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Absztrakt

Dolgozatomban a heveny hasnyalmirigy-gyulladas stlyossaganak eldrejelzésére tettem
kisérletet grafalapu, figyelem-mechanizmust alkalmaz6 neurdlis hald segitségével annak
érdekében, hogy bemutassak egy olyan keretrendszert és mélytanulasi modellt, amely lehetdvé
teszi a tabularis adatok grafalapi megkozelitéssel torténd prediktiv elemzését. A dolgozat
részletesen ismerteti a Graph Attention Network modell modszertanat és alkalmazasat, kiemelt
figyelmet forditva a kutatasi problémara vonatkozd legoptimalisabb paraméterbeallitasok és
dontési pontok bemutatdsidra. A neuralis halon alapuld elemzés eredményeinek kontextusba
helyezése érdekében a felvetett kutatdsi problémat gépi tanuldsi modszerekkel elemeztem, €s
az igy kapott eredményeket 6sszevetettem a mélytanulési algoritmus eredményével. Mindezek
eredményeképpen a dolgozat hozzajarul a targyalt figyelem-mechanizmuson alapuld

mélytanulasi modell modszertani, illetve gyakorlati megértéséhez.

Kulcsszavak: hasnyalmirigy-gyulladas, klasszifikacio, neuralis hald, grafalapt neurdlis halo,

szobeagyazas, tudasgraf, Graph Attention Network (GAT)
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Bevezetés

Napjainkban a mesterséges intelligencia fejlodésével az adatok egyre inkabb kiemelt
jelentdségli stratégiai er6forrassa valtak, hiszen mind a tudomanyos kutatasban, mind az tizleti
dontéshozatalban kiemelkedd szerepet toltenek be. Az évszazad eleje 6ta ez a megallapitas
kiilonosen igaz az orvostudomanyra, ahol az elmult évtizedekben az adatvezérelt dontéseken
alapul6 diagnosztikai eljarasok kiemelt figyelemnek 6rvendtek, hiszen az Gjfajta diagnosztikai
rendszerek révén lehetdség nyilt a betegséglefolydsok pontosabb modellezésére, illetve a
kezelések hatékonysaganak novelésére. Az utdbbi években a neurdlis halokon alapuld
mélytanulé algoritmusok jelentds sikereket értek el kiilonb6zd, nem szigortian strukturalt
adatokon alapuld eldrejelzési és diagnosztikai problémédk vonatkozisaban, igy kiilondsen
alkalmassa valtak a szamottevd adatmennyiséget, illetve kifinomult, Osszetett kapcsolat-

mintdzati elemzdképességét igénylo klinikai problémak vonatkozasaban.

Szakdolgozatom soran arra a kérdésre keresem a valaszt, hogy a grafalapu neuralis halé
—azon beliil is egy specidlis, figyelem-mechanizmust hasznalé modell — miként hasznalhat6 az
akut hasnydlmirigy-gyulladds stlyossdgnak eldrejelzésében. A hasnyalmirigy-gyulladas a
magas halalozasi arany okan komoly kihivéast jelent az orvostudomany szdmara, igy az idében
megallapitott és lehetdleg minél pontosabb diagnozis kiemelt fontossag. Munkdm soran elsd
1épésként roviden bemutatom a konkrét egészségiigyi probléma vonatkozéasaban tortént korabbi
elérejelzési modszereket, majd ratérek arra, hogy az egészségligyi adatok esetén miként
épithetd fel egy szobeagyazdson alapuld, graf topologiat hasznald, kiilonbozd forrasa és
szerkezetli adatokat integrald keretrendszer. A szakdolgozat elsddleges célja a keretrendszer
modszereinek részletes bemutatasa, valamint a neuralis halon alapulé modell egy mar kiprobalt
adatbazison torténd alkalmazéasa annak vizsgalataval, hogy a felvazolt eldrejelzési rendszer
milyen eredményt képes elérni a hagyomanyos, gépi tanuldson alapuldé moédszerekkel

Osszehasonlitva.



1. Elméleti hattér

Ebben a fejezetben els6ként definidlom a kutatasi kérdést, illetve kitérek a téma kapcsan
sziiletett hazai, illetve nemzetkozi kutatasi elézményekre, melyek a probléma felvetésének
alapjat jelentették. A kutatdsi kérdés pontos definidldsa utan az elemzés keretrendszerét
ismertetem, ahol bemutatom, hogy az eddig hasznalt tabularis adatstruktiran alapuld elemzési
modszerek helyett az adatokat milyen mddon lehet attranszformalni graf adatszerkezetté. A
fejezet utolso, és egyben legjelentdsebb részét a grafalapti neuralis halok, és azon beliil is

figyelem-mechanizmuson alapulé Graph Attention Network neuralis halo ismertetése teszi ki.
1.1. Kutatasi probléma definicidja és relevanciaja

A kutatdsi probléma a heveny hasnyalmirigy-gyulladés stlyossdganak neuralis haldval
torténd elorejelzésére vonatkozik, igy a statisztikai mddszerek ismertetése eldtt fontosnak
tartom a problémat szolgaltatd korkép altalanos bemutatasat, illetve a sulyossag fogalmanak

konceptualizalasat.

Az Amerikai Egyesiilt Allamok Orvostudomanyi Nemzetkozi Konyvtara (2023) alapjan
a heveny hasnyalmirigy-gyulladas (Acute Pancreatitis, roviden AP) egy potenciélisan haldlos
kimenettel jar6 gasztroenterologiai betegség, mely a hasnydlmirigy hirtelen kialakult
gyulladasaval jar. A betegség esetén megkiilonboztetendd a kronikus lefolydsu és tartds
gyulladas, illetve a heveny (vagy mas néven akut) gyulladas, mely egy minden eldjel nélkiil

kialakulo, hirtelen lefolyasu korkép.

A gyulladas sulyossaganak kategorizalasara a feliilvizsgalt Atlanta klasszifikacié (Banks

et al, 2013) alapjan harom kategoériat kiilonboztet meg a szakirodalom:

¢ enyhe lefolyas: gyors, komplikdciomentes lefutas, szervelégtelenség nélkiil
o kozepes lefolyas: két napon beliil elmulo szervelégtelenség

o sulyos lefolyas: két napon til mulo, akar tobb szervre kiterjedd szervelégtelenség

A statisztikai modellezés soran a sulyossag binaris valtozoként keriil eldallitasra, binaris
klasszifikacidés problémat eredményezve. A sulyossdg szempontjabdl a kozepes és sulyos
lefolyasu csoport Osszevonasra keriil, kialakitva ezzel a sulyos csoportot, mig az enyhe

lefolyast csoport a nem sulyos kategoriat képviseli.



A modellezés szempontjabol ezenfeliil érdemes szem eldtt tartani, hogy az
orvostudomany mai allaspontja alapjan a betegség kialakuldsanak legjelentésebb okai az epekd
kialakuldsa — ami elakadas esetén elzarja a hasnyalmirigy-vezetéket, ezzel megakadélyozva a

hasnyalmirigynedv elfolyésat — és az alkoholfogyasztas.

A probléma relevancidjat noveli az a tény is, hogy az AP a paciensek mellett az
ellatorendszerekre is jelentds terhet nyujt. Roberts €s szerzdtarsai (2017) altal végzett eurdpai
orszagokra vonatkozé metaanalizis 1989 ¢és 2015 kozotti kutatdsokat Osszegezte azzal a
megallapitassal, hogy 100 000 fore vetitve évente 4.6 ¢s 100 kozotti lakos esetén alakul ki a
betegség. A tag intervallum arra enged kovetkeztetni, hogy az orszdgok kozott jelentds szoras
figyelheté meg az el6fordulési gyakorisagban, azonban a tanulmany gyakorisagra vonatkozo
megallapitasai — az orszagonként eltérd jelentési rendszerek miatt — inkdbb csak a probléma
mértékének érzékeltetésre alkalmazhatdéak. Ezzel szemben a részletesebb, nagyobb mintan
megvizsgalt etioldgiai vizsgalat erdteljes régiés mintdzatokat mutat, epekd dominanciaval a
mediterran és nyugat-europai térségben (Olaszorszag, Gordgorszag, Spanyolorszag), mig
alkohol dominancidval észak- ¢és kelet-europai térségben (Magyarorszag, Finnorszag,
Romania), ami azt eredményezi a kutatdsi probléma vonatkozasdban, hogy az

alkoholfogyasztasi szokésokat a modellbe mindenképpen érdemes bevonni.

Li és szerzdtarsai (2019) a betegség etiologiaja mellett részletesen vizsgaltak a kor szerint
standardizalt el6forduldsi és mortalitasi mutatokat, illetve a szociodemografiai jellemzOok
betegségre gyakorolt hatdsat. Fontos megallapitasuk volt, hogy a betegség eléfordulési
gyakorisaga a kelet-europai térségben vildgszinten az egyik legmagasabb, valamint amig a vilag
tobbi részén az elmult 30 évben egy stabil csokkentd tendencia volt megfigyelhetd, addig a
kelet-europai régioban 11 szazalékos novekedés volt tapasztalhatd az esetszamokban, valamint

a halalozasi ardny is a legmagasabbak kdzott szerepel.
1.2. Korabbi kutatasok, felhasznalt adatbazis

A gyulladas sulyossdganak idoben torténd felismerése a betegség lefolyasa
szempontjabol kiemelt fontossagu tényezo, igy az 1d6 mulasaval kialakult az igény egy konnyen
kivitelezhet eldrejelzési rendszer kialakitdsara. A probléméara szdmos modell kertilt
eldallitasra, azonban a szakdolgozat szempontjabol kiemelten fontos Kui és szerzotarsai (2022)

altal kozolt modell, ami az EASY-APP nevet viseli.



A szerzok tanulmanyukban szintetizaltdk a korabban hasznalt predikcidés modszereket
azzal a megallapitassal, hogy nincsen egy olyan kitiintetett laboratériumi paraméter, ami képes
lenne konzisztens moédon, mar a betegség megjelenésének pillanatdban elérejelezni a gyulladas
sulyossaganak lefolyasat. A gyulladasos folyamatokra termelt C-reaktiv protein (CRP) szint
emelkedése korreldl a betegség sulyossagéaval, azonban az emelkedés csak a panaszok elso
megjelenése utan 48 oOraval torténik, igy a paraméter a betegség sulyossaganak beutalaskor
torténd eldrejelzésére nem alkalmazhatd. Ezenfeliil a tovabbi, tobbvaltozés modellek is mind
olyan paramétereket hasznalnak, melyek nehezen érhetéek el a beutalds utani kritikus 48-72
oraban, ezaltal korai prevencidora nem alkalmasak. Ezzel szemben az EASY-APP modszer
olyan valtozok alapjan kisérli meg a modellezést, amelyek kdnnyen, mar a beutaldskor
elérhetéek, potencidlisan kialakitva ezzel egy olyan eldrejelzési modellt, mely mar a korai

szakaszban is képes a stlyossag eldrejelzésére.

1.2.1. EASY-APP adatbazis

Az elemzés a kutatasi problémat szolgaltaté Kui és szerzoétarsai (2022) altal publikalt cikk
alapjaul szolgal6 adatbazison alapul, és arra a kérdésre keresi a valaszt, hogy a cikkben szerepld
gépi tanulasi alapokon nyugvé megoldasokhoz képest milyen eredmény elérésre képes a
grafalapu, figyelem-mechanizmuson alapulé neurélis haldé. Mivel a szakdolgozat elsddleges
célja a GAT neuralis halo, mint mddszer bemutatasa €s alkalmazasa, ezért a publikalt adatbazis
kapcsan elfogadasra keriilt az a feltevés, hogy az mar egy kiprobalt, elorejelzési modell
épitésére alkalmas adattomeg, igy a dolgozat nem tér ki részletesen az adatok keletkezési
modjéra, illetve a klinikai adatmindség kérdésére, pusztan egy statisztikai jellegli leiro

bemutatast biztosit.

Az EASY-APP adatbézist a hasnyalmirigy-gyulladassal korhazba beutalt, 18 éven feliili,
irasban belegyezd nyilatkozatot add betegek alkotjdk. Az eredeti populdciés méretet alkotd
1.388 f6bdl 2 beteg a késObbiekben visszamonda a belegyezd nyilatkozatat, mig 202 személyt
adathiany miatt kellett kizarni, igy végiil az elemzésbe bevont betegszam 1.184 fOre
redukalodott. Az elemzésbe 12 orszag 22 kiilonb6zo egészségiligyi intézményében kezelt betege
keriilt bevonasra, azonban megallapithatd, hogy az adatbazisba bekeriilt személyek dontd
tobbsége (79%-a) magyarorszagi intézménybe, azon belilli is a Pécsi Tudoményegyetem

Klinik4jara (584 {6) beutalt beteg. (Kui et al., 2022)



A mintéba keriilt személyek alapvetd demografiai adatait, korelézményeit, illetve néhany,
a korabbi kutatasok alapjan a kor kialakulasaban meghatarozé paraméterének értékét az alabbi

tablazat foglalja Ossze:

KATEGORIA ERTEK | TARTOMANY Mﬁ\JD(;“ng
DEMOGRAFIAI JELLEMZOK
Nem (férfiak szazaléka) 58.1% N6 / férfi 100%
Atlagos életkor 55.7 (16.6) [17,95] 100%
Atagos BMI érték 27.98 (5.86) [14.8, 50.4] 99%
KORELOZMENY
Rendszeresen alkoholt fogyaszt (%) 54.0% Igen / nem 100%
Dohanyzik (%) 34.4% Igen / nem 100%
Atlagos hasi fajdalom hossza (6ra) 36.8 (40.4) [1, 168] 98%
BEUTALASKOR ROGZITETT ERTEKEK
Hasfali érzé¢kenység jelen (%) 89.6% Igen /nem 99%
Atlagos testhdmérséklet (Celsius) 36.7 (0.46) [34.8, 39.0] 98%
Atlagos szisztolés vérnyomas (Hgmm) 141.9 (22.5) [75,220] 100%
Atlagos diasztolés vérnyomas (Hgmm) 85.2 (14.3) [40, 191] 100%
Atlagos pulzusszam 83.9 (16.5) [41, 153] 100%
Atlagos 1égzésszam 17.7 (3.7) [10, 45] 99%
LABOR PARAMETEREK
Atlagos C-reaktiv fehérje szint (mg/L) 49.76 (74.5) [0.07, 515] 100%
Atlagos kreatinin szint (umol/L) 85.8 (46.7) [36, 706] 100%
Atlagos gliik6z szint (mmol/L) 8.23 (3.48) [2.53, 43.29] 100%
Atlagos urea (karbamid) szint (mmol/L) 6.32 (3.85) [0.98, 40.09] 100%
Atlagos fehérvérsejtszam (G/L) 12.78 (5.05) [1.32,52.70] 100%

1. tablazat Osszefoglalé dtlagos értékek, zardjelben a szérdssal

Forras: Kui et al., 2022 alapjan sajat szerkesztés

! Az adatmindség az adathidny mértékét jelzi, 100% esetén nem meriil fel adathidny




1.3. Keretrendszer ismertetése

Ebben a fejezetben a kutatasi problémara javasolt elemzési keretrendszer keriil
bemutatasra, mely az adatbazis tabularis jellegi adatait konvertalja at a végso, neuralis halod

altal feldolgozhat6 grafalapu adatszerkezetté.

1.3.1. Graf struktura létrehozasa: szébeagyazas és CUI2VEC

A szobedgyazasi vektortérmodellek az elmult évek soran kiemelten kutatott teriiletté
valtak, hiszen segitségiikkel hatékonyan reprezentalhatoak ritka és magas dimenzios szoveges
adatok. A kezdeti, szotarakon alapuld one-hot kddolas sok egyedi szd esetén rendkiviil
eréforrasigényesnek, valamint a szavak kozotti hasonlésag kifejezésére is alkalmatlannak
bizonyult. A szobeagyazasi modszerek kozponti feltevése Harris (1954) tollabdl szarmazik,
akinek disztribucios hipotézise gy fogalmazott, hogy egy adott sz6 jellemezhetdé a
kornyezetével, vagyis a hasonlo jelentésli szavaknak hasonl6 kontextussal kell rendelkeznitik.
A szdbeagyazasi vektortérmodellek e hipotézis alapjan arra tesznek kisérletet, hogy ezt a

kontextualis hatast egy alacsonyabb dimenzios vektortérben modellezzék.

Mindegyik szdbeagyazasi modell k6zos tulajdonsaga, hogy a bedgyazdsok feltanitasa
jelentds méretli korpuszon torténik meg, azonban az egészségiigyi adatok esetén egy ilyen
jellegli korpusz eldallitasa személyiségjogi kérdések, illetve az adatok kiilonb6z6 formatuma
miatt nehezen kivitelezhetd. Ezenfeliil az adatok kiilonb6z6 formatuma azt is eredményezi,
hogy a népszerli szobedgyazasi modszerek (word2vec, GloVe) nem alkalmazhatok kézvetleniil

ezek az adatokon, mindenképpen valamilyen egységesitd transzformaciods 1épésre van sziikség.

Az el6z0 bekezdésben emlitett problémék athidaldsara kertilt kidolgozasra Beam és
szerzOtarsai (2020) altal a CUI2VEC moddszer, ami egységes klinikai terminologiakbol (CUI)
készit vektortér bedgyazisokat. A modszer eldnye, hogy a kordbbi vektortérmodellek
korlatozott nagysagu korpuszai helyett a CUI2VEC modell egy tobbmillid nagysagu,
kiilonboz6 forrasokbol szarmazo korpuszon keriilt feltanitasra, lehetdvé téve ezzel a kiilonb6zd

forrasbol szarmazé terminoldgidk egységes keretrendszerbe torténd foglalasat.
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A szdbedgyazasi modell az alabbi harom kiilonb6z6 forrasbol szarmazé adatokon kertilt

feltanitasra:

e 60 millié 6t szamlalo, 2008 és 2015 kozott idoszakot lefedd amerikai biztositasi
karigény adatbazis

e a Stanford Egyetem 20 millio klinikai feljegyzésébdl szarmazd klinikai fogalmak
egylitt-el6forduldsi matrixa

e 1.7 millié szabadon elérheté PubMed folydiratcikk

Az adatbazis sokszinliségébdl fakaddan — biztositasi kodok, szoveges feljegyzések, orvosi
beavatkozasok kodjai — elsd korben sziikséges volt ezeknek a kiilonb6zd adatstruktaraknak az
egységes koncepcioba konvertalasara. Ez a konverzi6 az Unified Medical Language System
(UMLS) szotara alapjan egy egységes koncepcid térbe (CUI) tortént meg, a kiilonbozo
formatumu adatpontok felcimkézésével és egységes szotarba torténd elhelyezésével. Miutan ez
megtortént, egy CUI-CUI egyiitt elé6fordulasi matrix keriilt 1étrehozésra, ahol a matrix oszlopai,
illetve sorai is CUI kodokbdl alltak, igy a matrix elemei két fogalom egyiittes eléfordulasat
kvantifikaltdk. Az egyiittjaras kiilonbozoképpen keriilt definidlasra a kiilonbozé forrasok
esetén. A folyoiratcikkek esetén egy 10 szobol all6 mozgoablakkal keriilt a kontextus
megallapitdsra, mig a biztositdsi adatokndl a CUI parokat az azon paciensek szaméval
definialtak, akik esetén a fogalompar mindkét eleme 30 napos idéablakon beliil megjelenik.
Utolso 1épésként az egységes eléfordulasi matrix atalakitasra keriilt SSPMI matrix formaba a
lenti Osszefiigés alapjan, ami utdn a matrix mar alkalmassa valt az SVD modszerrel torténd

faktorizéalasra. (Beam et al., 2020)
PMI(w,c) =
SPPMI (w, c) = max(PMI(w,c) — log(k), 0)

A PMI matrix azt hatarozza meg, hogy két CUI egyiittes el6forduldsa mennyire varatlan
a fuggetlen el6fordulasokhoz képest. A PMI matrix értékei egy log(k) értékkel is eltolasra
keriilnek, ahol a k paraméter a word2vec eljaras negativ mintavételezési paraméterét takarja. A
képlet alapjan igy csak azok az értékek maradnak meg, melyek meghaladjak a log(k)

kiiszobértéket, vagyis erds kapcsolattal rendelkeznek.
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1.3.2. Tudasgraf kialakitasa

A dolgozatban ismertetett modszer tjdonsagat az jelenti, hogy a tabularis adatok az el6z6
fejezetben ismertetett magas-dimenzioszamu klinikai koncepcidtér segitségével graf
formatumu szerkezetté keriilnek atkonvertalasra. E logika mogott az az elgondolés all, hogy a
koncepciotérbe beagyazott fogalmak elhelyezkedése, illetve egymashoz viszonyitott pozicioja
tobbletinformaciot hordoz egy egyszerti tabuldris struktardhoz képest, igy egy graf alapokon
nyugvo algoritmussal még egy plusz potencialis informécioval szolgald réteg vonhat6 be, ami
a varakozasok alapjan képes a modell mintazatfelismerd, és ezaltal elorejelzd képességének

tovabbi pontositasara.

Egy koncepciokat tartalmazo szobeagyazasi vektortérmodell kiilonbozé modszerekkel
alakithato at graf formatumma. Az 6sszes modell esetén azonban egységes az a tény, hogy a
kialakul6 grafban a csucsokat a fogalmak, azaz jelen esetben a kiilonb6z6 klinikai koncepciokat
megtestesitd CUI kodok alkotjadk. Abban az esetben, ha a vektortérmodell nagy mennyiségii
fogalmat tartalmaz, akkor a csucsok 0sszevondsa ajanlott, amit valamilyen szinonimitast mérd
mértékkel lehet megtenni. Abban az esetben, ha a fogalmak tobbértelmi kifejezéseket is
tarolhatnak, akkor szemantikai elemzés segitségével a fogalmak sziikség szerint tovabb is

bonthatdak. (Winge, 2018)

A modellek kozotti legfobb kiilonbség a csticsokat 6sszekotd élek kialakitdsaban
mutatkozik meg. A naiv modszer alapjan az Gsszes csucs Osszekotésre keriil egy, a magas
dimenzids vektortérben értelmezett tdvolsagmérték (pl. euklideszi vagy koszinusz tavolsag)
segitségével, ahol a kialakulo élek stlyozasra keriilnek a csticsok kozotti tavolsagokkal. Ez a
modszer azonban tobb szempontbdl is elonytelen. Egyrészt az igy kialakuld n darab csucsot
tartalmazo teljes graf n(n —1)/2 élet fog tartalmazni, ami nagy modellek esetén jelentds
tarolasi igénnyel jar, valamint az igy kialakul6 struktira nem reflektal a szemantikai modellek
ritka halozatszerkezetére, igy nem képes a fogalmak kozotti struktara modellezésére. (Winge,

2018)
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A naiv modell ezaltal ravilagit arra, hogy sziikséges az élek szdmanak valamilyen médon
torténd korlatozdsa annak érdekében, hogy egy ritkabb, a fogalmak kozotti kapcsolatokat
kifejezObben reprezentalni képes graf keriiljon kialakitasra. Az elsé mddszer a csucsok kdzotti
tavolsagok tekintetében bevezet egy globalis kiiszobértéket, igy csak azok az élek kertilnek
letarolasra, amik ezt az adott kiiszobértéket meghaladjak. Ezzel a modszerrel a keletkez6 graf
Osszekapcsoltsagat lehet dinamikus moddon szabalyozni, és egy ritkdbb, a szemantikai
modelleket jobban kozelitd struktura alakithaté ki. A modell hatranya, hogy a kiiszobérték

alapja tovabbra is egy tavolsag mérték, amit minden csucsparra sziikséges kiszamolni.

Klszébérték: 0.2 Kiszdbérték: 0.5

1. abra Létrejovo tudasgrafok kiilonbozo kiiszobertéekek mentén

(20 elemii mintavételezett CUI vektortérbol)

Az els6é modell ugyan jol képes megragadni a fogalmak kozotti kapcsolatokat, azonban
konnyen el6fordulhat, hogy egy nem kiegyenstlyozott vektortérbdl torténd konvertalas soran
jelentdsen eltérd fokszamu csucsok alakulnak ki. Abban az esetben, ha a grafalapti modell erre
érzékeny, akkor az atalakitds megtorténhet a legkdzelebbi szomszédok maddszere segitségével
is, ahol a cstucsok a k legkozelebbi szomszédukkal keriilnek Gsszekapcsolasra, egységes
fokszamot eredményezve. A konkrét szakdolgozati probléma sordan mindkét modell
alkalmazasra keriil, azonban el6zetesen azzal a hipotézissel lehet €lni, hogy az adott specialis
orvosi probléma megoldasara gyljtott hasonlo klinikai fogalmak miatt a lokalis strtiségek

leképzése (kiegyenstlyozatlan fokszdm) eldnydsebb lehet a modell szempontjabol.

13



1.4. Grafalapu neuralis halok

A grafalapt neurdlis modellek (GNN) a mélytanulasi modszerek egyik specialis, graf
struktaraji adatokra kifejlesztett fajtdja. A modellek 1étrejottének egyik f6 mozgatdrugodja a
graf egyedi, kevésbé strukturalt formaja, amely lehetdové teszi szdmos természeti és egyeb
komplex jelenség leirasat és reprezentalast. A mindennapi élet sordn is szdmos helyen
megjelennek a grafok, kezdve az egészen elvont molekularis szinttél a kiillonbozo tarsadalmi
halozatok, kozlekedési rendszerek, vagy akar a kiilonb6zo kozosségi oldalak és online vésarlasi
feliiletek ajanlasi rendszerének szintjéig. Maguk a grafok olyan adatstruktirak, melyek
kiilonb6z6 objektumok kozotti kapcsolatot irnak le. Ebbdl fakaddan a grafalapt neuralis halok
altalanos célja ezeknek a kapcsolatoknak a felhaszndldsdval olyan potencialis
informdaciotobblettel rendelkezd reprezentécio kialakitasa, melyek felhasznaljak az objektumok
jellemzéi mellett a graf strukturdlis szerkezetét is. Az évek sordn szamos felhasznalasai
teriileten kertiltek alkalmazasra a GNN neuralis halok, azonban leggyakoribb felhasznalasuk a
grafok csticsainak csoportositasara, csucsok kozotti kapcesolatok eldrejelzésére, illetve graf

szintli kdvetkeztetésekre vonatkozo probléméak megoldasa. (Vrahatis, 2024)

1.4.1. Graf reprezentalas altalanossagban

Miel6tt részletesen bemutatasra keriilne a GNN algoritmusok logikéja, fontosnak tartom
a graf, mint adatstruktira néhany jellemzdjének kiemelését Velickovic (2023) alapjan,
melyekre a késébbiekben a szoveg visszahivatkozik. ElsOnek definialni kell magat a grafot,
mint strukturat, amit a csucsok (vertices) halmazaval, illetve a csticsokat 6sszekoto €lek (edges)

halmazéval lehet megtenni.

G=V,E
ECVazV

Az adatok reprezentalasaban a tabuléris adatstruktiraban megszokott valtozok, illetve
megfigyelések egységek szerepét a gratban a csticsok ¢€s a csucsokhoz tartozd vektorok veszik
at. A bementi graf felépithetd igy is, hogy a csticsok egy megfigyelési egységet jelentenek,
azaz ebben az esetben az egy adott valtozohoz tartozo k darab megfigyelési egység egy, az adott
csticshoz tartozo k dimenzids vektorban keriil eltarolasra. A graf reprezentdlhat Gnmagéban is

egy megfigyelési egységet, amely esetben a csucsok a valtozok szerepét toltik be.

uweVész, €RF
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X = [x1,$2, e ,:L"V‘]T € [R|V| *k

A bementi adatokat a neuralis hdlo az X adatmatrix (node feature matrix) formajaban
dolgozza fel, amely matrix a csucspontokhoz tartozo6 & dimenzids (ami a graf, mint megfigyelési
egység reprezentacio esetén k = 1) vektorok (z,,) Osszeflizésével jon létre. A reprezentacios
tanulési feladatokhoz a csticsok — €s ezaltal az adatmatrix — el6allitdsa utan az élek halmazéanak
az elallitasa is sziikséges, ami a szomszédossagi matrix segitségével valosithatdo meg, melynek

a, , elemei a két cstics kozotti €1 meglétét jeloli. (Velickovic, 2023)

1 w,v € F
au,l =

0 wo ¢E u,veV

A graf adatstrukturdn alapuld neuralis halok esetén kiemelendd még az permutacio-
invariancia tulajdonsag, hiszen a grafok olyan specidlis tulajdonsagu adatszerkezetek, melyek
tulajdonsag az X matrix kiilonb6z6 modon torténd felépitéséhez vezet, azonban az Gsszes
kiilonb6z6 felépitésnek ugyanazt a globalis grafot sziikséges leirnia, igy egy adott graf

barmilyen elrendezésli bemenete esetén a kimenetnek azonosnak kell lennie.
f PX,PAPT =f X A (permutécid — invarianca)

A grafalapu neuralis halok tanulési folyamata a hagyomanyos mélytanulési neuronhalok
algoritmusan alapul, annak a kiterjesztését jelenti. A tanulasi folyamat egy adott rétegének a
célja a grafok csucsait leird vektorok 0j reprezentacidja, mely reprezentacios vektor (vagy
beagyazas) kialakitasaban figyelembevételre keriil az adott cstcs kozvetlen szomszédos
kornyezete. A reprezentacios folyamat egy iterativ {lizenetkiildési 1épésen keresztiill megy
végbe, melynek lényege, hogy a csucsok a szomszédikkal (V,) interakcioba lépnek,
informaciot fogadnak és kiildenek, majd a kapott informaci6 felhasznaldsa utan frissitik sajat

rejtett allapotukat. (Wu et al., 2019)
N,={v| u,v € Evagy v,u € E}

A beagyazott vektorokat is figyelembe véve:

Xy, ={{z,lve N,}}
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1.4.2. Graf neuralis halok fajtai

A grafalapt neurdlis halok egy rétegének algoritmusa az elézd fejezetben roviden
ismertetett altalanos séma alapjan végzi el a tanulést. Els6 1épésben minden csucs az éppen
elore definialt fliggvény segitségével. Masodik 1épésben a cstcsok dsszesitik egy permutacio-
invaridns aggregalo fiiggvénnyel (példaul atlagolas, 6sszeadas vagy maximum kivalasztasa) a
kapott informacidkat, majd az igy létrejott informacioval frissitik az éppen aktudlis cstlcs

reprezentaciot, 1étrehozva ezzel egy koztes latens, rejtett allapotot (5., ).

h:L = (p(il,’u, XN >

Bronstein ¢és szerzdtarsai (2021) alapjan a grafalapi neuralis halokat harom alapvetd
kategoriaba lehet besorolni, annak megfeleléen, hogy a csucs sajat jellemzoi, illetve
szomszédos cstucsok informaciéi miként keriilnek feldolgozasra, azaz a frissitett cstcs

reprezentaciot eldallitd ¢ fliggvény milyen transzforméciokat végez:

e konvolucios halozatok
e iizenetkiildésen alapul6 hal6zatok

o figyelem-alapu haldzatok

Xa Xq -,
\ . A.,{
Cha \( '»') el myy,
xb < Chpe —— x(! \ x’) ..;:_"]"1- xC
A S s
/”"' “”\ I L T my,
Xd oe xd k Xe
Konvolucics halozat Uzenetkildéses halozat
-
111 . ('}\")
'\ -
be“’ _xt‘
Xd Xe

Figyelem-alapu halozat

2. abra Grafalapu neuralis halok

Forrds: Bronstein et al. (2021) alapjan sajat szerkesztés
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A konvoluciéos halézatok (Kipf & Welling, 2017) a képfeldolgozasban elterjedt
hagyomanyos konvolucids neurdlis halok alapelvét iiltetik 4t a graf topoldgiara, ahol a
konvolucids sziirok egy rogzitett teriilet helyett a graf csucsainak a szomszédait dolgozzak fel.
A konvolucios halo a neuralis halok kozott egy széles-korben elterjedt és szamos problémara
alkalmazhaté modszer, ezéltal a kiilonb6z6 tovabbi modellek kiértékelése esetén gyakran

hasznalt viszonyitasi alapként szolgal.

h/’u, = ¢ (x’uJ 6 C'lf'u,w Ly )
vEN ,

Az aggregald 1épés soran a szomszédos csucsok fix sullyal keriilnek Osszegzésre, amely
folyamatban a suly allando, és a graf strukttrdjatol fligg. Abban az esetben, ha az aggregacio
(€D) osszeadassal torténik, akkor ez megfeleltethetd egy helyfiiggd linearis szlirésnek, analogot
vonva a képeken hasznalt konvolucios sziirékkel, ahol a helyi ablak kontextusaban egy adott

sulyfliggvény alapjan keriilnek aggregalasra a pixelek. (Bronstein, 2021)

Az iizenetkiildés elvén alapuld graf neurdlis halok az éleken keresztiil tanult vektorokat
(lizeneteket) juttatnak el a csticsok kozott. Ezt az lizenetet egy tanul6 fiiggvény () szamitja ki
a kiildd, illetve fogado cstcsok jellemzdi alapjan, lehetdvé téve komplex kétoldali interakciok

modellezését.

hu = ¢ xu? 6 ¢ xu’ :E'lr
veEN,

Az lizenetkiildésen alapul6 architektura a tanulhat6 fliggvény éltal képes a relevans informaciot
kiemelni, ezaltal képes kifejezd reprezentaciok eldallitasara, azonban ezeknek az lizeneteknek
az eldallitasa erdteljes szamitasi teljesitményt €s memoridt igényel. Ezenfeliil szamos
természetesen modon kialakulo grafok esetén a két cstics kozotti kozvetlen €l azonos osztalyba
tartozast kddol magédba (haldzati homofilia), mely esetben a konvollcids aggregacid — a
szomszédok kozoti hasonlosdgot kihasznalva — jobb aggregéciot és skalazhatosagot biztosit.

(Bronstein, 2021)

Az el6z0 bekezdésben kifejtett problémara az arany kozéputat a figyelem-
mechanizmuson alapuld biztosithatjak, amelyek lehetdséget biztositanak a cstcsok kozotti
Osszetett interakciok modellezésére, azonban ezt skalar értékek kiszamitasaval teszik, ami altal

jobban skalazhatobbak, mind az lizenetkiildésen alapul6 valtozatok.
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1.4.3. Graph Attention Network (GAT)

A Velickovic és szerzoétarsai (2018) altal javasolt Graph Attention Network (GAT) a
grafalapu mélytanulasi halok egyik specialis architekturdja, aminek {6 Gjitdsa a szomszédos
csucsok informacioinak aggregalasa soran alkalmazott figyelem-mechanizmus. A moddszer
elénye, hogy amig a konvolucios alapon nyugvé haldzat egyediil a fokszam normalizalas soran
veszi figyelembe egy adott csucs kornyezetét, addig a GAT modell nem csak egy adott cstcs
fokszamat veszi figyelembe, hanem az adott csucs jellemzdjének a graf struktiraban elfoglalt

fontossagat is.

A megkozelités lényege, hogy az aggregalds soran a szomszédoktdl szarmazo
informaciokat nem statikus — példaul az el6z6 bekezdésben emlitett fokszamok — vagy egyenld
sulyokkal veszi figyelembe a modell, hanem dinamikus, tanult sulyozast alkalmaz, eldsegitve
a lokdlis mintdzatok megtanuldsat, azonban mindvégig figyelembe véve a graf globalis
szerkezetét. A GAT alapjat jelentd figyelem-mechanizmuson alapulé moddszerek az elmult
években kiemelt figyelmet élveztek, kiilonosen a szekvencidlis adatokon alapulé modellek
esetén. Népszeruiségiik abbol fakad, hogy a figyelem-mechanizmuson alapulé modell képes a
valtozo méretli bementi adatokbol csak a legrelevansabb informaciok kiemelésére, ezaltal
javitva a dontéshozatal pontossagat és hatékonysagat. A figyelem-mechanizmus kiterjesztése a
graf adatszerkezetre a meglévé modszerek logikajan alapult: a csucsok rejtett allapotanak
eldallitisa a szomszédos cstcsok informacionak feldolgozédsaval, self-attention? stratégia

mentén.

2 4 self-attention mechanizmus egy azonos szekvencia elemeinek kapcsolatait veszi figyelembe
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1.4.3.1. Architektura és algoritmus

A kovetkezokben Velickovic €s szerzétarsai (2018) altal kozolt tanulmany alapjan a GAT
alapvetd épitdelemének szamitd figyelmem-koefficiens kiszdmitadsdnak, és az ennek a
felhasznalasaval kialakulo csucsreprezentacio kialakitasanak az algoritmusa kertil bemutatasra.
Az algoritmus bementi adathalmaza a cstcsok (N), illetve a csucsokhoz tartozo jellemzok
szama (F), aminek az értéke lehet egy (abban az esetben, ha a cstlics egy adott valtozot képvisel)

vagy egy valtozéhalmaz szamossaga (ebben az esetben a cstics egy entitast reprezental).
h = {h{,hy,...,hy},ahol h, € RF

A kiilonallo rétegek a bemeneti vektorhalmazt atalakitjak, és kimeneti adathalmazként
(h") visszaadnak egy modositott vektorhalmazt, ahol a csticsokhoz tartoz6 valtozo-

vektorhalmaz kardinalitasa (F”) potencidlisan eltér a bemeneti halmaztol.
h' = {h*’{,m, ,m} , aholﬁ € RY’

A csucsokhoz tartozo bemeneti valtozok magasabb dimenzioba konvertalasahoz
szlikséges egy linedris transzformacio, mely egy tanult sulymatrix alkalmazasaval valosul

meg, amely az 0sszes cstcsra alkalmazasra kertil.
W =RIxF
F/
Wep * by, € R
A linedris transzformacio elvégzése utan a kovetkezd 1€pés az attention koefficiensek
kiszamolasa, mely a figyelem-mechanizmus lépés soran, egy egydimenzids térbe torténd

leképzéssel torténik. A miivelet eredményeképpen minden csticsparhoz kiszdmitésra keriil egy

skalar érték, mely a két csucs kozotti kapcsolat fontossagat reprezentalja.
e;; = a(Wh;, Wh,)
a:RF" x RF" - R
Az algoritmus hatékonysaga érdekében a figyelem koefficiens kiszamitasat korlatozni
szlikséges a csak az egymassal kapcsolatban all6 csucsokra (maszkolas) ezzel is megdrizve a

graf szerkezetébdl szarmazd strukturalis informaciot. Az egymassal kapcsolatban allo csucsok

fogalom a graf szomszédos csucsainak definialasaval (IV;) formalizalhaté, igy az e,

koefficiens csak az i € G csics szomszédsadgaban 1év6 j € NN, cstcsokra keriil kiszamolasra.
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Annak érdekében, hogy a kiszadmitott skalar értékek a kiilonb6zd csticsok kozott
Osszehasonlithatok legyenek, a koefficiensek normalizaldsara van sziikség, ami a softmax
fliggvény hasznalataval torténik meg. A softmax fiiggvény normalizélja az attention értékeket
ugy, hogy azok 1-re 0Osszegzodjenek, ezzel is biztositva a relativ fontossdgok
Osszehasonlithatosagat és jobb interpretalhatosagat, valamint csokkentve az instabilitds és

talillesztés kockazatat.

exp(e;;)
2 e €xP( i)

a,; = softmax;(e;;) =

A koefficiensek kiszamitdsdhoz még tisztazatlan kérdésként fennmaradt a figyelem-
mechanizmus altal megallapitasra keriild e, ; normalizalatlan koefficiensek kiszamitasa. A GAT
esetén ezeknek az értékeknek a kiszamitdsa egy egyrétegli, eldrecsatold (feedforward),
paraméterezett neurdlis haloval torténik, a € R2F" tanult sulyvektor-paraméterrel, illetve

LeakyReLU aktivacios fliggvénnyel.

e;; = LeakyReLU( a™[Wh, || Why] )

L)

A LeakyReLU aktivacios fiiggvény a ReLU aktivacios fiiggvény modositott valtozata,

ami a fliggvény inaktiv neuron problémajanak kikiiszobolésére céljabol jott 1étre.
ReLU(z) = max(0,x)

A ReLU fiiggvény népszerli valasztds a neuralis halok aktivacios fiiggvényeként, mivel
kialakuldsat. Ennek hatisara szdmos neuron inaktivva valik (azaz 0 értéket vesz fel), ami
hozzajarulhat a teljesitmény javitdsdhoz és a talillesztés elkeriiléséhez. Azonban a ReLU
figgvénynek a hatranya, hogy a negativ bias taggal rendelkez0 neuronok a folyamat teljes
egeészeben inaktivak maradhatnak, ezzel szignifikansan csokkentve a neuralis halo kapacitasat,
és ezzel egyiitt a komplex folyamatok megtanulasanak képességét. E probléma kikiiszobdlése
érdekében kertilt bevezetésre a LeakyReLU fliggvény, ami egy paraméter formajaban a negativ
értékek esetén is bevezet egy linedris meredekséget.

ox yhaxr < 0

LeakyReLU x :{ . haxz > 0
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Mindezek fényében a koefficiensek kiszamitdsa az alabbi képlet formajaban irhato fel,

ahol a LeakyReLU aktivacios fiiggvény o paramétere 0,2.

exp(LeakyReLU( a™ [Wh||[Wh;] )
()Li. = J
! Zke , exp(LeakyReLU( a®[Wh;|[Wh;] )

A fenti képletben a || miivelet két matrix Gsszeflizését, mig a T transzponalast jeldl.

Belathat6, hogy a fenti képlet egy skalar szamot eredményez:

1
/—A—\
(Ix2F) @1 x1)
AN ——
' xI)F  (F xFIF
—

exp(LeakyReLU( a™ [Wh;||[Wh,] )

Q= T
ZkeNi exp(LeakyReLU( a™[Wh;|[Wh;] )

Wh‘r - hrj ,

(FxF)F = F
.
o /| LeakyReLu \

Wh; - h; -

(FXEF=F

'l"l3

3. abra Koefficiensek létrejottetnek folyamata

Forras: Velickovic (2018) alapjan sajat szerkesztés

Utolso 1épésként egy adott cstics modositott reprezentacidja a szomszédos csucsok
valtozoinak és a csucsokhoz tartozd figyelem-koefficiensek linedris kombinécidjaként keriil
eldallitasra, mely folyamat eredményeképpen egy olyan 1j csucsreprezentacid Kkeriil
eléallitasra, ahol a szomszédos csucsok informacidi eltérd, a modell altal megtanult

jelentdségiiknek megfeleld sullyal kertilnek feldolgozasra.

h, = U(Z a, ;Wh;)

JEN;
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Velickovic (2018) ugy érvelt, hogy a tanulasi folyamat stabilabb mitkodése érdekében a
modell kiegészithetd egy parhuzamos figyelem-mechanizmus folyamattal, melyre a multi-head
attention médszerként hivatkozik. A folyamat soran a korabban leirt algoritmus K parhuzamos
szalon fut, ahol minden szal kiilonallé tanult paraméterekkel rendelkezik, majd a szalak

Osszegzésre keriilnek.

Osszeflizés /

atlagolas
B e o

4. abra Parhuzamos szamitas

Forras: Velickovic (2018)

Az 0sszegzés a koztes rétegek esetén Osszeflizéssel torténik egészen a kimeneti rétegig,

ahol az eredmények atlagolasra keriilnek, majd alkalmazasra keriil az aktivacio.

1 & R
h,= o (Ekz > akwk hj>

=1 jeN

Velickovic (n.d) arra a megallapitasra jutott, hogy a droupout technika alkalmazasaval a
modell robusztussaga és altalanosithatdsadga tovabb javithato, kiilondsen alacsony elemszamu
tanitohalmaz esetén. Srivastava ¢€s szerzdtarsai alapjan (2014) a dropout egy olyan
regularizacids technika, amely a tanitasi 1€pés soran véletlenszeriien, 1 — p valdszintiséggel
inaktival bizonyos neuronokat, megakadalyozva a neuronok tulzott egymasra épiilését, ezzel is
csOkkentve a talillesztést. A tulillesztés a neuralis halok esetén kiilondsen alacsony esetszamui
tanitohalmaz esetén jelent problémat, hiszen ebben az esetben a rétegek kdzotti osszetett, nem-
lineéris kapcsolatok mintavételezési zaj alapjan alakulhatnak ki. A GAT architektira esetén a
technika kiterjed az attention koefficiens szamitasara, az algoritmus a kofficiens kiszdmitasa

soran sztochasztikusan mintavételezett csuicsokkal kertilt kapcsolatba.
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1.4.4. Graph Attention Network tovabbfejlesztése (GATv2)

A GAT architektura az elmult években jelentds népszeriiségnek orvendett, és a grafokon
alapul6 reprezentacids tanuldsi feladatok esetén az egyik legelterjedtebb algoritmussa valt.
Brody és szerzotarsai (2022) azonban tanulmanyukban tgy érveltek, hogy a GAT altal
eredetileg alkalmazott szomszédos csucsok informécidinak aggregaldsara vonatkozo
algoritmus tovabbfejleszthetd egy olyan valtozattd, ami az aggregalas soran egy rugalmasabb
¢s dinamikusabb figyelem-mechanizmust haszndl. Munkédjuk eredménye a GAT

tovabbfejlesztésének tekinthetd GATv2 architektura.

A tanulmany ugy érvel, hogy az eredeti GAT algoritmus az attention koetficiensek
kiszamitasakor statikus figyelem-mechanizmust haszndl. Ez a fogalom arra utal, hogy a
szomszéd csucsok rangsorolasanak modjat nem befolyésolja az adott csucs reprezentaciodja, a
graf Osszes csucsa ugyanolyan modon értékeli a folyamat soran a szomszédait, ami
potencialisan csokkenti a modell kifejez6képességét. A GATv2 algoritmus erre valaszként
bevezette a dinamikus sulyozést, ahol minden cstics dinamikusan tudja meghatdrozni a
legrelevansabb szomszédos csucsokat. Ennek megfelelden az algoritmus dinamikusan, az adott
csucs reprezentacidjatol fiiggden alaktiva képes a szomszédos csucsokhoz tartozo sulyok
megallapitasara. Az algoritmus ezzel eléri azt, hogy a csticsok nem egy globalis, minden csucs
esetén azonos rangsor alapjan, hanem csucsonként eltérd, egyedi szempontok alapjan valasszak
ki a legfontosabb informaciokat, amely tulajdonosag kiilondsen eldnyds komplex, heterogén

grafok esetén.

A dinamikus stlyozds megvaldsitidsa a miiveletek sorrendjének megvaltoztatasaval
tortenik. Az eredeti GAT algoritmus esetén eloszor minden cslics reprezenticioja atalakitasra
keriil egy linedris transzformacidval, majd az adott csucs és szomszédjanak modositott

reprezentacioja 0sszeflizésre keriil, amire egy tanult stlyvektor keriil alkalmazasra.

e.. = Lea]{?yR@LU( GT[W}LYZ || WhJ] )

L)

A fenti képletben szerepld tanult sulyvektor felbonthatd két komponensre, igy az el6z6

képlet az alabbiak szerint 4talakithato:
a =[a; ||ay] € R* — a;,a, € RY

e;; = LeakyReLU( afWh; + a3 Wh; )

ij
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A dinamikus sulyozassal operal6 GATv2 esetén a miveletek sorrendje megvaltozik:
elsonek a két reprezentacié keriil Osszeflizésre, majd egy kozds linearis transzformdacios és
nemlinedris aktivacios fliggvény keriil alkalmazasra a 1étrejott matrix elemeire, €s csak ezutan,

utolso 1épésként keriil az eredmény beszorzasra a tanult sulyvektorral.

e;; = al LeakyReLU( Wh, || hj] )

ij

Intuitiv médon belathatd, hogy az eredeti képlet modositasaban szereplé al Wh; tag
azonos minden j- re, azaz a kiindulasi csucs (vagy jelen esetben query) csak egy allando eltolast
ad e;;-hez, a végsd koefficiens értékének megallapitasa kizardlag a aQTWhj alapjan torténik.
szomszéd csucsok rangsorolasaban, ami statikus figyelemként keriilt definidlasra. A GATv2
esetén a linearis transzformdcio a teljes, 0sszeflizott vektorra keriilt alkalmazasra, igy a két
csucs informacioi egylittesen, és nem additiv mdédon keriilnek dsszevezetésre és felhasznalasra
az aktivacio és sulyvektor alkalmazasa soran. Ebbdl kovetkezik, hogy a kiindulasi csiucs nem

csak egy allando eltolést biztosit, hanem dinamikusan befolyasol. (Brody et al., 2022)

1.4.5. GAT architektura elonyei és hatranyai

A kiilonbozo architekturdk és algoritmusok ismertetése utan fontos kiemelni, hogy
altalanossagban a figyelem-mechanizmuson alapulé grafalapi neurdlis halok milyen
elényokkel és hatranyokkal rendelkeznek, miért jelenthetnek idedlis valasztast a szakdolgozat
kutatasi kérdésének megvalaszolasaban, illetve milyen f6 kiilonbségekben térnek el a tobbi

grafalapu neuralis haloktol.

A GAT neuralis halok megkérddjelezhetetlen eldnye az el6z6 bekezdésekben részletesen
kifejtett figyelem-mechanizmus, melynek bevezetésével a modell a cstcsok informécionak
aggregalasakor stlyozottan veszi figyelembe a szomszédos csucsoktol szdrmazo az iizeneteket
kérdése szempontjabol kiilondsen idedlis, hiszen a szobedgyazasok révén létrejott tudasgrafok
alapjan a GAT képest felismerni azokat a klinikai paramétereket, melyek a korkép kialakuldsa
szempontjabol szorosabb Osszefliggésben 4allnak. A modell ezenfelil javitja az
interpretalhatosagot is, hiszen az attention koefficiensek vizsgalataval megallapithatd, hogy

mely csucsok kozotti kapesolatok jarulnak hozza leginkabb a modell dontéséhez.
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Ezek a jellmezdk lehetdséget biztosit a neuralis halok feketedoboz tulajdonsdganak enyhitésére,
ami kiilondsen az orvostudomanyi esetekben rendkiviil elényds tulajdonsag, hiszen ezen a
teriileten az ok-okozati Osszefliggések feltarasa magas prioritast élveznek. Szintén eldnyként
kiemelendd a GAT azon tulajdonsaga, hogy a linearis transzformacio altal képes az eredeti
bemend valtozd értékeit egy magasabb dimenzids jellemzd vektorra alakitani, igy a
szobedgyazasokbdl szarmazd részletes szemantikai informdacidkat kombinalva a graf
szerkezettel egy Osszetett, tobbdimenzids jellemz6tér létrehozdsara van lehetdség, ami

jelentdsen javithatja a diagnosztikai mintazatok felismerését. (Velickovic, n.d)

Velickovic (n.d) alapjan az architektara a felépitésébdl adoddéan a GAT szamos egyéb

technikai jellegli elonnyel is rendelkezik:

e alacsony szamitasi teljesitmény a parhuzamos folyamatoknak, valamint a
paraméterek szamanak a graf méretétol valo fiiggetlenségének kdszonhetden

e a matrix szorzasok és a ritka matrixszerkezetek miatt az algoritmus alacsony
tarhelyigénnyel rendelkezik

e induktiv tanuldsi feladatokra alkalmas algoritmus a globalis helyett lokalis, élek

menti szamitasnak koszonhetGen

Az elényok mellett, mint minden statisztikai modell, a GAT is rendelkezik limitaciokkal,
amelyeket az adott problémara valo alkalmazhatosag soran figyelembe kell venni. Az egyik
hatranya a modellnek a kordbban mar emlitett tulillesztés kockazata. A figyelem-
mechanizmusbdl fakadoéan a neuralis halé nagy szamu parammeéterrel képes alkalmazkodni a
tanulasi folyamat soran, mely nagy szabadsag alacsony elemszdmu vagy zajjal terhelt adat
esetén a tulillesztés kockazatat noveli. A talillesztés csokkenthetd erésebb regularizacio vagy
dropout modszer alkalmazéséaval, illetve a rétegek €s neuronok szdmanak csokkentésével.

(Vrahatis et al., 2024)

Ezenfeliil a modell eldnyeként emlitett interpretacios tulajdonsdga esetén fontos szem
el6tt tartani, hogy a figyelem-mechanizmus alapvetden lokalis interpretdlhatdsdgot biztosit,
azaz alkalmas az alapvetd csucsok kozotti kapcsolatok feltérképezésére, de nem oldja fel
teljesen a neuralis halok feketedoboz tulajdonsagat. Ennek az az oka, hogy a végso elorejelzést
szamos suly és csucs-jellemzd egyiittes hatdsa adja, €s sok esetben a kiilonb6z6 transzforméciok
miatt a rejtett rétegekben mar nem valosithatd meg a kozvetlen interpretacio, hiszen a latens
rétegek neuronjai a kiinduldsi csucs-reprezentacid egy mar transzformalt valtozataval

dolgoznak, melyekhez nem kapcsolhato kozvetlen és intuitiv definicio.
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Ezenfeliil a GAT esetén egyéb, technikai jellegii korlat is felmeriil. Ugyan a parhuzamos
folyamatok miatt a szamitési-teljesitmény igény optimalizéldsra keriilt, még igy is egy GAT
réteg nagy konstans szorzdéval dolgozik a tobbi alapvetd graf neurdlis halokhoz képest. Ennek
az oka, hogy mindegy egyes ¢lre kiillon-kiilon sziikséges egy koefficiens kiszdmitasa, mely
probléma tovabb ndvekszik, ha egy stirli szerkezetli grafon térténik a tanulas, ahol az élek szdma
kvadratikusan valtozik. Nagy fokszdmu cstcsokndl a soffmax normalizacid numerikus
instabilitast okozhat, illetve a gradiens sok és nem szamottevd suly esetén eltinhet, ami a

vanishing gradient jelenséghez vezethet. (Vrahatis et al., 2024)
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2. Sajat kutatas

A szakdolgozat gyakorlati célja az el6z0 fejezetben bemutatott GAT moddszer valos
példan torténd alkalmazasa, €s az igy kapott eredmények kontextusba foglaldsa. Az elemzés a
mar korabban bemutatott hasnyalmirigy-gyulladds gyantijaval beutalt paciensek adatait
tartalmaz6 adatbazison kertilt elvégzésre, amely adathalmazon egy stlyossagra becslést ado,
binaris klasszifikaciot elvégzd grafalapu neuralis halo keriilt illesztésre. Az eredmények
kontextusba helyezése érdekében a neuralis halon alapuld modell mellett hdrom gépi tanulési
algoritmuson alapulé modell is illesztésre keriilt az adatbazison, melyek viszonyitdsi és

Osszehasonlitasi alapként szolgalnak a neuralis halo eredményeinek értelmezésekor.

A fejezet soran az elemzés kiilonbozo 1épései keriilnek részletesen bemutatasra azzal a
céllal, hogy a 1épések vilagosan dokumentéltak és akar reprodukélhatdak legyenek. A dolgozat
célja az is, hogy a végs6 modell kialakitasdhoz vezetd dontési pontok részletesen bemutatasra
¢és feltiintetésre keriiljenek, ezzel is csokkentve a neuralis halokra jellemzd feketedoboz
jelenséget. A sajat kutatés a tabularis adatokon torténé adattisztitas és eléfeldolgozas 1épéseibdl,
az adatok graf struktiraba 4gyazasabol, a benchmark modellek elkészitésébdl, és végiil a
grafalapu neurdlis hald alkalmazasabol allt. A felhasznalt adatbazisokat az elméleti hattér
szekcioban bemutatott betegek adatait tartalmaz6 EASY-APP, ¢és a szobeagyazasi
vektortérmodellt alkoto CUI2VEC adattomegek jelentették.

Tabularis. Klinikai - ; B
betegek adatait terminologiik "lju.dasgl'a_f S i.lL,“th
e R létrehozasa hald

tartalmazé adat szdbeagyazisa

EASY-APP
adathizis!

CIMVEC

szibedgyazis’

5. abra Az elemzés lépései

Az elemzés teljes egészét Python programnyelven végeztem el, annak is a 3.13.0
verzidjaval. A Python egy nyilt forraskodu programozasi nyelv, melynek adatelemzési

szempontbodl kiemelt eldnye a szabadon elérhetd, nagy szamu kiegészitd konyvtar.
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Az elemzés sordn az alapcsomag mellett az adattisztitas és adatfeldolgozas 1€péseihez a
pandas 2.2.3, valamint NumPy 2.1.3 verzidjat, mig az eldfeldolgozashoz, illetve a gépi
tanuldson alapulé modellekhez a Scikit-learn 1.6.1 verzidjat haszndltam. A grafalapu neuralis
hal6o implementalasdt a Pytorch konyvtar geometrikus modelleket tartalmazd Pytorch-
geometric konyvtar 2.6.1 verzidjaval végeztem el, mig a graf felépitése a NetworkX 3.4.1
verzidjaval tortént. A kiilonbozé vizualizdcidkat a Matplotlib 3.9.2 és Seaborn 0.13.2

verzidjaval készitettem el.
2.1. Adatok elofeldolgozasa és tisztitasa

Els6 1épésként az EASY-APP adatbazis, illetve a CUI2VEC vektortérmodell
Osszekapcsolasara volt sziikség annak érdekében, hogy az adatbazisban talalhatdé fogalmak
elhelyezésre keriiljenek a CUI2VEC vektortérben. Az adatbazisban a magyarazo valtozok
szerepét betoltd 46 kiilonbozo klinikai paraméterek koziil 9 darab kizarasra keriilt az alabbi

indokok miatt:

e Mortality: a sulyossag kategoéridban implicit szerepel

e Charleson: nem szerepel a CUI2VEC vektortérben, a tobbi valtozoval is kifejezhetd
e Abdominal guarding: nem szerepel a CUI2VEC térben, tobbi valtozoval kifejezhetd
e Peripancreatic fluid: nem szerepel a CUI2VEC vektortérben

e Idiopathic: hidnyos definicid, nem beazonosithato fogalom

¢ Diet-induced: hidnyos definicid, nem beazonosithatd fogalom

¢ Drug-induced: hidnyos definici6, nem beazonosithaté fogalom

e Tumor: nem egyértelmi definicio

e Other: hidnyos definici6, nem beazonosithatoé fogalom

A sulyossag magyarazott valtozo a kutatasi kérdés definicidja szekcidban leirtak alapjan
binaris valtozova keriilt atalakitasra, az enyhe lefolyas (eredeti 1) atkategorizalasra keriilt nem
sulyos (0) kimenetté¢, mig a kozepes lefolyds (eredeti 2) és sulyos lefolyas (eredeti 3)
Osszevonasra kertilt, kialakitva ezzel a sulyos (1) kategoriat. Ezzel a kategorizalassal az alabbi,

enyhén kiegyensulyozatlan eloszlés alakult ki:

Kimenet (sulyossag) Esetszam
0 (nem sulyos) 878 beteg
1 (sulyos) 306 beteg

2. tablazat Kimeneti valtozo (sulyossag) eloszlasa az adatbazisban
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Az adatokbazisban a valtozok folytonos, illetve kategoridlis mérési szintliek. A
kategorialis valtozok mind binaris kimenetelliek, igy dummy véltozok 1étrehozasara nem volt
sziikség, az adatokat ebben a formatumban képes feldolgozni a grafalapu neurdlis halo. Az
adatbazisban az adathiany a legtobb valtozd esetén alacsony, a 6. dbra szemlélteti azokat a
valtozokat, amelyek 2% feletti adathiannyal rendelkeznek. Az abrardl leolvashato, hogy 3
valtozo esetén 5% feletti az adathiany, valamint az Albumin esetén kiemelked6en magas, 25%
feletti. Ennek kovetkeztében az A/bumin valtoz6 sem kertilt végiil bevonésra a modellbe, ami

végiil igy 36 darab magyarazo6 valtozot eredményezett.

Valtozdk 2% feletti adathiannyal

Hianyzo értékek aranya (%)

6. abra Az adatbazis valtozoinak 2% adathiany feletti részhalmaza (sajat szerkesztés)

Az adathianyok kezelése imputalassal tortént, a Kui és szerzdtarsai (2022) altal is
alkalmazott legkozelebbi szomszédok modszeren alapuldo KNN imputald algoritmus
segitségével. Az algoritmus az adott beteg hidnyzo értékeinek becslésére a beteghez 10
leginkabb hasonl6 (euklideszi tavolsag alapjan) beteg értékeinek atlagat hasznalja fel, ezaltal
képes az adatok belsd struktiraja alapjan potolni az értéket, tobbvaltozos rendszerben. Az
algoritmus a binaris kategorikus véltozokat szintén az atlaggal helyettesiti, ami nem binaris
eredményhez vezetett az adathidnnyal érintett esetekben, igy ez utdlag korrigalasra kertilt az
eredmények [0,1] kategoridkka konvertalasdval. A nem az adatbazisban széveges kategorikus
valtozoként szerepelt, ami ezéltal lecserélésre keriilt binaris valtozora, ahol a ndi kategdria
jelentette a referenciakategériat. Az imputalt adatokon utolsd 1épésként standardizalds is

alkalmazasra keriilt.
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A kovetkezO 1épés a mar teljes adatbazis fogalmainak CUI2VEC vektortérben torténd
megfeleltetése, €s a fogalmakhoz tartoz6 500 dimenzidju vektorok kinyerése. A fogalmak és a
CUI kédok Osszeparositasira az Amerikai Egyesiilt Allamok Orvostudomanyi Nemzeti
Konyvtara altal publikalt egységes orvosi nyelvrendszer (UMLS) adatbazisat hasznaltam (NIH,
n.d.), mely adatbazis ingyenesen elérhetd kutatasi célra szolo licensz igénylésével. A fogalmak
Osszeparositasakor igyekeztem a legpontosabb egyezéssel eldallitani a megfeleltetést, igy a
laboreredmények kapcsan a mérési fogalmakat, a tobb valtozd esetén pedig az altalanos

fogalmakat hasznaltam a parositashoz.
2.2. Tudasgraf kialakitasa

A fogalmak vektortérben torténd elhelyezése utan egy 36 elembdl allo, 500 dimenzids tér
alakult ki, mely magas dimenzids vektortér graffa torténd konvertildsa az utolséd sziikséges
1épés volt a keretrendszer kialakitdsdhoz. Az elméleti hattér szekcidban két tudasgraf kialakitasi
modszer keriilt bemutatasra, melyek koziil a végleges modell a kiiszobértéken alapulod graf
kialakitds moddszert hasznilja. E mdgott a dontés mogott az az elgondolas all, hogy a
kiiszobérték modszer biztositja a szemantikai értelemben vett pontosabb hasonldsagi
leképezést, mivel a legkdzelebbi szomszédok mddszere minden esetben, még relative nagy
tavolsdg esetén is létrehoz egy adott szamu élet, ami konnyen zajos kapcsolatokat
eredményezhet. Ezenfeliil a probléma orvosi természetébdl addddan egyes fogalmak
altalanosabbak, gyakrabban jarnak egyiitt egyéb fogalmakkal, mig vannak egyedi, kevésbé
Osszekapcsolt fogalmak, melyek esetén érdemes lehet megdrizni az elszigeteltséget. A dontés
mellet sz6lt az is, hogy egy kiiszobértékkel 1étrehozott grafban — mint ahogy az a lenti, 7. abran
1s latszodik — konnyebben kialakulnak klaszterek, igy a modell elméletben konnyebben képes

felismerni az 6sszetartoz6 fogalmakat, ami a predikcids képesség novekedéséhez vezethet.

A modell esetén egy graf egy adott beteg adatait tartalmazza, ahol a csticsok a betegre
vonatkoz6 megfigyeléseket/valtozokat jelképezik, a cstcs értéke pedig az adott beteg, adott

valtozodra vonatkozo értéke.
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7. abra Létrejott graf (0.28 kiiszébértékkel, sajat szerkesztés)

A végleges grafban a vektorok kozott tdvolsag mértékének a magas-dimenzios
vektorterekben jobban alkalmazhat6 koszinusz tavolsag keriilt hasznalatra, igy a cstucsok egy
bizonyos koszinusz tavolsag felett kertiltek 6sszekotésre. A valasztott kiiszobérték 0.28-ra esett,
amely érték megvalasztasaval egy kozepes mértékben Osszekotott, 6sszefliggd graf alakult ki,
0.43-as stirliség értekkel. A kiiszobértéken alapulé modszer egy viszonylag kiegyensulyozatlan

fokszameloszlast eredményezett, azonban ez a fent leirtak alapjan nem jelent problémat.
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2.3. Elemzés

A fejezet 0 célja, hogy bemutassa az adott problémdra vonatkozd legoptimalisabb
neuralis halozat paraméterezést, és a mélytanulasi halé eredményeit Osszehasonlitsa a
hagyomanyos, gépi tanulasi alapokon nyugvo modellekkel. A fejezet elsé részében bemutatasra
keriil az a vilagos szempontrendszer, amely alapjan kiilonb6z6é modellek dsszehasonlithatoak,
majd illesztésre kerlilnek a gépi tanulason alapulé modszerek, melyek a probléma
klasszifikaciés mivolta miatt a klasszikus logisztikus regresszio, valamint az Gsszetettebb
random forest, illetve XGBoost modszerek. A fejezetet a GAT modell részletes leirasa, illetve

az eredmények 0sszefoglalasa zarja.

2.3.1. Elemzés keretrendszere

Annak érdekében, hogy a kiillonboz6é modellek Osszehasonlithatdéak legyenek, egy
egységes értékelési keretrendszer kertilt felallitdsra, melynek elemei a gépi tanulési alapokon
nyugvo modelleken, illetve a neuralis halon is alkalmazhatéak. Mivel a kutatdsi kérdés egy
binaris klasszifikdcios probléma, orvosi kdrnyezetben, ezért a klasszifikacios problémakra
alkalmazhatd kiilonbozd teljesitmény-mutatok mellett a modellek interpretalhatdosagara is
kiemelt fontossagli. A szakdolgozat azonban elsdsorban a vizsgalt problémat statisztikai
oldalrol kozeliti meg, igy a modellek mélyebb, valtozo szintig lehatolo elemzése kizardlag csak
statisztikai Osszehasonlitdsi és 4abrazolasi céllal torténik meg, az eredmények klinikai

interpretacidja nem része a szakdolgozatnak.

Az 0sszes modell a 2.1 fejezetben bemutatott, csokkentett valtozdtartalmti adatbazison
keriilt futtatasra. Elsonek az adatbazis tanito, illetve teszt adathalmazra lett bontva, 75-25
aranyban. Ez a folyamat egyszer tortént meg, fix kiindulasi ponttal (seed), igy az 6sszes modell
ugyanazon a tanito részhalmazon kertilt tanitasra, illetve teszt részhalmazon kiértékelésre. Az
Osszes modell esetén a kimeneti érték egy valoszinliséggé konvertalhatdo mérték, ahol a két
kategoria kozotti kiiszobértéknek 0.5 lett valasztva. A kiilonb6zé modellek egyedi
paramétereinek finomhangolasat a kiilonallo fejezetek részletezik, ebben a szekcioban
kizarolag a minden modellre egységesen alkalmazott, teszt adathalmazon torténd kiértékelés

modszertana keril bemutatasra.

32



A binaris klasszifikacios moddszerek teljesitményének elemzésére a legyakrabban
hasznalt kiinduldsi modszer a tévesztési (confusion) matrix alkalmazasa, ami 6sszehasonlitja
a modell altal képzett besoroldsokat a valds allapotokkal, az aldbbi kategoridkat

megkiilonboztetve:

e valés pozitiv (TP): a modell stlyos lefolyast jelez elore, €s a beteg esetén valoban
sulyos volt a lefolyéas

o valo6s negativ (TN): a modell nem sulyos lefolyast jelez eldre, és a beteg esetén
valoban nem sulyos volt a lefolyas

e hamis pozitiv (FP): a modell sulyos lefolyast jelez elére, de a beteg esetén
valdjdban nem volt sulyos a lefolyas

¢ hamis negativ (FN): a modell nem sulyos lefolyast jelez eldre, de a beteg esetén

valdjaban sulyos volt a lefolyas

Az egészségligyi eldrejelzési modellek és a tesztek esetén a kiillonbozd kategoriak eltérd
fontossagot kaphatnak, azonban a jelenlegi kutatasi probléma esetén megallapithato, hogy a
hamis negativ ardnyra (téves negativ dontés, statisztikai értelemben Type II hiba) kiemelt
figyelmet kell forditani, hiszen a paciens hibas negativ diagnozisa potencialisan életveszélyes
allapothoz vezethet abban az esetben, ha a sziikséges kezelést a beteg emiatt késobb kapja meg.
Természetesen a hamis pozitiv ardny (7ype I hiba) sem elhanyagolhato, hiszen ez a beteg
szamara jelentds kellemetlenséget és ijedelmet tud okozni, azonban az optimalis egyensuly

megtalalasakor a mérleg nyelve kevésbé ebbe az iranyba dol.

A tévesztési matrix atfogd képet tud adni a klasszifikdcios modell teljesitményérdl,
azonban gyakran hasznos a teljesitményt egy értékkel kifejezni, amely érték alapjan a modell
teljesitménye finomhangolhat6 is. A legaltalanosabb ilyen mérték a pontossag (accuracy), ami

Osszeveti a helyesen besorolt eseteket az Gsszes esettel:

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Pontossag =

Az eldz6 bekezdés alapjan kiemelten fontos az a tény is, hogy mennyire megbizhatéan
képes a modell a valds pozitiv esetek azonositasara, igy vizsgaland6 az érzékenység (recall)
mérdszam is, ami a modell altal helyesen pozitivnak mindsitett esetek €s az 6sszes mintaban
szerepld pozitiv esetek aranyat vizsgalja. A teljesitmény optimalizaldsa azonban nem szabad,
hogy teljes mértékben az érzékenységen alapuljon, hiszen az konnyen a hamis pozitivok

aranyanak a ndvekedésével jarhat egyiitt.
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Ennek kovetkezményeként a precizitas (precision) mérték is vizsgalando, ami azt vizsgalja,
hogy a modell altal stilyosnak mindsitett esetek koziil mennyi a valoban stulyos, bevonva ezzel

a hamis pozitiv eseteket is.

" TP
Erzék g = —————
rzékenység ™ + BN
Precigits 1P
ecizitds = —/————
recizi T + TP

Az egészségiigyi kutatdsokban gyakran kihivast jelent a kiegyensulyozatlan eloszlas,
hiszen szamos probléma esetén a negativ — vagyis betegségnek vagy kezelésnek ki nem tett —
esetek jelentdsen feliil tudjak mulni a pozitiv kimenetelek szamat. A jelenlegi adatbazisban is
tapasztalhatd egy enyhén kiegyenstlyozatlan eloszlas (878 negativ, 306 pozitiv eset), igy a 0
teljesitmény mértéknek érdemes egy olyan mérték vélasztani, mely figyelembe veszi a

kiegyensulyozatlan eloszlast.

Kiegyensulyozatlan adatok esetén a sima pontossdg mérték jelentds mértékben
félrevezetd eredményt tud adni, hiszen a képlet alapjan a modell akkor is jo eredményt tud
elérni, ha az Osszes eset vonatkozasaban egyediil csak a tobbségben 1évd osztalyt jelzi eldre.
Ennek a kikiiszobolésére a modell tesztadatokon vett teljesitményének megallapitasara a
kiegyensulyozott pontossag keriilt alkalmazasra, elkeriilve ezzel a nagyobb létszdml csoport
torzitd hatasat. A mérték a pozitiv esetek helyes felismerésének ardnyanak (érzékenység) és a
negativ esetek helyes felismerésének ardnydnak (specifikussag) az atlagat veszi, igy a két

osztalyra vonatkozo teljesitményt kiilon-kiilon, azonos sullyal veszi figyelembe.

Kiegyenstulyozott pontossag = 5 T+ x + TN = 7P

1 ( TP TN )

A kiilonb6zé benchmark modellek illesztése esetén — a fix keretrendszerben torténd
Osszehasonlithatdsag érdekében — nem tortént kiilon-kiilon valtozoszelekcios eljaras, az Gsszes
modell ugyanazon a valtozokészleten lett tanitva, sziikség szerint regularizacioval. E dontés
mogott a f6 indok a GAT modell architektiirdjaban rejlik, mely a csucsok kozotti figyelem-
koefficiensek hozzarendelésével elvégez egy bizonyos szintli valtozé (figyelem) szelekciot.
Ennek kovetkeztében a GAT modell esetén az 0sszes valtozora sziikséges volt ahhoz, hogy a
dolgozat megmutassa azt, hogy a figyelem-mechanizmus milyen mértékben képes a relevans

kapcsolatok feltérképezésére.
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2.3.2. Benchmark modellek — logisztikus regresszio

Az els6 benchmark modell a binaris klasszifikacidés kérdések esetén leggyakrabban
alkalmazott logisztikus regresszid, ami a sulyos kategoria bekovetkezési valosziniiségét
modellezi. A modell a tanit6 adathalmazon keriilt illesztésre, ahol a kiegyensulyozott pontossag

71,9%-ra adodott, mig a teszthalmazon ez az érték 66,69% lett.

A modell klasszifikacios teljesitményét az alabbi tévesztési matrix foglalja dssze:

MNem sulyos
\

Valos kategoria

Shlyos

Nem sulyos Stlyos
Elérejelzett kategdria

9. abra Tévesztési matrix a teszt halmazon, logisztikus regresszio

A kiilonb6z6 modell-teljesitményt leird mértékek az alabbiak szerint alakultak:

A ltal4 . . . , .| Ki il

Altalanc’)s Erzékenység | Precizitds | Specifikussag legyensu ),IOZOtt

pontossag pontossag
78,38% 41,25% 66,05% 92,13% 66,69%

3. tablazat Teljesitmény-mértékek teszt halmazon, logisztikus regresszio

A logisztikus regresszion alapuld modell a célként kitlizott érzékenység, illetve
kiegyensulyozott pontossag tekintetében gyengén teljesitett, a sulyos esetek mindossze 42%-at
ismerte fel, ami kiilonosen gyenge teljesitmény. A modell elénye, hogy a nem sulyos esetek
92%-at felismerte, ami alacsony hamis pozitiv aranyhoz vezetett. Ebbdl kovetkezik, hogy a
kiegyensulyozatlan osztalyeloszlas okan hasznalt kiegyensulyozott pontossag 66,7%-ra tehetd,
azonban az alacsony €rzékenység miatt a modellnek a konkrét problémara torténd alkalmazasa

nem ajanlott.
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2.3.3. Benchmark modellek — random forest

A logisztikus regresszio mellett a klasszifikdcios problémakra Aaltalanossagba jo
eredménnyel alkalmazhat6 dontési fakon alapuld modellek is illesztésre keriiltek, melyek koziil
az els6 modell a random forest algoritmus volt. A random forest a tobb, egyszerii dontési fakat
€s bootstrap mintavételezést egyesitd bagging moddszerek egyik alesete, ahol a modellben
szerepld fak csak az eredeti magyardazd valtozokat tartalmazé halmaz egy véletlenszeriien

kivalasztott részhalmazan kertilnek illesztésre. (James et al., 2023)

A modell az alapparaméterek hasznalataval jelentds mértékben tultanult a vizsgalt
adatbazison, tokéletes klasszifikacidos pontossaggot elérve a tanitohalmazon, mig minddssze
60%-o0s kiegyenstlyozott pontossagot elérve a teszthalmazon. A thltanulas elkertilése
érdekében a paraméterek hangolasara volt sziikség, ami keresztvalidacidval, a kiegyensulyozott
pontossag metrika alapjan tortént. A talillesztés szempontjabol kritikus paraméterek a faknak a
maximalis mélysége, a végsd levek minimalis elemszdma, illetve a belsé csomdpontok
minimalis, szétvalasztashoz sziikséges elemszdma. A tulillesztés elkeriilése érdekében a fa
vissza lett vagva 5 mélységig, illetve a robosztus és altalanosithatd eredmény érdekében a
minimalis végso levél elemszdma megnodvelésre keriilt 30-ra, valamint minimum 50 elemszdm
volt sziikséges egy vagashoz. A modell 250 faval dolgozott, Gini kritérium alapjan, az dsszes
magyardzo valtozo6 négyzetgyokének szamossagaval megegyezd véletlen valtozohalmazon. Az
igy létrejott modell tanitohalmazon vett kiegyensulyozott pontossaga 81%, mig teszthalmazon

vett eredménye 70,85% lett, ami egy enyhén minimalis, de elfogadhato taltanulast jelent.

A modell klasszifik4cios teljesitményét az alabbi tévesztési matrix foglalja dssze:

- 160

Nem sulyos
\

Valos kategoria

Shlyos

Nem sulyos Sulyos
Elérejelzett kategdria

10. abra Tévesztési matrix a teszt halmazon, random forest
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A kiilonb6z6 modell-teljesitményt leiré mértékek az alabbiak szerint alakultak:

Altalan(?s Erzékenység | Precizitis | Specifikussag Klegyensub’fozott
pontossag pontossag
72,97% 66,25% 50,00% 75,46% 70,85%

4. tablazat Teljesitmény-mértékek teszt halmazon, random forest

A random forest modell esetén az érzékenység jelentés mértékben nétt a logisztikus
regressziohoz képest, azonban ez a ndvekedés a hamis pozitiv esetek novekedésével jart egyritt.
Mivel a specifikussag mig igy is elfogadhatd nagysagt, ezért kimondhato, hogy a modell a
probléma klinikai mivoltabol kiindulva jobban teljesitett, mint a logisztikus regresszio, amit a
kiegyensulyozott pontossag 70% koriili értéke is alatamaszt. Azonban a precizitds alacsony
értéke arra utal, hogy sok a hamis pozitiv érték is, ami tulkezeléshez és felesleges

vizsgalatokhoz vezethet.

2.3.4. Benchmark modellek — XGBoost

Az utols6 benchmark modell a boosting modellek csaladjaba tartozé XGBoost
algoritmus, ahol a dontési fak szekvencialisan, a korabbi fabol kinyert informacié segitségével,
azoknak a rezidualisain keriilnek illesztésre. Ebbdl kovetkezik, hogy a fak nem egy bootstrap
mintan kerililnek illesztésre, hanem mindig egy modositott mintdn. A modell fontos
tulajdonsaga — a szekvencialis felépitésbdl adédoan — a X tanuldsi paraméter, melynek

alacsonyan tartadsaval elkeriilhet6 a talillesztés. (James et al., 2023)

A XGBoost esetén kiemelten fontos paraméterek finomhangolasa. Az adatbazison az
alapbeallitasok itt is jelentds talillesztést eredményeztek, igy ennek a csokkentése jelentette az
optimalizalas gerincét. A tGltanulas elkeriilése érdekében a tanuldsi paraméter csokkentésre
keriilt 0.005-re, mig a fak szdma ennek megfeleléen 750-re lett novelve, illetve a részminta
halmaz aranya 70%-ra keriilt beéllitasra. A fak mélysége az alulillesztés elkeriilése érdekében
3-ra, mig a levelenkéni minimum mintaszam 20 elemre keriilt bedllitdsra. Az igy létrejott
modell tanitéhalmazon vett kiegyensulyozott pontossaga 79,9%, teszthalmazon vett

teljesitménye pedig 72,2% lett, ami egy minimalis, de elfogadhat6 tultanulast jelent.
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A modell klasszifikacios teljesitményét az alabbi tévesztési matrix foglalja 6ssze:

158 '
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11. abra Teévesztési matrix a teszt halmazon, XGBoost

Nem sulyos

Valos kategoria

ilyo

Mem sulyos Sulyos
Elérejelzett kategdria

A kiilonb6z6 modell-teljesitményt leird mértékek az aldbbiak szerint alakultak:

Altalan(?s Erzékenység | Precizitas | Specifikussag Klegyensul),fozott
pontossag pontossag
72,64% 71,25% 49,57% 73,15% 72,20%

5. tablazat Teljesitmény-mértékek teszt halmazon, XGBoost

A hérom benchmark modell koziil az XGBoost érte el a legjobb eredményt, legmagasabb
érzekenységgel, illetve legmagasabb, 72% feletti kiegyenstlyozott pontossaggal. A precizitas
tovabbra is alacsonynak bizonyult, azonban a feltevésnél kikotésre kertilt, hogy a modell
optimalizalasa az érzékenységet ¢és specifikussagot magaba foglaldo kiegyensulyozott
pontossagra fog torténi, azzal a motivacioval, hogy a valds pozitiv esetek minél magasabb

szazalékll azonositdsa jelenti a prioritast.
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Mivel az XGBoost érte el a harom benchmark modell koziil a legjobb teljesitményt, igy
itt vizsgalatra keriilt a valtozok fontossdga a SHAP értékek alapjan. A 12. abran lathat6é a modell
htisz, dontéshozatal szempontjabol legfontosabb valtozoja. Az dbrarol az is leolvashat6, hogy a
valtozok értékeinek iranya milyen irdnyban befolydsoljak a sulyossagi eldrejelzést,

Osszehasonlitasi alapot jelentve a GAT modell értékeléséhez.
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12. abra SHAP értékek, XGBoost
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2.3.5. GAT neuralis halo

A neuralis halok esetén szamos, egymadsra jelentés mértékben ¢€piild paraméter all
rendelkezésre, melyeknek az adott problémara legmegfelelobb teljesitményt nyu;jto
finomhangolasa jelentds kihivast jelent. Ennek fényében a fejezetben részletesen bemutatasra
keriil az, hogy a GAT neuralis halo kiillonb6z0 paraméterei végiil milyen beallitasok mellett
biztositottak a legjobb teljesitményt, valamint milyen gondolatmenet, részeredmények, és az
azokbol kovetkezd dontések vezettek el a végleges modell felépitéséhez. Az optimalizalas
vezérfonalat tovabbra is a kiegyensulyozott pontossag, illetve a taltanulés elkeriilése jelentette.
A modell tanitasara és kiértékelésére hasznalt részhalmazok megegyeztek a benchmark

modellek esetén hasznalt részhalmazokkal.

Az els6 eldontendd kérdés a tanitdhalmaz batch méretének a meghatarozasa volt, mely
méret megadja azt, hogy az algoritmus hédny kiilonb6z6 beteghez tartoz6 grafot hasznal fel egy
tanitasi 1épés sordn. A végleges modell tanitasi 1épésenként egyszerre 48 — lépésenként
kiilonboz6é — beteg grafjat dolgozta fel, amibdl a modell 48 binaris eldrejelzést adott vissza,
melyek alapjan szdmolodott a veszteség, és tortént meg a visszaterjesztés. Ez a batch méret a
kiprobalt valtoztatok koziil az alacsonyabbak kozé tartozott, ami zajosabb gradienshez és
lassabb konvergencidhoz vezetett. Azonban az alacsonyabb batch méret altal keltett zaj miatti
nagyobb variancia hozzajarult ahhoz, hogy a gradiens ne szoruljon be egy lokalis minimumba,
illetve ne tanuljon til a modell. A kiprébalt batch méretek koziil a magasabb értékek jellemzdéen
tultanuldshoz vezettek, a modell tal biztosan haladt egy iranyba, ami a teszt pontossag egy id6
utan torténd stagnalasahoz, és a tanitdhalmazon vett pontossdg folyamatos ndvekedéséhez

vezetett.

Az optimalizalas a keresztentropia veszteségfiiggvény alapjan tortént, mely alkalmas a
logit-alapti kimenettel rendelkez6 modellek kezelésére. A Pytorch csomagban elérhetd
keresztentropia fliggvény automatikusan alkalmazza softmax aktivaciot a kimeneti logitokra,
igy azokat az adott osztalyba esés valoszinliségéve alakitja, amely kozvetlentil felhasznalhato a
keresztentropia klasszikus képletében. A keresztentropia eldnye, hogy érzékeny a hibas, de
magabiztos eldrejelzésekre, amely tulajdonsdg eldsegiti a modell stabil konvergencidjat.
Emellett a fliggvény konnyen bdvithetd egy sulyozast elvégzo taggal, mely alkalmazasaval a
kiegyensulyozatlan eloszlasbol fakadd torzitas ellensulyozhatd. Mivel a hasznalt klinikai
adatbazis osztalyeloszlasa enyhén kiegyensulyozatlan volt, igy sulyozott keresztentropia kertilt

crer

soran.
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Vesateség = — [wy y log(p) + w, (1 — y) log(l — p)]

Az eldz6 két bekezdés 0sszekotése a veszteségfiiggvényt minimalizald optimalizacios
algoritmus kivalasztdsa. Mivel a tanitasi folyamat kisebb elemszamu batchek alkalmazésaval
tortént, igy a veszteségfiiggvény aktualis értéke és annak gradiense minden Iépésben eltéro,
kisebb elemszamu mintahalmazon alapult. Ez a tulajdonsag zajos becslést eredményez a valddi
— teljes adathalmazra vonatkoz6 — gradiensrdl, amit figyelembe kellet venni az optimalizalasi

algoritmus kivalasztasanal.

A modell tanitdsa sordn a sztochasztikus gradiens (SGD), illetve az adaptiv,
momentumom alapulé (Adam) modszerek keriiltek alkalmazasra, azonban a végsd valasztas az
alacsony batch elemszam altali zajosabb adatokon jobb konvergalast biztositd6 Adam
algoritmusra esett. A Kingma és Ba altal (2017) bemutatott Adam algoritmus eldnye, hogy a
tanulasi rata (o) minden paraméterre adaptivan valtozik az elsd, illetve masodik momentum
alkalmazaséaval. Az els6 momentum egy exponencialis mozgdatlagot (m) reprezental, amely —
figyelembe véve a kordbbi Iépéseket — kijeldli az iranyt, mig a masodik momentum a gradiens
négyzeteinek mozgodatlagat (v) képviseli, mely becslés ad a bizonytalansagra, ezzel skalazva és
adaptivva téve az optimalizacios folyamatot. Mindkét becslés esetén a mozgodatlagolas elso

elemei miatt sziikséges a paraméterek korrigalasa:

m,

0, = 0,, — « W

A tanulési rata vonatkozéasaban a tapasztalati uton kialakul6 leginkabb megfelel6 értéknek
a 0.003 bizonyult. A kiprébalt értékek a [0,01 — 0,001] intervallumbdl keriiltek ki, ahol a 0.01
esetén a modell nem volt képes stabil konvergenciara. Ezzel szemben a 0.001 tal lassu tanulést
eredményezett, és a validacios teljesitmény sem javult tovabb, a modell egy nem optimalis
konfigurdcioban stabilizalodott. A kozéputat a 0.005 koriili értékek jelentették, azonban a 0.005
esetén még mindig hajlamos volt a modell tallépni az optimalis irdnyon. Ezenfeliil a tanitas
soran a fix tanulési paraméterek alkalmazasakor problémat jelentett az, hogy a tanulasi folyamat

végén a validacids pontossag jelentds fluktuaciot mutatott, nem alakult ki stabil konvergencia.

E probléma athidalasara bevezetésre keriilt egy tanulasi ratat szabalyozo 1d6zitd, ami a
koszinuszgdrbe alakjat kovetve az 1d6 mulasaval fokozatosan csokkentette a globalis tanulasi
ratat. A modszer elénye, hogy a tanulasi folyamat soran kontroldltan csokken a rata, ami

eldsegiti a végsd minimum érték koriili stabilizalodast.
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Az 1d0zitd az alapértelmezetten is mar adaptiv Adam algoritmussal is hatékonyan
miikodott egyiitt, hiszen az algoritmus a globalisan csokkend tanulasi rata felhasznalasa mellett
a kiilonallo paraméterek tényleges 1épésmértékeit a sajat belsd allapotuk alapjan moddositotta.
A moddszernek Iétezik egy adott intervallumonként a tanulasi ratat az eredeti értékre visszaallito
alfajtdja is, melynek a célja a lokalis minimumhelyek elkeriilése, azonban a vizsgalt GAT
modell esetén a kialakult grafstrukturan ez nem mukoddott jol, a tanuldsi folyamat inkabb
finomitast igényelt. Ebbdl kovetkezden végso tanulasi ratdnak 0.003 lett megvalasztva, amit az
1d6zit6 lassan, 260 1épésben (epoch) csokkentett egészen 0.0001-1g, mely beallitas a futtatasok

alapjan a legstabilabb tanulast €s konvergenciat biztositotta.

— Kiegyensilyozott pontossay

Maximug: 0.717
== ‘ecztezagfiggvény

0.635

0 50 100 150 200 250 00
Epach

13. abra Kiegyensiilyozott pontossag és vesztesegfiiggveny értékenek alakulasa

A GAT neuralis hal6 architekturajat az alkalmazott rétegek szdma, a rejtett reprezentaciok
dimenzigja, valamint a figyelem-mechanizmus soran alkalmazott parhuzamos fejek (multi-
head attention) szama hatarozza meg, mely tulajdonsagok befolyésoljak a modell kapacitasat
és altalanositod képességét, igy finomhangolasuk kiemelten fontos az alulilleszkedés, illetve a
tultanulds kozotti optimalis allapot elérésében. A modell Osszetettségét befolyasold rétegek
szama vonatkozasaban az adott problémara 2 és 4 kozotti rétegszamok lettek kiprobalva. A
kétszintli modell ugyan gyors konvergenciat biztositott, azonban a validacios halmazon mért
kiegyensulyozott pontossag (az eddig, illetve lent részletezett paraméterek valtozatlansdga
mellett) alacsonynak bizonyult, 0.65 koriili értékkel, amibdl arra lehetett kovetkeztetni, hogy a
modell nem rendelkezett kelld komplexitassal a mintazatok felimeréséhez és megtanulasahoz.
A négyrétegli modell sem teljesitett jobban, itt feltételezhetden az egyes csucsok rejtett
reprezentacioi esetén felmeriilt a grafalapi neurdlis hélokra jellemz6 tulsimitas (over-

smoothing), amit a 7. abran is lathatd osszefliggd komponensek okozhattak.
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Ez azt eredményezte, hogy a negyedik 1épés soran mar az aggregalt informaciok talsagosan
hasonld forrasbol szarmazhattak — ezzel hasonlova téve a csticsok reprezentacidit — ami ahhoz
vezetett, hogy a modell nem volt képes kell6képpen differencialni az osztalyok kozott. Az
optimalis valasztast a kozéput jelentette, harom réteg kelléen Osszetettnek bizonyult a
mintazatok megtanuldsahoz, azonban még nem Iépett fel informacidvesztés a talsimitasbol

fakado esetleges tulzott aggregalas miatt, illetve nem Iépett fel szamottevo taltanulas sem.

Az elézbekben részletezett harom GAT réteg a graf csucsaira szamitanak ki rejtett
reprezentaciokat, azonban a klasszifikaciohoz grafszintli reprezentaciora van sziikség. Ennek
eldallitasat a modell egy globalis atlagolassal végzi, amely minden grafra kiilon-kiilon
kiszamitja a benne talalhatd csucsok rejtett vektorainak atlagat. Az igy kapott R?* dimenzios
vektor minden grafot egyetlen reprezentacioként ir le, melyet egy linedris transzformacios

réteget bevondsaval a modell 2 elemi, binaris klasszifikaciora alkalmas kimenetté alakit at.

Az utolso finomhangolhat6 paraméterpar a rejtett reprezentaciok dimenzidja, illetve az
ezzel a paraméterrel szorosan Osszefiiggd parhuzamos fejek szama. A rejtett dimenzidszdm
meghatarozasa is empirikus uton tortént, ahol a futtatasok soran a magasabb dimenziészamok
esetén (32 és afolott) tultanulas 1épett fel, a tanitohalmazon elért pontossag kozel 100%-ra
emelkedett, mikozben a teszt halmazon mért kiegyensulyozott pontossag 0.64—0.66 koriil
stagnalt. Ebbdl az eredménybdl az kovetkezett, hogy alacsonyabb dimenzi6 valasztasara van
szlikség, igy elsonek a dimenzidszam lecsokkentésre keriilt 16-ra. Ezen a szinten tiltanulas mar
nem lépett fel, azonban a validaciés halmazon elért teljesitmény is korlatozott volt, igy
sziikséges volt a kapacitas tovabbi ndvelése. A kozéputat a 24 dimenzids reprezentacio
jelentette, amely dimenzidméret mar elegendd tanulési kapacitast biztositott az dsszefliggések

megragadasahoz, tultanulasra mutatd tendencia nélkiil.

A GAT modellben alkalmazott parhuzamos fejek moédszer célja, hogy stabilizalja a
tanulasi folyamatot, és tobb nézépontbol térképezze fel a csucsok kornyezetét, amit a modell a
fejenként kiilonbozd koefficiensek és transzformécios sulymatrixokat tanuldsaval ér el. A
parhuzamos fejek altal képzett reprezentaciok az els¢ és masodik rétegben Osszeflizésre
keriilnek, igy a modell teljesitményét jelentés mértékben befolydsolja az alkalmazott fejek

szama.
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A fejek szama a [4-10] intervallum értékei kozott kertiltek kiprobaléasra, ahol a legoptimalisabb
valasztast a 6 fej alkalmazésa jelentette. A hat fej még nem nodvelte meg olyan mértékben a
paraméterek szamat, hogy az tultanulast vagy zajt okozott volna, azonban kellden széleskorti
kitekintést nyujtott, ezzel is hozzajarulva a folyamat stabilitasdhoz, illetve a mintazatok

magabiztosabb felismeréséhez.

Az el6z0 két gondolati egység szintetizalast, illetve az egész modell végsdé hangolasat a
regularizacids paraméterek jelentették. Mivel az alacsonyabb batch méret mar egy enyhe
implicit regularizaciét jelent, igy egy erdsebbre megvalasztott regularizacid konnyen
alultanulashoz vezethetett volna, igy a paraméterek finomhangoldsa soran ezt a tényezot
figyelembe kellett venni. A végsd modellben két kiillonb6zé dropout technikan alapuld
regularizacid kerilt beallitasra. Az els6 modszer a rétegekben fejtette ki hatasat, a csucsokat
képviseld jellemzdvektor bizonyos szazalékti komponenseinek véletlenszerii eldobasaval. Ez a
regularizacids technika kiilondsen erdteljes hatast tud kivaltani az elsé rétegben, ahol a
bemeneti csucsjellemz6 mindossze egy elemil (adott valtozora vonatkozo érték), igy itt egyfajta
csucsmaszkolast valosit meg. Ennek megfelelden az elso és utolséd rétegben egy enyhe 5%-os,
mig a masodik rétegben 10%-o0s dropout keriilt beallitasra. Ezenfeliil a globalis atlagolas utan
kialakult grafszintli reprezentaciot jelenté 24 elemii vektorra is alkalmazasra keriilt a
véletlenszerli eldobast megvalositd regularizacio, mely a komponensek 25%-at tavolitotta el.
Ez a folyamat azzal az eldnnyel jar, hogy a végsd osztalyoz6 nem tanulhatja meg egy adott
komponens kiemelten torténd kezelését, hanem arra kényszeriil, hogy a dontést tobb dimenzid

alapjan hozza meg, ezzel megakadalyozva a tiltanulést, és novelve az altalanosithatosagot.

Fajek = &x Fejel = 6x
Dropout = 5% Dropout = 10%

Fejek = 1x
Dropout = 53

= Globalis
frmmmmmmmmmmmmmaoeaes i atlagolas l g

Linedris transzformacio
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.. —
0,
e 2
T w i her?

14. abra Veégleges GAT architektura (sajdt szerkesztés)

/a csucsok a jellemzévektor komponensszamat jelzik/
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A modellezés soran a GAT eredeti (Velickovic, 2018), illetve v2 (Brody, 2022) verzidja

is parhuzamosan feltanitasra keriilt, azonban a vizsgalt adatbazison jelentds kiilonbséget nem

mutatott a két modell, igy az eredeti GAT verzi6 keriilt alkalmazésra.

A végs6 modell architekturaja igy 3 GAT réteggel és két kiegészitd, 6sszegzo és linearis

transzformaciot elvégzo réteggel, 24 dimenzids rejtett reprezentacioval és 6 parhuzamos fejjel

rendelkezett. A tultanulds érdekében regularizacié keriilt bevezetésre, az optimalizacié pedig

az Adam algoritmus alapjan tortént, keresztentropia veszteségfiiggvény alapjan, iitemezetten

csokkentd, 0.003-as tanulasi rataval.

Az igy kialakult modell klasszifikacids teljesitményét az alabbi tévesztési matrix foglalja 6ssze:

Nem sulyos

Valos kategoria

Nem sulyos
Elérejelzett kategdria

153

Sulyos

- 140

- 120

15. abra Tévesztesi matrix a teszt halmazon, XGBoost

Az eredmények részletes elemzést és Osszevetését a kovetkezd fejezet tartalmazza, a kiilonbozo

modell-teljesitményt leiré mértékek az alabbiak szerint alakultak:

Altalan(?s Erzékenység | Precizitas | Specifikussag Klegyensul),'ozott
pontossag pontossag
71,60% 72,00% 49,20% 71,50% 71,70%

6. tablazat Teljesitmény-mértékek teszt halmazon, XGBoost
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A GAT neuralis halé egyik jelentds elénye a tanult figyelem-mechanizmus, mely a

magyarazéerd novelése mellett az interpretaciot is segiti. A 16. és 17. abra a modell

figyelemmatrixat abrazolja, ahol a csticsok kozotti tanult koefficiens értékek vannak

feltiintetve. A 16. abran a feltanitott modell egyik teszt adaton kiértékelt elsd réteg, elsd feje

altal megallapitott koefficiensei lathatok még a tanuldsi fazisban. Az dbrazolas eldnye, hogy a

matrixbodl leolvashato6 az a tény, hogy a tanulasi folyamat elején a modell mely kapcsolatoknak

tulajdonitott nagyobb figyelmet, amit 6ssze lehet hasonlitani késdbbi allapotokkal.
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A 17. dbra mar a végleges modell, 0sszes betegen kiértékelt és atlagolt, utolso réteg

figyelem-értékeit tartalmazza, amely tanulmanyozéasakor latszodik, hogy a modell mar sokkal

kevésbé szor a kiilonbozo kapcesolatok fontossaganak megitélésében, kialakultak az eredmény

szempontjabol dominans kapcsolatok. Fontos azonban megjegyezni a konkrét értékek

interpretalhatosaga szempontjabol, hogy az utolsod rétegben szerepld cstcsok jellemzoéi mar

jelentésen eltérd, absztraktabb reprezentacidi a bemeneti értékeknek,

kozotti kapesolatok szemléltetésére alkalmas a lenti matrix is.
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/ az értékek a konnyebb interpretalhatosag érdekében 100-as szorzoval lettek ellatva /
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A kialakult modell eldrejelzd képessége mellett a figyelemmatrix is jelentds értéket
képvisel, hiszen az adatok alapjan kialakul6d kapcsolatfontossagokat klinikai szempontbol is
meg lehet vizsgalni, valamint alkalmas lehet akar — komplexebb modellek esetén — potencialis
1j valtozok kozotti kapcesolatok felderitésére. A végsé eredmények az eredeti graf formajaban
is vizualizalhatoak, igy a valtozok CUI vektortér alapjan kialakult pozicidja is bevonhatéd a

vizsgéalatba.
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2.3.6. Eredmények osszefoglalasa és limitaciok

A hasnyalmirigy-stlyossag elorejelzésére alkalmas binaris klasszifikacids problémara
javasolt harom benchmark modell és GAT neuralis halo egy egységes keretrendszerben keriilt
kiértékelésre, ahol az altalanos pontossag mellett vizsgalatra keriilt az érzékenység, illetve
precizitas is, valamint a kiegyenstlyozatlan osztalyeloszlasbol fakaddan a kiegyensulyozott

pontossag is.

Altalén(?s Erzékenység | Precizitds | Specifikussag Kiegyensﬁl;:ozott
pontossag pontossag
L 78,38% 4125% | 66,05% | 92.13% 66,69%
regreSSZlo
Random forest |  72,97% 66.25% | 50.00% | 75.46% 70,85%
XGBoost 72.64% 7125% | 4957% | 73.15% 72,20%
GAT 71,60% 72.00% | 4920% | 71.50% 71,70%

7. tablazat Eredmények ésszefoglalasa

A logisztikus regresszio a tobbi modell koziil a legmagasabb altalanos pontossagot,
illetve specifikussagot érte el, ugyanakkor a kiegyensulyozatlan osztalyeloszlas miatt a pusztdn
erre a két értékre tamaszkodo modellértékelés félrevezetd képet nylijt a modell teljesitményérol.
A modell ugyan magas specifikussagot ért el, vagyis az enyhe kimeneteleket magas
pontossaggal ismerte fel, azonban ez a magabiztossag az érz¢kenység karara alakult ki, hiszen
a sulyos esetek kozel 60%-at nem volt képes a modell azonositani. E mogott a jelenség mogott
az allhat, hogy a modell a linearis természetébdl fakadéan nem képes megragadni a vizsgalt,
klinikai eredetli valtozokra jellemz6é komplex, nemlinedris kapcsolatokat, igy a jobb eredmény
érdekében vagy kernelizalni sziikséges a modellt, vagy egyéb, faalapt struktiran alapuld gépi

tanulasi modellt kell alkalmazni.

A random forest és XGBoost mddszerek alkalmasabbak a nemlinedris dsszefiiggések
pontosabb modellezésére, igy a logisztikus regresszid utdn ezek a modszerek keriiltek
illesztésre. Mindkét modell esetében jelentds javulas volt megfigyelhetd az érzékenység és a
kiegyensulyozott pontossdg tekintetében, igy a sulyos esetek felismerése lényegesen
eredményesebbé valt. A modellek eldnye, hogy a paramétereik dinamikusabban hangolhatéak,
igy lehetéség volt kimondottan a kiegyensulyozott egyensuly mértéken alapulod

finomhangolasra, amelybdl fakaddan a kiegyensulyozott pontossagot alkoto teljesitmény-
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mértékek javultak, azonban ez a javulds a precizitas, azaz a hamis pozitivok ardnyanak a
novekedésével jart. A random forest modell altalanossagban véve egy egyszeriibb és ezaltal
robusztusabb, taltanuldsra kevésbé hajlamos modell, mig az XGBoost algoritmus az egyik
leghatékonyabb osztalyozé algoritmus, ami a gradiens-alapu optimalizaldsnak és kiilonb6zo
regularizacidos és mintavételezési technikdknak koszonhetdéen képes komplex nemlinedris

Osszefiiggések felderitésére, valamint megfeleld finomhangolassal a tultanulés elkeriilésére.

Logisztikus regresszié Random Forest XGBoost

Valds kategaria
Nee

Valds kategaria
Nee

valés katagdria
ih Marn cilyac

Hem siityos Silyos Hem siityos Silyos Nem silyus Siyos e sty i
Eldrejelzett kategcria Eldrejelzett kategoria Eldrejelzett kategoria Eldrejelzett kategoria

19. abra Eredmények osszehasonlitasa (tévesztési matrix)

A GAT neurilis halé teljesitménye kozel azonos volt az XGBoost teljesitményével, ami
arra utal, hogy a grafalapti strukturan alapuldé neurdlis halé képes hasonld prediktiv
teljesitményt elérni, mint a legelterjedtebb gépi tanulasi modszer. A végsd kiegyensulyozott
pontossag 72% koriilire adodott, ami kiegyensulyozott mértékli érzékenység, illetve
specifikussag mutatobol adodott. Ez az eredmény arra utal, hogy a modell mindkét osztalyt —
sulyos, illetve nem sulyos — hasonl6 pontossaggal képes osztalyozni. A precizitas a GAT modell
esetén is alacsony, amibdl az kovetkezik, hogy a modell alkalmazasa esetén is magas a hamis
pozitiv arany. A magas arany potencialisan klinikai tulkezeléshez is vezethet, azonban az
elemzés elején kikotésre kertilt, hogy az optimalizalas a kiegyensulyozott pontossag, illetve
érzékenység mentén fog torténni. Ennek klinikai indoka, hogy a sulyos hasnyalmirigy-
gyulladas korai felismerése dontd fontossagl a beteg ellatdsa szempontjabol, mig a tévesen
sulyosnak itélt esetek tobbnyire csak fokozott megfigyelést vagy tovabbi vizsgalatokat vonnak
maguk utdn. Fontos szempont még az is, hogy a klinikai ellatdsban a statisztikai modellek
jelenleg nem o©nall6 diagnosztikai eszkdzként, hanem sokkal inkabb dontéstamogatd
rendszerként funkcionalnak, igy eldnydsebb, ha a modell a nehezebben megallapithato,

potencialisan stlyos esetek esetén képes magasabb megbizhatdsagra.
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Az eredmények Osszehasonlitasa kapcsan érdemes kitérni a GAT modell
alkalmazhatésdganak modszertani, illetve gyakorlati feltételeire, hiszen a tabularis adatokon
torténd alkalmazasuk jelentdsen komplexebb, mint a bemutatott benchmark gépi tanuldsi
modellek esetén. Az alkalmazas elofeltétele, hogy a prediktiv probléma olyan természetli
legyen, ahol a kiilonbozé valtozok kozotti kapcsolati informéciok is relevansak lehetnek a
tanulds szempontjabol, azaz a jellemzok valos, tobbletinformaciot nyujto grafalapu kapcsolati
szerkezetbe rendezhetdek. Ezenfeliil sziikséges egy olyan metrikdnak a meghatarozasa is,
amely alapjan a graf élei kialakithatoak, és egy olyan kiiszobérték, mely alkalmazasaval a graf

Osszetettsége szabalyozhato.

A modell alkalmazasa soran kiilondsen fontos a bemeneti jellemzék megfeleld skalazasa,
mivel a figyelem-mechanizmus érzékeny a valtozok nagysagrendjére. Eltéro skalaju valtozok
esetén a nagyobb értekek domindlhatjdk a stlyokat, ami tanuldsi instabilitdshoz ¢és
pontatlansdghoz vezethet. Emellett a hidnyzo értékek kezelése is kiemelt jelentdségli, mivel a
GAT rétegeiben az aggregéacio a szomszédos csucsokon keresztiil torténik, igy a hidnyzo

értékek numerikus hibat vagy a reprezentacio torzulasat okozhatjak.

A gréfalapu neurdlis halok tobb korlattal is rendelkeznek. A modellek esetén a graf
struktirdja jelentdsen befolyésolja a teljesitményt, kiilondsen abban az esetben, ha a jellemzdok
— mint példaul a CUI kédok — kozotti kapesolatok nem elég informativak, vagy nem jol
definidltak. Ezenfeliil a graf sirliségét befolydsold kiiszobérték megvalasztasdra sincsen
elfogadott érték, ez is egyfajta finomhangolhaté paraméterként foghat6 fel, amely empirikus
modon allapithatdo meg. Ezenfeliil a GAT modellre is érvényes a neuralis halok ellen gyakran
felemlegetett feketedoboz jelenség. Habar a figyelemkoefficiensek valamiféle betekintést
nyUjtanak a tanulas folyamataba, ezek nem mindig korrelalnak a jellemzdék valodi
fontossagaval, a rétegek utan kialakuld csticsreprezentaciok pedig absztrakt formajtak, igy az
eredeti valtozokhoz vald hozzarendelésiik nehézkes. Az el6z6 bekezdésben emlitettek alapjan
a GAT modell ezenfeliil érzékeny az adatmindségre is, igy kifinomultabb eldfeldolgozasi
1épések alkalmazasa sziikséges. Mindezek mellett a szamos hiperparaméter hangolésa is er6sen
befolyasolja a modell teljesitményét, melyek hangolasa nem trivialis, és kis adatméret esetén

konnyen tultanulashoz is vezethet egy nem megfelelden paraméterezett modell.
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3. Osszefoglalas

Szakdolgozatom soran a grafalapu, figyelem-mechanizmuson alapuld neuralis héalok
alkalmazasat vizsgaltam heveny hasnyalmirigy gyulladas sulyossaganak elorejelzésére,

szobeagyazasi, illetve tudasgrafon alapuld keretrendszer alkalmazasaval.

A téma aktualitasat az elmult évtizedben kiilonos figyelemnek 6rvendd neuralis halon
alapul6 diagnosztikai eljarasok jelentették, melyek klinikai kontextusban torténd alkalmazésa
kiemelkedd eredményt ért el az Osszetett mintdzatokon alapul6 diagnosztikai elérejelzések és
betegséglefolyasok modellezésében. Ebbdl fakadoan arra a kérdésre kerestem a vélaszt, hogy a
grafszerkezeten alapuld Graph Attention Network mélytanulasi modell milyen teljesitménnyel
képes a hasnyalmirigy-gyulladas stlyossdgat eldrejelzé bindris klasszifikaciora, és ezek az

eredmények hogyan viszonyulnak a klasszikus gépi tanulasi algoritmusok eredményeihez.

Az elemzés elvégzése elott pontosan definidltam a kutatdsi kérdést, és altalanosan
bemutattam a hasnyalmirigy-gyulladas etiologiai okait és regionalis mintazatait, ahol arra a
megallapitasra jutottam, hogy a kelet-europai régioban a betegség kiilonosen nagy terhet jelent
az ellatorendszer szdmara. A probléma kontextusba helyezése érdekében bemutattam a korabbi
eldrejelzési modszerek kialakitdsdra vonatkozd kutatasokat, valamint a problémafelvetést és
adatbazist nyjté6 EASY-APP modellt, mely kutatés a tabularis jellegii adattomeg okan elvetette
a neurdlis halok alkalmazisanak lehetdségét. EbboOl fakaddan egy olyan keretrendszert
vazoltam fel, ami az adatbazis valtozohalmazat egy magas-dimenzids szobeadgyazasi modellen
alapulo vektortérbe helyezi el, majd ebbdl a vektortérbdl egy tudasgrafot alakit ki, amely ezaltal
képes egy tabularis adatbazist atalakitani a neuralis hald6 bemeneteként hasznédlhato graf

struktaraba.

A Graph Attention Network (GAT) modszertananak részletes bemutatdsa eldtt a modszer
kontextusba helyezése érdekében kitértem a grafalapu neuralis halozatok altalanos felépitésére
¢s fajtaira, illetve a grafokra vonatkozé alapvetdé fogalmakra. A fogalmak tisztazasa utdn
részletesen bemutattam a GAT halo kdzéppontjaban allo csucsok kozotti figyelem koefficiens
meghatdrozasanak algoritmusat, illetve az architektura altalanos felépitését. Az eredeti GAT
neuralis halo mellett kitértem a dinamikus stlyozést hasznald tovéabbfejlesztett GATv2
variansra is, bemutatva a két modell kozotti modszertani kiilonbséget. Az architekturdk
bemutatdsa utan részletesen kitértem az alkalmazhatosag feltételeire, illetve a modell elényeire

¢és hatranyaira.
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Az elméleti attekintés utdn a modszer alkalmazasara tértem at, ahol részletesen
kifejtettem az adott kutatasi probléméra vonatkozd optimalis felépitést, kitérve az adatbazis
valtozoinak CUI vektortérben torténd megfeleltetésére, az optimalis kiiszobértékre, illetve a
véglegesen kialakuld graf szerkezetére. Az eléfeldolgozési 1épések soran bemutattam az
adathianyok kezelését, illetve az alkalmazott imputalas Iépéseit, ahol arra a megallapitasra
jutottam, hogy a kimeneti sulyossag enyhén kiegyensulyozatlan eloszlast mutat, igy az

értékelési keretrendszer ennek megfelelden kertilt kialakitasra.

A neuralis hal6 eredményeinek kontextusba helyezése érdekében az adatbazison gépi
tanulasi modelleket is illesztettem, igy a GAT eredményeit a logisztikus regresszio, random
forest, illetve XGBoost algoritmusokkal hasonlitottam 6ssze. Kiemelten fontosnak tartottam
egy minden modellre alkalmazhat6 egységes értékelési keretrendszer felépitését, igy minden
esetben a tévesztési matrix kiilonb6z6 elemeibdl szarmaztathatd pontossagot, érzékenységet és
precizitast vizsgaltam. Mivel az egészségiigyi probléméakra gyakran jellemzd
kiegyensulyozatlan eloszlas a vizsgalt adatbazisban is jelen volt, ezért az optimalizdlas a

kiegyensulyozott pontossag mentén tortént az 6sszes modell esetén.

A dolgozat célként tlizte ki a neurdlis halokra jellemzd feketedoboz jelenség csokkentését,
igy részletesen kitértem az adott probléma vonatkozéasdban legoptimalisabbnak bizonyulo
paraméterbeallitasokra, illetve az ezekhez a beallitdsokhoz vezetd gondolatmenetre és dontési
pontokra. A GAT eredményeinek interpretalhatosasagat kiilonb6z6 vizualizaciokkal

segitettem, azonban a dolgozatnak nem volt célja az eredmények klinikai értelmezése.

Az adatbazison torténd alkalmazas ravilagitott arra, hogy a GAT neuralis hald képes
elérni a jelenleg legnépszeriibbnek szamitd6 XGBoost gépi tanulasi algoritmus teljesitményét,
igy megalapozottnak tekinthetd az alkalmazasa a kutatasi probléma vonatkozasaban. Ezenfeliil
a dolgozatban bemutatott, szObedgyazasi és tudasgrafon alapuld keretrendszer egy olyan
rugalmas és konnyen adaptalhatd megkozelitést képvisel, amely nemcsak a heveny
hasnyalmirigy-gyulladas sulyossaganak eldrejelzésére alkalmas, hanem mas, hasonlo jellegii
klasszifikaciés problémak esetén is alkalmazhat6. Mindezek alapjan 0Osszegzésként
elmondhat6, hogy a dolgozatban részletesen ismertetett GAT modell és keretrendszer
egylittesen egy igéretes és széles korben alkalmazhatd alternativat jelentenek az elterjedt

klasszikus gépi tanulasi megkozelitésekkel szemben.
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