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Introducere si obiective

Recunoasterea de forme reprezintd un tip de analizd de date care implica sortarea,
gruparea, clasificarea si/sau reorganizarea datelor disponibile cu aducerea acestora intr-o forma
usor de prelucrat si/sau analiza efectiva a acestora (James, 2013). Recunoasterea de forme
castigd tot mai mult teren 1n ultima perioadd in stiintele farmaceutice si medicale, datorita
dimensionalitatii si complexitatii din ce in ce mai ridicate ale bazelor de date rezultate din

cercetarea efectuatd in aceste domenii.

Astfel, este necesard dezvoltarea si aplicarea unor tehnici noi de analiza, dar si a unor
combinatii ale unor metode deja existente, in scopul exploatarii acestor seturi de date prezente
in numar extrem de mare, cu evidentierea relevantei acestora si obtinerea de noi ipoteze si

rezultate cu potential clinic superior (James, 2013).

Tinand cont de aspectele mentionate, principalul obiectiv al tezei de doctorat a fost
reprezentat de implementarea si evaluarea unor astfel de metode de recunoastere de forme in
vederea analizei mai multor seturi de date multivariate rezultate din diverse ramuri ale cercetarii

farmaceutice. Scopurile principale ale aplicarii tehnicilor mentionate au fost reprezentate de:
i)  preprocesarea informatiilor disponibile Tn seturile de date neprelucrate
i) prelucrarea propriu-zisa a seturilor de date.

iii) extragerea informatiilor cu relevantd clinica prin prisma obiectivelor

generale urmarite in cadrul cercetarii farmaceutice.

Iv) evaluarea propriu-zisd a algoritmilor testati, cu evidentierea capacitatii

acestora de a analiza cu o precizie ridicata seturile de date obtinute.

Capitolele 1, 2 si 3 au constituit partea generala a tezei elaborate, in schimb ce capitolele
4, 5 si 6 au constituit partea de contributii personale ale studentului-doctorand. Capitolul 4 a
utilizat date referitoare la proteinele carbonilate cuantificate prin electroforeza capilara,
capitolul 5 a urmarit stabilirea unei legaturi intre diversi biomarkeri serici si stadiile retinopatiei
diabetice iar obiectivul capitolului 6 a fost reprezentat de dezvoltarea unei aplicatii de predictie

personalizata a reactiilor adverse in cazul pacientilor cu polimedicatie.



l. Partea generala

1. Recunoasterea de forme — generalitati

In prezent, recunoasterea de forme (recunoastere de model sau Pattern recognition, asa
cum este aceasta denumita in mod oficial in limba engleza) cuprinde un set de metode de analiza
de date al cdror scop primar este de a reorganiza, grupa, sorta si/sau clasifica informatia
prelucratd, in vederea evidentierii anumitor caracteristici si/sau regularitati in setul de date. Nu
n ultimul rénd, se recurge la identificarea datelor relevante pentru scopul analizei respective.
Nevoia de a dezvolta astfel de tehnici cu aplicabilitate extinsa a pornit de la dezvoltarea continua

a informatiei prezente in diferitele domenii stiintifice (Brereton, 2003).
2. Recunoasterea nesupervizata de forme. Aplicatii.

Recunoasterea nesupervizata de forme presupune construirea unui model din date
necunoscute, a caror regularitate nu a fost probatd. Recunoasterea nesupervizatd poate fi
impartitd in mai multe ramuri, In functie de structura setului de date, scopul analizei si algoritmii
utilizati. Cele mai utilizate tehnici sunt analiza in componente principale si analiza de clusteri
(Brereton, 2003). Capitolul detaliaza aceste tehnici si prezinta pe larg aplicatiile lor in cercetarea

din domeniile medical si farmaceutic.

Analiza Tn componente principale este utilizata in special in domenii in care se obtin
cantitdfi extrem de mari de date, care sunt imposibil de analizat ca atare (exemplu:
cromatografie, spectrometrie, cristalografie, etc.). In acest sens, tehnica are are ca primi etapa
reducerea dimensionalitatii setului de date, cu eliminarea acelora care nu prezinta, din punct

de vedere statistic, semnificatie pentru modelul investigat (James, 2013).

Analiza de clusteri este cel mai des citatd ca ramura principald a recunoasterii
nesupervizate de forme. CA presupune gruparea (sortarea, ierarhizarea) datelor analizate, {indnd
cont de diferentele dintre ele in privinta parametrilor cercetati, avand ca rezultat crearea uneia
sau mai multor clase cu aceleasi proprietati (Brereton, 2003; James, 2013). Exista mai multe
tipuri principale de CA, in speta clusterizarea aglomerativa/ierarhica, clusterizarea bimodala si

clusterizarile K-means, K-medoids si Fuzzy c-means (FCM). Dintre aplicatiile cu impact in



cercetarea farmaceuticd este de mentionat realizarea unui sistem de predictie sistematica a

reactiilor adverse la medicamentele de uz uman (Ngufor, 2015).

3. Recunoasterea supervizata de forme. Aplicatii.

Recunoasterea supervizatd de forme, spre deosebire de cea nesupervizatd, presupune
existenta unui set de date deja cunoscut, pentru care sunt cunoscute valorile variabilelor de
interes. Acesta va constitui setul de antrenament si va fi utilizat pentru estimarea valorilor
necunoscute din cadrul setului de testare. Din punct de vedere al scopului pe care o astfel de
analizd il urmareste, sunt de mentionat doua tipuri principale, in spetd regresia, respectiv
clasificarea datelor necunoscute (James, 2013).

Tehnicile de clasificare prezinta o importanta mai mare decat cele de regresie, in special
datoritd implementarii pe scara larga a acestora in cadrul algoritmilor de recunoastere si invatare
automata (machine learning) (James, 2013).

In functie de tipul de algoritm utilizat, existd mai multe tipuri de metode de clasificare:
regresia logistica, tehnica celor mai apropiati k vecini (k Nearest Neighbors, kNN), metoda
arborilor aleatori (Random Forests), retelele neurale (Neural networks), clasificatorii bayesieni
(Naive Bayes), clasificatorii de tip vectori suport (Support Vector Classifier), clasificatorii de
tip ansamblu (Ensemble Classifiers) (Sharma, 2013). Capitolul detaliaza metodele respective si
descrie aplicatiile importante ale acestora in cercetarea din cadrul stiintelor farmaceutice si
medicale.

Tehnicile de clasificare prezinta numeroase aplicatii in domeniul farmaceutic, dintre care
se pot aminti analiza datelor de farmacovigilenta (Sarker, 2015), modelarea farmacocinetica si
farmacodinamica (Sutariya, 2013) sau metode performante de diagnostic medical, cum ar fi cele

axate pe inregistrari medicale electronice (Electronic Health Records) (DuBrava, 2017).



I1. Contributii personale

4. Cercetari preliminare pentru utilizarea analizei de clusteri si a invatarii
supervizate in caracterizarea proteinelor serice umane oxidate cuantificate

prin electroforeza capilara
4.1. Introducere

Tinadnd cont de importanta majord pe care o prezintd proteinele carbonilate in stresul
oxidativ (Uttara, 2009), obiectivul prezentului studiu a fost reprezentat de utilizarea unor tehnici
specifice de recunoastere de forme (analiza de clusteri, clasificatorul kNN) in vederea stabilirii
unui model (pattern) in electroforegramele proteinelor carbonilate obtinute din abumina serica

umana si din probele prelucrate din serul unor pacienti diabetici (Valeanu, 2016a).
4.2. Material si metoda

Tn vederea construirii setului de date de analizat, au fost utilizate rezultatele experimentale
obtinute in urma aplicarii tehnicii de electroforeza capilara pe doua tipuri de probe: albumina

umana standardizata (5 probe) si probe de ser obtinute de la 6 pacienti diabetici.

In vederea implementrii algoritmilor de recunoastere de forme, timpii de retentie ai
picurilor selectate din cadrul probelor de albumina umana au fost utilizati pentru a construi mai
multe clase de picuri (clusteri), astfel incat fiecare clasd sa contina picuri cat mai asemanatoare.
A fost utilizata ca masura de disimilaritate radicalul sumei normalizate a diferentelor distantelor
euclidiene patratice (dintre fiecare pereche de picuri dintr-o clasd) (DDEP). Clasele obtinute la
214 nm, respectiv 365 nm, au constituit setul de antrenament. Acesta a fost utilizat pentru
clasificarea prin intermediul kNN a picurilor electroforetice ale celor 6 pacienti diabetici
(Valeanu, 2016a). Dupa clasificare, a fost propus un algoritm care sa stabileasca daca
electroforegramele pacientilor corespund sau nu modelului (pattern-ului) de albumina umana

carbonilata.

Pentru a evalua modul in care timpii de retentie ai picurilor electroforetice ar putea urma
un anumit model care sa caracterizeze procesul de carbonilare proteicd pentru pacientii diabetici,
au fost utilizate probe recoltate de la 12 pacienti diabetici diferiti (diabet zaharat tip 11). Valorile

timpilor de retentie obtinuti au fost grupate in 10 clase prin intermediul unui algoritm de analiza
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de clusteri de tip K-means, cu distanta euclideana patratica ca masura de disimilaritate. Dupa
efectuarea gruparii, fiecare clasa de picuri formata a fost caracterizatd prin intermediul mai

multor parametri (Dima, 2018).
4.3. Rezultate
Clasificatorul KNN

Rezultatele procesului de grupare a picurilor electroforetice selectate au indicat o buna
separare a grupurilor, cu un minim al DDEP de 0,0474 si un maxim de 0,7248. Din punct de
vedere al clasificarii picurilor electroforetice ale pacientilor diabetici, un numar total de 115

picuri au fost clasificate la 214 nm si 365 nm prin intermediul KNN.

Evaluarea modelului de carbonilare proteica pe pacienti diabetici prin intermediul

tehnicii K-means

Un numar total de 100 de timpi de retentie au fost grupati in cei 10 clusteri. Valorile
coeficientilor de variatie in clasele obtinute au fost cuprinse Intre 1,06 si 21,56%, cu o singura

valoare de peste 10%.
4.4. Discutii
Modelul de albumina serica umana carbonilata

Numai cateva picuri de pacienti au corespuns n intregime modelului: 5 la lungimea de
undd de 214 nm si 4 la lungimea de unda de 365 nm. Alte picuri au corespuns modelului de
albumind serica umana carbonilatd numai din punct de vedere al timpului de retentie: 4 la 214
nm, respectiv un singur pic la 365 nm. Timpul de retentie a fost parametrul care a condus la cel
mai ridicat grad de similaritate intre setul de antrenament si setul de testare, dovedind astfel o

mai bund asemdnare calitativa si o mai slabd aseméanare cantitativa.
Evaluarea modelului de carbonilare proteica pe pacienti diabetici

Rezultatele prezentate evidentiaza gradul redus de suprapunere in privinta timpilor de
retentie pentru probele obtinute din serul pacientilor diabetici. Cu toate acestea, este de remarcat

faptul ca algoritmul de tip K-means care a fost implementat a condus la obtinerea unor clase de

11



picuri compacte, care nu se interesecteaza, fiind astfel indeplinite conditiile unui proces relevant

de clusterizare (Brereton, 2003).
4.5. Concluzii

Picurile electroforegramelor capilare obtinute pot fi utilizate in vederea construirii unui
model al albuminei serice umane oxidate. Modelul a fost creat utilizdnd analiza de clusteri si
tehnica kNN ca algoritmi, timpul de retentie ca variabila si distanta euclideana ca masura de
disimilaritate. Din punct de vedere al construirii unui model de carbonilare proteica pentru
pacientii suferind de diabet zaharat, s-a remarcat un grad redus de suprapunere a
electroforegramelor acestora. Cu toate acestea, grupurile obtinute in urma implementarii tehnicii
K-means au prezentat un caracter extrem de compact, care dovedeste existenta unui model de
carbonilare proteica, care ar putea fi optimizat pe viitor prin includerea informatiilor referitoare

la medicatia si comorbiditétile pacientilor diabetici.

5. Utilizarea recunoasterii de forme in vederea analizarii unor biomarkeri

cu posibila relevanta pentru evaluarea stadiilor retinopatiei diabetice
5.1. Introducere

Analiza literaturii de specialitate nu a condus la evidentierea vreunui studiu care sa
evalueze utilizarea recunoasterii de forme pentru corelarea parametrilor serici cu stadiile
retinopatiei diabetice (ex: retinopatia neproliferativa si retinopatia proliferativa). Tinand cont de
acest aspect si de prevalenta extrem de mare a retinopatiei diabetice, obiectivul studiului a fost
reprezentat de gasirea unei legaturi intre astfel de parametri serici si diversele faze ale patologiei,
prin intermediul mai multor tehnici de analiza de clusteri (K-means, K-medoids, Fuzzy c-

means), precum si prin analiza in componente principale.
5.2. Material si metoda

Studiul a presupus analiza unei baze de date contindnd valorile a 8 parametri serici
determinati pentru 72 de pacienti diabetici, inclusi pe criteriu clinic in 3 clase: fara retinopatie
(FR) (20 de pacienti), cu retinopatie neproliferativa (RNP) (28 de pacienti) si cu retinopatie
proliferativa (RP) (24 de pacienti). Biomarkerii analizati au fost glicemia (Gli), colesterolul total

(CT), trigliceridele (TG), molecula de adeziune intercelulara 1 (ICAM-1), factorul vascular de
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crestere endoteliala (VEGF), factorul de necroza tumorala alfa (TNF-a), malonildialdehida
(MDA) si LDL-ul oxidat (LDL-0x).

Tntr-o prima etapa, pentru a analiza structura intrinseca a fiecarei clase clinice (FR, RNP,
RP), a fost necesara realizarea unei analize statistice preliminare (James, 2013). Apoi, analiza
n componente principale (ACP) a fost implementata pentru a evalua posibilitatea de reducere a
dimensionalitdtii obtinutd prin intermediul acestei tehnici de recunoastere de forme de la 8

variabile la numai 2 componente principale (CP) relevante (James, 2013).
Analiza de clusteri — invitare nesupervizati

In vederea implementarii analizei de clusteri, au fost create 3 cazuri, in functie de
parametrii alesi: Cazul 1 (Gli si VEGF), Cazul 2 (TNF-a si VEGF) si Cazul 3 (toti cei 8
parametri). Cei trei algoritmi de analiza de clusteri (K-means, K-medoids, Fuzzy c-means -
FCM) au fost implementati pentru fiecare dintre cele trei cazuri (Yin, 2014; Arora, 2016).
Pacientii au fost grupati in scopul obtinerii unor clusteri Cu pacienti asemanatori din punct de

vedere al valorilor biomarkerilor. Au fost obtinuti 3 pana la 15 clusteri.
Evaluarea procesului de clusterizare

O modalitate extrem de importantd de a stabili legatura dintre clasificarea clinica si
grupurile matematice a avut la baza atribuirea clasa clinica — cluster. Astfel, pentru fiecare
implementare a analizei de clusteri, au fost extrase doud masuri de evaluare, puritatea (P) si

indicele Rand (Rand index - RI).

Puritatea a functionat ca un vot majoritar si poate fi consideratd ca fiind o forma de
clasificare a clusterilor in interiorul claselor clinice. Pe de alta parte, indicele Rand (RI) s-a bazat
pe legatura dintre perechile de pacienti apartinand aceleiasi clasificari sau a doud clase clinice
diferite. Tn acest sens, doud tipuri de masuri au fost calculate, numirul de perechi adevirat
pozitive (AP) si numarul de perechi adevarat negative (AN) iar suma acestora a fost impartita

la numarul total de perechi de pacienti (Manning, 2008).
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5.3. Rezultate
Analiza statistica preliminara si ACP

Cele mai importante rezultate ale analizei statistice preliminare s-au referit la coeficientul
de variatie (RSD%), care a evidentiat o variabilitate minima in interiorul fiecdrei clase clinice
pentru TNF-a (15,17%-18,37%) si VEGF (9,83%-13,96%) (Vileanu, 2016b). De asemenea,
analiza variantei CP a aratat faptul ca primele 2 CP au explicat 76,4% din cantitatea totala de

variantd, in timp ce primele 3 CP au contribuit cumulat la 88,64% din varianta totala.
Evaluarea cantitativa a acuratetii procesului de clusterizare

Evaluarea cantitativd a acuratetii procesului de clusterizare a reprezentat cea mai
importantd parte a evaludrii implementarii algoritmilor de recunoastere de forme, aceasta
evidentiind legatura dintre grupurile matematice si clasele clinice in termeni de eficienta.
Tabelul 5.1 prezinta intervalele de valori obtinute pentru P si RI. Sunt prezentate atat intervalele
de valori obtinute pentru K = 3 (P3, Rl3), cat si intervalele de valori maxime ale P si Rl (Pmax,
Rlmax) (valoarea maxima obtinuta pentru fiecare implementare a analizei de clusteri). Tn plus,
sunt redate cazurile pentru care valorile optime ale P3, Rl3, Pmax si RImax au fost atinse, precum
si numarul de clusteri pentru care rezultatul optim a fost atins (Kmax — valabil pentru Pmax si

Rlmax).
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Tabel 5.1. Sumarizarea rezultatelor obtinute pentru P si RI

Masura de Intervalul Valoare Kmax Algoritmul Cazul de
evaluare valorilor (K maxima pentru care a | selectie de
=3-15 fost atinsa | biomarkeri
clusteri) valoarea (pentru
maxima valoarea
maxima)
Ps 0,4179-0,5 0,5 3 K-medoids Cazul 1
Rls 0,5459- 0,5845 3 K-medoids Cazul 1
0,5845
Pmax 0,5555- 0,6866 14 K-medoids Cazul 3
0,6866 (K =
7-15)
Rlmax 0,6381 si 0,6721 14 K-medoids Cazul 3
0,6721 (K =
8-15)
5.4. Discutii

Variabilitatea mai mica obtinuta pentru VEGF si TNF-a in cadrul claselor clinice a condus
la stabilirea cazurilor in care au fost selectate perechi de biomarkeri (Cazurile 1 si 2). Rezultatele
obtinute in urma implementarii tehnicii ACP indica un procentaj relativ bun de explicare a
variantei setului de date, cu un minim de 75% atunci cand au fost selectate cel putin 2

componente principale.

Evaluarea cantitativa a acuratetii procesului de clusterizare a revelat anumite legaturi intre
valorile obtinute pentru masurile utilizate (P si RI) si numarul de clusteri (K) pentru care acestea
au fost obtinute, cat si parametrii biochimici selectati. In general, evaluarea suprapunerii directe
dintre clasele clinice si grupurile matematice (realizata prin P3 si RIz) a condus la rezultate mai
slabe fata de evaluarea similaritdtilor locale (cuantificata prin Pmax si RImax). Ambele evaluari
au prezentat valori optime pentru algoritmul de analiza de clusteri K-medoids. Suprapunerea
directa a fost cel mai bine evidentiata in Cazul 1, in schimb ce similaritatile locale au fost
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revelate in mod optim atunci cand toti cei 8 parametri serici au fost luati in considerare (Cazul

3).
5.5. Concluzii

Studiul actual prezinta avantajul combinarii mai multor tehnici de analiza de clusteri (K-
means, K-medoids, Fuzzy c-means), dar si a analizei in componente principale in vederea
efectudrii unei analize complexe a legaturii dintre valorile unor parametri biochimici specifici
si stadiile retinopatiei diabetice. Comparatia dintre grupurile matematice formate si cele 3 clase
clinice (FR, RNP, RP), implementatd prin calcularea a doi indicatori specifici, P si R, a
evidentiat faptul cd suprapunerea cea mai buna dintre clusteri si clasele clinice a fost obtinuta
atunci cand au fost selectati glicemia si VEGF, 1n schimb ce similaritatile locale au fost cel mai
bine evidentiate considerand toti cei 8 parametri biochimici. Studii viitoare ar putea urmari
marirea numarului de pacienti din cadrul bazei de date, dar si includerea altor factori fiziologici
si medicamentosi relevanti care ar putea contribui la dezvoltarea unui model relevant de

predictie a retinopatiei diabetice.

6. Dezvoltarea unei aplicatii de predictie personalizata a reactiilor adverse

n cazul pacientilor cu polipatologie si polimedicatie
6.1. Introducere

In prezent, reactiile adverse (RA) reprezinti un factor important care trebuie avut in vedere
inainte de initierea unei terapii medicamentoase, precum si in cursul acesteia. Pentru
cuantificarea corespunzatoare a acestora, este necesara cunoasterea detaliatad a factorilor de risc
care contribuie la dezvoltarea RA, cum ar fi varsta, patologia multipla, polimedicatia, posologia,
polimorfismul genetic, prezenta insuficientei hepatice (IH) sau renale (IR) (Alomar, 2014).
Asadar, scopul prezentului studiu a fost reprezentat de realizarea unei aplicatii de predictie

personalizata a reactiilor adverse.
6.2. Material si metoda

Aplicatia a fost construitd utilizand informatiile extrase din RCP-urile a 16 medicamente
utilizate pentru a trata boli cronice: atorvastatind, rosuvastatind, enalapril, perindopril,

metoprolol, indapamida, metformin, omeprazol, amlodipind, trimetazidind, pentoxifilina,
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candesartan, clopidogrel, fenofibrat, tamsulosin si betahistina. In plus, au mai fost utilizate baza

de date Eudravigilance si MedDRA (Medical Dictionary of Regulatory Activities).
Dezvoltarea sistemului de scoruri

Seturile de date rezultate au fost inglobate in sistemul de scoruri pe baza caruia aplicatia
a fost construita. Acest sistem a constat in 2 parti: frecventa si severitate, ambele fiind exprimate
sub forma de probabilitati (Learn. Poisson Bin. Distributions, 2015). Scorul de frecventa a fost
calculat pe baza informatiilor din RCP-urile produselor contindand DCI-urile selectate iar scorul
de severitate a utilizat detaliile din Eudravigilance. Ambele scoruri au fost calculate pentru

fiecare RA unica in parte.

Construirea scorului de severitate a reprezentat partea personalizata a aplicatiei de reeactii
adverse prezentate, intrucat a tinut cont de schema terapeuticd, precum si de varsta, sexul si
patologiile relevante ale pacientului (IR, IH, insuficienta cardiaca (IC) si diabet zaharat (DZ)).
Intr-o prima etapi, pe baza acestor 4 factori, dar si a RA analizate (predictori, input), a fost
realizatd o predictie a rezultatului si a spitalizarii (valori prezise, output). Ambele predictii
reflecta probabilitatea de aparitie a unui eveniment negativ (rezultat nefavorabil sau spitalizare).
Regresia logistici a fost clasificatorul utilizat in acest sens (Drotar, 2014). In final, din predictia
rezultatului si a spitalizarii, a fost calculat un scor combinat care evidentiaza severitatea RA

analizate.

Atat scorul de frecventa, cat si cel de severitate au reprezentat o0 masurd importanta a
lerarhizarii reactiilor adverse. Practic, pentru o anumitd medicatie si pentru un pacient cu
anumite caracteristici, RA pot fi sortate in functie de frecventa sau severitate, in functie de
preferinta utilizatorului si sunt listate in functie de indicele lor in ordinea descrescétoare a
scorului solicitat. Dupa ce scorul de frecventa si de severitate au fost obtinute, a fost creat si un
scor total, calculat per pacient si care cuantifica riscul total de a dezvolta RA, luand in
considerare frecventa si severitatea pentru toate RA listate, precum si un scor calculat pentru
fiecare SOC 1n parte (System Organ Class, clasificarea pe aparate si sisteme), care evidentiaza

riscul asociat fiecarui grup de RA.
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Validarea scorului de severitate

Pentru evaluarea performantelor aplicatiei personalizate de RA, a fost conceputd o
validare a modelului de predictie a severitatii, pe baza a 54663 de pacienti din Eudravigilance
cu un numar de 228 RA unice raportate. Au fost calculati mai multi indicatori statistici:
acuratetea, precizia, sensibilitatea, scorul F1 (pentru predictia clasei de rezultat si spitalizare),
scorul Brier si scorul ROC AUC (Area under the Receiver Characteristic Operating Curve)

(pentru estimarea probabilitatii de aparitie a unui eveniment sever asociat RA) (Drotar, 2014).
Sistemul de interfata grafica si dezvoltarea aplicatiei

Dezvoltarea propriu-zisa a aplicatiei s-a bazat pe construirea unei interfete grafice (in
cadrul limbajului de programare Python, versiunea 3.5.2), utilizata pentru introducerea datelor
care vor fi prelucrate (varstd, sex, medicamente, patologii) si prezentarea rezultatelor (datele de
iesire) (GUI with Tk, 2017). Dupa procesarea datelor si calcularea scorurilor, aplicatia prezinta
ca date de iesire liste sortate de RA, cu sau fara detalii pe termenii unici, in functie de optiunea
aleasd. Aplicatia poate fi executatd cu 3 optiuni principale, cea generala, cand se iau 1n
considerare toate RA din polimedicatie, cea multipld, atunci cdnd numai anumite RA sunt luate
in considerare si cea specificd, care permite vizualizarea detaliilor pe RA selectata. Fig. 6.1

prezintd in mod schematic optiunile si datele de iesire ale aplicatiei.
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+ zelectie RA : doar pentro
optiunea multipla
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Fig. 6.1. Optiunile si datele de iesire ale aplicatiei personalizate de RA
6.3. Rezultate
Exemplu de executare a aplicatiei de RA (pentru optiunea generala)

Figura 6.2 prezinta lista sortatda de RA in urma executarii aplicatiei pentru un pacient din
baza de date Eudravigilance. Este vorba de o persoand de sex feminin, in varsta de 70 de ani,
aflata in tratament cu candesartan, enalapril, metoprolol, omeprazol si rosuvastatina. Pacienta a
dezvoltat 4 RA pe parcursul tratamentului: angina pectoralda (Angina pectoris), bradicardie

(Bradycardia), tuse (Cough) si oboseald (Fatigue). Este prezentatad lista sortatd in functie de
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severitate. in cadrul tezei de doctorat sunt prezentate si alte optiuni si exemplificiri ale

aplicatiei, relevante din punct de vedere clinic si al recunoasterii de forme.

AR Rani]
1 Whvealitis allergic 1 0.00055 0.0464

2 Bilateral pulmaenary infiltrates 1 000055 0.0367

3 Hepatitis 5 0.001265 0.9362

4 Stevens Jehnsen syndrome 3 0.00066 0.9242

5 Hyponatraemia e 0.006102 0.0239

b lleus 1 0.0035 0.9235

7 Pancreatitis 2 0.006047 0.9189

3 Retroperitoneal fibrosis 1 5.5e-05 0.916

0 Thrombocytopenia 4 0.001704 0.0074

10 Agranulocytosis 3 0.00066 0.9039

il Ecsinophilic pneumenia 1 0.00035 0.9035

12 Toxic epidermal necrolysis 2 0000605 0.9008

13 Meuropathy peripheral 1 5.3e-03 0.8939

14 Polyneuropathy 1 5.3e-03 0.8922

15 Orthostatic hypetension 2 0.060193 0.8917

16 Hepatic enzymes increased 4 0006648 0.8502

17 Confusion 3 0.006102 0.8823

18 Pancytopenia 2 0.000605 0.8805

19 omiy':i[n; 3 0111887 0.8 otal Score .
0 Cholestacis ; 0.00055 h.a798 0.9505 ADR details ‘ 50C plot ‘ ADR 2D plot ‘

Fig. 6.3. Lista sortata cu primele 20 de RA din punct de vedere al severitatii pentru cazul
prezentat. Sunt prezentate: indicele de severitate a fiecarei RA (ADR Rank), numarul
medicamentelor incriminate in producerea RA respective (Number of drugs), scorul de

frecventa (Frequency) si cel de severitate (Severity).
Validarea scorului de severitate

Tabelul 6.1 prezintd rezultatele obtinute in urma validarii scorului de severitate.
Rezultatele au fost considerate satisfacatoare, tinand cont de informatiile disponibile in baza de
date Eudravigilance. Sunt prezentate rezultatele obtinute pe setul de testare, pentru evidentierea

performantei modelului pe cazuri necunoscute.
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Tabel 6.1. Rezultatele validarii scorului de severitate, realizata pe datele a 54663 de pacienti

din baza de date Eudravigilance

Rezultatele validarii scorului de severitate
Maisura de validare | Predictia clasei de rezultat Predictia clasei de spitalizare
Acuratete 60,03% 65,07%
Precizie 56,59% 69,24%
Sensibilitate 58,75% 64,32%
Scor F1 57,61% 66,66%
Masura de validare | Predictia Prrezuitar (Clasa 1) Predictia Prspitalizare (Clasa 1)
Scor Brier 23,38% 21,84%
Scor ROC AUC * 64,15% 70,51%

*Cea mai importantd masura de validare.
6.4. Discutii

Sistemul de scoruri al aplicatiei de RA prezentate permite o diferentiere a reactiilor
adverse care pot aparea pentru un anumit pacient cu o anumitd polimedicatie. Modul de
dezvoltare a aplicatiei asigura extragerea si sortarea celor mai relevante RA atat din punct de

vedere al frecventeli, cat si al severitatii, in functie de preferintele utilizatorului.

Tinand cont de exemplificarea oferitd si de aspectele mentionate, se poate considera ca
optiunea generald a aplicatiei personalizate de RA poate fi utilizatd pentru vizualizarea profilului
complet de RA al unui anumit pacient cu niste caracteristici specifice si care primeste un anumit
tratament medicamentos, avand avantajul de a permite extragerea celor mai relevante reactii
adverse care pot apdrea, alaturi de importanta acestora, oferitd prin afisarea indicilor
corespunzatori, a numarului de medicamente cu relatie de cauzalitate, precum si a valorilor celor
doua tipuri de scoruri. Dupd analiza listei afisate, medicul sau farmacistul clinician se pot orienta
inspre vizualizarea unor detalii specifice pentru efectele adverse considerate ca fiind relevante

din punct de vedere clinic.
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De asemenea, este de mentionat faptul ca o importantd deosebitd in cadrul interpretarii
rezultatelor generate de program o au cele doua analize grafice care pot fi realizate In urma
vizualizarii celor doua tipuri de reprezentari: cea bidimensionald a RA si cea de tip coloand a
scorurilor SOC. Aceste grafice isi pot dovedi utilitatea prin efectuarea unei comparatii directe
intre profilul de RA a doua sau mai multe combinatii medicamentoase utilizate pentru a trata

aceleasi afectiuni sau intre doi pacienti care primesc acelasi tratament farmacologic.

Validarea modelului de predictie a severitdtii RA a condus la valori maxime de 70,51%
in privinta estimarii probabilitatii de aparitie a unui eveniment sever asociat RA, rezultat obtinut
prin calcularea scorului ROC AUC. Valorile obtinute au fost considerate satisfacatoare tinand
cont de variabilele predictive prezente in Eudravigilance. Astfel, este de mentionat ca limitarile
principale ale aplicatiei dezvoltate au fost reprezentate de faptul ca nu s-a putut tine cont de
anumiti factori relevanti, cum ar fi polimorfismul genetic, rasa sau posologia, interactiunile

farmacocinetice fiind alt factor important care nu a fost inclus in cadrul programului.
6.5. Concluzii

Studiul prezentat si-a propus si a reusit sa creeze o aplicatie personalizatd de reactii
adverse pentru pacientii cu polipatologie si polimedicatie, care 1i permite utilizatorului sa
analizeze cele mai relevante RA care ar putea aparea pentru un anumit pacient cu un anumit
tratament farmacologic. Modelul a fost construit prin combinarea mai multor surse de
informatie, in speta RCP-urile actualizate ale medicamentelor selectate, dictionarul MedDRA si
setul de date Eudravigilance furnizat de catre Agentia Europeana a Medicamentului. Pe baza
informatiilor detaliate cuprinse in cele trei surse selectate, doua tipuri de scoruri au fost generate
pentru fiecare RA posibild, unul de frecventa si altul de severitate, primul bazat pe incidenta
reactiei adverse analizate iar cel de-al doilea pe probabilitatea de aparitie a unui eveniment sever
in cazul in care RA apare. Sistemul de scoruri care a fost creat, aldturi de diversele optiuni ale
aplicatiei permit analiza reactiilor adverse din mai multe puncte de vedere, incluzadnd o
interpretare grafica si o cuantificare prin intermediul indicilor a listei obtinute. Programul ar
de RA, dar si pentru monitorizarea sigurantei tratamentului urmat de pacient si pentru

optimizarea terapiei medicamentoase.
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7. Concluzii generale

Teza de doctorat elaborata si-a propus si a reusit sa prezinte contributiile personale ale
doctorandului 1n privinta multiplelor aplicatii pe care recunoasterea de forme le poate prezenta
in analiza multivariata a datelor rezultate din cercetarea farmaceutica. Seturile de date cu
complexitate ridicatd au facut justificata utilizarea algoritmilor de recunoastere de forme in
vederea construirii unor modele teroretice din date necunoscute, cum a fost cazul analizei
nesupervizate, insa si pentru evidentierea acuratetii de clasificare si a capacitatii predictive a
informatiei procesate, in situatia In care Invatarea supervizatd a fost selectatd in vederea

prelucrarii datelor obtinute.

Partea originala a tezei de doctorat a cuprins aplicarea mai multor tehnici de recunoastere
nesupervizata si supervizatd de forme 1n vederea prelucrarii si analizei mai multor seturi de date
rezultate din cercetarea farmaceutica. In majoritatea cazurilor, tehnicile de tip nesupervizat au
fost utilizate in combinatie cu cele de tip supervizat in cadrul aceluiasi capitol, demonstrand
astfel atat complexitatea informatiilor analizate, cat si utilitatea implementarii iTn combinatie a

mai multor astfel de metode.

Astfel, Capitolul 4 a implementat atat o analiza de clusteri de tip K-means, cat si o tehnica
de tip kNN 1n vederea caracterizarii albuminei umane carbonilate cuantificate prin electroforeza
capilard. Capitolul 5 a utilizat cu precadere o recunoastere nesupervizatd, prin implementarea
algoritmilor K-means, K-medoids si FCM 1in vederea evaluarii unor parametri biochimici
relevanti pentru caracterizarea stadiilor retinopatiei diabetice. Capitolul 6 a utilizat metode de
analizd de date, precum si tehnici de programare si algoritmi de recunoastere si invatare
automata in vederea dezvoltarii unei aplicatii de predictie personalizata a RA in cazul pacientilor

cu poliatologie si polimedicatie.

Una dintre limitarile importante ale tezei de doctorat a fost reprezentata de catre scorurile
de sub 70% care au fost obtinute in privinta validarii algoritmilor implementati, atat in cazul
celor de recunoastere nesupervizata (Capitolul 5), cat si In cazul celor de analiza supervizata

(Capitolul 6).

Ideile si rezultatele originale prezentate sunt:
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i)

vi)

vii)

Utilizarea Tn combinatie a analizei de clusteri si a recunoasterii supervizate in vederea
construirii unui model de albumind umand carbonilatd cuantificatd prin intermediul
electroforezei capilare (Capitolul 4)

Implementarea unui algoritm complex de stabilire a apartenentei electroforegramelor
pacientilor diabetici la modelul de carbonilare proteicd, prin utilizarea mai mulor
parametri definitorii: timpul de retentie, aria picului, ndltimea picului, putand fi facute
astfel supozitii referitoare la nivelul de stres oxidativ (Capitolul 4)

Utilizarea recunoasterii nesupervizate de forme in vederea stabilirii legaturii dintre
valorile anumitor parametri biochimici si stadiile retinopatiei diabetice — rezultatele
obtinute pot conduce in studii viitoare la instituirea unui model simplu si eficace de
diagnostic si stadializare a retinopatiei diabetice (Capitolul 5)

Stabilirea unor legdturi complexe intre grupurile obtinute in urma implementarii analizei
de clusteri si clasificarea clinica disponibila in urma controlului oftalmologic la care au
fost supusi pacientii diabetici (Capitolul 5)

Imbogitirea instrumentelor de predictie personalizati a reactiilor adverse disponibile la
momentul actual in sandtate cu o aplicatie complexa si simplu de utilizat (Capitolul 6)
Punerea la punct a unui sistem de scoruri care permite analiza individuala si stratificarea
reactiilor adverse in cazul unui pacient cu anumite caracteristici si un anumit tratament
medicamentos (Capitolul 6)

Caracterizarea reactiilor adverse atat din punct de vedere al frecventei, cét si al severitatii,
sub aspectul analizei separate a celor 2 parametri, precum si al generarii unui scor final
care sd permita stratificarea pacientilor din punct de vedere al profilului

farmacotoxicologic personalizat (Capitolul 6)

Tn concluzie, teza de doctorat expusa si-a propus si a reusit implementarea unor tehnici de

recunoastere de forme si a unor combinatii ale acestora in vederea analizei unor seturi de date

multivariate rezultate din cercetarea farmaceutica. Capitolele prezentate au demonstrat abilitatea

metodelor aplicate de a caracteriza in mod coerent si precis informatiile disponibile, in pofida

diferentelor seturilor de date in privinta dimensionalitatii, subdomeniului din cadrul stiintelor

farmaceutice sau a scopului final care a fost urmarit. Algoritmii care au fost detaliati au

contribuit la construirea unor modele complexe, capabile sd extragd informatii esentiale cu

impact major n cercetarea de specialitate.
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