuie sa mentina un echilibru intre acuratetea si complexitatea
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structurii si sd poate fi calculatd cu usurinti. In plus este de dorit ca aceasta si fie
decompozabilg, adica sa aiba loc:

N
scor(D,S) = Z scor(X;, Paj, D)
=1

Un exemplu de metrica buna, care contine atat un termen ce masoara cat de bine modelul
aproximeaza datele, cat si unul care controleaza si penalizeaza complexitatea acestuia este
Bayesian Information Criterion (BIC) [Bernardo, Smith, 2000].

O alternativa la acesta o reprezinta scorul de verosimilitate marginala [MacKay, 2003],
metoda bayesiana clasica de a masura cat de buna este o structura candidata S. Mai exact
are loc:

P(DIS)P(S)

P(S|D) = D)

unde P(S) este distributia apriori a structurii si P(D|S) este verosimilitatea marginala a
structurii conditionata de setul de date. Distributia apriori a structurii se alege astfel incat
sa fie usor de calculat (de reguld se presupune ca toate structurile sunt echiprobabile).
Scorul BIC al unui model este o aproximare asimptotica a verosimilitatii marginale a
modelului respectiv, si este echivalent cu scorul “minimum description length” introdus in
[Rissanen, 1987].

Gasirea structurii optime poate fi facuta printr-o cautare exacta (se determina un model
optim global) sau euristicd, atunci cand numadrul variabilelor este mare (modelul
determinat este doar optim local). Daca numarul de variabile este sub 20, se poate face o
cdutare exactd pe multimea ordinilor asociate structurilor [Friedman, Koller 2003],
folosind Transformarea Mobius Rapida introdusa de Koivisto si Sood in [Koivisto, Sood
2004]. Odata determinata structura modelului ABN, parametrii acestuia sunt determinati
folosind principiul verosimilitatiimaxime[Jensen, 2001], [Held, Sabanes Bove, 2014].

Retelele bayesiene aditive pot fi un instrument util in analiza datelor de rezistenta
antimicrobiana, ele fiind aplicate cu succes in identificarea interactiunilor dintre
rezistentele la antibiotice si potentiali factori de risc [Ludwig et. al,, 2013], [Hartnack et. al.,
2019], [Kratzer et. al. 2020].

Printre limitarile metodei ABN 1n contextul analizei AMR se pot mentiona urmatoarele:

= tehnica este costisitoare din punct de vedere computational intrucit trebuie
analizate un numar foarte mare de configuratii de retea candidate;

= potential de instabilitate numerica in cazul datelor rare si in care apare fenomenul
de separare;

= datele trebuie sa fie complete (fara valori lipsa);

= exista tendinta de supraantrenare a modelului in momentul in care trebuie
identificata o retea complexa de interactiuni dintr-un volum limitat de date; aceasta
poate fi redusa folosind metode de tip Markov Chain Monte Carlo.

2.2. Reguli de asociere
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Analiza regulilor de asociere [Agrawal et. al. 1993], [Agrawal, Srikant 1994] este o tehnica
de invatare automata ce vizeaza explorarea seturilor de date de mari dimensiuni cu scopul
identificarii unor pattern-uri potential interesante constind in submultimi de obiecte
“asociate” (i. e., care apar Impreund mai frecvent decat ar fi de asteptat sub ipoteza de
independenta statistica). Vom aminti in continuare citeva concepte si principii de baza ale
acestei tehnici, o prezentare detaliata fiind facuta anterior in Raportul R 5.1.2 Modele si
tehnici computationale selectate pentru analiza datelor corelata cu rezistenta
antimicrobiana.

In analiza de asociere datele sunt reprezentate sub formi de liste de tranzactii. Vom
considera O = {04, 0,, ..., 0,} 0 multime de obiecte si T = {t4, t,, ..., ty} 0 lista de tranzactii,
unde fiecare tranzactie este o submultime a lui O inregistrata in setul de date ca urmare a
unei actiuni. Frecventa unei multimi A € O in acest set de date se defineste ca fiind
numarul tranzactiilor care o contin:

o0(A) =card{t e T:A C t}.

Prin urmare, probabilitatea (estimatd) ca obiectele din A sda apara simultan intr-o

tranzactie este P(4) = %.

O regula de asociere este o implicatie de forma A — B, cu 4, B c O disjuncte. Multimile A si
B se numesc antecedentul, respectiv consecventul regulii.

Existd numeroase masuri cu ajutorul carora poate fi evaluatda relevanta unei reguli de
asociere (gradul sau de interes pentru utilizator) - a se vedea de exemplu [Tan et. al., 2004],
[Geng, Hamilton, 2006]. Intre acestea mentionam:

e suportul: supp(4 - B) = @ = P(ANB);

e fincrederea (confidenta): conf(4A - B) = af:}:f) = P(B|A);
: . . P(ANB)

e liftul (factorul de interes): lift(A - B) = P PE)

Suportul este proportia din totalul tranzactiilor in care A si B apar impreuna. O regula cu
suport mic apare rar in date, deci este posibil ca ea si fie doar o coincidenti. Increderea
reprezinta proportia din totalul tranzactiilor care il contin pe A in care apare si B, i.e,,
probabilitatea de a-l observa pe B intr-o tranzactie care il contine deja pe A - prin urmare,
vor fi de interes regulile de asociere cu incredere cat mai mare. Liftul regulii A — B indica
in ce masura A si B apar impreuna in tranzactii mai frecvent decat ar fi de asteptat daca ele
ar fi independente (este cunoscut c3, in ipoteza de independenta, P(A N B) = P(A) - P(B)).

Scopul in analiza de asociere este acela de a extrage dintr-o baza de date toate regulile cu
suport si incredere mai mari decat anumite valori specificate minsup, respectiv minconf.
Procesul presupune doua etape:

- generarea tuturor multimilor de obiecte care au suportul mai mare decat minsup ;
- generarea tuturor regulilor de incredere mai mare ca minconf ce implica multimile
gasite la pasul anterior.
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Analiza regulilor de asociere a fost propusa ca metoda de studiu al pattern-urilor de
rezistentd antimicrobiani (AMR) in lucrare [Cazer et. al. 2019]. In acest context, obiectele
considerate sunt rezistentele la diferite antibiotice, iar setul de tranzactii este o multime de
izolate bacteriene avand fiecare inregistrate prezenta sau absenta fiecarui tip de rezistenta,
urmdrindu-se identificarea grupurilor de antibiotice la care apare frecvent rezistenta
concomitenta. O regula de asociere 1n acest caz este de tipul “daca o tulpina bacteriana este
rezistenta la antibioticele 4, atunci ea va fi de asemenea rezistenta la B”. Un studiu al
utilitatii diverselor masuri de interes pentru reguli 1n aplicatiile ce privesc analiza AMR a
fost realizat in lucrarea [Zaharia et. al., 2019].

Este important de mentionat cd metoda prezinta o serie de avantaje fatd de tehnicile
utilizate anterior in analiza AMR (a se vedea [Cazer et. al. 2019]), printre care lipsa
ipotezelor distributionale asupra datelor si capacitatea de a gestiona usor volume mari de
date. Exista de asemenea cateva limitari de care trebuie sa se tina seama, cele mai
importante fiind legate de extragerea regulilor rare (a se vedea [Lopera Gonzales et al,
2019)]).

Trebuie avut in vedere ca nu intotdeauna regulile extrase pe baza unui esantion de date
reprezinta asocieri reale la nivelul populatiei, in unele cazuri putand fi vorba despre
asocieri false sau simple coincidente (corespondent conceptului de eroare de tip I din
statisticd). Un control asupra ratei descoperirilor false se poate realiza filtrand setul de
reguli prin impunerea unui prag minimal de suport minsup suficient de mare, o modalitate
de estimare a acestuia fiind propusa in [Zaharia et. al.,, 2019]. Impunand un astfel de prag,
regulile extrase beneficiaza de un suport statistic corespunzator. Dezavantajul este ca un
astfel de demers exclude din start si asocierile reale dar care vizeaza elemente implicate
intr-un numar foarte mic de tranzactii. Spre exemplu, este posibil ca prevalenta izolatelor
dintr-o specie bacteriana rezistente la un antibiotic A sa fie una extrem de redusa (e.g. in
cazul medicamentelor noi), dar toate acestea sa fie de asemenea rezistente la antibioticul B.
O astfel de asociere poate fi una cu implicatii practice foarte importante, dar datorita
suportului foarte scazut, ea nu va fi detectata. Un fenomen conex este acela de “diluare a
suportului” - prin simpla adaugare la setul de date a unor tranzactii care nu contin
obiectele dintr-o anumita reguld, suportul sau va scadea, devenind in final nedetectabila.O
abordare alternativa, bayesiand, in extragerea regulilor de asociere care evita limitarile
filtrarii bazate pe suport a fost propusa in lucrarea recenta [Lopera Gonzales et al, 2019].

2.3. Utilizarea regulilor de asociere in modelarea retelelor de interactiuni
cu ajutorul ABN

In multe situatii practice (si frecvent, in analiza pattern-urilor de rezistenti
antimicrobiand) se pune problema modelarii unei retele complexe de interactiuni dintr-un
volum limitat de date rare, adeseori imperfecte, si in care relatiile relevante pot fi mascate
de zgomot. Acest fapt poate pune probleme considerabile oricarui algoritm de invatare.
Pentru limitarea acestora, numerosi autori sustin includerea de informatii suplimentare
care sa ghideze procesul de invatare. Acestea pot fi cunostinte anterioare specifice
domeniului sau informatii extrase din date utilizand tehnici complementare.
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Asa cum a fost discutat in Sectiunea 2.1, determinarea structurii optimale a modelului ABN
se poate face fie printr-o analiza exhaustiva a tuturor topologiilor de retele candidate, fie,
atunci cand numarul structurilor posibile este prohibitiv de mare, printr-un algoritm de
cautare euristica ce optimizeaza o functie scor - existand riscul semnificativ al identificarii
doar a unui optim local. Acest risc, caracteristic algoritmilor de optimizare in general, poate
fi limitat: in lucrarea [Wolpert, Macready 1997], Wolpert si Macready au aratat ca utilizarea
de informatie suplimentarda (cunostinte specifice domeniului) poate oferi un ajutor
algoritmului in explorarea spatiului starilor unei probleme care sa conduca la identificarea
de solutii aproape optimale.

In contextul retelelor bayesiene, ciutarea structurii optimale de retea poate fi ghidati
utilizdnd topologii preliminare bazate pe informatii anterioare asupra existentei unor
anumite sub-structuri (a se vedea [Imoto et. al.,, 2003], [Castelo, Siebes, 1998], [Djebbari,
Quackenbush, 2008], [Werhli, Husmeier 2007]). Acestea influenteaza cautarea fara a o
limita. Spre exemplu, Djebbari si Quackenbush [Djebbari, Quackenbush, 2008] au aratat ca
folosirea de informatii anterioare diverse Imbundtateste semnificativ capabilitatile
retelelor bayesiene de a descoperi retele de interactiuni de gene din date de expresie
genica, utilizadnd 1n acest sens informatii din literatura biomedicala combinate cu date de
interactiune proteina-proteina.

Pentru integrarea efectiva a surselor de informatie anterioara intr-un model ABN se poate
folosi metoda propusa de Werhli si Husmeier in [Werhli, Husmeier, 2007]. Acestia ofera o
abordare bayesiana pentru inferenta asupra structurii si parametrilor retelei bazata pe
esantionare din distributia posterioara utilizand o metoda Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) ([Madigan, York, 1995], [Friedman, Koller, 2003]).

Reprezentarea informatiei anterioare extinde o idee din [Imoto et. al, 2003]. Pentru
aceasta, consideram G = (GL- f)i TN matricea de adiacenta a grafului (N este numarul total

de noduri) si B = (Bij)i TN matricea de informatie anterioard, unde B;; € [0,1] reprezinta

gradul de convingere prealabila ca exista un arc de la i la j. Energia retelei se defineste ca

N
EG) = Z |Bij — Gijl

ij=1

si masoari discrepanta dintre structura G si informatia anterioara B. In cazul in care existi
K surse de informatie, fiecare reprezentata de o matrice B®(k =1,K), vom avea K functii
de energie

N
E(@) = ) IBY =Gyl k=TK.
ij=1
Influenta fiecarei surse de informatie este controlata de un hiperparametru S, € (0,); cu
cat valoarea lui £, este mai mare, influenta informatiei anterioare relativ la cea a datelor
este mai puternica.

Cu ajutorul acestor functii de energie se defineste o distributie anterioara Gibbs,
probabilitatea anterioara a unei retele G dati 4, 85, ..., Bx fiind
exp(— Yk-1 BkEx(G))
P(Glﬁl, ...,ﬁK) = k=1
Z(Bll ey BK)
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cu Z(By, ., Bx) = Yeg exp(— Xk=1 BxEx(G)) constanti de normalizare (sumarea se face pe

multimea tuturor structurilor de retea posibile). Aceasta este utilizata ulterior in schema
de esantionare MCMC (pentru detalii, a se vedea [Werhli, Husmeier, 2007], Sectiunea 2.4).

In lucrarea [Muresan et. al., 2020] a fost analizatd ideea de a integra ca sursi de informatie
anterioara in procesul de cautare a structurii modelului ABN pattern-urile de asociere
extrase din date cu ajutorul regulilor de asociere. Mai exact, gradul de convingere
prealabild B;; asupra existentei in model a unui arc de la i la j a fost considerat a fi
increderea regulii i — j. Studiul de caz releva avantaje notabile ale combinarii celor doua
tehnici In analiza datelor de rezistenta antimicrobiana.Rezultatele sunt prezentate pe larg
in Sectiunea 2.5.

2.4. Pachete software utilizate

Metoda ABN a fost implementata in pachetul “abn” din R [Kratzer et. al, 2019]. Scopul
acestui pachet este de a implementa o multime de functii pentru a atribui un scor, selecta,
analiza si returna o retea bayesiana aditiva. Cele mai importante functii ale acestui pachet
sunt cele pentru calculul scorurilor, cele pentru algoritmii de cdutare exacta si greedy ale
structurii de retea. Pachetul ,abn” mai contine si o serie de functii auxiliare pentru a
manipula modelele ABN.

Scorurile folosite de acest pachet pentru a stabili care este cea mai potrivita retea pornind
de la datele observate sunt BayesianInformation Criterion (BIC), Akaike Information
Criterion (AIC) si Minimum DescriptionLength (MDL), atunci cand se foloseste abordarea
estimarii prin verosimilitate maxima (abordarea frecventionistd). Toate acestea au o
componenta care masoara cat de bine aproximeaza reteaua datele si o componenta care
penalizeaza pentru complexitate. Un al patrulea scor este verosimilitatea marginala,
specifica abordarii bayesiene.

Functiile din “abn” ofera posibilitatea de a elimina sau include din start anumite arce, astfel
se pot introduce cunostinte de specialitate In model si se poate configura pentru fiecare
nod o multime de variabile parinte valide.

Pachetul “abn” contine trei tipuri de functii:

= principale, folosite pentru a determina modelul ABN (atribuirea unui scor,
determinarea stucturii si estimarea parametrilor);

= auxiliare pentru analiza (care reprezinta grafic reteaua determinatd, estimeaza
puterea arcelor si compara doua structuri diferite);

= auxiliare pentru simulare (simuleaza DAG-uri si date ABN).

O analiza ABN tipica implica folosirea succesiva a trei functii principale din pachet:
buildscorecache(), mostprobable() si respectiv fitabn(). In acest fel utilizatorul are
posibilitatea de a modifica diversi parametri ai functiilor pentru a rezolva diverse
probleme intalnite in etapa de invatare a modelului. Aceste functii au atat o implementare
bayesiang, cat si una frecventionista (folosind estimarea prin verosimilitate maxima), care
pot genera rezultate diferite. In apelarea lor este necesari specificarea setului de date,
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distributia variabilelor (nodurilor) si o limita superioara pentru complexitatea retelei (un
numar maxim de parinti pentru noduri).

Functia buildscorecache() determina mai intdi o lista valida in care apar toate combinatiile
posibile de parinti pentru fiecare nod, tindnd seama de optiunea utilizatorului de a include
sau elimina anumite arce. Aceasta itereaza apoi lista de scoruri atasata fiecarui nod pentru
a calcula scorul fiecirei retele candidate. In abordarea bayesiand, functiile
buildscorecache() si fitabn() (cea din urma este un wrapper pentru prima) determina o
regresie bayesiand folosind urmatoarele distributii apriori: distributii gaussiene slab
informative cu media 0 si varianta 1000, pentru fiecare parametru al regresiei, si distributii
Gamma difuze cu ambii parametri egali cu 0.001 pentru parametri de precizie ai nodurilor
gausiene folosind metoda de aproximare integratd Laplace (INLA) [Gémez-Rubio, 2020]. In
abordarea frecventionista, functia buildscorecache() foloseste un algoritm Iterated
Reweigthed Least Squares [Faraway, 2016], in functie de distributia nodurilor. Daca
variabilele au distributie binomiala, se determina un model de regresie logistica.

Pentru determinarea structurii retelei au fost implementati doi algoritmi: cautarea exacta
si euristica. Primul dintre acestea este implementat de functia mostprobable(), iar cel de-al
doilea de functiile searchHeuristic() si searchHillclimber(). Cautarea exacta a structurii
modelului ABN foloseste abordarea introdusa de Koivisto si Sood [Koivisto, Sood, 2004]
(cautarea pe ordine si nu pe spatiul tuturor DAG-urilor posibile). Functia mostprobable()
necesita o lista de scoruri calculate anterior pentru fiecare nod (data de buildscorecache()
de exemplu), scorul folosit si o distributie anterioara a structurii. Cautarea exacta nu poate
fi facuta pentru mai multe de 20 de variabile, dar are performante mai bune decat cautarea
folosind metoda Markov Chain Monte Carlo sau alte abordari probabiliste, aceasta
determinand DAG-ul optimal global.

Functia searchHeuristic() implementeaza algoritmi de cdutare euristici cum ar fi “hill-
climber”, “Tabu” si “simulated annealing”. Aceasta necesita de asemenea o lista a scorurilor
calculate anterior pentru fiecare nod, scorul folosit si cateva argumente ce depind de
metoda folosita. DAG-ul returnat este doar local optimal.

Functia fitabn() atribuie un scor unei retele date si necesita un DAG valid, setul de date si
lista distributiilor nodurilor. Aceasta returneaza lista scorurilor pentru fiecare nod,
parametrii estimati ai modelului ABN, abaterile standard ale acestora si p-valorile asociate.

Alte functii auxiliare precum plotabn() si tographviz() sunt utile in reprezentarea grafica a
modelelor ABN. Prima dintre acestea permite vizualizarea DAG-ului avand valorile
parametrilor modelului pe fiecare arc, grosimea acestora putand fi proportionala cu
intensitatea legaturii dintre variabile.

Odata ce s-a determinat un DAG optimal local sau global, se poate stabili daca modelul gasit
este supraantrenat folosind metoda boostrapping: se genereaza DAG-uri cu un grad mare
de suport (scor mare) cu ajutorul unui DAG dat si se determina ce parte a structurii
selectate este sustinutd de catre date. Acest lucru se poate realiza cu ajutorul functiei
mcmcabn() din pachetul R cu acelasi nume [Kratzer, Furrer, 2019].

Functiile din "mcmcabn” rezolva urmatoarele probleme:

= selecteaza structura cea mai probabila folosind o lista de scoruri calculate anterior;
= controleazd supraantrenarea retelei;
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= esantioneaza multimea structurilor cu cele mai mari scoruri.

Pachetul “mcmcabn” necesita specificarea unei liste de scoruri calculate anterior
(determinate de exemplu folosind functia buildscorecache()), apoi functia mcmcabn()
genereaza esantioane (DAG-uri) folosind distributia posterioara a DAG-urilor cu scorurile
cele mai mari, care sunt reprezentative pentru date.

Pentru a realiza acest lucru, utilizatorul trebuie sa specifice o distributie initiala a DAG-
urilor si a metoda de parcurgere a spatiului de grafuri posibile. Distributiile initiale sunt:
Koivisto (o distributie neinformativa), Ellis sau o distributie definita de utilizator; iar
algoritmii de parcurgere a spatiului DAG-urilor sunt: Monte Carlo Markov Chain Model
Choice ((MC)3) unde metoda aleasa este Metropolis-Hasting, “new edge reversal” propusa
de Grzegorczyk si Husmeier [Grzegorczyk, Husmeier, 2008] si “Markov blanket
resampling” propusa de Su si Borsuk [Su, Borsuk, 2016].

Cea mai importanta functie din acest pachet este mcmcabn() care genereaza esantioane de
date folosind distributia posterioara a DAG-urilor. Cu aceste noi date generate se pot
determina structuri optimale local sau global sau se pot calcula probabilitdti de existenta
sau absentd a unor arce sau a unei parti a structurii cu functia query(). O alta functie din
acest pachet este summary(), cu ajutorul careia se pot returna diagnostice pentru metoda
Markov Chain Monte Carlo si cateva metrici descriptive.

In cazul in care numairul datelor nu este mare, cum se intimpli adesea in epidemiologie,
distributia apriori considerata joaca un rol important in determinarea modelului ABN.
Astfel este important ca aceasta sa fie bine aleasa. Functiile din pachetul “mcmcabn” lasa
utilizatorului optiunea de a stabili o distributie apriori.

Trei astfel de distributii sunt implementate in pachetul "mcmcabn”. Parametrul
“prior.choice” al functiei mcmcabn() determina tipul de distributie ales pentru fiecare nod,
data fiind o multime de parinti ai acestuia. Un tip de distributie ce poate fi folosit este
Koivisto introdus in [Koivisto, Sood, 2004], care presupune ca probabilitatea anterioara a
multimilor de parinti cu acelasi numar de elemente este identica. Mai exact, distributia

Koivisto este data de:
Z |Gn|

n=1

unde N este numarul de noduri, |Gn| este numarul de parinti ai nodului n, iar z este o
constanta normalizatoare. Aceastad distributie favorizeaza multimi de parinti cu un numar
foarte mic sau foarte mare de elemente, ceea ce constituie un dezavantaj. Pentru a o folosi,
trebuie ca parametrul “prior.choice” sa aiba valoarea 2.

Atunci cand “prior.choice” are valoarea 1, se foloseste o distributie neinformativa in care
toate combinatiile de parinti au aceeasi probabilitate.

Daca valoarea parametrului “prior.choice” este 3, se foloseste o distributie definita de
utilizator, specificatd de parametrul “prior.dag” al functiei mcmcabn(). Acesta este o
matrice patratica si avand ordinul egal cu numarul de noduri, in care valorile definesc
increderea utilizatorului ca exista arcul respectiv in modelul ABN. Un hiperparametru ce
defineste increderea globala in distributia anterioara specificatd este dat de parametrul
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“priorJambda”. Matricea se defineste in stilul abordarii lui Werhli si Husmeier [Werhli,
Husmeier, 2007] (a se vedea sectiunea 2.3).

2.5. Studiu de caz

Aceasta sectiune se bazeaza pe rezultatele din lucrarea [Muresan et. al, 2020].

2.5.1. Prezentarea setului de date

Baza de date National AntimicrobialResistance Monitoring System for Enteric Bacteria
(NARMS)a fost infiintata in 1996 in Statele Unite ale Americii si este un sistem national de
monitorizare a rezistentei antimicrobiene a unor bacterii precum Salmonella enterica,
Campylobacter si Escherichia coli regasite la subiecti umani, animale domestice, carne si
produse din carne [NARMS, 2019].

Setul de date folosit In aceasta analiza a fost extras din NARMS si consta din 329 izolate de
Escherichia Coli provenind de la subiecti umani si colectate Intre anii 1996 si 2016. Fiecare
izolat a fost clasificat ca rezistent sau susceptibil, pe baza pragurilor de concentratie
minima inhibitoare, la urmatoarele antibiotice: ampicilind (AMP), amoxicilind - acid
clavulanic (AUG), ceftriaxond (AXO),cloramfenicol (CHL), ciprofloxacind (CIP), acid
nalidixic(NAL), gentamicind (GEN), streptomicind (STR),trimetoprim - sulfametoxazol (COT)
sitetraciclind(TET). Astfel, fiecare antibiotic este reprezentat de o variabilda Bernoulli, avand
valorile 0 (susceptibil) sau 1 (rezistent).

Tabelul de mai jos arata prevalenta rezistentei izolatelor testate la fiecare antibiotic.

AMP | AUG | AXO | CHL | CIP | COT | GEN | NAL | STR | TET
Nr.de | 140 | 14 13 60 10 48 15 60 | 147 | 200
izolate

% 32.22 | 426 | 395 | 18.24 | 3.04 | 1459 | 456 | 18.24 | 44.68 | 60.79

Tabelul 1. Prevalenta rezistentei la cele 10 antibiotice studiate

2.5.1. Metodologia de analiza

Analiza statistica a datelor s-a facut folosind pachetele R "abn” si "mcmcabn” descrise
anterior. A fost mai intai determinata structura de retea folosind o cautare exacta, scorul
utilizat fiind BIC. Intrucat setul de date prezinta probleme semnificative de separare si
sparsitate, s-a utilizat metoda Markov Chain Monte Carlo (MCMC) pentru limitarea
supraantrendrii modelului. Au fost generate patru lanturi pornind de la DAG-ul global
optimal determinat anterior, fiecare avand o lungime de 50000 de pasi, o etapa de burn-in
de 5000 de pasi si un pas de filtrare de 100 pentru evitarea autocorelatiei. Convergenta
lanturilor a fost evaluata cu ajutorul graficelor diagnostic si a statisticilor de convergenta
Gelman-Rubin [Gelman, Rubin, 1992]. Media acestor patru lanturi a condus la constituirea
DAG-ului de consens majoritar, elimindndu-se arcele cu suport mai mic de 50%.

In urmaitoarea etapi au fost incorporate in modelul ABN cunostintele suplimentare extrase
cu ajutorul regulilor de asociere. Mai exact a fost consideratd matricea de informatie
anterioard B avand elementele B;; egale cu increderea regulii i —> j(au fost utilizate toate
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regulile avand exact un obiect In antecedent si unul in consecvent). Hiperparametrul £ a
fost fixat la valoarea 1. Din nou s-a procedat la generarea de lanturi si determinarea DAG-
ului de consens majoritar folosind MCMC, ca mai sus.

2.5.2. Rezultate

Modelul ABN optimal global al asocierilor de rezistentd contine 16 arce. Acesta a fost folosit
ca DAG initial pentru metoda Markov Chain Monte Carlo pentru a limita problema
supraantrendrii conducand la DAG-ul de consens majoritar prezentat in figura de mai jos.

£

AUG NAL
‘AXO‘ ‘TET‘ ‘COT‘ ‘CHL‘
‘AMP ‘ ‘ STR ‘

Figura 1. Modelul ABN dupa limitarea supraantrenarii folosind MCMC, avand DAG-ul optimal global ca punct
de start

Doar 8 din arcele modelului optimal global au fost regasite in DAG-ul din Figura 1, indicand
existenta supraantrenarii retelei initiale. Tabelul de mai jos prezinta valorile raportului de
sanse (OR) pentru fiecare arc de tipul "parinte—copil”, intervalele de incredere de tip Wald
si suportul asociat (procentajul grafurilor generate de metoda MCMC ce contin acest arc).
Mai sunt prezentate valorile masurilor suport, incredere si lift pentru regulile de asociere
corespunzatoare fiecarui arc.

Tabelul 2. Coeficientul OR, intervalele de incredere 95% pentru acesta, suportul arcului,
suportul, increderea si liftul regulilor asociate pentru modelul din Figura 1

OR Suportul Suportul | increderea | Lift-ul
Arc (p—c) . .. i, o
(95% CI) arcului (%) regulii regulii regulii
9.03
COT-AMP (4.37,18.64) 74.75 0.09 0.65 2.00
561.16
AXO—-AMP (0.48, 6.51+05) 74.25 0.04 1.00 3.10
TET-AMP 0.29 55.24 0.15 0.25 0.78
(0.17,0.52) | ’ ’ ’
47.47
CIP-NAL (5.83,386.53) 54.93 0.03 0.90 4.94
NAL-TET 0.23 54.55 0.06 0.32 0.52
13
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(0.12, 0.41)

4.66
COT-STR (2.17,10.02) 52.87 0.12 0.79 1.77

4.44
CHL-STR (2.28, 8.64) 52.56 0.14 0.77 1.72

259.82
AUG—AXO (51.07, 1321.87) 51.12 0.03 0.71 18.08

Asocieri pozitive puternice au fost gasite Intre rezistentele la COT si AMP, CIP si NAL, COT
si STR, CHL si STR, si AUG si AXO. De asemenea, rezistentele la antibioticele AXO si AMP
apar a fi puternic asociate pozitiv, avind o valoare a coeficientului OR de 561. Totusi
intervalul de incredere de 95% corespunzator este foarte mare si contine valoarea 1, ceea
ce ar insemna ca aceasta asociere nu este semnificativa statistic. Valorile masurilor regulii
AXO—AMP ajutd la deducerea unei posibile explicatii pentru acest lucru: increderea este 1,
ceea ce inseamna ca toate izolatele rezistente la AXO din setul de date sunt rezistente si la
AMP, iar liftul este 3.1 - asadar asocierea este intr-adevar relevantd, iar intervalul de
incredere mare este o consecinta a instabilitatii numerice datorate separarii datelor.

In lucrarea [Zaharia et. al. 2019] a fost folosit un prag de suport minim de 0.06 pentru a
limita rata descoperirilor false la 5%. Asa cum s-a mentionat anterior, in acest mod se pot
elimina regulile rare impreunda cu asocierile intamplatoare. Astfel, asocierile dintre
rezistentele la AXO si AMP, CIP si NAL, AUG si AXO sunt foarte puternice, dar apar rar
deoarece rezistentele individuale la antibioticele AXO, AUG si CIP sunt rare (a se vedea
Tabelul 1). Asadar aceste asocieri au fost eliminate atunci cand s-a folosit metoda
determinarii regulilor de asociere, dar au fost descoperite de ABN.

In plus, s-au descoperit asocieri negative intre rezistentele la TET si AMP, si NAL si TET, ale
caror reguli asociate au increderea si liftul mai mici ca 1.

Atunci cand s-a folosit abordarea descrisa in Sectiunea 2.3 de includere a cunostintelor
extrase din regulile de asociere ca distributie anterioara a arcelor, a fost obtinut modelul
ABN prezentat in Figura 2 si Tabelul 3.

STR TET
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Figura 2. Modelul ABN obtinut folosind metoda MCMC, avand ca punct de start un DAG vid si distributia
anterioara pentru fiecare arc data de increderea regulii asociate

Tabelul 3. Coeficientul OR, intervalele de incredere 95% pentru acesta, suportul arcului, suportul,
increderea si liftul regulilor asociate pentru modelul din Figura 2.

Arc (p—¢) OR Suportul Suportul | Increderea | Lift-ul
p (95%CI) arcului (%) regulii regulii regulii
8.17
COT-TET (3.19, 20.92) 79.70 0.12 0.81 1.33
AMP-TET (© 1%1(?32) 79.17 0.15 0.47 0.78
NAL-TET (© 0(;1()326) 77.82 0.06 0.32 0.52
720.54
AXO0—AMP (0.22, 2.41e+06) 74.35 0.04 1.00 3.10
5.47
COT-STR (2,50, 11.99) 70.72 0.12 0.79 1.77
CHL-STR 2 1g17 98) 65.67 0.14 0.77 1.72
5.93
COT-AMP (3.11,11.32) 65.43 0.09 0.65 2.00
47.47
CIP-NAL (5.83, 386.53) 61.27 0.03 0.90 4.94
NAL-STR (© 1%30164) 58.27 0.05 0.27 0.60
259.82
AUG—AXO (51.07,1321.87) 52.00 0.03 0.71 18.08
CHL-TET 1 535'47672) 51.00 0.15 0.82 1.34

Pe langa asocierile descoperite anterior, aceastd abordare a permis descoperirea unor noi
legaturi, si anume asocieri pozitive intre rezistentele la COT si TET, CHL si TET, precum si o
legatura semnificativa negativa intre rezistentele la NAL si STR. Primele douad asocieri au
fost regasite si in [Zaharia, 2019], folosind doar analiza regulilor de asociere, si reprezinta
pattern-uri documentate clinic [Batard et. al. 2016, Tadesse et. al. 2012].

2.5.3. Discutie

Analiza de mai sus arata avantajele combinarii metodei extragerii regulilor de asociere si
retelelor bayesiene aditive pentru descoperirea pattern-urilor de rezistenta
antimicrobiana. S-a putut observa ca regulile de asociere pot fi folosite atdt cu rol de
cunostinte anterioare pentru a determina modelul ABN, cat si ca suport in interpretarea
rezultatelor date de reteaua obtinuta. Astfel, folosind impreuna cele douda metode se pot
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obtine informatii atat despre intensitatea, cat si despre frecventa asocierilor, depasindu-se
limitarile specifice fiecarei metode.

Asa cum s-a putut observa anterior, utilizand increderea regulilor ca distributie anterioara
a acestor asocieri in modelul ABN, au fost descoperite pattern-uri suplimentare cu
relevanta clinica.

3. Clasificare multi-eticheta in analiza rezistentei la antibiotice

3.1.  Specificul clasificarii multi-eticheta

Predictia rezistentei simultane la mai multe antibiotice poate fi interpretata ca o problema de
clasificare multi-eticheta (Multi-Label Classification - MLC).  Spre deosebire de clasificarea
traditionald, in care fiecare datd de intrare apartine uneia dintre clase, in clasificarea multi-eticheta
fiecare dintre date poate sa apartina simultan mai multor clase. Aceasta face ca problema de
clasificare sa devina mai dificild, iar modelele traditionale de clasificare (arbori de decizie,
clasificatori bazati pe instante sau pe cel mai apropiat vecin, clasificatori probabilisti de tip
Bayesian sau clasificatori bazati pe vectori suport) nu pot fi aplicati direct. In acest context, in
ultimii ani au fost propuse o serie de metode de clasificare specifice pentru MLC (Herrera et al,,
2016). In contextul procesarii datelor biologice, clasificarea multi-eticheta este cel mai
frecvent utilizata 1n predictia functiilor biologice ale genelor, intrucat fiecare gena
corespunde adesea mai multor functii.

3.2. Modele de clasificare multi-eticheta

Tehnicile pentru construirea modelelor de clasificare multi-eticheta pot fi grupate in trei
categorii principale:

e Tehnici bazate pe transformarea problemei. Aceste tehnici presupun transformarea
problemei de clasificare multi-eticheta in probleme de clasificare binara sau multi-
clasa. Cele mai populare abordari sunt(Herrera et al,, 2016):

o Binary Relevance - BR: in cazul a k etichete, problema este transformata in k
probleme de clasificare binard; dezavantajul major al acestei abordari este
ca nu tine cont de eventualele corelatii intre etichete.

o Label Powerset - LP: fiecare dintre vectorii binari corespunzatori etichetelor
este interpretat ca fiind reprezentarea in baza doi a unei etichete, astfel ca
problema initiala este transformata intr-una de clasificare multi-clasa cu
m < 2k; problema principali este ci in construirea modelului sunt luate in
considerare doar configuratii care sunt prezente in setul de date.

o Classifier Chain- CC(Read, 2009): problema initiald este redusa la k probleme
de clasificare binara, ca la metodele de tip BR, cu diferenta ca se construiesc
clasificatori corelati (rezultatul de la clasificatorul curent este adaugat ca
variabila de intrare pentru clasificatorul urmator). Principalul dezavantaj al
acestei abordari este faptul ca performanta clasificarii este influentata de
ordinea de inlantuire a clasificatoarelor.
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Fiecare dintre aceste strategii poate fi combinata cu oricare dintre clasificatorii
binari sau multi-clasa traditionali fara a necesita modificarea acestora din urma.

e Tehnici bazate pe adaptarea metodelor. Presupun modificarea metodelor de
clasificare binara sau multi-clasda pentru a incorpora cazul multi-eticheta. Cateva
dintre familiile de clasificatori pentru care au fost dezvoltate variante multi-eticheta

sunt:
o

Arbori de decizie. Adaptarea presupune modificarea modului de calcul al
criteriilor (entropie, castig informational etc) utilizate in selectie atributului
de ramificare si in asignarea etichetelor finale.

Metode bazate pe instante (k Nearest Neighbour).Singura componentd din
kNN care trebuie modificata este strategia de votare in stabilirea claselor din
care face parte o data de intrare. In ML-KNN (Zhang, 2007)strategia de votare
se bazeaza pe estimarea, pentru fiecare etichetd, a probabilitatii ca data de
intrare sa apartina clasei respective. Estimarea utilizeaza regula lui Bayes
folosind frecvente relative estimate pa baza setului de vecini.

Retele neuronale. Extinderea retelelor neuronale de tip perceptron multiplu
(MLP) sau dintre cele bazate pe functii cu simetrie radiala (RBF) pentru
clasificarea multi-eticheta este naturala intrucat la nivelul de iesire se
colecteaza un vector de valori. Principala dificultate in acest caz este
stabilirea pragurilor aferente diferitelor clase. In contextul arhitecturilor cu
structura adanca au fost propuse recent solutii privind determinarea
adaptiva a pragurilor (Ghoshal et. al, 2020).

Clasificatori bazati pe vectori suport (Support Vector Machines - SVM). O
varianta de extindere a ideii de clasificare bazata pe functii suport este cea
din (Elisseeff, & Weston, 2001)se bazeaza pe definirea unei functii de eroare
bazata pe ierarhizarea raspunsurilor returnate de m clasificatoare, m fiind
numarul de configuratii multi-eticheta posibile.

e Tehnici de tip ansamblu. Se bazeaza pe ideea de a agrega diferite modele folosind
strategii de bagging, boosting sau stacking. Exemple de tehnici de tip ansamblu
pentru clasificarea multi-eticheta sunt:

(o]

Ensemble of Classifier Chains - ECC. Se bazeaza pe utilizarea mai multor
lanturi de clasificatoare caracterizate prin altd ordine de inlantuire a
clasificatoarelor. Prezinta avantajul ca e eliminata sensibilitatea la ordinea de
inlantuire a clasificatoarelor (cum se intampla la CC).

Ensemble of Pruned Sets - EPS. Se bazeaza pe construirea mai multor
clasificatoare independente bazate pe strategie de tip Label Powerset
folosind un subset aleator de antrenare. Se caracterizeaza prin faptul ca
utilizeaza o schema de votare care permite predictia unor combinatii de
etichete care nu sunt prezente in setul initial de date.

Random k-Labelsets - RAKEL. Se bazeaza pe generarea unor m subseturi
aleatoare de cate k etichete si antrenarea unui clasificator multi-clasa pentru
fiecare subset.
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3.3. Estimarea incertitudinii in modele de clasificare

Modelele de clasificare de tip black-box, cum sunt retelele neuronale, desi sunt
performante din perspectiva calitatii clasificarii au un dezavantaj important: rezultatele nu
sunt usor de interpretat iar, spre deosebire de modelele bazate pe regresie, nu permit
estimarea directd a gradului de incertitudine(Lakshminarayanan et al, 2017). Estimarea
gradului de incertitudine este importanta in particular in cazul modelelor aplicate in
domenii In care costul unei erori in raspunsul furnizat de model este mare cum este
domeniul controlului autonom al vehiculelor si cel medical(Amodei et al., 2016). In ultimii
ani s-au Inregistrat progrese notabile 1n ceea ce priveste estimarea incertitudinii predictiei,
majoritatea bazate pe o abordare bayesianad. Antrenarea modelelor de clasificare folosind
tehnici traditionale de statistica Bayesiana necesita un efort computational semnificativ,
astfel ca in contextul antrenadrii retelelor neuronale cu structura adanca a devenit populara
o strategie bazata pe tehnica de dezactivare aleatoare a unor parametri cunoscuta sub
denumirea Monte Carlo Dropout (Gal & Gahramani, 2016). Tehnica a fost aplicata cu succes
in probleme de clasificare binara si multi-clasa, insa doar foarte recent a fost testata si in
contextul multi-eticheta (Ghoshal et. al, 2020), ideea fundamentala fiind dezactivarea unor
conexiuni din cadrul retelei in loc de dezactivarea unor unitdti functionale in intregime. In
contextul rezistentei la antibiotice sau antivirale au fost raportate citeva rezultate care
ilustreaza faptul tehnicile de clasificare multi-eticheta permit obtinerea unei performante
mai bune In contextul predictiei rezistentei multiple folosind informatii privind rezistenta
incrucisata in cazul HIV-1 (Heider, 2013)(Riemenschneider, 2016).

3.4. Studiu de caz

Scopul acestui studiu de caz a fost analiza comparativa a mai multor tehnici de clasificare
multi-etichetd In contextul predictiei rezistentei multiple la antibiotice a unei tulpini de E.
Coli pornind de la prezenta unor mutatii intr-o serie de gene implicate in dezvoltarea
rezistentei la antimicrobiene. In acest context a fost utilizat un set de date public, accesibil
in bazele de date de la NCBI.

Setul de date constd din 363 de inregistrari, fiecare contindnd informatii genotipice
referitoare la 140 de gene( eventuale mutatii prezente) si informatii fenotipice despre
rezistenta/susceptibilitatea la 34 de antibiotice. Tipurile de mutatii incluse in setul de date
sunt:(1) mutatie punctuala (point-type mutation); (2) mutatie partiala (partial mutation);
(3) mutatie partiald la final de contig (partial end of contig); (4) eroare in procesul de
translatie(mistranslation) precum si cazul in care (5) nu e prezenta nicio mutatie
(complete gene - no mutation).Pe de alta parte pentru fiecare dintre cele 34 de antibiotice
este specificat daca E.Coli este rezistenta/susceptibila la antibioticul respectiv sau daca nu
existd informatie Tn acest sens. In etapa de pre-procesare a setului de date au fost excluse
liniile respectiv coloanele care nu contineau informatii (nicio informatie genotipica sau
fenotipica). Ca rezultat al acestei filtrari au ramas in setul de date 335 de inregistrari si 30
de antibiotice.
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Figura 3. Ponderea probelor pentru care a fost detectatd rezistentd la fiecare dintre cele 30 de antibiotice
(setul de date EColi - NCBI AMR)

In scopul construirii unor modele de predictie multi-eticheta au fost parcurse mai multe
etape:

Etapa 1. Analiza caracteristicilor datelor din perspectiva gradului de multiplicitate a
etichetelor (multilabelness). Metricile utilizate in acest scop au fost:

¢ (Cardinalitate - numarul mediu de etichete pe instanta (inregistrare)
¢ Densitate —cardinalitatea impartita la numarul de clase

® Procentul inregistrarilor cu o singurd eticheta (probe pentru care s-a inregistrat
rezistenta la un singur antibiotic.

Valorile obtinute pentru setul analizat sunt: cardinalitate = 7.80, densitate = 0.229, procent
eticheta unica = 1.49%, ceea ce confirma faptul ca problema de clasificare necesita
utilizarea unor tehnici specifice pentru MLC.

Etapa 2. Compararea mai multor tehnici de clasificare multi-etichetd. Tehnicile selectate
sunt:

e BR (Binary Relevance) + RF (Random Forest) - tehnica transformarii datelor
combinata cu un clasificator de tipul ,,ansamblu aleator de arbori de decizie”

¢ BR (Binary Relevance) + kNN (k Nearest Neighbour) - tehnica transformarii datelor
combinata cu un clasificator de tipul “cel mai apropiat vecin”

e (CC (Classifier Chain) + RF - clasificatori de tip RF inlantuiti (Read, 2009)

e ML - kNN (Multilabel k Nearest Neighbour) - varianta extinsa pentru clasificare
multi-eticheta a clasificatorilor de tipul “cel mai apropiat vecin” (Zhang, 2007)

Pentru compararea rezultatelor au fost utilizate doua masuri de performanta:

¢ Hamming Loss - bazat pe calculului distantei Hamming dintre vectorul binar
corespunzator clasificarii corecte si cel produs de catre clasificator;
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e F-measure - care se bazeaza pe agregarea a douad altor masuri (recall si precision)
calculate in raport

Rezultatele comparative corespunzatoare acestor masuri sunt ilustrate in Figurile 3 si
4,

Hamming Loss

0,12
0,115
0,11
0,105 . .
0,1
BR (Random BRKNN MLKNN CC (Random
Forest) Forest)

Figura 4. Comparatie intre performantele algoritmilor de clasificare multi-etichetd. Criteriu:
Hamming Loss (valori mai mici indica o performanta mai buna)

F-Measure
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Figura 5. Comparatie intre performantele algoritmilor de clasificare multi-etichetd. Criteriu: F-
measure (valori mai mari indica o performantd mai buna)

Valorile obtinute si ilustrate in Fig. 4 si 5 sunt:

e 0.107 pentru BR combinat cu Random Forest,
e (0.117 pentru BR combinat cu kNN,

e 0.117 pentru MLKNN

¢ 0.106 pentru CC combinat cu Random Forest.

Aceste rezultate sugereaza ca cea mai buna performantd este obtinuta prin utilizarea unui
clasificator de tip RF si faptul ca modalitatea de extindere a metodelor pentru cazul multi-
eticheta nu influenteaza in mod semnificativ performanta.
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Etapa 3. Abordarea problemei debalansdrii.  Absenta unui echilibru intre numarul de
exemple corespunzator diferitelor clase creeaza dificultati in construire unor modele
eficiente. Spre deosebire de cazul clasificarii uni-eticheta pentru care este usor de analizat
gradul de debalansare a unui set de date, In cazul multi-etichetd este necesara utilizarea
unor indicatori specifici (Charte, 2015):

e [Imbalance Ratio - IRLbL. IRLbI se calculeaza independent pentru fiecare etichetd, ia
valoarea 1 pentru cea mai frecventa eticheta si valori din ce Tn ce mai mari pentru
etichete mai putin frecvente.

e Average Imbalance Ratio - MeanIR. Este media valorilor IRLbl corespunzatoare
tuturor etichetelor. Cu cat aceasta valoare este mai mare cu atat este mai debalansat
setul de date. Pentru setul de date analizat valoarea corespunzatoare este
semnificativ mai mare decat a altor seturi de date (Figura 6a).

e C(Coefficient of Variation for the average imbalance ratio - CVIR.

Mean(IR) Nr etichete

80

60 40

40
20

20

0 0

M E.coli mYeast GenBase M E.coli mYeast W GenBase

(a) (b)

Figura 6. Valoarea indicatorului de debalansare (a) si a numarului total de etichete pentru trei seturi de date

Aplicand o tehnica de echilibrare a setului de date de tipul SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) se poate obtine o usoara imbunatatire a performantei.
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4. Concluzii

Retelele Bayesiene aditive sunt instrumente utile In analiza interactiunilor dintre entitatile
care sunt implicate iIn mecanismele rezistentei antimicrobiene si in identificarea unor
tipare de interactiune. Rezultatele obtinute in studiul de caz descris in sect. 2.5. ilustreaza
faptul ca informatiile incorporate in regulile de asociere extrase din date pot fi utilizate atat
sub forma de cunostinte apriori pentru ghidarea procesului de construire a retelei de
interactiuni cat si in interpretarea finala a retelei construite.

Pe de alta parte, studiul de caz preliminar descris in sect. 3.4. ilustreaza faptul ca metodele
de clasificare multi-eticheta pot fi utilizate in predictia rezistentei multiple si In construirea
de modele care descriu influenta diferitelor categorii de mutatii ce intervin in gene
responsabile In dezvoltarea rezistentei la antibiotice.
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