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Studiu privind identificarea elementelor cu rol critic in cadrul unei retele de interactiuni

1. Introducere

Retelele complexe sunt caracterizate de un numar mare de entitati implicate, precum
si de interactiunile intre acestea. In contextul analizei rezistentei antimicrobieneentitatile
corespunzdtoare nodurilor unei retele pot figene, proteine, specii sau medicamente, iar
retelele de interactiuni intre aceste noduri sunt construitepe baza informatiilorexistente in
diverse baze de date specifice (Comprehensive Antibiotic Research Database - CARD,
National Antimicrobial Resistance Monitoring System for Enteric Bacteria - NARMS, etc).in
acestraportsuntprezentaterezultatepreliminareprivindidentificareaunorposibilenoduri
critice si comunitatiincadrul retelelor care descriu interactiuni intre entitati implicate in
analiza rezistentei antimicrobiene.

2. Noduri critice si comunitati in retele complexe

Retele complexesuntutilizate pentru a descrie interactiunile intre entitati, iar
reprezentarea acestora este posibila sub diverse forme, inclusiv cu grafuri orientate sau
neorientate. Retele complexe modelate cu ajutorul grafurilor implica utilizarea notiunilor
de noduri simuchii. Nodurile contin informatii, iar muchiile reprezinta legaturile dintre
aceste noduri. In cazul retelelor biologice, nodurile sunt entititiile implicate, care pot fi
gene, proteine, specii etc., iar muchiile sunt relatiile dintre ele.

Un nod critic (hub) este caracterizat prin faptul ca ordinul sau (numarul de
conexiuni) este mai mare decéat ordinul celorlalte noduri din cadrul retelei

Un alt element specific unei retele complexe este notiunea de nod critic, cunoscut si
sub denumirea de “hub”. Acesta este caracterizat de un numar de legaturi care depaseste cu
mult media. In general, hub-rile au un numir semnificativ mai mare de legituri in
comparatie cu alte noduri din retea. Hub-urile au un impact semnificativ asupra topologiei
retelei. De asemenea,nodurile critice auun rol in distribuirea efectiva a informatiei in retea.
De exemplu, hub-urile sunt considerate super-raspanditori in contextul unei analize a
raspandirii bolii sau a fluxului de informatii.

Subretelele sunt constituite din submultimi de noduri impreunda cu conexiunile
corespondente si permit identificarea unor tipare de conexiune. Comunitdtilesunt un caz
particular de subretele. O comunitate (Barabasi, 2017)este un grup de noduri care au o
probabilitate mai mare de conectare intre ele decit la noduri din alte
comunitdti.Comunitdtile joaca un rol deosebit de important in intelegerea bolilor umane
(retele biologice), dar si in cadrul retelor sociale. In lucrarea (Chen et al., 2020)este descris
MUMI (“Multitask Module Identification”), un algoritm propus pentruidentificarea
modulelor din retele biologice prin detectarea suprapunerilor dintre module active (sau
subretele) si module topologice (saucomunitati) simultan. Algoritmul MUMI este
implementat in MATLAB, bazat pe un algoritm evolutiv de tip multifactorial.
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3. Pachete R pentru analiza retelelor

Limbajul R (R tool, 2020)furnizeaza librarii sub forma de pachete pentru a prelucra,
analiza si explora date(Datar, 2019), (Dehmer et al, 2016). Printre aceste pachete se
numarasi cateva care pot prelucra si analiza structuri de tipul retelelor. De exemplu,
pachetul “igraph”(Csardi, 2006)permite crearea si manipularea grafurilorsi analiza
retelor.Acesta gestioneaza foarte bine grafuri de dimensiuni mari si ofera functii pentru
generarea de grafuri aleatoare, vizualizarea grafurilor, metode de centralizare si
multealtele. In lucrarea (Hartvigsen, 2011)sunt analizate diferite retele folosind pachetul
“igraph”si este propusa o metoda pentru a studia modul in care vaccinarea poate modifica
structura unei retele de transmitere a bolii.

Pachetul “Corbi”(Wu et al., 2020) contine o colectie de instrumente specifice pentru
bioinformaticd. In cadrul acestui pachet sunt implementate functii pentruinterogarea
retelelor (localizarea unor subretele in cadrul unei retele), aliniere (identificarea celei mai
mari subretele pentru care exista matching in doua retele. Functiile principale utilizate in
interogare si identificarea de subretele sunt: net_query(), net_query_batch(), net_align(),
get_subnets(), extend_subnets(), best_subnets().Pachetul este specializat pentru analiza
expresiei genice, astfel ca include functii pentru identificarea de biomarkeri (markrank()),
functii pentru analiza expresiilor diferentiale (netDEG()) dar si functii pentru normalizarea
datelor (URG_getFactor()).

Pachetul “netbiov”(Tripathi, 2014, 2020) ofera functii pentru vizualizarea de retele
biologice complexe permitand punerea in evidenta a caracteristicilor structurale (asociate
cu module din cadrul retelelor). Pachetul permite specificarea explicita a modulelor dar si
identificarea automata a acestora. Vizualizarea retelelor poate fi controlata pe diferite
nivele: global, modular, flux de informatie, structura ierarhica. Este construit pornind de la
“igraph”, prin urmare formatul datelor de intrare este similar celui din“igraph”.
Functiaplot.NetworkHubView() permite vizualizarea nodurilor de tip hub realizdnd o
plasare a nodurilor intr-o structurd circulara in functie de gradul pe care il au. Functia
tkplot.netbiov() din pachetul “netbiov” permite o reprezentare interactiva a retelei.

Pachetul “PCSF”’(Akhmedov et al., 2017)ofera functii pentru interpretarea volumelor
mari de date prin maparea acestora In structuri de tip retea (corespunzatoare
interactiunilor de tip proteina-proteind sau gena-gend.In astfel de retele nodurile
corespund proteinelor sau genelor, iar muchiile corespund interactiunilor dintre aceste
entitati. Muchiile pot avea asociate ponderi corespunzatoare gradului de interactiune
dintre noduri, iar nodurile au asociate valori de tip recompensa (prize) corelate cu gradul
de exprimare a genei corrspunzatoare, numarul de mutatii implicate etc. Acest pachet este
implementat pornind de la o metoda eficienta de identificare a subretelelor care corespund
unor interactiuni relevante si se bazeaza pe un algoritm de rezolvare a problemei
PCSF(“Prize-collecting Steiner Forest”)(Akhmedov et al, 2016). Metoda PCSF() din
pachetul “PCSF” are ca parametri de intrare: o retea de interactiuni (obiect de tip “igraph”),
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o lista de gene terminale, mai exact un vector numeric numit ca in reteaua de interactiuni,
cu valori de tip recompensa care urmeaza sa fie analizate in contextul PCSF, un numar de
arbori careurmeaza sa fie generati, o valoare de penalizare pentru nodurile de tip hub.
Aceasta functie returneaza o subretea obtinuta prin aplicarea algoritmului PCSF asupra
retelei de interactiuni data ca parametru, reteaua rezultata fiind un obiect “igraph”.Alte
functii implementate In pachetul “PCSF” sunt: construct_interactome() pentru construirea
unei retele de interactiuni, enrichment_analysis() pentru completarea retelei cu informatii
de natura functionala, PCSF_rand()pentru a genera (sub)retele aleatoare utile in analiza
robustetei solutiei obtinute, plot.PCSF()pentru vizualizarea interactiva a subretelei
rezultate si plot.PCSFe()pentru vizualizarea interactiva a subretelei rezultate prin aplicarea
scheme de imbogatire cu informatii functionale.

Pachetul “visNetwork”(Almende et al.,, 2019) ofera functii pentru a vizualiza retele
folosind “vis.js” (http://visjs.org/), 0 bibliotecapentru javascript.Functia
visNetwork()implementata in pachetul “visNetwork” are ca parametri: o lista de noduri cu
informatiile aferente, o lista de muchii cu informatile aferente (coloanele “from” si “to” sunt
necesare), precum si altiparametri. Aceasta functie returneaza o retea conform
parametrilor selectati. Alte functii auxiliare implementate in pachet sunt: visNodes() -
optiuni pentru noduri, visEdges() - optiuni pentru muchii, visGroups()-optiuni pentru
grup, visLegend()- legenda, visOptions() - pentru specificarea unor optiuni specifice,
visLayout() si visHierarchicalLayout() pentru specificarea cadrului de vizualizare etc.

Pachetul “BioNet”(Beisser et al., 2010)permite pentru analiza functionala a retelelor
biologice pornind de la date de tip microarray. In stabilirea scorurilor corspunzatoare
nodurilor sunt folosite p-valori corespunzatoare unor teste statistice sau modele de
regresie aplicate pentru analiza datelor. Pentru identificarea subretelelor de scor maxim
sunt utilizate metode de optimizare liniara In domeniul numerelor intregi (linear integer
programming).

4. Studiu de caz

4.1 Setdedate

Seturile de date au fost preluate din baza de date NARMS si contin informatiidespre
329 izolate (in setul I), respectiv 3316 izolate (in setul II), de Escherichia Coli.in ambele
seturi de date, fiecare izolat a fost clasificat ca resistent sau susceptibil, pe baza pragurilor
de concentratie minima, la urmatoarele antibiotice:ampicilind - AMP, amoxicilina - acid
clavulanic - AUG, ceftriaxona - AXO,cloramfenicol - CHL, ciprofloxacina - CIP, trimetoprim -
sulfametoxazol - COT, gentamicind - GEN,acid nalidixic - NAL, streptomicina - STR,
tetraciclina - TET. Astfel, fiecare antibiotic este reprezentat ca o variabila Bernoulli, avand
valorile 0 (susceptibil) sau 1 (rezistent). Aceste antibiotice se regasesc abreviate (AMP,
AUG, AXO, CHL, CIP, COT, GEN, NAL, STR, TET) in retele prezentate mai jos.
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Primul set de date contine cele zece antibiotice mentionate anterior cu 329 observatii
aferente conform NARMS, iar reteaua acestora este reprezentatd sub forma de graf
orientatin Figura 1, interactiuniile fiind stabilire pe baza regulilor de asociere extrase din
date (cf. R 5.1.2 Modele si tehnici computationale selectate pentru analiza datelor corelata
cu rezistenta antimicrobiana.)

Setl: 10 antibiotice, 329 observatii - reguli de asociere extrase

AMP <- AXO, COT COT <- AUG

AXO <- --- GEN <- ---

AUG <- AXO NAL <- ---

CHL <- STR STR <- NAL, COT

CIP <- AMP, NAL TET <- AMP, CHL, COT, NAL

Set2:10 antibiotice, 3316 observatii - reguli de asociere extrase

AMP -> AUG, CIP, COT, STR AXO <- ----

AUG -> COT AMP <- AXO, GEN

AXO -> AMP, AUG, CHL, CIP AUG <- AMP, AXO

CHL -> CIP, TET CHL <- AXO, STR

CIP -> ---- CIP <- AMP, AXO, CHL, GEN, NAL
COT -> NAL COT <- AMP, AUG, STR, TET
GEN -> AMP, CIP GEN <- ----

NAL -> CIP NAL <- COT

STR -> CHL, COT, TET STR <- AMP

TET -> COT TET <- CHL, STR

&9 6

Figural: Retea de interactiuni intre 10 antibiotice extrase din 329 de observatii aferente pentru setul I
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Celalalt set de date contine cele zece antibiotice cu 3316 observatii aferente conform
NARMS, iar reteaua de antibiotice este reprezenta sub forma de graf orientat in Figura 2,
interactiuniile fiind reprezentate pe baza observatiilor.

Figura2: Retea de interactiuni intre 10 antibiotice extrase din 3316 de observatii aferente pentru setul II

4.2 Metodologie de analiza

Dupa generarea retelelor de interactiuni intre antibioticeacestea au fost analizatecu
scopul identificarii de noduri critice (sau ,hub-uri”), respectiv a comunitatilor. Prelucrarile
au fost realizate folosind pachetul R igraph. Pornind de la descrierea retelei prin matrice de
adiacentd, obiectul de tip retea din igraph a fost creat folosind functia graph.adjacency().
Pentru identificarea nodurilor critice aufost calculate gradele nodurilor (numarul de
noduri vecine) precum si distributia acestora folosind functiadegree(), respectiv functia
degree_distribution().

Functia hub_score() din pachetul ,igraph” calculeaza scorul de centralitate(Kleinberg,
1999), iar functia authority_score()calculeaza scorul nodurilor de tip autoritate. In cazul
retelelor reprezentate de grafuri neorientate, scorul utilizat in identificarea nodurilor de
tip hub coincide cu cel corespunzator nodurilor de tip autoritate. Pentru detectarea
autoritatilor a fost utilizata functia cluster_edge_betweenness(). Aceasta functie primeste ca
parametru un graf si returneaza comunitati bazate pe calculcul indicatorilor de tip ,edge
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betweenness”. Comunitatile pot fi detectate si folosind o strategie de tip greedy (Clauset et
al,, 2004), implementata in functia cluster_fast_greedy().

Alta metoda de detectare a comunitatilor este folosirea functiei cluster_label_prop(),
care foloseste un algoritm eficient bazat pe propagarea etichetelor(Raghavan et al., 2007).
Ideea algoritmului este de a eticheta nodurile retelei si de actualiza acest etichete printr-un
proces de propaagare in retea bazat pe un mecanism de votare care ia In considerare
etichetele nodurilor din vecinatate.

4.3 Rezultate

In continuare, sunt prezentate citeva rezultate preliminare obtinute in urma aplicirii
metodelor aferente pachetului ,igraph” asupra celor doua retele de interactiuni intre
antibiotice prezentate tin sectiunea 4.1. (Figura 1 si Figura 2).

In cazul retelei din Figura 1, au fost identificate ca noduri critice (,hub-uri”): AMP,
COT si NAL dupa cum este ilustrat si in Figura3 (gradul fiecarui nod este corelat cu
dimensiunea discului care reprezinta nodul).In cadrul aceleiasi retele a fost identifica un
nod de tip “autoritate” corespunzator antibioticului TET (Figura 4).

AUG
ABD GEN
TET  STR

m.@

Figura 3: Noduri critice identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice I
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SLS
ATNG
GEM
CaET )
@ °
WAL

CHL

Figura 4: Autoritdti identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice |

Folosind diferitele variante de algoritmi de identificare a comunitatilor (Edge Betweeness,

Greedy, Propagating Labels) au fost identificate cate 3 comunitati In reteaua
corespunzatoaredin Figura 1:

e FEdge Betweeness: comunitate cu 7 noduri ("AMP", "CHL", "COT", "NAL", "STR", "CIP",
"TET"), comunitate cu 2 noduri ("AUG" "AX0"), respectiv 1 nod ("GEN")

e (reedy: comunitate cu 4 noduri ("CHL", "NAL", "STR", "CIP"), comunitate cu 5 noduri
("AMP", "AUG", "AXO", "COT", "TET"), comunitate cul nod ("GEN")

® Propagating Labels: comunitate cu6 noduri ("AMP", "AUG", "AXO". "COT", "CIP",
"TET"), comunitate cu 3 noduri ("CHL", "NAL", "STR"), comunitate cul nod ("GEN")

Comunitatile identificate sunt prezentate in Figura 5.
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# %O

Figure 5: Comunitati detectate In reteaua de interactiuni de antibiotice I: a)comunitati detectate folosind
algoritmul Edge Betweenness; b) comunitati detectate folosind algoritmul Greedy; c) comunitati
detectatefolosind algoritmul Propagating Labels.

Reteaua de interactiuni din Figura 2 este mai complexa decat cea din Figura 1 astfel este
posibil ca numarul nodurilor critice si cel al comunitatilor sa fie diferit. Figura 6 prezinta
nodurile critice identificate, iarautoritatile identificatesunt prezentate in Figura 7.

.
N cm
cor °

Figura 6: Noduri critice identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice II
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MNAT

GER

AT ok =

oE TET

Figura 7: Autoritati identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice II

Comunitatile identificate in cadrul retelei II variaza de la 2 la 4 comunitatiin functie
dealgoritmul folosit:

e FEdge Betweeness (Figura 8.a): 4 comunitati dintre doua cu cate un nod ("AMP",
respectiv "AUG"), si doua cu cite 4 noduri (("AXO", "GEN", "NAL", "CIP"), respectiv
("CHL", "COT", "STR", "TET")).

e (reedy(Figura 8.b): 3 comunitati, dintre care una cu5 noduri ("AMP", "AUG",
"AX0", "GEN", "CIP"), una cu 3 noduri ("CHL", "STR", "TET"),si una cu2 noduri
("COT", "NAL").

e PropagatingLabels (Figura 8.c): 2 comunitati, dintre caree o comunitate avand 2
noduri ("AMP", "GEN") si alta avand 8 noduri ("AUG", "AXO", "CHL", "COT", "NAL",
"STR", "CIP", "TET").

a) b) o

Figura8: Comunitati detectate in reteaua de interactiuni de antibiotice Il: a) comunitati detectate folosind
algoritmul Edge Betweenness; b) comunitati detectate folosind algoritmul Greedy; c) comunitati detectate
folosind algoritmul Propagating Labels.
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4.4 Discutie

Limbajul R ofera librarii care faciliteaza analiza grafurilor si a retelor. Pachetul ,,abn” este
pentru generarea de grafuri bazate pe modele bayesiene, iar pachetul ,igraph” este pentru
analiza retelelor. Grafurile generate cu ajutorul pachetului ,abn” depind de volumul de
date. In acest caz, graful din Figura 1 are 329 observatii si graful din Figura 2 are 3316
observatii, numarul de noduri cu informatii despre antibiotice fiind identic. Graful din
Figura 1 are 26 de muchii (13 muchii de tip ,IN”, 13 muchii de tip ,OUT”), pe cand graful
din Figura 2 are 38 de muchii (19 muchii de tip ,IN”, 19 muchii de tip ,,OUT").

Asemanarile si diferentele dintre cele doua retele de interactiuni referitoare la nodurile
critice (sau hub-uri) identificate sunt prezentate in Figura 9, respectiv cele pentru
autoritatile identificate in Figura 10.

AYG

ARD GEN
7
-
TET SIR car
Cip
e
by

Figura 9: Noduri critice identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice I (stanga), respectiv in reteaua de
interactiuni de antibiotice Il (dreapta)

)

ATO NaL
ATG
GEN
GEM
AP AT
COT G
@ ss
TED et
4Th
TTAL A <
CEL
e =2 TET

Figura 10: Autoritdti identificate in reteaua de interactiuni de antibiotice I (stdnga), respectiv in reteaua de
interactiuni de antibiotice Il (dreapta)
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In continuare, sunt prezentate comparatii dintre cele doud reteledin punctul de vedere al
comunitatilor identificate. Numarul comunitatilor identificate in cadrul retelei din Figura 1
variaza de la 2 la 4 1n functie de algoritmul folosit, iar, in cazul retelei din Figura 2, au fost
identificate 3 comunitatide catre fiecare din cei trei algoritmi.0 comparatie privind
comunitatile identificate prin aplicarea algoritmului Edge Betweenness asupra retelelor de
interactiuni este prezentatd in Figura 11 siFigura 12, unde atdt numarul de comunitati
identificate cat si numarul membrilor aferent comunitatilor difera de la o retea la alta.

Figura 11: Comunitati detectate folosind algoritmul Edge Betweenness in reteaua de interactiuni de
antibiotice I (stanga), respectiv in reteaua de interactiuni de antibiotice II (dreapta)

10
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Figura 12: Dendrograma - comunitdati detectate folosind Edge Betweenness in reteaua de interactiuni de
antibiotice I (stdnga), respectiv in reteaua de interactiuni de antibiotice Il (dreapta)

O comparatie privind comunitatile identificate prin aplicarea algoritmul greedy asupra
retelelor de interactiuni este prezentata in Figura 13, undenumadrul de comunitati
identificate este 3 pentru ambele retele, dar numarul membrilor aferent comunitatilor
difera de la oretealaalta.
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Figure 13: Comunitati detectate folosind algoritmul greedy in reteaua de interactiuni de antibiotice I (stanga),
respectiv in reteaua de interactiuni de antibiotice II (dreapta)

Alta comparatie privind comunitatile identificate prin aplicarea _
asupra retelelor de interactiuni este prezentata in Figura 14, unde atit numarul de
comunitati identificate cat si numarul membrilor aferent comunitatilor difera de la o retea

la alta.

Figura 14: Comunitati detectate folosind Propagating Labels 1n reteaua de interactiuni de antibiotice I
(stanga), respectiv in reteaua de interactiuni de antibiotice II (dreapta)

5. Concluzii

Pachetul R igraph este un instrumen flexibil pentru analiza retelelor permitand atat
identificarea cat si vizualizarea nodurilor critice (hub-uri si autoritati) precum si a
comunitdtilor (sub-retele puternic conectate) putand fi utilizat pentru retele care
modeleaza diferite tipuri de interactiuni relevante in contextul analizei rezistentei la
antibiotice.
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