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Povzetek

Naslov: Ekstrakcija medicinskega znanja iz tekstovnih opisov pri napovedovanju okuzbe

7 rezistentno bakterijo

Problem odpornosti mikroorganizmov proti protimikrobnim sredstvom, je iz dneva v dan
vse vedji. Stevilo mikroorganizmov, odpornih proti protimikrobnim sredstvom narasca
hitreje od stevila novih protimikrobnih sredstev. Ce se pri bolniku izbere napaéno proti-
mikrobno sredstvo (zdravilo), se lahko odpornost mikroorganizmov $e poveca. Mikroor-
ganizmov odpornih proti protimikrobnim sredstvom je kar nekaj, vendar smo se v nasem
delu osredotocili izkljuéno na primer Escherichie coli, ki izloca encime ESBL. Bolniki
zacnejo prejemati ustrezno protimikrobno sredstvo Sele, ko prispejo mikrobioloski izvidi
(po priblizno dveh dneh). Na podlagi zdravnikovega izvida v naravnem jeziku (sestavlje-
nega iz anamneze in statusa pacienta) smo poskusali napovedati, ali je bolnik okuzen s
prej omenjeno bakterijo E. coli ali ne. Ceprav smo dosegli visoko specificnost (90% za
SVM oz. 86% za naivni Bayesov klasifikator), klasifikator zaradi prenizke senzitivnosti
(28% za SVM oz. 33% za naivni Bayesov klasifikator) in obé¢utljivosti problema ne more
biti uporabljen. Problem vse vecje odpornosti bakterij proti protimikrobnim sredstvom
zahteva, da imamo visoko tako specifi¢nost kot tudi senzitivnost. Za izboljSanje modela bi
bilo potrebno povecati stevilo izvidov in po moznosti razsiriti obseg podatkov z rezultati

laboratorijskih preiskav.

Kljuéne besede

Obdelava naravnega jezika, tekstovno rudarjenje, rezistentne bakterije, klasifikacija, strojno

ucenje, ESBL, Escherichia coli, zdravniski izvidi






Abstract

Title: Extraction of medical knowledge from a full-text description for predicting resis-

tant bacteria infection

Resistant microorganisms are causing more and more problems in healthcare. Number of
antibiotic-resistant microorganisms is growing faster than the number of newly discovered
antibiotics. Wrongfully chosen antibiotics during treatment can also result in a greater
resilience of the microorganisms. There exist several resistant microorganisms but we will
focus on one, FEscherichia Coli which produces ESBL enzymes. Patients usually start
receiving proper antibiotic treatment when doctors get microbiological reports (which
takes around two days). We try to predict if a patient has the previously mentioned
bacteria E. Coli which produces ESBL enzymes, by using a medical report written in a
natural language (which consists of the patient’s history and status). Even if we achieved
high specificity (90% with SVM and 86% with Naive Bayesian classifier) we can not use
our models due to too low sensitivity (28% with SVM and 33% with Naive Bayesian
classifier). Due to seriousness of the problem with resistant microorganisms it is required
to have both metrics (specificity and sensitivity) high. In order to build better models
we have to increase number of medical examination reports and maybe include additional

results from other medical examinations.

Keywords

Natural language processing, text-mining, resistant bacteria, classification, machine learn-

ing, ESBL, FEscherichia coli, medical examination report






Poglavje 1
Uvod

Odpornost bakterij proti protimikrobnim sredstvom vzbuja vse vec¢jo skrb, saj se novi
mehanizmi odpornosti pojavljajo in §irijo po vsem svetu [1]. Stevilo mikroorganizmov,
odpornih proti protimikrobnim sredstvom, narasca hitreje od $tevila novih protimikrob-
nih sredstev. Nazadnje je bil nov razred protimikrobnih sredstev odkrit leta 1987 (slika
2.1). Posledi¢no je s tem ogrozena sposobnost za zdravljenje pogostih in nalezljivih bolezni.
Brez protimikrobnih sredstev za preprecevanje in zdravljenje okuzb bi medicinski postopki,
kot so presaditve organov, kemoterapije, vodenje sladkornih bolezni itd., postali zelo tve-
gani. Odpornost proti protimikrobnim sredstvom povecuje stroske zdravljenja, podaljsuje
bivanje v bolnisnicah in potrebe po intenzivni negi. Odpornost proti protimikrobnim
sredstvom tako reko¢ izniCuje stoletje razvoja (slika Casovnice 2.1) protimikrobnih sred-

stev [31]. Poznamo tri osnovne mehanizme odpornosti proti protimikrobnim sredstvom
2):

e encimska razgradnja protimikrobnih zdravil,
e sprememba bakterijskih proteinov, ki so tarc¢a protimikrobnih sredstev,

e sprememba prepustnosti membrane za protimikrobna sredstva.

Osredotocili se bomo zgolj na encimsko razgradnjo v primeru bakterije E. coli, pozi-

tivne na ESBL, ki jo najdemo v urinskem traktu.

V delu se bomo osredotocili na napovedovanje protimikrobne odpornosti pri posame-
znem bolniku. Vir podatkov za napovedovanje so medicinski izvidi, napisani v naravnem
jeziku (slovenséini). Z obdelavo naravnega jezika, podatkovnega in tekstovnega rudarjenja
bomo na podlagi anamneze in statusa bolnika poskusali napovedati prisotnost bakterije
(odporne proti protimikrobnim sredstvom) pri bolniku. S tem bi lahko zmanjsali sto-

pnjo tveganja pri predpisovanju protimikrobnih sredstev bolniku. Anamnezo in status
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bolnika bi analizirali ze ob sprejemu in tako ne bi bilo potreba dva dni ¢akati na izvide
laboratorijske preiskave.

7 obdelavo naravnega jezika in s strojnim ucenjem bomo dolocili utezi posameznih
besed in poiskali povezave med pogostostjo doloc¢enih besed, njihovimi utezmi in s priso-
tnostjo bakterij, odpornih proti protimikrobnim sredstvom [3]. Besedilo izvida bo treba
predhodno obdelati z metodami, kot so razclenjevanje (tokenizacija), korenjenje besed,
oznacevanje besed (samostalnik, veznik, locilo itd.) in po potrebi brisanje dolocenih ¢lenov
(npr. locil). Preizkusali bomo ve¢ klasifikatorjev. Pomagali si bomo z orodjem Orange
[32] in 7 lastno razlic¢ico naivnega Bayesovega klasifikatorja, prilagojeno danemu problemu.
Za svojo razli¢ico naivnega Bayesovega klasifikatorja smo se odlocili zato, da smo lahko
preizkusali razlicne funkcije za izracun pomembnosti besed. Dodali smo tudi moznost,
da glede na priporocila iz literature izberemo kljuéne besede in jim dolo¢imo tezo oz.
mnozilnik vrednosti besede. Rezultate bomo primerjali s simulacijo odlocanja zdravnika.
Cilj je narediti model, ki bi znal napovedati boljSe od simulacije zdravnikovega odloc¢anja.
Simulacijo zdravnikovega odlocanja predstavlja naivni klasifikator, ki se odloca zgolj na
podlagi pojavitve besede "ESBL“ v izvidu. Pravilna klasifikacija je izvedena z mikrobi-
oloskimi raziskavami, bolj podrobno opisano v poglavju 2.1.1.

V drugem poglavju opisemo pregled podrocja. Na kratko opiSsemo, kaj so encimi
ESBL in kako delujejo, ter nastejemo dejavnike tveganja, ki povecajo verjetnost okuzbe z
bakterijo E. coli, ki je pozitivna na encime ESBL. Opisemo tudi laboratorijsko preiskavo,
s katero se z gotovostjo lahko potrdi, ali je bakterija pozitivna na encime ESBL ali ne.
Na kratko opisemo Se bakterijo E. coli ter podro¢je racunalniStva in matematike, ki se
ukvarja z obdelavo naravnega jezika.

V tretjem poglavju opisemo metodologijo in standard CRISP-DM [20], po katerem je
tudi potekal sam postopek naSega dela. Po korakih opisemo postopek zbiranja podatkov
(medicinskih izvidov).

V cetrtem poglavju opiSemo metode, ki smo jih uporabili. Opisemo metode in orodja,
ki smo jih uporabili za obdelavo naravnega jezika, ter metode za klasifikacijo besedil.
Podrobneje opisemo tudi vse metode za merjenje uspesnosti, ki smo jih uporabili.

V petem poglavju predstavimo rezultate za vsako metodo za klasifikacijo besedil po-
sebej in nato Se v tabeli predstavimo vse rezultate skupaj, ter podamo kvantitativno in

kvalitativno analizo rezultatov.
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Pregled podrocja

2.1 Betalaktamaze razsirjenega spektra

ESBL (angl. extended-spectrum beta-lactamases, slov. betalaktamaze razsirjenega spek-
tra) so encimi, ki povzroc¢ajo odpornost proti vecini betalaktamskih protimikrobnih sred-
stev (npr. penicilini in cefalosporini) [5]. Encim razgradi betalaktamski obro¢ in s tem
deaktivira protimikrobno sredstvo. Je glavni mehanizem obrambe pri Gram-negativnih
bakterijah, odkrili so ga tudi pri nekaterih Gram-pozitivnih bakterijah. Ce nastane okuzba
z bakterijo, ki proizvaja ESBL, bodo betalaktamska protimikrobna sredstva proti bakteriji
neucinkovita, zato je okuzbo potrebno zdraviti z drugimi protimikrobnimi sredstvi. Pre-
ventivno predpisovanju protimikrobnih sredstev, ki delujejo na ESBL, ni zazeleno, saj bi s
tem protimikrobna sredstva po nepotrebnem izpostavljali bakterijam. V taksnih primerih
bi omogocili hitrejsi razvoj odpornosti proti protimikrobnim sredstvom. Najbolj pogosti
bakteriji, ki proizvajata ESBL, sta Escherichia coli in Klebsiella pneumoniae [4]. Med
dejavnike tveganja, ki povecajo verjetnost okuzbe z bakterijo E. Coli, pozitivno na ESBL
encime, spadajo [5][7]:

e starost nad 60 let,

e hospitalizacija,

e predhodna antibioti¢na terapija,

e pridruzene bolezni,

e potovanje v tujino,

e prisotnost urinskega katetra,

e prisotnost nazogastri¢ne sonde,

e prisotnost centralnega venskega katetra,

e nepokretnost,

e antibioti¢no zdravljenje kroni¢ne rane.
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Slika 2.1: Odkritja novih razredov protimikrobnih sredstev skozi cas [8].

2.1.1 Testiranje odpornosti proti betalaktamom

V prvem koraku se izolirajo bakterije. Izolirane bakterije, v nasem primeru E. coli, se
nanese na agar (okolje, v katerem se bo bakterija razmnozevala), kjer bo izveden antibio-
gram. Antibiogram je test, kjer se na razliéne tocke na agarju nanesejo razlicna protimi-
krobna sredstva in se opazuje, ali le ta delujejo na bakterijo. Ce protimikrobna sredstva
ucinkujejo, nastane okoli tega sredstva kolobar. V primeru, ko je bakterija odporna proti
protimikrobnim sredstvom razreda betalaktamov, je za potrditev odpornosti treba izvesti
Se sinergijski test z dvema diskoma (angl. double disc synergy test, DDST). Test deluje
tako, da na agar nanesemo kuznino (vzorec za mikrobiologko preiskavo). Na sredino posta-
vimo augmentin (mesanico med amoksicilinom in klavulansko kislino). Na eno stran poleg
augmentina postavimo protimikrobno sredstvo ceftazidime, na drugo stran pa postavimo
cefotaxime. Obe protimikrobni sredstvi pripadata razredu betalaktamov. Klavulanska
kislina uni¢i encim betalaktamazo in tako lahko protimikrobni sredstvi za¢neta delovati.
Ce je okoli protimikrobnega sredstva nastal kolobar, pomeni, da je bakterija odporna proti

protimikrobnim sredstvom iz razreda batalaktamov [6].

Slika 2.2: Agar z augmentinom na sredini in s protimikrobnima sredstvoma

nad in pod njim. Pri zgornjem se lepo vidi nastali kolobar [6].
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2.1.2 Escherichia coli

Escherichia coli (bolj poznana kot E. coli), je Gram-negativna enterobakterija rodu Esche-
ricis. Prvi jo je leta 1885 opisal Theodor Escherich [9]. Je v veéini primerov neskodljiva
bakterija, ki prebiva v ¢revesju, lahko pa tudi povzro¢a okuzbe in zastrupitev s hrano.
Okuzbe, ki jih povzroca E. coli, se navadno zdravijo s protimikrobnimi sredstvi, kot sta
penicilin in cefalosporin. Toda v primerih, ko bakterija izlo¢a encime ESBL, lahko pov-
zroc¢i okuzbo, ki je ni mogoce pozdraviti s temi protimikrobnimi sredstvi. V takih primerih
se zdravnik odlo¢i za uporabo protimikrobnih sredstev, ki ne vsebujejo betalaktamskega

obroca, saj so ti v tem primeru neucinkoviti [10] [30].

Slika 2.3: FEscherichia coli pod elektronskim mikroskopom [29].

2.2 Obdelava naravnega jezika

NLP (angl. Natural Language Processing, slov. obdelava naravnega jezika) je podrocje
racunalniStva in matematike, ki raziskuje, kako uporabiti racunalnike za razumevanje in
manipuliranje naravnega jezika v tekstovni ali v govorni obliki. Vloga NLP v telekomuni-
kacijah in racunalnistvu ni zanemarljiva. Tu so vkljuceni tudi sistemi za prepoznavo govora
in za razumevanje jezika. Lahko se uporablja za izlo¢anje podatkov, klasifikacijo, strojno
prevajanje, izdelavo povzetkov in obdelavo besedila naravnega jezika. Primer izlo¢anja so
ekspertni sistemi za nacrtovanje, ki izlo¢ijo pomembne podatke in jih shranijo za nadaljnjo
uporabo [11]. Primer taksnega sistema je sistem, ki iz sporocila razbere, kdaj je sestanek,
in ta podatek shrani v koledar, razbere telefonsko stevilko ipd. Primer uporabe obdelave

naravnega jezika za pomo¢ pri klasifikaciji je tudi to magistrsko delo.
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Poglavje 3

Metodologija

3.1 CRISP-DM

Sam potek dela je potekal po standardu CRISP-DM (slika 3.1) [20].

Razumevanje - Zbiranje
problema l podatkov

Priprava

a podatkov
Umestitev v Gradnja
okolje modela

\ Vrednotenje ,

rezultatov

Slika 3.1: Predstavitev faz v modelu CRISP-DM.
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V prvi fazi — razumevanje problema (angl. business understanding) smo preudili,
kaksen problem imamo, kako ga bomo poskusili resiti in na kaksne tezave lahko naletimo.
Problem, ki ga poskuSamo resiti, je, kako bolniku ze na zacetku hospitalizacije predpisati
pravilno protimikrobno sredstvo (protimikrobno sredstvo, proti kateremu bakterija ni od-
porna). Ce je iz izvida razvidno, da je bolnik okuzen z bakterijo, pozitivno na ESBL, se
mu lahko Ze takoj predpiSe pravilno protimikrobno sredstvo. V nasprotnem primeru je
treba pocakati dva dni, da prispejo laboratorijski izvidi. Problem poskusamo resiti tako,
da s pomocjo strojnega ucenja in tekstovnega rudarjenja analiziramo izvid ob sprejemu
bolnika in poskusamo napovedati, ali je bolnik okuzen z bakterijo, pozitivho na ESBL, ali
ne. V tej fazi smo se tudi odlo¢ili, katera orodja bomo uporabili.

V drugi fazi — zbiranje podatkov (angl. data understanding) smo zbirali podatke
(medicinske izvide). Za na$ primer sta kljuéna dva dela izvida, in sicer anamneza in
status. Zbiranje izvidov je potekalo na Kliniki za infekcijske bolezni in vrocinska stanja.
Med zbiranjem izvidov smo naleteli na ve¢ tezav. Pri nekaterih bolnikih smo opazili, da
njihova kri in urin nista bila oddana v laboratorij isti dan, kot so bili hospitalizirani. Take
primere smo preskocili, saj se ni dalo zagotoviti, da so v ¢asu sprejema bili ze okuzeni.
Opazili smo tudi, da so nekateri izvidi zelo kratki, in nas je skrbelo, ali mogoce vsebujejo
premalo podatkov za ucenje klasifikatorja in za samo klasifikacijo, vendar smo jih na koncu
vseeno dodali v naso mnozico podatkov. Pri samem zbiranju izvidov smo tudi pazili na
razmerje med Stevilom bolnikov, okuzenih z bakterijo pozitivno na ESBL in med Stevilom
bolnikov, ki niso okuzeni. Poskusali smo preslikati razmerje iz populacije v Sloveniji na
naso mnozico podatkov, to je 10% okuzenih bolnikov in 90% bolnikov, ki niso okuZzeni.
Zaradi nizkega odstotka okuzenih bolnikov smo zbrali e nekaj izvidov za rezervo. Ce bi
imeli tezave (bodisi tehni¢ne ali ¢loveska napaka) pri kaksnem izvidu, bi ga lahko zamenjali.

V tretjem koraku — priprava podatkov (angl. data preparation), je bilo besedila izvidov
treba preoblikovati. Za obdelavo besedila smo uporabili orodja NLTK [34], Snowball [35] in
ReLDI [36]. Orodja je bilo treba predhodno prilagoditi slovensc¢ini. Oznacevalnik ReLDI
smo nastavili s pomocjo predpripravljenih konfiguracij in slovarjev [37]. S pomocjo orodja
ReLDI smo oznacili besede z znackami (veznik, locilo...). Besede smo korenili s pomocjo
orodij NLTK in Snowball. Za razclenitev besedila na ¢lene oz. tokene smo uporabili NLTK-
jev Plaintext Corpus Reader [38]. Razlicico metode utezenega multinomialnega naivnega
Bayesovega klasifikatorja, ki je bolj prilagojena za nas problem, smo razvili sami. Za druge
metode smo uporabili orodje Orange [32]. Funkcijo za preoblikovanje besedila v matriko,
ki predstavlja tevilo pojavitev posameznih besed, smo razvili sami [41]. Podrobneje je
priprava podatkov opisana v poglavju 4.4.1.

Sledi korak — gradnja modela (angl. modeling). Tu smo Ze zaceli s strojnim ucenjem.
Preizkusali smo razli¢ne klasifikatorje z razlicnimi konfiguracijami. Obc¢asno smo se tudi

vracali na tretji korak (priprava podatkov), kjer smo znova pripravili podatke v drugaéni
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obliki (npr. v obliki matrike za potrebe orodja Orange).

V zadnjem koraku — vrednotenje rezultatov (angl. evaluation) smo primerjali rezul-
tate napovedi klasifikatorjev. Na tej tocki smo ovrednotili najboljSe modele in prisli do

zakljucka, da je za uporabo v praksi treba izboljsati model.

3.2 Zbiranje podatkov

Zbiranje podatkov je potekalo na Kliniki za infekcijske bolezni in vrocinska stanja v Lju-
bljani. Ker so podatki obcutljive narave, smo morali pridobiti dovoljenje s strani Komisije
Republike Slovenije za medicinsko etiko. Zbiranje je potekalo pod nadzorom prof. dr.

Bojane Beovic, dr. med.

Predstavitev korakov zbiranja podatkov.

1. Postopek zbiranja podatkov se je zacel tako, da smo na Institut za mikrobiologijo
in imunologijo poslali prosnjo za seznam bolnikov. Seznam, ki smo ga prejeli, je bil
v obliki tabele, v kateri so bili podatki o bolniku (slika 3.2).

2. Rocno smo pregeldali seznam, vnesli ime in priimek bolnika v program in pogledali,

ali se datum sprejema bolnika ujema z datumom odvzema krvi in urina.

3. Ce se je datum ujemal, smo imeli zagotovilo, da ¢e je bolnik okuzen z bakterijo E.
coli, pozitivno na ESBL, jo je imel ze pred prihodom na kliniko. Vse primere, pri

katerih se datumi niso ujemali, smo preskocili.

4. Podatke o bolniku smo nato anonimizirane shranili v podatkovno bazo, pozneje

namenjeno podatkovnemu rudarjenju.

Pri zbiranju izvidov smo pazili, da smo upostevali razmerje iz populacije (10% bolnikov je
okuzenih z bakterijo, ki je pozitivna na ESBL). Ker je bilo delo zamudno in pocasno, smo
zaradi omejitve s ¢asom, ki ga imamo na voljo, zbrali zgolj 210 izvidov. Od teh 210 jih je
11 (10+1, da ohrani razmerji 10% in 90%) dodatnih, namenjenih za rezervo, ¢e nastane
kaksna ¢loveska ali tehni¢na napaka. Za raziskovanje in testiranje smo jih uporabili 199

(178 za neokuzene bolnike in 21 za okuZene bolnike).
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Ime | Priimek | Datum rojstva | Kraj rojstva | Datum odvzema krvi in urina | ESBL

Janez | Novak |1.1.1970 Ljubljana 1.1.1990 Da

Ana |Novak |1.1.1970 Ljubljana | 1.1.1990 Ne

Slika 3.2: Seznam bolnikov z njihovimi podatki. Podatki na tej sliki so

zaradi varovanja osebnih podatkov izmisljeni.

Druzinska anamneza: ni podatka.

Otro8ke bolezni: ni podatka.

Ostale dosedanje bolezni: gospod se zdravi zaradi karcinoma

prostate, osteoporoza, glavkoma. Ima obseZen ulkus leve

goleni. Stanje po zlomu desne stegnenice, stanje po

Eoékodbi hrbtenice (po poskodbi je Se lahko hodil).
lergicni pojavi: nima.

Sedanja bolezen: danes zjutraj so mu v

DSO namerili vro&ino 39,2 st.C,

hropel je, saturacija 88Y,, RR 120/80, pulz 140/min.

Zdravnica mu je posluSala pljuca,

ugotavljala je inspiratorne pokce levo spodaj.

Ze zjutraj je dobil 1. odmerek moksifloksacina 400 mg ter

Analgin subkutano ter kisik preko nosnega katetra.

Opoldne se mu je stanje poslabS8alo, postal je

hipotenziven (RR 75/50), slabSe odziven, padla je saturacija,

krvni sladkor ob tem 6.3.

Klicali so reSilca in gospoda pripeljali k nam.

V reSevalnem vozilu je dobil 11 FR,

po Cemer je tlak narastel na 96/56,

saturacija na 41 kisika preko nosnega katetra je bila 95%.

Gospod je bil sicer Ze pred 1 mesecem hospitaliziran

pri nas zaradi sepse, prejemal je najprej Ciprofloksazin,

nato Tazocin in nazadnje Linezolid.

V izboljS8anem stanju so ga 18.5. odpustili nazaj v DSO.

Takrat naj bi bil izvor okuZbe ulkus na goleni.

0d 21. - 30.11. je prejemal Ciprobay

zaradi suma na uroinfekt.

EpidemioloSka anamneza: ni znana.

Socialna anamneza: oskrbovanec DSO.

Redna zdravila: Aspirin P 1 tbl zjutraj,

Bicalutamide teva 150 mg 1 tbl zjutraj,

Kalcijev karbonat 1g 1 tbl zjutraj,

Lexaurin 1 tbl po potrebi zvecer,

Mirzaten 30 mg 1 tbl zveler.

Omnic ocas 4 mg 1 tbl zjutraj,

Plivit D3 35 kapljic vsako jutro,

Xalatan kapljice za oko 1x1 kapljica,

Acipan 20 mg zjutraj, Folacin 5 mg 1 tbl zjutraj,

Paladon 8 mg 1 cps zjutraj + 2 cps zvecer,

Metamizol stada (peroralne kapljice) 3x40 kapljic dnevno,

Lekadol 2 tbl zjutraj.

Vsadki, katetri: ni znano.

Kolonizacija z VOB: kolonizacija z MRSA,

izolirana 1z nadzornih brisov v zaletku novembra pri nas.

Izvide, ki jih prinaSa s seboj: lab. izvidi 12.12.2017:

Hb 105, L 9.9 (seg. 89.9), CRP 60.

KliniZni status ob pregledu:
Ob pregledu je gospod pri zavesti, delno orientiran,
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sodelujo&, blago tahidispnoifen v mirovanju, afebrilen,
acianotifen, anikteriZen, RR: 86/56, pulz: 82/min,

temp.: 36,1 st.C, saturacija: 90%.

Koza topla, suha. Bezgavke niso tipno poveclane.

Glava normocefalna, Zrelo bp, nos prehoden.

Vrat mehak, nebole&. Prsni koS simetrien, pomicen.

Nad pljuci so difuzno slisni hropci,

levo bazalno inspiratorni pokci.

Sréna akcija ritmicna, tona tiSja, Sumov ne sliSimm.
Trebuh v nivoju prsnega koSa, mehak, palpatorno nebolet,
brez tipnih povecanih organov, vidna je brazgotina po
operaciji (odvzem koZe za rekonstrukcijo palca desne roke),
vidna tudi velika, neukle§cena,

nebole€a ingvinalna hernija desno. Levo ingvinalno

tipna valjasta, premakljiva rezistenca velikosti 2x1 cm,
neboleta, koZza nad njo bp. Ledveni poklep nebolec.
OkonZine brez edemov, na levi goleni viden obseZen ulkus,
z rumenkasto-zelenkastimi oblogami, radialna in femoralna
pulza simetriZno tipna. Meningealni znaki negativni.

ONS: zenici oZji, na levem olesu prisotna precejsnja katarakta,
desna zenica bp, bulbomotorika bp.

Z vsemi 4 okoncinami normalno giba,

test na latentno parezo negativen.

Primer izvida, kjer je bil bolnik pozitiven na ESBL. Prisotnost ESBL pozitivne bakterije
je bila potrjena na Institutu za mikrobiologijo in imunologijo s pomocjo laboratorijskih

preiskav (dva dni po sprejemu bolnika).
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3.2.1 Analiza izvidov

Po uspesno zbranih izvidih (na izvornem oz. neobdelanem besedilu), smo opravili manjso
analizo besed, in sicer relativno frekvenco besed znotraj posameznega razreda (sliki 3.3 in
3.4). Analizirali smo tudi, kako se veca velikost zbirke obdelanih besed (ve¢ o obdelavi
besedila v poglavju 4.2) z ve¢anjem $tevila izvidov (sliki 3.5 in 3.6). Z izbiranjem znacilk
s pomoé¢jo metode ANOVA (poglavje 4.6.9) smo poiskali, katere obdelane besede so naj-
pomembnejse oz. imajo najvecjo tezo (tabela 3.2).

Ker smo za nekatere obdelane besede dobili ”enoérkovne besede“, smo si pogledali kaksne
so bile na zacetku (tabela 3.1).

st: 4.47% i 0.73% mehek:  0.51% stan: 0.38%
bit: 4.12%  gosp: 0.68% pulz: 0.51% primer:  0.38%
mg: 1.57% L 0.68% zjutraj:  0.51% slab: 0.38%
imet;: 1.13% d: 0.65% trebuh:  0.49% tipen: 0.37%
ob: 1.08%  zdra: 0.65% led: 0.49% simetric:  0.37%
pregled:  0.98% t: 0.59% mneboleé: 0.47%  zer: 0.37%
on: 0.96% amnez: 0.58% dihan: 0.47%  akca: 0.37%
n: 0.91% ma: 0.56%  sir: 0.47%  pljué: 0.37%
bolez: 0.91% =x: 0.56% ec: 0.45%  sec: 0.37%
ur: 0.85%  tbet: 0.56%  prsen: 0.45%  sum: 0.37%
se: 0.82% id: 0.56%  bolec: 0.45%  zji: 0.37%
%d

¢ bolez ipen;
mehek U%"é %\\\

X g,
\Q ©
SR 1}0
F° prella s o UL
§ 8 It
CO S Og*o &\‘oe‘b
simetric¢ 36\ &

Slika 3.3: Grafi¢ni prikaz 52 najbolj pogostih obdelanih besed v izvidih, kjer
je bil bolnik okuzen z bakterijo. Vecja velikost pisave pomeni visjo relativno

frekvenco.
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st: 4.76% amnez: 0.65% prsen: 0.52% gla: 0.40%
bit: 3.92%  zdra: 0.65% led: 0.52% sum: 0.40%
imet: 1.33%  ec: 0.64% pulz: 0.51% dihan: 0.40%
mg: 1.20% bole¢:  0.64% koi: 0.49% akca:  0.40%
on: 1.11% rad: 0.62% primer:  0.49% ni: 0.40%
ob: 0.98% trebuh: 0.61% nebolec: 0.46% sré: 0.40%
bolez: 097% L 0.61% reden: 0.45% mnorm: 0.40%
se: 0.95% ur: 0.58% id: 0.44%  prej: 0.40%
pregled: 0.82% ma: 0.57% okonc: 0.42%  tip: 0.39%
n: 0.81% mehek: 0.55% slab: 0.41% pljuc:  0.39%
slit: 0.79% t: 0.55% x: 0.41% lei: 0.38%
A a Sog
.&@ « slit
arfinez asd
a3 %,
I *Si O]g \)D\Z'c

)
&
2y
:
By
@ <,
-~ /S B

%
&~

Slika 3.4: Graficni prikaz 52 najbolj pogostih obdelanih besed v izvidih, kjer
bolnik ni bil okuzen z bakterijo. Vecja velikost pisave pomeni visjo relativno

frekvenco.
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Slika 3.5: Graf prikazuje spreminjane velikosti zbirke obdelanih besed glede

na stevilo izvidov. Opazimo lahko, da raste vedno pocasneje.
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Slika 3.6: Graf prikazuje spreminjanje Stevila na novo dodanih obdelanih

besed v zbirko, glede na stevilo izvidov.

Obdelana beseda | Seznam moznih izvornih besed
d d

| |

X X, Xa

J je

Tabela 3.1: Nekaj primerov besed, ki so po obdelavi nastale eno¢rkovne.
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Beseda Ocena Beseda | Ocena Beseda | Ocena
razloz 18.549 kolez 14.093 sanfor 10.874
fenobarbiton | 18.549 ozek 14.093 delen 10.866
utrip 18.549 tak 13.937 besed 10.642
tra 18.549 oseb 12.623 sirlud 10.600
ol 16.669 obsez 12.522 gnoja 10.600
presadek 16.520 ] 11.417 erb 10.600
odzet 14.612 jaz 11.105 odr 10.600

Tabela 3.2: Tabela prikazuje 21 obdelanih besed (ve¢ o obdelavi v po-
glavju 4.2) z najvecjo tezo in njihovimi ocenami. Besede so bile pridobljene
s pomocjo metode ANOVA.
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Poglavje 4

Pregled metod

4.1 Obdelava naravnega jezika

Obdelava naravnega jezika je sestavljena iz ve¢ korakov: tokenizacija ali razclenitev (raz-
bitje besedila na tokene oz. c¢lene), korenjenje besed (npr. besedo ”pisava“ preoblikuje
v besedo "pis®) in oznacevanje besed (npr. "avto“ oznaci kot samostalnik in ”,* oznaci
kot znak). Pred samim u¢enjem klasifikatorja in pozneje pred klasifikacijo besedila lahko
besedilo Se dodatno preoblikujemo. Po vseh prej omenjenih korakih lahko iz besedila

pobriSemo Se veznike in znake.

4.1.1 Oznacevanje besedila

Za oznacevanje besedila smo uporabili oznacevalnik besedila ReLDI [36]. Oznacevalnik
besedilo razdeli na ¢lene (besede ali znake) in jim dodeli znacke. Nekaj primerov znack je
v tabeli 4.1.

Znacka | Pomen Znacka | Pomen

7 locilo N samostalnik
Cc priredni veznik 'V glagol

Cs podredni veznik A pridevnik

Tabela 4.1: Primeri znack s katerimi oznacevalnik ReLDI oznaci besede oz.

znake [25].

17
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4.2 Predhodna obdelava besedila

Besedilo smo pred ucenjem klasifikatorja in pred klasifikacijo predhodno obdelali. V bese-
dilu smo popravili tiskarske napake, ki smo jih odkrili med analiziranjem izvidov (tabela
4.1), in iz besedila izbrisali vse pojavitve besede "ESBL*“. Besedilo smo nato razélenili na

¢lene, jih oznagili, korenili, in nato pobrisali veznike in znake (na podlagi znack).

Beseda v izvidu | Popravljena beseda

Alzhaimer Alzheimer
askultatur avskultator
bronhopnemonija | bronhopnevmonija
ESLB ESBL

tahikradicen tahikardicen

Slika 4.1: Neckaj primerov tiskarskih napak in njihovih popravkov.
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‘ j 1=rt Filtriranj
Razclenitev Oznacevanje Korenjenje ilfriranje besed

z dolo&enimi
na &lene besed besed

mackami

Slika 4.2: Predstavitev korakov obdelave besedila pred ucenjem klasifika-

torja in napovedovanjem.

Predstavitev korakov na izseku besedila iz izvida je na sliki 4.3.

Zacetno oz. vhodno besedilo.
Ostale dosedanje bolezni: gospod se zdravi zaradi karcinoma prostate, osteoporoza,

glavkoma.

Po razdelitvi besedila na élene oz. tokene.
[Ostale’, ‘dosedanje’, ‘bolezni’, ’:’, ‘gospod’, ’se’, ’zdravi’, zaradi’, 'karcinoma’, ‘pro-
state’, °.", ‘osteoporoza’, ’,’, ‘glavkoma’, 7]

Rezultat po korenjenju.

[ostal’, “dosed’, "bolez’, "', ‘gospod’, ’se’, “zdrav’, ‘zarad’, 'karc’, ‘prost’, ", ‘osteopo-

roz’, 7, ‘glavk’, "]

Rezultat po filtriranju besed z dolo¢enimi znackami.
[‘ostal’, ‘dosed’, ‘bolez’, ‘gospod’, ‘zdrav’, ‘zarad’, 'karc’, ‘prost’, ‘osteoporoz’,
‘glavk’]

Slika 4.3: Predstavitev korakov obdelave besedila na izseku iz medicinskega

izvida.
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4.3 Testne metodologije

Za testiranje smo mnozico podatkov razdelili na tri dele, na uéno, validacijsko in testno
mnozico. To smo dosegli tako, da smo uporabili dvojno, ugnezdeno poravnano 10-kratno

9y

precno preverjanje. Preizkusili smo tudi metodo ”izpusti enega® (angl. leave-one-out),

vendar je ta predolgo trajala za ¢asovni okvir, ki ga imamo na voljo.

Opis postopka gradnje mnozic podatkov, izbiranja parametrov in hiperparametrov,

validacije in testiranja:

1. Mnozico razdelimo na k disjunktnih podmnozic (v nasem primeru k=10). Ker
uporabljamo poravnano preéno preverjanje, je razmerje med vrednostimi razredov
znotraj podmnozic enako. k-1 podmnozic uporabimo za uCenje, ena podmnozica je

namenjena testiranju.

2. Ker je za izbiranje parametrov pomembno, da to delamo samo na uc¢ni mnozici, je
treba te k-1 podmnozice Se naprej razdeliti. Razdelimo jih na enak nacin kot v
koraku 1.

3. Naj bo j = k — 1, na j-1 podmnozicah se u¢imo, na eni podmnozici pa preverimo
izbiro parametrov. To ponovimo j-krat. V tem koraku izbiramo parametre, kot so
utezi besed za utezeni multinomialni naivni Bayesov klasifikator, stevilo korakov
pri SGD Klasifikatorju itd. Pri izbiri hiperparametra pa smo se osredotocili samo
na Stevilo znacilk. Znacilke smo izbirali s pomoc¢jo metode ANOVA in sicer 99
najpomembnejsih znacilk (oz. besed 7z najvecjo tezo). Z izbranim parametrom in
hiperparametrom, preverimo model na validacijski mnozici (ena podmnozica izmed
j podmnozic). Na isti validacijski mnozici smo testirali ve¢ razlicnih parametrov in
hiperparametrov. Najboljso konfiguracijo oz. izbiro parametrov in hiperparametrov
smo si shranili. Po vseh j iteracijah smo pogledali, katera izmed konfiguracij se
najveckrat pojavlja, in s taksno konfiguracijo smo nato testirali na testni mnozici
(ena podmnozica pri k-1 podmnozicah). Za boljso konfiguracijo smo izbrali tisto,

ki je imela vec¢jo vsoto (senzitivnost + specifiénost).

4. Po zakljuéenih k iteracijah izracunamo povprecje rezultatov napovedi (mere uspesnosti

so opisane v poglavju 4.6).
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4.4 Metode iz orodja Orange

Orodje Orange [32] je bilo razvito na Univerzi v Ljubljani v okviru Laboratorija za bioinfor-
matiko na Fakulteti za rac¢unalnistvo in informatiko. Laboratorij se ukvarja s podatkovno
analitiko, strojnim ucenjem in zlivanjem podatkov. Orodje Orange je namenjeno analizi

in vizualizaciji podatkov.

4.4.1 Priprava podatkov

Orodje Orange sprejema vhodne podatke v obliki matrike, zato je bilo besedilo iz narav-
nega jezika v tekstovni obliki treba pretvoriti v matriko. Besedilo izvidov smo predhodno
preoblikovali po enakem postopku kot v razdelku 4.2. Iz tako preoblikovanega besedila
smo zgradili unijo obdelanih besed in presteli njihove pojavitve v vsakem besedilu (izvidu).
Stolpci so predstavljali stevilo pojavitev (frekvenco) posamezne obdelane besede v izvidu,
vrstice so predstavljale izvide. Razred, ki smo ga napovedovali, je bil ESBL, ki je imel
diskretno vrednost 0 (laboratorijski testi niso pokazali prisotnosti ESBL) ali 1 (laboratorij-
ski testi so pokazali prisotnost ESBL). Tako pripravljeno matriko smo uporabili v orodju
Orange [32]. Ce je kateri izmed stolpcev imel konstantno vrednost, smo ga odstranili.
Primer preoblikovanja besedila v vektor je predstavljen na sliki 4.4. Matrika, ki smo
jo na koncu dobili, je imela 200 vrstic (kar predstavlja 200 primerov) in priblizno 2900
stolpcev (kar predstavlja 2900 razlicnih besed). Ce besedila ne bi preoblikovali (npr. be-
sedi ”poskodba“ in ”poskodovan“ se po preoblikovanju spremenita v ”poskod“), bi bile

dimenzije matrike e vecje (6800 stolpcev).

cZen ulkus leve goleni. Stanje po zlomu desne stegnenice, stanje po podkodbi hrbtenice (po podkodbi je 3e lahke hodil).

po stegnenics ES poskodbi hodil desne lahko stanje  ima goleni ulkus obscicn hrbtenice je zlomu  leve
3 1 1 2 1 1 1 2 101 1 1 1 1 1

Slika 4.4: Vektor, kjer Stevilka predstavlja stevilo pojavitev posamezne

besede v povedi.

4.4.2 Metode

V orodju Orange smo uporabili metode SVM [12], nevronsko mrezo [13], naivni Bayesov
klasifikator [15], logisti¢no regresijo [14], SGD [16] in klasifikacijska pravila CN2 [17].
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4.4.3 SVM

Pri metodi podpornih vektorjev (SVM) smo poskusali z razliénimi jedrnimi funkcijami
(linearno jedro, sigmoid in RBF) in z razliénimi vrednostmi parametra c. Za vrednosti
parametra ¢ smo izbrali vrednosti 0.1, 1, 10, 100. Taksne vrednosti smo izbrali zato, ker
smo dobivali slabe rezultate in smo hoteli poiskati razred velikosti parametra c, kjer bi
bile opazne spremembe v napovedih. Za najboljso se je izkazala izbira sigmoidne jedrne

funkcije, za najslabgo pa izbira jedrne funkcije RBF.

Jedrne metode
Jedro je funkcija, ki preoblikuje prostor atributov v nov prostor (npr. iz nelinearnega

prostora v linearen prostor) in s tem se lazje poisce lo¢nico med razredi [18].

Jedro RBF (z drugim imenom Gaussovo jedro), preslika n-dimenzionalen prostor v ne-
skon¢no dimenzionalen prostor. Ce imamo k tock, namenjenih ucCenju, nam to jedro

omogoca, da SVM deluje v k dimenzionalnem prostoru.

Linearno jedro je najbolj preprosta jedrna funkcija. Uporaba linearne jedrne funkcije

ohrani Stevilo dimenzij.

Uporaba sigmoidne jedrne funkcije skupaj z metodo podpornih vektorjev je enakovredno

nevronski mrezi z dvema nivojema (brez skritih nivojev) [24].

4.4.4 Logisti¢na regresija

Pri logisti¢ni regresiji se je boljse izkazala uporaba regularizacije L2 (formula 4.2). Pre-

izkusali smo tudi regularizacijo L1 (formula 4.1).

> 1y Wog(he(x™)) + (1 =y )log(1 = he(zD))] + A > |61 (4.1)
i=1 j=1

Logisti¢na regresija z regularizacijo L1 [26].
> [y Diog(he(z)) + (1 — y)log(1 — he(z )] + A 63 (4.2)
i=1 j=i

Logisti¢na regresija z regularizacijo L2 [26].
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Regularizacija

Regularizacija je zelo pomembna tehnika v strojnem ucenju. Namenjena je prepre¢evanju
prekomernega prilagajanja podatkom (angl. overfitting). Tezava prekomernega prilagaja-

nja je, da se model tesno prilagaja uéni mnozici podatkov in ni dovolj robusten [27].

Regularizacija L1 (poimenovana tudi LASSO) pristeje kazen enako vsoti absolutnih vre-
dnosti koeficientov (formula 4.3) [27].

N
Errorpy = Error + A Z 6] (4.3)
i=1

Formula regularizacije L1, kjer 6; predstavlja parameter in A doloca tezo regularizacije.

Regularizacija L2 (poimenovana tudi Ridge) pristeje kazen enako vsoti kvadratov koefici-
entov (formula 4.4) [27].

N
Errorps = Error + A Z 62 (4.4)
i=1

Formula regularizacije L2, kjer 0; predstavlja parameter in A dolo¢a tezo regularizacije.

4.4.5 CN2

Pri klasifikacijskih pravilih CN2 smo uporabili dve ocenjevalni funkciji za iskanje pravil
(Entropy in Laplace Accuracy). Za boljso se je izkazala uporaba funkcije Laplace(uporaba

Laplaceove metode).

4.4.6 SGD

Uporabili smo tudi klasifikator SGD. Najboljse rezultate smo dobili s kombinacijo optimi-
zacijske metode statisticnega gradientnega sestopa (angl. Stochastic gradient descent) z

linearno funkcijo in regularizacijo elastic net.

Regularizacija elastic net

Regularizacija elastic net je regularizacijska metoda, ki linearno zdruzuje regularizacijski

metodi L1 (Lasso) in L2 (Ridge) (formula 4.5). Tezo regularizacije dolo¢a parameter
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A, tezo posamezne regularizacijske metode pa doloca parameter o (o € (0,1)). Ce eni
od regularizacijskih metod dodelimo veéjo tezjo, posledi¢no s tem zmanjsamo tezo drugi

regularizacijski metodi.
e a > 0.5, veCjo tezo ima regularizacija L1.
e a < 0.5, vecjo tezo ima regularizacija L2.

e a = 0.5, obe regularizaciji sta enakovredni.

N N
Errorepe = Error + A((1 — «) Z 02 + az 16:]) (4.5)

i=1 i=1

4.4.7 Nevronska mreza

Preizkusali smo razliéne globine, razli¢cna stevila nevronov in razli¢cne aktivacijske funkcije.
Najboljse rezultate smo dosegli z dvema skritima nivojema. Za aktivacijsko funkcijo smo
uporabili sigmoidno funkcijo (ker smo zeleli imeti omejitev izhodnih podatkov iz nevrona).

Utezi smo racunali s pomocjo metode L-BFGS-B.

Sigmoidna funkcija

Je ena izmed logisti¢nih funkcij z znacilno krivuljo v obliki érke ”S* (slika 4.5). Namenjena
je normaliziranju vhodne spremenljivke med 0 in 1 ali med -1 in 1. Formula sigmoidne

funkcije je v enachi 4.6.

Slika 4.5: Graf sigmoidne funkcije na intervalu (-5,5) [33].
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Metoda BFGS

Metoda se uporablja za iskanje stacionarne tocke oz. natanc¢neje iskanje minimuma funk-
cije. Poimenovana je po matematikih Charlesu Georgeu Broydenu, Rogerju Fletcherju,
Donaldu Goldfarbu in Davidu Shannoju (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno). Metoda
spada med kvazi-Newtonove metode. Razlicica L-BFGS-B je namenjena primeru, ko
zelimo omejiti porabo pomnilnika (L: limited memory) in imamo dolo¢eno spodnjo in

zgornjo mejo (1 < x < u) (B: bound-constrained) [19].

4.5 UtezZeni multinomialni naivni Bayesov

klasifikator

Med zbiranjem podatkov (izvidov) smo opazili, da so nekateri izvidi izredno kratki (bodisi
so jih napisali studentje bodisi bolnik ni navajal anamneze). Nekateri izvidi so bili od tri-
do stirikrat krajsi od najdaljsih in so posledi¢no vsebovali veliko manj podatkov. Resujemo
tudi zelo specificen problem, za katerega vemo, da doloceni kriteriji povecajo verjetnost, da
je bolnik okuzen z bakterijo, pozitivno na ESBL (dejavniki tveganja omenjeni v poglavju
2.1). Imamo lahko dve skrajnosti: zelo kratek izvid, ki vsebuje veliko pomembnih podatkov
(npr. podatki o dejavnikih tveganja) ali primer dolgega izvida, ko vecino izvida sestavlja

anamneza z zelo malo pomembnimi podatki.

Da bi resili ta primer, smo se odlo¢ili narediti svojo razlic¢ico klasifikatorja, ki omogoca
dodajanje besednih utezi. Utezitev deluje tako, da dolo¢ene besede (hospitalizacija, ka-
teter, nazogastricéna, tujina, vob) oznac¢imo kot pomembne (v kodi jih poimenujemo kot
keywords) in jim dodelimo utez. Za te besede smo se odlocili na podlagi dejavnikov, ki

povecajo verjetnost okuzbe z bakterijo E. coli, ki je pozitivna na encime ESBL [5][7].

Besedilo je bilo treba klasificirati v eno izmed dveh vrednosti razreda. Na voljo imamo
en razred, ki ima dve diskretni vrednosti, je ali ni pozitiven (ESBL enak 1 ali ESBL enak
0). V fazi ucenja klasifikatorja smo izracunali apriorne verjetnosti razredov P(c) (formula
4.7) in pogojne verjetnosti (verjetnosti pojavitve posamezne besede za posamezen razred)
P(t|c) (formula 4.8). Pri ra¢unanju pogojne verjetnosti smo upostevali prej omenjene
utezi besed (formula 4.9). V fazi klasifikacije izracunamo, s kaksnimi verjetnostimi izvid
pripada vsakemu izmed razredov P(c|d) (formula 4.10). Izberemo razred, ki je imel najvisjo
izracunano verjetnost (formula 4.11). Najboljsi rezultat smo dobili, tako da smo besedam

vob, nepokretnost in bakterij, dolocili utez 2.
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4.5.1 Multinomialni naivni Bayesov klasifikator

V modelu multinomialnega naivnega Bayesovega klasifikatorja se predvideva, da so dolzine
posameznih dokumentov neodvisne od razreda. Naivno je tudi predvidevanje, da je verje-
tnost vsake besede v dokumentu neodvisna od konteksta in polozaja besede v dokumentu
[28].

Naj bo
P(cy) - apriorna verjetnost razredov ry
N, - stevilo izvidov v razredu ¢
N - Stevilo vseh izvidov
P(tle) - pogojna verjetnost, da beseda t pripada razredu c
Tet - §tevilo pojavitev besede t v razredu ¢
V| - Stevilo unikatnih besed v u¢ni mnozici
> vev Te - 8tevilo vsch besed v razredu ¢
P(c|d) - verjetnost, da dokument d pripada razredu ¢
P(txlc) - verjetnost, da se beseda t; pojavlja v razredu c

Wy - utez besede
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Opis delovanja po korakih.

1.

Izrac¢un razmerja razredov (oziroma apriorne verjetnosti razreda) v uéni mnozici
(formula 4.7). Primer: ucéna mnoZica ima 10 primerov, razred A se pojavi 4-krat.

Razmerje je torej 1.

P(c) = % (4.7)

. Izra¢un pogojnih verjetnosti (formula 4.8) in izra¢un pogojnih verjetnosti z upostevanjem

utezi besed (formula 4.9). Da bi se izognili niclam, smo uporabili Laplaceovo gla-

jenje (pristeje 1 v Stevcu in |V| v imenovalcu).

- T +1
P(tlc) = - 4.8)
e Ta) 717D (
~ Wi * Tct +1
P(t|c) = 4.9
) Sy wee 1) V) (9
Izracun verjetnosti, da dokument d pripada razredu ¢ (formula 4.10).
P(cld) < P(c) [ Pltslo) (4.10)

1<k<ng

Izbran razred je tisti, ki ima najvisjo izracunano verjetnost po formuli 4.10 (formula
4.11).

¢ = argmin P(c|d) (4.11)

4.6 Mere uspesSnosti

Za oceno kakovosti modela oz. klasifikatorja smo uporabili razlicne metrike. Uporabili smo

senzitivnost, specifiénost, preciznost, oceno F1, klasifikacijsko to¢nost in AUC. Te metrike

smo izracunali na podlagi mnozice podatkov, namenjeni koné¢nemu testiranju (podrobneje

v poglavju 4.3). Primerjava klasifikatorjev na podlagi klasifikacijske to¢nosti se je izkazala

za neuporabno. Razlog za to je razmerje med vrednostmi razreda (10% primerov, kjer
je ESBL enak 1, in 90%, kjer je ESBL enak 0). Na prvi pogled 90% deluje kot zelo

dobra ocena, ampak to lahko pomeni, da nismo niti enega primera, kjer je ESBL, enak
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1, napovedali pravilno. Mi smo se za primerjavo med klasifikatorji osredotocili predvsem
na senzitivnost in specificnost. Pri primerjanju dveh klasifikatorjev, smo se odlocili, da je

boljsi tisti, ki ima visjo senzitivnost in specifiénost.

4.6.1 Prec¢no preverjanje

Precno preverjanje je neizCrpna metoda preverjanja. k-kratno pre¢no preverjanje razdeli
mnozico na k enako velikih delov. Za ucenje se uporabi k-1 delov, preostali del se uporabi
za testiranje. Ce je precno preverjanje poravnano, pomeni, da vsak izmed k delov vsebuje
enako razmerje obeh vrednosti razreda (v nasem primeru 10% ESBL-pozitivno, 90% ESBL-

negativno).

4.6.2 Senzitivnost

Senzitivnost (angl. recall) predstavlja razmerje med napovedanimi pozitivnimi elementi in
vsemi pozitivnimi elementi. Za na$ primer je izracun senzitivnosti predstavljen v enacbi
4.12.

(8tevilo pravilnih napovedi, kjer je razred ESBL enak 1) (4.12)

11 t =
senzitonos (stevilo vseh primerov, kjer je razred ESBL enak 1)

4.6.3 Specificnost

Specificnost (angl. specificity) predstavlja razmerje med napovedanimi pomembnimi nega-
tivnimi in vsemi negativnimi elementi. Za na$ primer je izra¢un specificnosti predstavljen

v enacbi 4.13.

(8tevilo pravilnih napovedi, kjer je razred ESBL enak 0)

speci fiénost = (4.13)

(stevilo vseh primerov, kjer je razred ESBL enak 0)
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4.6.4 Preciznost

Preciznost (angl. precision) predstavlja razmerje med pravilno napovedanimi pozitivnimi
elementi in vsemi elementi, ki so napovedani kot pozitivni. Za na$ primer je izracun

preciznosti predstavljen v enacbi 4.14.

tp = Stevilo pravilnih napovedi, kjer je razred ESBL enak 1

fp = §tevilo nepravilnih napovedi, kjer je pravilen razred ESBL enak 0 (4.14)
tp
tp+ fp

Izracun preciznosti v nasem primeru.

preciznost =

4.6.5 Ocena F1

Ocena F1 (angl. Fl-score) je harmoni¢no povpreéje senzitivnosti in preciznosti. Ce je

eden izmed njiju enak 0, je ocena F1 tudi enaka 0 (formula 4.15).

senzitivnost * preciznost

ocena F'1 =2 % — -
senzitivnost 4 preciznost

(4.15)

4.6.6 Klasifikacijska tocnost

Klasifikacijska tocnost (angl. classification accuracy) je delez pravilno napovedanih napo-
vedi. V nasem primeru smo morali biti pazljivi, saj ima 90% primerov razred ESBL enak
0, torej ce vedno napovemo, da bolnik ni okuzen z bakterijo, ki je pozitivna na ESBL, do-
bimo klasifikacijsko toc¢nost 90%. Napoved je slaba, ¢eprav je na prvi pogled videti dobra.
Klasifikacijska tocnost ima vecjo tezo v primerih, ko obe vrednosti razreda predstavljata

priblizno enak (ali enak) delez (50% ima vrednost 1 in 50% ima vrednost 0).

4.6.7 Krivulja ROC

Krivulja ROC (angl. Receiver Operating Characterstic curve) je graficna predstavitev
kakovosti binarnega klasifikatorja (klasifikator, ki napoveduje en razred z dvema vredno-
stima) in nam omogoc¢a analizo razmerja med senzitivnostjo in specificnostjo (slika 4.6).
Na abscisni osi je prikazano relativno stevilo lazno pozitivnih napovedi (angl. false-positive
rates), kar je I-specifiénost. Na ordinatni osi pa je prikazano relativno Stevilo resni¢no po-
zitivnih napovedi (angl. true-positive rates), kar je senzitivnost. Krivulja ima dve trivialni
tocki: tocka, kjer je senzitivnost 1 in specificnost 0, ter tocka, kjer je senzitivnost O in
specificnost 1. Bolj ko je krivulja blizu diagonale, slabsi je klasifikator in nasprotno, dlje

kot je od diagonale, boljsi je. Ce je krivulja blizu spodnjega desnega kota (senzitivnost je
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enaka 0, 1-specificnost je enaka 1), lahko samo napovedi v binarnem klasifikatorju zame-
njamo (npr. kar je bilo prej 1, je sedaj 0 in nasprotno). S tem krivuljo premaknemo nad
diagonalo.

Vsak klasifikator je prikazan s tocko, ki ustreza njegovi senzitivnosti in specificnosti. Za
vsak prag, ki ga izberemo za odloc¢itveno pravilo, dobimo drugo tocko na grafu. Obicajno
izberemo prag 0.5, kar pomeni, da klasificiramo primer v tisti razred, ki ima vecjo verje-
tnost (verjetnost, vecjo od 0.5). S spreminjanjem praga se premikamo po krivulji. Praga
0.0 in 1.0 predstavljata trivialni tocki. Prag 0.0 pomeni, da vse primere klasificiramo
kot negativne, 1.0 pa pomeni, da klasificiramo vse primere kot pozitivne. Diagonala, ki

povezuje trivialni tocki, ustreza nakljuénim klasifikatorjem [21].

4.6.8 AUC

AUC (angl. area under curve) je plos¢ina pod krivuljo ROC (slika 4.6). Iz ocene AUC

lahko izpeljemo formulo za kakovost napovedi (formula 4.16).

kakovost = 2 x [0.5 — AUC| (4.16)

Izracun kakovosti klasifikatorja. Rezultat je normaliziran med 0 in 1, kjer vecje stevilo
predstavlja bolj kakovosten klasifikator.

1.0

senzitivhost

0.0

0.0 1.0
1 - specificnost

Slika 4.6: Primer krivulje ROC in AUC (obarvana plos¢ina pod krivuljo).
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4.6.9 ANOVA

Pri analiziranju besedila smo tudi poiskali besede z najvecjo tezo. Pomagali smo si z me-

todo ocenjevanja atributov, ANOVA (analiza variance, angl. analysis of variance). Za

ocenjevanje smo uporabili matriko s frekvencami besed (ve¢ o matriki v poglavju 4.4.1).

Izracunali smo oceno F (angl. F-value) med vsakim atributom in razredom (ESBL). Visja

ocena atributa pomeni, da atribut boljse opisuje razred. Da dobimo 20 najboljsih atribu-

tov, vzamemo 20 atributov z najvigjo oceno F [22][23].

Naj bo
Yy -
K -
N -
Y, -

n; -

skupno povprecje
stevilo skupin

skupna velikost vzorca
povprecje v i-ti skupini

Stevilo opazovanj v i-ti skupini

1. Najprej izra¢unamo varianco med skupinami (npr. med atributom in razredom),

kar je prikazano v formuli 4.17.

S n(Fs - V2K - 1) (4.17)
i=1

2. V drugem koraku izracunamo varianco med elementi znotraj skupine (formula 4.18).

K n;
ZZ Yy - Y)?/(N - K) (4.18)

3. Oceno F dobimo tako, da varianco med skupinami delimo z varianco med elementi

znotraj skupine (formula 4.19).

Do m(? SR/ - 1) (L19)

~Yi)?/(N - K)
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Poglavje 5

Rezultati

Za lazjo primerjavo smo v sodelovanju z zaposlenimi na Kliniki za infekcijske bolezni in
vrocinska stanja, pripravili model, ki simulira odlocanje zdravnika. NaSe metode smo
primerjali s tem modelom. Model, ki smo ga naredili, je sicer preprost. Klasifikator
napove "ESBL*“ samo v primeru, ko se v besedilu pojavi beseda "ESBL“. Posledi¢no smo
dali vecjo tezo specificnosti. Nas je v osnovi zanimalo, ali lahko napovemo, da ima bolnik
bakterijo E. coli, ki je pozitivna na ESBL, tudi takrat, ko se beseda "ESBL*“ ne pojavlja
v izvidih. Zato smo pred ucenjem nasih modelov in klasifikacijo iz vseh izvidov odstranili
besedo "ESBL“. Pravilnost smo preverjali s pomoc¢jo podatkov, pridobljenih na Institutu
za mikrobiologijo in imunologijo. Na institutu prisotnost bakterije E. coli, pozitivne na

ESBL, preverijo z laboratorijsko preiskavo (opisano v poglavju 2.1.1).

33
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5.1 Rezultati klasifikatorjev

Predstavitev rezultatov posameznih klasifikatorjev s pomocjo krivulje ROC, metriko AUC
in tabelo klasifikacij (angl. confusion matrix). Tabela klasifikacij se uporablja za pred-
stavitev rezultatov dvo-ali veCrazrednega klasifikatorja. Stolpci predstavljajo napovedi,
vrstice pa pravilne vrednosti. Pravilne napovedi so tiste, kjer se pravilna in napovedana

vrednost ujemata (primer tabele klasifikacij predstavlja slika 5.1).

Napovedano | Napovedano

ESBL=0 ESBL =1
Pravilno
ESBL=0 178
Pravilno
ESBL = 1 1

179 20 n=199

Slika 5.1: Tabela klasifikacij, kjer so polja s pravilnimi napovedmi pobar-
vana zeleno ter polja z napa¢nimi napovedmi pobarvana rdece (Stevilke pred-

stavljajo rezultat modela zdravnika) [39].
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5.1.1 SGD

Predstavitev rezultatov klasifikatorja SGD s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC (slika 5.2)
in tabelo klasifikacij (tabela 5.1). Od 199 primero, je klasifikator pravilno napovedal 156
napovedi, od tega 151, kjer je ESBL enak 0, in 5, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.548

] o
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.2: Krivulja ROC klasifikatorja SGD z oceno AUC. Tocka na krivulji

predstavlja rezultate iz tabele 5.1.

NAPOVED

Ni ESBL  Je ESBL Y
S " || 2 |t
4 ESBL
; Je
é 16 5 21

ESBL

ol

> 167 32 199

Tabela 5.1: Tabecla klasifikacij rezultatov testiranja klasifikatorja SGD.
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5.1.2 Nevronska mreza

Predstavitev rezultatov nevronske mreze s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC (slika 5.3)

in tabelo klasifikacij (tabela 5.2). Od 199 primerov je klasifikator pravilno napovedal 171
napovedi, od tega 170, kjer je ESBL enak 0, in 1 napoved, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.511

04 0.6 08 1
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.3: Krivulja ROC nevronske mreze z oceno AUC. Tocka na krivulji

predstavlja rezultate iz tabele 5.2.

ESBL
Je

ESBL

2

PRAVILNO

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL
170 8 178
20 1 21
190 9 199

Tabela 5.2: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja nevronske mreze.
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5.1.3 CN2 klasifikacijska pravila (entropy)

Predstavitev rezultatov klasifikacijski pravil CN2 (uporabljena ocenjevalna funkcija: en-
tropy) s pomo¢jo krivulje ROC, oceno AUC (slika 5.4) in tabelo klasifikacij (tabela 5.3).
Od 199 primerov je klasifikator pravilno napovedal 162 napovedi, od tega 162, kjer je
ESBL enak 0, in 0, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.536

0.4

0.6

FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.4: Krivulja ROC klasifikacijskih pravil CN2 z oceno AUC. Tocka na

krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.3.

PRAVILNO

Ni
ESBL
Je
ESBL

2

NAPOVED
Ni ESBL  Je ESBL
162 16
21 0
183 16

2.
178

21

199

Tabela 5.3: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja klasifikacijskih pravil

CN2.
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5.1.4 CN2 klasifikacijska pravila (Laplace)

Predstavitev rezultatov klasifikacijski pravil CN2 (uporabljena ocenjevalna funkcija: La-
place) s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC (slika 5.5) in tabelo klasifikacij (tabela 5.4).
Od 199 primerov je klasifikator pravilno napovedal 172 napovedi, od tega 171, kjer je
ESBL enak 0, in 1 napoved, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

o AUC: 0.393

0 02 (X 0 [ T
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.5: Krivulja ROC klasifikacijskih pravil CN2 z oceno AUC. Tocka na

krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.4.

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL
o™ L | 7 |
ESBL
>
Je
< 20 1 21
f5 ESBL
A
S 191 8 199

Tabela 5.4: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja klasifikacijskih pravil
CN2.
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5.1.5 Naivni Bayesov klasifikator

Predstavitev rezultatov naivnega Bayesovega klasifikatorja s pomocjo krivulje ROC, oceno
AUC (slika 5.6) in tabelo klasifikacij (tabela 5.5). Od 199 primerov je klasifikator pravilno
napovedal 160 napovedi, od tega 153, kjer je ESBL enak 0, in 7, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.741

FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.6: Krivulja ROC naivnega Bayesovega klasifikatorja z oceno AUC.

Tocka na krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.5.

PRAVILNO

ESBL
Je

ESBL

2.

NAPOVED
Ni ESBL  Je ESBL )
153 25 178
14 7 21
167 32 199

Tabela 5.5: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja naivnega Bayesovega

klasifikatorja.
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5.1.6 Logisti¢na regresija (L1)

Predstavitev rezultatov logistiéne regresije (z uporabo regularizacije L1) s pomocjo kri-
vulje ROC, oceno AUC (slika 5.7) in tabelo klasifikacij (tabela 5.6). Od 199 primerov
je klasifikator pravilno napovedal 173 napovedi, od tega 172, kjer je ESBL enak 0, in 1
napoved, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

g | AUC: 0.607

o 02 04 06 08 1
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.7: Krivulja ROC logisticne regresije z oceno AUC. Tocka na krivulji

predstavlja rezultate iz tabele 5.6.

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL
2 M 172 6 | 178
ESBL
S
= 20 1| 21
(Y ESBL
[l
S 192 7 199

Tabela 5.6: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja logisticne regresije.
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5.1.7 Logisti¢na regresija (L2)

Predstavitev rezultatov logisti¢ne regresije (z uporabo regularizacije L1) s pomocjo kri-
vulje ROC, oceno AUC (slika 5.8) in tabelo klasifikacij (tabela 5.7). Od 199 primerov je
klasifikator pravilno napovedal 172 napovedi, od tega 169, kjer je ESBL enak 0, in 3, kjer
je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

W A AUC: 0.524

0 02 04 06 08 T
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.8: Krivulja ROC logisti¢ne regresije z oceno AUC. Tocka na krivulji

predstavlja rezultate iz tabele 5.7.

NAPOVED

Ni ESBL  Je ESBL
o 169 9 | 178
% ESBL
; Je
< 18 3 21
5 ESBL
[a W

S 187 12 199

Tabela 5.7: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja logisticne regresije.
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5.1.8 SVM (linearno jedro)

Predstavitev rezultatov metode podpornih vektorjev s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC
(slika 5.9) in tabelo klasifikacij (tabela 5.8). Od 199 primerov je klasifikator pravilno
napovedal 159 napovedi, od tega 155, kjer je ESBL enak 0, in 4, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.537

0.4 0.6 08 1
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.9: Krivulja ROC metode podpornih vektorjev z oceno AUC. Tocka

na krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.8.

Ni
ESBL
Je
ESBL

2

PRAVILNO

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL )
155 23 178
17 4 21
172 27 199

Tabela 5.8: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja metode podpornih vek-

torjev.
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5.1.9 SVM (sigmoidna jedrna funkcija)

Predstavitev rezultatov metode podpornih vektorjev s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC
(slika 5.10) in tabelo klasifikacij (tabela 5.9). Od 199 primerov je klasifikator pravilno
napovedal 166 napovedi, od tega 160, kjer je ESBL enak 0, in 6, kjer je ESBL enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

AUC: 0.622

04 06 08 1
FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.10: Krivulja ROC metode podpornih vektorjev z oceno AUC. Tocka

na krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.9.

PRAVILNO

Ni
ESBL
Je

ESBL

2

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL
160 18 178
15 6 21
175 24 199

Tabela 5.9: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja metode podpornih vek-

torjev.
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5.1.10 SVM (jedrna funkcija RBF)

Predstavitev rezultatov metode podpornih vektorjev s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC
(slika 5.11) in tabelo klasifikacij (tabela 5.10). Od 199 primerov je klasifikator pravilno
napovedal 170 napovedi, od tega 169, kjer je ESBL enak 0, in 1 napoved, kjer je ESBL

enak 1.

TP Rate (Sensitivity)

f AUC: 0.617

FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.11: Krivulja ROC metode podpornih vektorjev z oceno AUC. Tocka

na krivulji predstavlja rezultate iz tabele 5.10.

NAPOVED
NiESBL  Je ESBL
o™ e | 9 |1ms
% ESBL
g Je
é 20 1 21
ESBL
oM

> 189 10 199

Tabela 5.10: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja metode podpornih

vektorjev.
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5.1.11 Utezeni multinomialni naivni Bayesov klasifika-

tor

Predstavitev rezultatov metode podpornih vektorjev s pomocjo krivulje ROC, oceno AUC
(slika 5.12) in tabelo klasifikacij (tabela 5.11). Od 199 primerov je klasifikator pravilno
napovedal 124 napovedi, od tega 116, kjer je ESBL enak 0, in 8, kjer je ESBL enak 1.

1.0
0.8

0.6 1

TP Rate (Sensitivity)

0.2 A

AUC: 0.511

0.0 T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

FP Rate (1-Specificity)

Slika 5.12: Krivulja ROC utezenega multinomialnega naivnega Bayesovega
klasifikatorja z oceno AUC. Tocka na krivulji predstavlja rezultate iz tabele

5.11.

NAPOVED

Ni ESBL  Je ESBL Y
o™ 1 ue | e |17
S EsBL
; Je
< 13 8 21
£ ESBL
A~

S 129 70 199

Tabela 5.11: Tabela klasifikacij rezultatov testiranja utezenega multinomi-

alnega naivnega Bayesovega klasifikatorja.
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5.2 Primerjava rezultatov

Rezultate smo zbrali in jih postavili v tabelo. Posamezne metode so postavljene v vrstice,

metrike za ocenjevanje pa v stolpce. Krepki tisk predstavlja najboljsi rezultat v stolpcu.

Za boljso primerjavo med samimi metodami smo ustvarili Se grafiéni prikaz (slika 5.13).

Metoda Ocena F1 | Preciznost | Senzitivnost | Specificnost | Klasifi-
kacijska
tocnost

SGD 0.189 0.156 0.238 0.848 0.784

Nevronska Mreza | 0.067 0.111 0.048 0.955 0.859

CN2 (entropy) 0.000 0.000 0.000 0.910 0.814

CN2 (Laplace) 0.069 0.125 0.048 0.910 0.864

Naive Bayes 0.264 0.219 0.333 0.860 0.804

Logisticna 0.071 0.143 0.048 0.966 0.869

regresija L1

Logisticna 0.182 0.250 0.143 0.949 0.864

regresija L2

SVM (linear) 0.167 0.148 0.190 0.871 0.799

SVM (sigmoid) 0.267 0.250 0.286 0.899 0.834

SVM (RBF) 0.065 0.100 0.048 0.949 0.854

Tabela 5.12: Rezultati metod uporabljenih v orodju Orange.
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Metoda Ocena F1 | Preciznost | Senzitivnost | Specificnost | Klasifi-
kacijska
tocnost
Utezeni
multinomialni
naivni Bayesov | 0.176 0.114 0.380 0.652 0.623
klasifikator
Tabela 5.13: Rezultati utezenega multinomialnega naivnega Bayesa.
Metoda Ocena F1 | Preciznost | Senzitivnost | Specificnost | Klasifi-
kacijska
tocnost
Model
zdravnika | 0.440 0.450 0.430 0.940 0.880

Tabela 5.14: Rezultati modela zdravnika.
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| Model zdravnika SVM (sigmoid)
Lazno pozitiven | 11 < 18
Lazno negativen | 12 < 15

Tabela 5.15: Primerjava napac¢nih napovedi modela zdravnika in metode
podpornih vektorjev (z uporabo sigmoidne jedrne funkcije). Primerjava na-
povedi, ko je bil napovedan ESBL, in ne bi smel biti (lazno pozitiven) in ko

ni bil napovedan, pa bi moral biti (lazno negativen).

| Model zdravnika Naivni Bayesov klasifikator
Lazno pozitiven | 11 < 25
Lazno negativen | 12 < 14

Tabela 5.16: Primerjava napacnih napovedi modela zdravnika in naivnega
Bayesovega klasifikatorja. Primerjava napovedi, ko je bil napovedan ESBL,
in ne bi smel biti (lazno pozitiven) in ko ni bil napovedan, pa bi moral biti

(lazno negativen).
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[_Eicin]

W Mewronska Mraia

BCNZ [entropy)

B CNZ [Laplace)

M Maive Bayes

M Logistiéna regresija Ll

B Logistitna regresijal2

ESVM (linear)

W ESVM [sigmaoid)

WSVM [RBF)

M Utezeni multinomialni naivni Bayesow
Klasifikator
HModel zdravnika

Jcana F1 Preciznost Senzitivnost Specifitnost Klasifikacijska
tofnost

Slika 5.13: Primerjava vseh metod po metrikah, ki smo jih uporabili za

merjenje uspesnosti klasifikatorjev.
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5.3 Kvantitativna analiza

Za primerjavo rezultatov smo izbrali najboljsi metodi (ki smo ju uporabili) in ju primerjali

z modelom zdravnika. V tabeli 5.17 so prikazane primerjave med modelov zdravnika in

metodo podpornih vektorjev (z uporabo sigmoidne jedrne funkcije), v tabeli 5.18 pa so

prikazane primerjave med modelom zdravnika in naivnim Bayesovim klasifikatorjem. Obe

metodi, metoda podpornih vektorjev in naivni Bayesov klasifikator, sta metodi iz orodja

Orange.
Model zdravnika | SVM (sigmoid) | ' Razlika

Ocena F1 0.450 0.267 20183 (-40.6%)
Preciznost 0.400 0.250 -0.150 (-37.5%)
Senzitivnost | 0.450 0.286 -0.164 (-36.4%)
Specificnost 0.940 0.899 -0.041 (-4.4%)
Klasifikacijska | 0.890 0.834 -0.056 (-6.3%)
tocnost

Tabela 5.17: Primerjava rezultatov modela zdravnika z metodo podpornih

vektorjev (s sigmoidno jedrno funkcijo).

Naivni Bayesov klasifikator

I Razlika

Model zdravnika
Ocena F1 0.450
Preciznost 0.400
Senzitivnost 0.450
Specificnost 0.940
Klasifikacijska | 0.890
tocnost

0.264
0.219
0.333
0.860
0.804

-0.186 (-41.3%)

-0.181 (-45.3%)
-0.117 (-25.6%)
-0.080 (-8.5%)
-0.086 (-9.7%)

Tabela 5.18: Primerjava rezultatov modela zdravnika z naivnim Bayesovim

klasifikatorjem (iz orodja Orange).

'Razlika modela v primerjavi z modelom zdravnika.
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5.4 Kvalitativna analiza

Problem, ki ga poskusamo resiti, je specificen. Senzitivnost, ki smo jo dosegli, je nizja,
kot ¢e bi se odlocali o tem zgolj na podlagi podatkov o koloniziranosti bolnika z bakte-
rijami, pozitivnimi na encime ESBL. Za potencialno uporabo bi morala biti senzitivnost
vsaj 65% in Se v tem primeru bi bila uporabna zgolj za ogrozene bolnike. Specifi¢nost
(90%) je zadovoljiva. Klasifikator zaradi prenizke senzitivnosti (28% za SVM oz. 33%
za naivni Bayesov klasifikator) ne more biti uporabljen kljub visoki specifiénosti (90% za
SVM oz. 86% za naivni Bayesov klasifikator). Zaradi obéutljivosti problema (vse vecja
odpornost bakterij proti protimikrobnim sredstvom) moramo imeti visoko specificnost kot

tudi senzitivnost.
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Poglavje 6
Zakljucek

V delu smo spoznali problem odpornosti mikroorganizmov proti protimokrobnim sred-
stvom. Osredotocili smo se zgolj na odpornost mikroorganizmov proti protimikrobnim
sredstvom iz razreda betalaktamov. V nasem primeru je bila to bakterija Escherichia coli,
ki proizvaja encim - beta laktamazo. Stevilo mikroorganizmov, odpornih proti protimi-
krobnim sredstvom narasca. Zadnji razred protimikrobnih sredstev pa je bil odkrit leta
1987.

Predpisovanje napacnih protimikrobnih sredstev (npr. predpisovanje protimikrobnih
sredstev, proti katerim je bakterija, s katero je bolnik okuzen, odporna) zgolj $e povecuje
odpornost mikroorganizmov proti protimikrobnim sredstvom. Problem smo poskusali
re§iti s pomocjo strojnega ucenja in tekstovnega rudarjenja. Iz zdravniskega izvida smo po-
skusali napovedati, ali ima bolnik v urinu prisotno bakterijo Escherichio coli, ki proizvaja
encime ESBL.

Med zbiranjem izvidov smo naleteli na tezavo, in sicer na zelo zamudno zbiranje iz-
vidov. Najprej je bilo treba pridobiti seznam bolnikov, ki nam ga je predal Institut za
mikrobiologijo in imunologijo. Kljuénega pomena je bilo, da so na teh bolnikih izvedli
laboratorijsko preiskavo, s katero so preverili, ali je bolnik okuZzen z bakterijo, pozitivho
na encime ESBL, ali ne. Ti podatki so nam namre¢ sluzili za preverjanje nasih rezultatov.
S pomocjo tega seznama smo nato na Kliniki za infekcijske bolezni in vrocinska stanja zbi-
rali nadaljnje podatke. Seznam bolnikov je v papirnati obliki, tako da je bilo treba imena
in priimke bolnikov ro¢no prepisovati v program na ra¢unalniku, od koder smo nato izvid
za izvidom prekopirali in anonimizirali. Vsaj za zdaj je informacijska organiziranost dokaj
slaba in je raziskovalno delo zelo otezeno. Kljub informacijskim sistemom je za razisko-
valno delo, ki zahteva ve¢ podatkov o veéih bolnikih, treba cakati na drugo ustanovo, da
poslje podatke, ti pa so v papirnati obliki.

Besedila (izvide, napisane v naravnem jeziku) smo predhodno obdelali (korenjenje

53
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besed in filtriranje besed z dolo¢enimi znackami). Iz besedil smo odstranili tudi besedo
"ESBL, saj se zdravniki iz izvidov, kjer koloniziranost z ESBL ni omenjena, tezje odlocijo
za pravilno izbiro protimikrobnega sredstva. Izvide smo tudi analizirali. S pomoc¢jo metode
ANOVA smo poiskali besede z najvecjo tezo. Zaradi potreb orodja Orange, smo podatke
preoblikovali v matriko, kjer so stolpci predstavljali frekvence posameznih preoblikovanih
(korenjenje,...) besed, vrstice pa besedila (izvide). Preizkusili smo ve¢ napovednih mode-
lov. Za najboljsega se je izkazala metoda podpornih vektorjev iz orodja Orange. Ceprav
smo dosegli visoko specificnost (90% za SVM oz. 86% za naivni Bayesov klasifikator),
klasifikator zaradi prenizke senzitivnosti (28% za SVM oz. 33% za naivni Bayesov klasi-
fikator) in obcutljivosti problema ne more biti uporabljen. Problem vse ve¢je odpornosti
bakterij proti protimikrobnim sredstvom zahteva, da imamo visoko specifi¢nost, kot tudi
senzitivnost.

Ce izboljsamo model, bi nag model lahko bil uporaben Ze pri samem sprejemu bolnikov.
Po vnesenih podatkih (anamneza in status) o bolniku bi sistem avtomatsko analiziral izvid

in zdravniku namignil, da ima bolnik lahko okuzbo z bakterijo, ki proizvaja encime ESBL.

6.1 Kriticna analiza

1z besedila (izvidov) smo odstranili besede "ESBL*, da bi ugotovili, kako dobro deluje
klasifikator na primerih, ki so za zdravnike tezji. Rezultati bi lahko bili boljsi tudi, c¢e
bi imeli na voljo vec izvidov, vendar smo zaradi omejitve s ¢asom in zamudnega zbiranja

izvidov za magistrsko nalogo zbrali zgolj 210 izvidov.

6.2 Ideje za izboljSave in nadaljnje delo

Rezultate bi lahko izboljsali z ve¢jo mnozico izvidov. Zaradi omejitve s casom smo preizku-
sili zgolj pescico modelov. V nadaljevanju nameravamo preizkusiti e druge metode (npr.
Word2Vec [40]), kombiniranje modelov, ansambelske metode, poskus z nadvzoréenjem
manjsinskega razreda (v nasem primeru, ko je ESBL enak 1) in predvsem povecati Stevilo
izvidov. Vredno bi bilo poskusiti tudi razbrati vrednosti laboratorijskih preiskav (Ge so

prisotne v izvidu) in jih dodati med atribute poleg frekvenc besed.
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