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Osszefoglalo

Az emberiség folyamatos kiizdelmet folytat a betegségekkel szemben. Az utobbi
években egyre nagyobb hangsulyt kaptak azok a génkutatasok, amelyek a kiilonb6zo
betegségek kialakulasanak okait vizsgaljak, kiilonos tekintettel a gének és a betegségek
kozotti kapesolatok feltdrasara. Dolgozatomban az emberi gének és betegségek kozotti
asszociaciok ontologiai tipusainak meghatdrozasat tiiztem ki célul, graf neuralis halo

alapt hierarchikus osztalyoz6 modell alkalmazéasaval.

A dolgozatban részletesen bemutatom a biokémiai alapfogalmakat, beleértve a
gének, a DNS és a kromoszomak miikodését, valamint a fenotipusok kialakuldsanak
hatterét. Ezt kdvetden attekintem a graf neuralis halok elméleti alapjait és miikodését. A

crer

amelynek elméleti hatterét is részletesen kifejtem.

A kutatds soran kidolgozott modszertan lehetové teszi az emberi gének és
betegségek kozotti Osszefiiggések pontosabb és atlathatobb meghatarozasat. A
hierarchikus osztalyozas elnyeit és alkalmazasi lehetéségeit szamos statisztikai
mutatokon keresztlil szemléltetem, Osszehasonlitva a hagyomdanyos neurdlis halo

modellekkel.

A dolgozat bemutatja, hogy a graf neuralis halo alapu megkozelitések — kiilondsen
hierarchikus osztalyozokkal kombinalva — hatékony eszkdzként szolgalhatnak az emberi
gének ¢s betegségek kozotti kapcsolatok feltdrasdra. A modszer alkalmazasa tovabba
lehetdséget nyljt mas grafos adatstrukturaval leirhato, 6sszetett hierarchikus osztalyozasi

feladatok pontossaganak novelésére is.



Abstract

Mankind continues its ongoing struggle against diseases. In recent years, gene
research that investigates the causes of various diseases has gained increasing importance,
with a particular focus on uncovering the connections between genes and diseases. In my
thesis, | aim to identify the ontological types of associations between human genes and

diseases using a hierarchical classification model based on graph neural networks.

In the thesis, | provide a detailed explanation of basic biochemical concepts,
including the functions of genes, DNA, and chromosomes, as well as the background of
phenotypic development. Following this, | review the theoretical foundations and
functioning of graph neural networks. I model the complex ontology of relationships
using hierarchical classification, which | also explain in detail in terms of theoretical

background.

The methodology developed during the research allows for a more precise and
transparent identification of the associations between human genes and diseases. |
demonstrate the advantages and application possibilities of hierarchical classification

through various statistical metrics, comparing it with traditional neural network models.

The thesis shows that graph neural network-based approaches, especially when
combined with hierarchical classifiers, can serve as effective tools for exploring the
relationships between human genes and diseases. Furthermore, the application of this
method may also provide an opportunity to improve the accuracy of complex hierarchical

classification tasks that can be described by other graph-based data structures.



1 Biokémia bevezeto

A kovetkezd fejezetekben igyekszem bemutatni a biokémiai fogalmakat,
melyekkel a dolgozatomban a tovabbiakban talalkozhatunk. Ezen fogalmak tipikusan a

biokémia tudomanyteriilethez tartoznak.

1.1 Genom

A genom egy ¢€l6lény teljes genetikai anyagat jelenti, amely tartalmazza a DNS-t

¢és annak Osszes génjét. [1]

»AZ EMBERI GENOM (a petesejt vagy himivarsejt teljes genetikai tartalma) ugy
tekinthetd, mint egy 23 kdtetes konyv. Mindegyik kotet egy kromoszoémat képvisel abbol
a 23 parbol, amely minden emberi, testi sejtben megvan. Egy atlagos kotetnek kb. 2000
teljes oldala van, egy oldal minden gén szamara. A gének kisebb fejezetekként jelennek
meg; a fejezetek a kromoszoéman egymads utan kovetkezo, [tObbnyire egyiitt is miikddd]
gének leirdsait tartalmazzak. A teljes kotetsorozat, amelyet a sziil6 a gyerekére 6rokit,
olyan részleteket tartalmaz, amelyek a nagysziilok koteteinek —véletlenszerii
kombinacioibol allnak. Egy adott kotet, amely tovabbadodik, részleteket tartalmazhat az
egyik sziil6tol és a masiktol is, keverten, ugyanis a lapok a kotetek kozott is

kicserélddhetnek a rekombinacio kovetkeztében.” [2]

1.2 Kromoszomak

A kromoszomdk a genom részei, amelyek a DNS-t és a hozza kapcsolddd
fehérjéket tartalmazzak, Osszecsomagolva, hogy kezelhetobbé tegyék a genetikai
informaci6 taroldsat és tovabbitasat a sejtosztodas soran. (Tehat nem az Osszes DNS-t,

csak egy DNS-szalt tartalmaznak) [3]

Hasonldan a legtobb novény- és allatfajhoz az ember is diploid (2n), tehat a testi
sejtekben minden kromoszomabol két példany van jelen. Ezeket nevezziik homolog
paroknak. Az embernek 23 homolog parja van, tehat Osszesen 46 kromoszomaja. Az
6soktol torténd fenotipusok oroklése a kovetkezé okok miatt torténik: az emberi

petesejtek és himivarsejtek haploidok (1n), tehat a 23 homolog parnak csak az egyik felét
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tartalmazzak. A két haploid par kombinaciojaként teljesen j homlog parok jonnek 1étre,
melyek tartalmazzak mindkét sziilé 6rokitd anyaganak egy részét. igy 6rokolhetiink meg

fenotipusokat, példaul: szemszint, hajszint, adott esetben betegségre valo hajlamot. [4]

1.3 DNS

A DNS (dezoxiribonukleinsav) a genom egyik f6 6sszetevoje, amely a sejtmagban
talalhato, és a genetikai informaciokat, 6rokité anyagot tarolja. [5] ,,A DNS-ben négyféle
nukleobdzis: citozin, guanin, adenin és timin fordul eld. Az, hogy ezek egymas utin
hogyan sorakoznak fel a génen, az hatdrozza meg egy bizonyos fehérje szerkezetének
kialakulasat. A fehérjék pedig az €16 szervezetek legfontosabb anyagai, hiszen ezek a
vegyiiletek az ¢l6lények miikodésének szinte minden teriiletén kulcsfontossdgu szerepet

jatszanak.” [6] Az 1. abran lehet latni a DNS felépitését.

== Adenin
&= Timin
== C(itozin

Guanin

E Cukorfoszfat-
gerinc

1. abra: DNS felépitése[6]

1.4 RNS

crer

fehérjék elGallitasaban a sejtekben. Az RNS hasonld a DNS-hez, viszont a DNS-sel



ellentétben egy szalu, és egy masik bazist, az uracilt (U) haszndalja a timin helyett. Az
riboszomakhoz; tRNS (transfer RNA), amely a fehérjeszintézis soran az aminosavakat
széllitja; és rRNS (riboszomélis RNA), amely a riboszoméak Osszetevdje, ahol a

fehérjeszintézis torténik. [7]

1.5 Gén

A gén a DNS egy specifikus szakasza, amely konkrét utasitdsokat tartalmaz egy
vagy tobb fehérje eldallitasara. [8] Az 6roklédés funkcionalis, illetve fizikai alap eleme,

amely informaciot hordoz generacidkat ativelden. [9]

1.6 Nukleotid

A nukleotidok a DNS (beleértve a géneket) épitékdvei, amelyek a genetikai
informaciok alapjat képezd kémiai anyagok. A DNS szerkezetét négyféle nukleotid

alkotja: adenin (A), citozin (C), guanin (G), és timin (T). [1]

1.7 Fenotipus

Az ¢éldlények fenotipusat, azaz megfigyelhetd jellemzdit, a gének, illetve a gének

altal kodolt fehérjék és a kornyezeti tényezok egyiittesen hatarozzak meg. [8]

1.8 Pleiotropia

Azt a jelenséget, amikor egy gén egyszerre tobb tulajdonsagot befolyésol,
pleiotropianak nevezziik, a gének tulnyomo része pleiotrop. Ez azt jelenti, hogy egy gén
valtozasa (példaul egy mutacid) nem csak egyetlen tulajdonsdgot vagy funkciot

befolyasolhat, hanem tobb kiilonbozo jellemzot is érinthet az €161ényen beliil. [10]



1.9 Genetikai varians

A genetikai varians, egy DNS szekvencidjanak barmilyen valtozéasa lehet. Ez a
varians egy adott gén vagy a genom mas részein eléfordulo valtozas, amely eltér az adott
populacidéban leggyakrabban eléforduld szekvenciatdl. Ezek a varidnsok feleldsek
lehetnek az egyének kozotti genetikai kiilonbségekért, és befolyasolhatjak az egyének
kiilonbozd betegségekre vald hajlamat vagy rezisztencidjat. A valtozas természetesen
lehet o6roklodés eredménye. (Az Oroklodés folyamatat a Kromoszémak fejezetben
felvazoltam) Azonban lehet nem 6roklédésbol fakado, példaul az adott személy életébol
kovetkez6 valtozas. Fontos megjegyezni, hogy ezek a valtozasok viszont nem adhatdak
tovabb oroklés utjan. [11] A 2. abran lathato egy lehetséges variacio leegyszeriisitett

példdja.

Person one AGA@GCT

Wﬂzllllllllllllllllllll
~ IEE NN AR
l', . )

Genomic variant
Person two
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r‘ <E?EZIIIIIIIIII TrTrrtriritri
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2. abra Egy genetikai varians leegyszeriisitve[11]

1.10 Gén-betegség kapcsolatok

A dolgozatom célkitlizése egy olyan osztalyozé elkészitése, amely meghatarozza
egy gén és betegség kozotti kapcsolat milyen ontoldgiai tipusu. A 3. abran lathato az

altalam hasznalt ontologiai hierarchia, amelyet a DisGeNET adatbazis biztositott. [12]
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3. abra Asszociaciok ontologiai tipusa egy fagrafban [12]

A kiilonboz0 tipusok jelentését a kovetkezd felsorolasban lehet igazan megérteni.

1. Therapeutic/Terapias: Ez azt jelenti, hogy egy bizonyos gén vagy fehérje
segit kezelni vagy enyhiteni egy betegséget.

2. Biomarker/Biologiai jelz6: Ez arra utal, hogy egy gén vagy fehérje
segithet felismerni egy betegséget, mert vagy részt vesz a betegség

kialakulasdban, vagy annak jelenléte jelezheti a betegséget.

3. Genomic Alterations/Genomikus Valtozasok: Ez azt jelzi, hogy egy
betegség kialakuldsdban vagy hatisdban szerepet jatszhatnak bizonyos
valtozasok a genom szerkezetében. A genomikus valtozas 6se szamos
olyan asszocidcid tipusnak, amelyek fontosak a daganatkezelés
szempontjabol. Ugyanis manapsag a daganatok kezeléseit példaul a
vesedaganatos kezeléseket megeldzi egy molekularis elemzés, amely

genomialis, genetikai valtozasokat keres. [13]

4. Genetic Variation/Genetikai Variacio: A genetikai variacidét ugy
képzelhetjiik el, mint barmilyen kiilonbséget, amely két azonos gén vagy

DNS-molekula masolata kozott 1étezik. A genetikai  varidcid
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10.

legegyszeriibb formaja, amelyet egyetlen nukleotid helyen észlelhetiink.
[9] Ez az ontologiai tipus azt jelzi, hogy egy genetikai eltérés kapcsolatban
all egy betegséggel, de még nem biztos, hogy ez az eltérés okozza a

betegséget.

Causal Mutation/Okozati Mutacio: Ez arra utal, hogy bizonyos

genetikai valtozasok kozvetleniil okozzak a betegséget.

Germline Causal Mutation/Csiravonal Okozati Mutacio: Ez azt
jelenti, hogy vannak olyan genetikai valtozasok, amelyek a sziiloktdl
oroklédnek és kozvetleniil okozzak a betegséget. [14] Ez azt is jelenti,
hogy a mutaci6 a test minden sejtjében jelen van és tovabb Orokitheti az 6

utddjainak. [15]

Somatic Causal Mutation/Somatikus Okozati Mutacié: Ez arra utal,
hogy bizonyos genetikai valtozasok a személy élete soran keletkeznek és
okozzak a betegséget. Altalaban nem 6roklédnek tovabb, mert tipikusan

nem fordulnak el6 a csirasejtekben. [15]

Chromosomal Rearrangement/Kromoszémalis Atrendezédés: A
kromoszomak atrendezddése altaldnos négy csoportba sorolhatoak:
amikor egy kromoszomaszegmentum elveszik, amikor egy szegmentum
megkettdzédik, amikor egy szegmentum megfordul, amikor egy
szegmentum athelyezédik egy masik nem homolog kromoszomara. [9] Ez
a kromoszoma moddosulas, kapcsolodhat egy betegséghez, akar lehet

kozvetleniil a betegség okozdja. [9]

Fusion Gene/Fuzios Gén: A szomatikus transzlokaciok, azok a genetikai
valtozasok amikor a kromoszomak helyet cserélnek a genomban. [9] Ezek
gyakoriak szamos raktipusban, és onkogén (rdkot okozd gén) fuzids
géneket hoznak létre, amelyek az emberi rdkmorbiditas koriilbeliil 20%-
ért felelhetnek. [16] Ez az ontoldgiai tipus azt jelzi, hogy két kiilonb6z6

gén Osszeolvadasa kapcsolatban 4ll egy betegséggel.

Susceptibility Mutation/Hajlamsité Mutacié: Ugyan a betegségekre

valo genetikai hajlamnak a kutatasa mar évtizedekkel ezeldtt kezd6dott a

11



11.

12.

13.

14.

15.

2000-es évekig csak korlatozott sikereket értek el. Azonban a
kozelmultban szamos DNS varianst talaltak, amelyek novelik, illetve
csokkentik a betegségekre vald hajlamot. [16] Ez az ontologiai tipus azt
jelenti, hogy egy bizonyos genetikai varians hajlamosit a betegség

kialakuldséara, de 6nmagaban nem feltétlen okozza azt.

Modifying Mutation/Modosito Mutacié: Ez arra utal, hogy egy
genetikai valtozas befolyasolja, hogy a betegség milyen formaban jelenik

meg.

Germline Modifying Mutation/Csiravonal Modosité Mutacio: Ez egy
a Csiravonal Okozati Mutacidhoz hasonl6 6rokolt valtozas, ami annyiban

tér el téle, hogy nem okozza, hanem befolyésolja a betegség megjelenését.

Somatic Modifying Mutation/Somatikus Mddosito Mutacio: Ez a
mutacié a Somatikus Okozati Mutaciora hasonlit, csak ez a genetikai

valtozas befolyasolja a betegség megjelenését, nem pedig a kialakuldsat.

Altered Expression/Megvaltozott expresszio: A gén expresszid az a
folyamat amikor egy gén DNS szekvenciaja atirodik egy RNS-be. [9] Ez
az ontologiai tipus azt jelzi, hogy egy expresszi6 megvaltozasa

kapcsolodik egy betegséghez.

Post-translational Modification/Poszt-transzlacios Maédositas: A
fehérje transzlacidjat kovetden torténd aminosav oldallancainak
modosulasat jelenti a Poszt-transzlacios Modositas. [9] Ez arra utal, hogy
egy fehérje miitkodésének megvaltozasa (példdul kémiai modositasok

révén) kapcsolodik egy betegséghez.
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2 Mi az a Graf Neuralis Halo?

A graf neuralis halok témakor egy kifejezetten 0j tudomanyag a gépi tanulason €s
a mélytanulason beliil. Ezen fejezet igyekszik megismertetni az olvasédt, a modszeres
alkalmazésahoz sziikséges alapvetd ismeretekkel, kérdéseken keresztiil. Szo6 lesz egyes

algoritmusokrol, melyek ismerete sziikséges a dolgozatom megértéshez.

2.1 Miért grafok?

A hagyomanyos mélytanul6d algoritmusaink, tipikusan szamokat, szovegeket,
listakat, matrixokat kapnak bemeneti paraméteriil és azokon az adatokon végeznek
valamilyen bonyolult miiveletet, amivel igyekeznek approximacidt végrehajtani.
Erthetébben fogalmazva, egy mintabol eloszlast készitenek, amely a populacié eloszlasat
(tovabbiakban hattér eloszlas) igyekszik megkdzeliteni. Joggal felmeriilhet a kérdés miért
van sziikség ezen a bemeneti tipuson valtoztatni, illetve hogyan is lehet ezektol eltérd
bemenetet, tehat egy grafot krealni egy szamitogépben, hiszen Claude Shannon The Use
of Boolean Algebra in the Analysis and Design of Switching Circuits cimii miive ota a
Boolean algebra elveivel készitett digitalis eszkdzok tipikusan a nulla és egy szamokat

hasznaljak. Kezdjiik talan az utobbi kérdéssel.

2.1.1 Hogy jelenik meg a graf a szamitégépben?

A grafok alapvetden 2 tipusu elemekbdl allnak, csomopontokbol és élekbdl. A
csomopontokat tipikusan valamilyen entitdshalmaznak szokas elképzelni, mig az éleket
az adott egyedek kozotti kapcsolathalmaznak. Az entitdsok rendelkezhetnek kiilonbozd
paraméterekkel, épp ugy, mint a kapcsolatok. Ezen entitdsok és élek parositasa altal
1étrejott kapcsolatot nevezziik grafnak. Fontos kiemelni, hogy egy ¢l rendelkezhet
irannyal. Ahogy a 4. dbran lathato, az A csomdpontbol egy €l vezet a B csomoOpontba,

melybe egy nyil mutat, mig ez visszafelé nem lathato.
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A

4. abra Iranyitott kapcsolat

A csomopontok kozotti kapesolat a szamitégép nyelvére vald leképezésére egy
alkalmas eszk6z a szomszédsagi matrix elkészitése. Az 5. éabran lathatd graf
szomszédsagi matrixanak leképezése megmutatja, hogy mivel az A és a B csomoOpont
kozott talalhato €1, ezért az A oszlop és a B sor, illetve a B oszlop és az A sor metszetében
allo mezokon 1évé szam egy, mig az A oszlop és C sor, illetve C oszlop €s A sor
metszetében talalhatdo mezokon lathatd szam nulla, hiszen nem Iétezik ¢l a két csomdpont
kozott. A szomszédsagi matrix lehetdséget ad arra is, hogy kalkulacidinkat matrix

miveletekkel végezziik, ahogy azt majd a késdbbi fejezetekben lathatjuk.

5. abra Graf és szomszédsagi matrixa

O

ol | O
~|lo]| -~ |G
o|l~r| o |O

2.1.2 Miért van sziikség a grafokra?

A grafok adta lehetéség egészen trivialis. gy egyfajta kapcsolatot tudunk jeldlni
az adatpontjaink kozott €s ezen kapcesolat paraméterekkel felvértezve egy kifinomultabb
tanuldsi algoritmushoz vezet. Vegyiink egy egyszerii, talan picit kisarkitott példat.
Amikor egy 10 tagu csoportban azt szeretnénk meghatarozni, hogy ki a legjobb baratja
Annanak, hagyomanyos esetben nem ismerjiik Anna és a tobbi csoporttarsa kapcsolatait.

Kovetkeztethetiink a csoporttagok kozds tulajdonsagaibol, példaul a kedvenc zenéjiikbol,
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kedvenc ételiikbdl, mely targyakat utdljdk a legjobban. Ezek alapjan jogosan
gondolhatjuk, hogy ahol a legnagyobb az egyezés Anna és az adott csoporttag
tulajdonsagai kozott, akkor az a személy Anna legjobb baratja. De ha ismerjik a
csoporttagok kozotti kapcsolatokat, példaul: ki-kit ismer, ki-kinek a baratja, ki-kivel van
rosszban. Egy alaposabb kovetkeztetésre juthatunk. A grafok elénye végeredményében

ez, egy kifinomultabb kovetkeztetés.

2.2 Hogyan tanulhato a graf?

Fontos leszdgezni minden egyes graf neuralis hald (tovabbiakban GNN) tanitasa
esetén, hogy mit is szeretnénk elérni, ugyanis tobb dolgot is meghatirozhatunk a
segitségével. Rengeteg tanuldé modell 1étezik, mégis mi a k6zds ezekben, mi a miikodésiik

alapja?

2.2.1 Mit akarunk meghatarozni?

Hagyomanyosan harom tipusa van a GNN modellek kovetkeztetésének:

csomopont, ¢l és graf szintil.

Akkor beszeéliink csomdpont szintli kovetkeztetésrdl, amikor a kapott adat (graf)
alapjan a modell egy nem létezd csomopontot, vagy esetleg egy 1étezd csomodpont

tulajdonsagait, osztalyat kovetkezteti ki.

El szintii kovetkeztésrdl akkor beszélhetiink, ha a modell egy hianyzé élt

kovetkeztet ki vagy esetleg egy €l hianyzo tulajdonsagat, osztalyat hatarozza meg.

Akkor beszélhetiink graf szintli kovetkeztésrdl, amikor egy graf vagy részgraf
tulajdonsagat, osztalyat kovetkezteti ki a modell. Példaul egy molekula grafja alapjan

probalja meghatarozni, hogy milyen szinii az a molekula.

2.2.2 Mi a kozos a modellekben?

Amikor a modellek a bemeneten kapott grafrol szeretnének valamilyen szinti
kovetkeztetést késziteni, felkell épitenilik a csomopontokhoz tartozd beagyazast. Ez a

beagyazas, egyfeldl igyekszik egyfajta numerikus vektor reprezentaciot adni a
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kategorikus paramétereknek is, masfeldl viszont egy kapcsolodasi pontot jelent az adatok
feldolgozasa szempontjabol. Nézziink egy életbdl vett példat. Amikor belegondolunk
abba, hogy milyen filmeket szeretiink, milyen zenét hallgatunk, mi a kedvenc hobbink
vagy akar, mi a csaladi allapotunk, felfedezhetjilk azt az érdekességet, hogy a
legkozelebbi barataink ugyanezen tulajdonsagaik hasonloak a miénkhez. Ennek mi koze
van a beagyazott vektorokhoz? Képzeljiik el, hogy a 10 tagi csoportba mindenkinek
valasztania kell egy kedvenc szint a piros-zold-kék lehetéségek koziil. Ebbdl a 10
emberbdl 9-¢ét ismerjiik is, kivéve Annaét. Vegyiink fel minden ismert csomoponthoz
(személyhez) egy-egy hossza beagyazott vektort. Jeloljiik 1-gyel a pirost, 2-vel a zoldet
¢s 3-mal a kéket. Ahogy ezt a képen lathatjuk is, Annanak egy x talalhato a vektorjaban.
A feladatunk pedig egy graf neurdlis halo segitségével Anna X paraméterének a
megjoslasa. Képzeljlink el egy olyan algoritmust, ami az §sszes bedgyazott érték atlagat
venné, ez azt jelentené, hogy Anna kedvenc szine a 2,1 tehat a zdld, holott az 6. abran
vilagosan latszik, hogy Annanak a baratjanak, a baratjanak a baratai huiztak le az atlagot.
Jogos kovetkeztetés lenne azt mondani, hogy hibas a modelliink, vagyis inkabb az
aggregacios fliggvénylink, ami Osszegylijti a szomszédos csomopontok informdcioit.
Hiszen valdszinii ilyen tavoli barati kapcsolatoknak nem szabadna nagy hatassal lennitik

Anna kedvenc szinére.

(3)

Ap?a
X
(3)

O (1)

(1)

2 2
(2) ) (2)

(1)

6. abra A 10 tagu csoport baratsag grafja

Vegyiink egy kifinomultabb algoritmust, amely el6szér veszi Anna kozvetlen

baratainak (piros éllel 6sszekotott) vektorjainak az atlagat.
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3I+3+3+2

2,75 =
4

Ezekutan veszi a kozvetlen baratok kozvetlen baratait, de csak azokat, akik nem

Anna vagy Annénak kozvetlen baratai és csomopontonkét veszi ezek atlagat.

3+3 3+2
= 5:

3 [ [—

2 ! 2

Ezutan veszi ezek végsd nagy atlagat, ¢s ez meghatarozza Anna kedvenc szinét.

5_2J5+3+l5
- 3

¥

Tehét Anna kedvenc szine a kék. Persze ez nem egy univerzalisan mindig miikodo
implementacioja a beagyazott vektorokkal torténd kalkulacionak. De egy szemléletes
bemutatdsa annak, hogy nem mindegy milyen aggregacids fliggvényt valasztunk a

modellunkhoz.

2.2.3 Mitol tanul a modell?

A szédmos tanuldo modellek kiilonbozdséget a felépitésiik adja. A modellek
hagyomanyosan rétegekbdl épiilnek fel. Ezek a rétegek azok, amelyek valamilyen
matematikai egyenletet felhasznalva képesek eléallitani egy eredményt/joslatot és ezt az
eredményt vagy tovabb adjdk egy masik rétegnek vagy esetlegesen eredményiil adjak

vissza, valaszul egy bemenetre.

Az egyik legtipikusabb réteg a linearis kovetkeztetést alkalmazza. A réteg
matematikai felépitését az 7. abran lehet latni. A nevébdl adodoan a bemeneti adatokat

transzformalja linedrisan.
T
y=xA" +0b
7. abra Linearis transzformacié

Ha szeretnénk pontosabban megérteni, hogyan is mikodik a linearis
transzformacio, kénytelenek vagyunk megismerkedni részletesebben ennek a
matematikai képletével. A képen lathatdo X a bemeneti jellemzdé vektor, amely egy A

matrixszal van sulyozva. Ehhez a szorzathoz hozza van adva egy b eltolas vektor. Az A
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matrix és a b eltolas vektor adja ennek a rétegnek a 1ényegét, azt a 2 komponenst, amelyet
a modelliink tanulas Gtjan modosithat. Az Gsszeadas eredménye, a kapott y pedig a

kimeneti vektor, ez lesz a kovetkeztetésiink. [17]

A GNN-¢k vilagaban elterjedtek a konvolucids rétegek. Ezek tipikusan egy

komplex mivelettel sulyozzak az adatok kozotti kapcsolatokat. [18]

Egy nagyon elterjedt konvolucids réteg a SageConv, amelynek szamos elénye van
a hasonlé GraphSage arhchitektirakhoz képest, példaul az erésebb kifejezé képességgel
bir6 konvolucid hasznalata, ugyanis a SageConv szamitdsa kozben stlyozza a
szomszédos csucsokat azok fokszamaval. Ha precizebben akarok fogalmazni, a
SageConv a szomszédos csomoOpontok fokszamaval normalizalt atlagat hasznalja

aggregacioként, amivel pontosabb kovetkeztetések vonhatoak le. [19]

Vizsgaljuk meg a kovetkezd 8. dbran lathato képletet. Az X; az adott csucsponthoz
tartozd beagyazott vektor, ez sulyozasra keriil egy W1 stlymatrixal, ez egy linearis
transzformacioé melynek szerepe, hogy kdzvetleniil a csomoponthoz tartozo informacio is
tanuléassal sulyozhat6 legyen. Az érdekesebb rész az 6sszeadas masodik fele, ahol az adott
cstcspont dsszes szomszédjanak a beagyazott vektoranak az atlaga keriil stlyozasra. Igy
egyfajta lokalitasa lesz a csomdpontnak, ezalatt azt értem, hogy hatnak ra a szomszédjai.
Fontos azonban megjegyezni, hogy eltérd a két sulyozas, ez adja ennek a rétegnek az
erejét. Vannak ugyanis olyan grafok, ahol a szomszédoknak kevesebb beleszolasuk lehet
az adott csomopont jellemzdibe, azonban lehetséges, hogy az adott csomdpont kevés
identitassal rendelkezik €és a szomszédai elnyomjdk a sajat jellemzdit egy erds W2 és

gyenge Wi esetén. [20]
!
x; = Wix; + Wa - mean jcp )X

8. abra SageConv mogotti képlet

A SageConv altali aggregacio6 robusztussdganak egyik nagy elénye, hogy a zajos
¢s hidnyos adatkészleteken is képesek vagyunk nagy pontossagi kovetkeztetéseket

végezni. [20]

Tehat felhaszndlva azt az apriori tudast, hogy ismerjiik az adatok kozotti

Osszefliggést, egy aggregacio segitségével az elonylinkre valthatjuk.
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3 Hierarchikus osztalyozas

A hierarchikus osztalyozas egy kevéssé elterjedt modja az osztalyozasi problémak
megoldasanak. A dolgozat ezen része ennek az osztalyozasi tipusnak a megismertetésére
fokuszal. A tovabbiakban szd lesz arr6l mi ezen metddus eltérése a hagyomanyos
megkozelitésektdl, illetve arr6ol mennyi kiillonbozé szabalyrendszer-modszer all
rendelkezésiinkre ¢és milyen elgondoldsok mentén lett a dolgozatban alkalmazott

kivalasztva.

3.1 Mi az a hierarchikus osztalyozas?

A mindennapokban kozel sem mondhat6 a leghasznaltabb osztalyozasi tipusnak
a hierarchikus osztalyozas. Sokkal gyakrabban talalkozhatunk a binaris, tobbosztalyos
vagy tobbcimkés osztalyozassal. A binaris osztalyozas esetében két osztaly koziil
valasztja ki modelliink melyik az adatunkra a legjellemzobb. T6bbosztalyos esetben
viszont szamos osztaly koziil van lehetdsége egy osztalyt valasztania, mig tobbcimkés

esetben egy adatra tobb osztalyt is valaszthat. [21]

Ezek a hagyomanyos osztalyozok, egyenrangl félként kezelik az osztalyokat,
akar ugy is elképzelhetjiik, hogy a valasztand6 osztalyok egymadstdl fiiggetleniil egymas
mellett helyezkednek el és a modelliink ezen osztalyok koziil fog valasztani egyet, vagy

tobbet.

A hierarchikus esetben a modellek koran sem fiiggetlenek egymastol. Egy
hierarchikus rendszerben helyezkednek el egyméashoz képest. Igy amikor modelliink
kivalaszt egy osztalyt a hierarchiabol, azzal nem csak azt mondta meg, hogy pontosan
melyik osztalyba tartozik az adatunk, hanem azt is, hogy az osztalyon feliil helyezkedd
sziil6 osztalyok melyikébe tartozik, illetve, hogy a tovabbiakban a gyermekosztalyoknak
valasztott adatok is bizony a hierarchiat megtestesito graf aktualis szintjén, egy osztalyba

tartoznak.

A 9. dbrara tekintve lathatjuk, hogy osztalyozonk az elsd osztalyozas alkalmaval
megallapitotta, hogy az adott gén és betegség kozott egy Genomic Alteration kapcsolat
all fenn (Ez azt jelzi, hogy egy betegség kialakulasaban szerepet jatszhatnak bizonyos

valtozasok a genom szerkezetében.). Amikor az osztalyozo ezt allapitotta meg, akkor azt
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Is megmondta, hogy ezen kapcsolat Biomarker is (Ez arra utal, hogy egy gén vagy fehérje
segithet felismerni egy betegséget, mert vagy részt vesz a betegség kialakulasaban, vagy
annak jelenléte jelezheti a betegséget.). A kovetkez6 kapcsolatnal, tehat egy masik adat
esetében, a Fusion Gene (Ez azt jelzi, hogy két kiilonb6zé gén Osszeolvadasa
kapcsolatban all egy betegséggel.) lett meghatarozva, ami azt is determindlja, hogy ez

nem csupan egy génfuzid, hanem egy Genomikus modosulas is.

Gene Disease
Association
is-a A S10_000983

I I

[ Therapeutic | Biomarker
SIO 001120 is-a A SIO 001121
\ , |
Genomic Altered Post-translational
Alterations Expression Modification
is-a M SIO_001350 SI0_001123 SIO_001124
Chromosomal Genetic Fusion
Rearrangement Variation Gene
SIO_001349 SIO_001122 SIO_001348

9. abra Genomic Alterations és Fusion Gene osztalyozasa

Ha leegyszerlsitve tekintiink erre az osztalyozora akkor azt is mondhatnank, hogy
semmivel sem masabb, mint egy hagyomanyos tobbcimkés osztalyozo, hiszen amikor
egy gyermek csomopontot valaszt a modelliink akkor automatikus a hierarchian felfelé
haladva kivalasztja a sziild hierarchia osztalyt is. Ez mer6ben eltér a hierarchikus
osztalyozas modszerét6l, mert mig hierarchikus esetben a hierarchian fentr6l lefelé
haladva osztidlyoz a modellink a megfelelé osztaly eléréséig, ahogy azt majd a
tovabbiakban bemutatom. A t6bbcimkés esetben az egymastol fliggetlennek tekintett
osztalyok koziil valaszt egyet és onnan kiindulva annak 6seit is kivalasztja. Ezenfeliil az
elsé esetben, amikor azt josolta a modelliink, hogy a kapcsolat Genomikus modosulas
akkor azzal azt is determindlta, hogy a kapcsolat jelenlegi tudasunk szerint nem
osztalyozhato ennél specifikusabban, azonban a Genomikus modosulds barmely
gyermeke lehet, a tobbcimkeés osztalyozas esetében ilyen kovetkeztetéseket nem tehetiink
meg. [21]
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3.2 Milyen miikodési elvei vannak egy hierarchikus
osztalyozonak?

Szamos moddszertana-szabalyrendszere 1étezik a hierarchikus osztalyozasnak
példaul: Inclusive, Exclusive, Less Exclusive, Less Inclusive, Siblings, Exclusive
Siblings Policy. [21] Ezek onmagukban egy teljes dolgozatot érdemelnének, ezért a
tovabbiakban csupan harom szabalyrendszerrel ismerkediink meg, végig gondolva

Iényegi kiilonbséget kozottiik és a beldliik szarmazo elonyt.

3.2.1 Exclusive Policy

A kizaré szabalyrendszer egy szigori mddszer arra, hogyan lehet az osztalyozot
betanitani. Amikor felosztjuk a tanitdé adatokat pozitiv és negativ példakra, a
szabalyrendszer azt mondja ki, hogy szigorian csak azokat a példakat vehetjiik pozitiv
eseteknek, ahol az osztaly megegyezik a célvaltozoval. [21] Tehat ha a 10. abrara
tekintiink és a tanitd adatunk célvaltozdja Genomic Alteration, akkor szigoruan csak a
Genomic Alteration célvaltozoval rendelkezd adatokat tekinthetjitk pozitiv eseteknek,
kizarva ezzel minden mas osztalyt, még a gyermekosztalyokat is. Amelyek igy negativ
esetként hasznalatosak, beleértve minden szomszédos osztalyt és minden olyan osztalyt,
amely egy masik gyermeke, illetve annak a gyermeknek az adgan talalhatd, a valasztott
csomoponttol a hierarchian felfelé haladva. Az abrabol kiindulva negativ esetek peldaul
ezek a célvaltozos adatok: Therapeutic, Altered Expression és Genetic Variation. A sziild
osztalyok semlegesen kimaradnak az osztalyozasbol. Véleményem szerint ez a
szabalyrendszer igy ellentmondasos, ha a hierarchiankra ugy gondolunk, mint egy olyan
kapcsolatrendszerre, ahol a gyermekosztaly egy specifikaltabb sziild osztaly. Ezen feliil
limitalhatja az osztalyozonk teljesitményét egy olyan adathalmaz esetén, ahol a

célvaltozok tobbsége sziildosztaly és nem gyermekosztaly.
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Gene Disease

Association
is-a SIO 000983
[ Therapeutic ] [ Biomarker ]

SIO_001120 is-a A SIO 001121
Genomic Altered Post-translational
Alterations Expression Modification
LHT SIO_001350 SIO_001123 SIO 001124
Genetic
Variation

510 _001122

10. abra Exclusive Policy esetében csak a Genomic Alterations a pozitiv eset

3.2.2 Inclusive Policy

A kizard szabalyrendszerrel ellentétben itt egy nagyon megengedd moddszerrel
ismerkedhetiink meg. Tekintsiink a 11. abrara, amikor a Genomic Alterations
célvaltozoji osztalyhoz keresiink pozitiv eseteket, akkor minden gyermekosztalyat is
pozitiv példanak vehetiink. [21] Ha belegondolunk ez egy sokkal megengeddbb
szabalyrendszer ¢és talan jobban is illik a hierarchikus felfogasunkhoz. Ugyanis amikor
azt mondjuk egy adatra, hogy a célvaltozoja Genetic Variation, akkor implicit azt is
kijelentjiik, hogy 6 bizony egy Genomic Alteration is. Ezért amikor pozitiv példakat
akarunk gytjteni, fontos figyelembe venniink a gyermekosztalyokat is. Negativ esetek
példaul a Therapeutic és az Altered Expression célvaltozoji adatok. A sziild osztalyok itt

is semlegesen kimaradnak az osztalyozasbol.
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Gene Disease

Association

is-a S10_000983
| |

Therapeutic Biomarker

SIO_001120 is-a SIO 001121
Genomic Altered Post-translational
Alterations Expression Modification
is-a T SIO 001350 SIO_001123 SIO_001124
Genetic
Variation
SIO_001122

11. abra Inclusive Policy esetében a Genomic Alterations és leszarmazottai a pozitiv eset

Ha tovabb gondoljuk az osztadlyozonk miikodését, nem helyes azt ugyanolyan
sulyu hibanak tekinteni, ha az osztdlyozo az adott célosztily helyett annak egy
gyerekosztalyat jeloli meg, mint ha a hierarchia egy teljesen masik agarol valasztana egy
osztalyt. Logikus, hogy egy kozeli (hierarchidban sziild-gyermek kapcsolatban 1€vo)
osztaly tévesztése, vagy akar egy nagyobb tavolsagra 1évé mégis egyazon hierarchia 4gon
talalhato valasztasa, kisebb hibanak szamit, mint egy teljesen tavoli- mas agon talalhato

osztaly megjeldlése.

3.2.3 Siblings Policy

Ez a harmadik szabalyrendszer nagyon hasonlit az Inclusive Policy-ra, az egyetlen
kiilonbség az, hogy nem tartja negativ esetnek a célvaltozo dsein felfelé 1épkedve azok
masik again talalhato gyermekeit és azok leszarmazottait. [21] Természetesen kivéve a

célvaltozo6 testvér osztalyait, ahogy azt a 12. abran latni lehet.
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Association

1s-a SIO_000983

I

‘ Therapeutic | Biomarker

SIO_001120 is-a SIO 001121
Genomic Altered Post-translational
Alterations Expression Modification
is-a T SIO 001350 SIO_001123 SIO 001124
Genetic
Variation
SIO_001122

12. abra Sibling Policy esetében csak a testvér osztalyok a negativ esetek

3.3 Hogyan alkalmazhato egy hierarchikus osztaly0z6?

Alkalmazhat6sag tekintetében is szdmos modszertan létezik a hierarchikus
osztalyozas terén. Ez a fejezet a dolgozat sorhasznalt Sziil6csomdpontonként torténd
lokdlis osztdlyozo moddszer bemutatasaval foglalkozik (tovabbiakban LCPN = Local
classifier per parent node).

Ennek a modszernek a Iényege, hogy részekre bontjuk az osztalyozasi problémat.
A megkozelités fentrdl lefelé torténik, tehat elindulunk a gyokér csomopontbol, amely a
hierarchia teteje és egy osztalyozassal az osztdlyozonk eldonti, a hierarchia melyik dgan
haladjon tovabb. Ez az osztalyozas természetesen lehet bindris vagy akar tobbosztalyos.
A lényege az, hogy a kivalasztott osztaly innentdl kezdve az adott adat célvaltozoja. Ezt
az osztalyozasi folyamatot végig ismételjiik a hierarchian lefelé haladva egészen addig
amig egy levél csomoponthoz nem értiink. Ekkor elértiik a lehet legspecifikusabb
osztalyt, amit az osztalyozonk adhat. [21] Itt azonban érdemes atgondolni, mit is nyertiink
¢és veszitettiink ezzel a modszerrel. Mindenféleképpen nyertiink azzal teljesitményben,
hogy a fanak (hierarchianak) csak egy szeletét kell vizsgalnunk, viszont, ha osztalyozonk
minden alkalommal elmenne a levélig, nem lennének koztes osztalyaink, illetve

feleslegesen tul specifikus osztalyokba sorolnank olyan adatokat, amelyek lehet, hogy
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sekélyes magassagban szerepelnek a hierarchidban. Ezért ez a modszertan javasolja a

kiiszobértékek bevezetését. [21]

Tekintetlinket a 13. abrara szegezve azt lathatjuk, hogy a modelliink elészor a
Biomarker, majd a Genomic Alterations €s végiil a Chromosomal Rearrangement mellett
dontott. Viszont mi van, ha a valésdgban az adat, ahol iddig jutottunk csupan egy
Genomic Alteration? Erre megoldasként hasznalhatunk osztalyokhoz rendelt
kiiszobértékeket. Ezek a kiiszobértékek segitenek megakadalyozni a modelliinket abban,
hogy a modellink tual specifikus osztdlyokat hatarozzon meg. A mikodését a
kovetkezdképpen kell elképzelni. A modell minden szinten eldonti a lehetséges osztalyok
koziil melyik illik a legjobban a vizsgalt adatra. A kivalasztott osztaly valdszinliségét a
hozzatartozd kiiszobértékhez méri. Ha az osztdly konfidencia szintje, tehat a
valodszinlisége alacsonyabb lesz a meghatarozott kiiszobértéknél, akkor az osztalyozas
megall, és az aktualis osztaly (az éppen vizsgalt osztaly Ose) lesz az adat célvaltozoja.

[21]

Gene Disease
Association
is-a A S10_000983

I . I

[ Therapeutic | Biomarker
SIO_001120 is=a M SIO 001121
I |
Genomic Altered Post-translational
Alterations Expression Modification
is-a M SIO_001350 SIO 001123 SIO_001124
Chromosomal Genetic Fusion
Rearrangement Variation Gene
SI10_001349 SIO_001122 SIO_001348

13. abra Osztalyozas a levélig

Bar Carlos N. Silla Jr. és Alex A. Freitas cikkiikben kiemelik, hogy ez a
modszertan Kifejezetten a Siblings és Exclusive Siblings szabalyrendszert tamogatja,
véleményem szerint itt egy ellentmondas fedezhetd fel. Ugyanis amikor a modell egy
szinten dontés el¢ keriil, csak az adott szinten talalhat6 osztalyok koziil valogat, tehat gy
is elképzelhetjiik, hogy nem ismeri a masik agon talalhat6 osztalyokat. Ebben az esetben
a Siblings egyfajta egyszeriisitd megnevezése lehet az Inclusive szabalyrendszernek, de

lényegét tekintve egyaltalan nem kiilonbozik tdle.
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Tehat a 14. adbran lathatjuk, amikor a modelliink azt probalja eldonteni, hogy a
Modifying Mutation melyik gyermeke lesz esetlegesen az adat célvaltozoja, akkor
tanitdadatként csak a hierarchia azon agaban talalhato célvaltozoval rendelkezé adatok
allnak rendelkezésére (és természetesen azok gyermekei, ha vannak). fgy a Siblings és az

Inclusive Policy Iényegében megegyeznek ebben a modszertanban.
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14. 4bra LCPN esetében a Sibling és az Inclusive Policy megegyezik
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4 Adatbazis

A dolgozatomban felhasznalt adatokat a DiSGENET adatbazisbdl szereztem. Ez
az adatbazis a vilag egyik legnagyobb integralt adatbazisa, amely gén, gén varians ¢és
betegség, illetve ezek kozotti kapcsolatokat tartalmaz. A 7-es verzidja 1134942 gén-
betegség asszociaciot tartalmaz, amelyek 21671 gén és 30170 betegség, rendellenesség,

tulajdonsag és klinikai vagy abnormalis emberi fenotipus k6zott oszlanak meg.[22]

5 adatbazis tablat hasznaltam a dolgozatom soran. Az 1. adatbazis tabla a
diseaseAttributes tartalmazta a betegségeknek kiilonb6z6 adatait a betegség nevét,
tipusat. A tipus igazabol azt jeloli, hogy az adott betegség egy betegség csoport vagy egy
konkrét betegség vagy annak egy fenotipusa. A masodik tabla pedig a geneAttributes volt,
amely tartalmazta a géneknek kiilonb6z6 jellemzobit. Ezeknek a tablaknak az
Osszekotésére rendelkezésemre allt taldn az egész dolgozat legfontosabb tablija a
geneDiseaseNetwork nevii tabla, amely tartalmazta mind a 2 masik tablanak az idegen
kulcsait, ezzel egyfajta kapcsolatot teremtve a betegségek és a gének kozott. llletve a
kapcsolatnak egyéb jellemz6it, példaul az asszociacio tipusat, amelyet célvaltozoként a

.....

15 kiilonb6z6 ontologiai tipusa talalhatd a DisGeNET adatbazisban. [12]

A 15. abran lehet latni, hogy az egyes asszociacios tipusokbol hany darab talalhato
a kapcsolatot jelenté geneDiseaseNetwork tablaban. Azt mondhatjuk, hogy elég
szélsGséges az adatok eloszlasa. Vannak olyan kapcsolat tipusok, mint példaul a Somatic
Modifying Mutation, amely meg sem jelenik az adatbazisban. Ez a fajta diverz eloszlas

kelléen megnehezitette a modell megalkotésat.
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15. abra Gén betegség ontologiai tipusok eloszlasa

De a geneDiseaseNetwork nem csak az asszociacié tipusat tartalmazza
attribtumként, hanem példaul azt is, hogy egy asszociacid mennyire megalapozott.
Ugyanis ez az adatbdzis nem csak az evidencia szintjén ismert, bebizonyitott
kapcsolatokat tartalmazza, hanem az olyanokat is, amelyek csak feltételezésekként
l1éteznek. A DisGeNET egy sajat pontozasi rendszere alapjan egy pontszamot meg is
allapit minden egyes asszociacidhoz. [23] Minél magasabb egy kapcsolat pontszama
annal biztosabb annak a jelenléte. A 16. abran lathatd a pontszamok ontoldgiai

tipusokként valo eloszlasa egy hegedli abran.
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Gene-Disease Association: Evidence level of associations per classes
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16. abra Az ontoldgiai tipusok kapcsolatainak bizonyossaganak eloszlasa

Erdekes megfigyelés lehet, hogy azok az ontologiai tipusok, amelyekbdl sok adat
all rendelkezésiinkre tipikusan alacsony medidnnal rendelkeznek és a hegedi is az
alacsonyabb pontszdmokndl vastagodik. A medidnt a fehér négyzet jeloli, a hegedii
vastagsaga pedig az adatok gyakorisagat jelentik. A fehér négyzet koriili vastag fekete
sav az interkvartilis tartomanyt (IQR) mutatja, ami az értékek kozépsé 50%-anak
eloszlasat jelzi. Ezt vizsgalva arra a kovetkeztetésre juthatunk, hogy a CausalMutation
tipusnal meglehetdsen széles tartomanyban oszlanak el a pontszamok. llletve a medianja
IS magasabban helyezkedik el a tobbi frekventalt osztalynal. A CausalMutation
leszarmazottjai a GermlineCausalMutation és a SomaticCausalMutation, az 6 medianjaik
és IQR-jiik is magasabban helyezkedik. Altalanosan ez arra enged kovetkeztetni, hogy
azok a betegség gén kapcsolatok, ahol feltehetden a gén szerepet jatszik a betegség

kialakulasaban azt magasabb biztonsaggal jelenthetjiik ki, mint a tobbi kapcsolatot.

A geneDiseaseNetwork tabla tartalmaz még mas attribitumokat példaul az
Evidence Level, Evidence Index, pmid, source, sentence és year. Kezdjiik az elejérél, az
Evidence Level egy ClinGen nevii kutatas altal meghatarozott mutato, amely egy gén és
egy betegség kozotti kapcsolat bizonyitékainak erdsségét jelzi. [24] Az Evidence Index
ezzel ellenkez6leg egy DisGeNET altal krealt mutatd, aminek a képletét a 17. abran lehet

latni.
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17. abra Evidence Index képlete [23]

Az Npubs+ valtozo jeloli azon publikdciok szamat, amelyek tdmogatjak, hogy
1étezik ez az asszociacid. Az Npubstotal pedig az 8sszes publikacid szamat jeloli, amely errdl
az asszociaciorol szol. A pmid egy olyan azonositd, amivel ra lehet keresni az
asszociaciora és meglehet talalni az 6sszes hozza kapcsolodo publikaciot. A sentence egy
altalanos leir6 mondat, amely bemutatja az asszociaciot. A year pedig az az év amikor az

els6 publikacio keletkezett errdl az asszociaciorol. [24]

A betegségek besorolhatdak betegség osztalyokba, ezeknek az osztalyoknak az
adatait a diseaseClass nevii tabla tartalmazta. Amelyet egy disease2Class nevil
kapcsolotabla kot a diseaseAttributes tablahoz. A diseaseClass tabla tartalmazza a
betegség osztalyok nevét, kodjat és azt a szojegyzéket, ahol az osztalyokat megnevezték.
[24] Mivel a sz6jegyzék mindenhol ugyanaz volt, illetve a kod és a név is egyedi ezért az

adatok eldkészitésekor megvaltam a szdjegyzék és a kod oszloptol.

A 18. abrara tekintve lathat6 a betegség osztalyok eloszlasa.

30



Counts of Each Disease Class
Congenita, Hereditary, and Neonatal Diseases and Abnormaiities - | -

Nervous System Diseases 4696

w
]
S
@

Pathological Conditions, Signs and Symptoms

Neoplasms 3352

Musculoskeletal Diseases | - >
Nutritional and Metabolic Diseases [ R ' -2
skin and Connective Tissue Diseases | NN 7 ! |

1606

Cardiovascular Diseases

Eye Diseases 1440

Female Urogenital Diseases and Pregnancy Complications 1425

Infections 1388

Hemic and Lymphatic Diseases 1374

Digestive System Diseases 1279

1093

Male Urogenital Diseases

1070

Endocrine System Diseases

Disease Class

Immune System Diseases 1026

Mental Disorders 916

Respiratory Tract Diseases
Stomatognathic Diseases I 628
Otorhinolaryngologic Diseases | 570

Behavior and Behavior Mechanisms [[IIT] 483

&
3

Chemically-Induced Disorders I:|212
Wounds and Injuries [TJ115
Animal Diseases []58
Occupational Diseases [|33

Disorders of Environmental Origin |3

o
—
o
o
=]

2000 3000 4000 5000
Count

18. abra Betegség osztilyok eloszlasa

A felsé 4 betegség tipus eléfordulasa nagyon magas a tobbi osztalyhoz képest. A
Congenital, Hereditary, and Neonatal Diseases and Abnormalities (velesziiletett 6rokletes
betegsége, sziiletési rendellenességek) osztaly eléfordulasa a legmagasabb. Ilyen

betegségek lehetnek akar az akut felsé 1éguti fert6zések vagy bor cisztak.

A legritkabban el6forduld betegség osztaly az adatbazisban a Disorders of
Environmental Origin (kdrnyezetbdl adodo rendellenességek példaul a Sugarzas okozta

rendellenesség).

Mivel magukbol a betegség osztalyokbdl is van szélsdségesen keveset eldforduld
€s az asszociacid tipusok eloszlasa is végképp egyenletlen eloszlasu, érdekes lehet

megtekinteni a 19. abrat.
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Log Scaled Counts of Gene-Disease Association Types by Disease Class Name
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19. abra A betegség osztalyokhoz tartozo betegségek kapcsolatainak hotérképe

Az altalanossagban errdl az abrardl is elmondhatd, hogy azok az asszocidcio
tipusok, amelyek gyakran el6fordulnak az adatbazisban, azoknak meglehetdsen
egyenletesen sok kiilonb6z6 betegség osztalyba tartozd betegséggel van kapcsolatuk.
Természetesen azok a betegség osztalyok, amelyek ritkan fordulnak elé, mint példaul a
sugarzas okozta rendellenesség vagy az éllati eredetli betegségek altalanosan kevés
ontologiai tipussal vannak kapcsolatban. A Poszt-transzlaciés mddositdsoknal
felfigyelhetiink arra, hogy a neoplazma betegség osztaly betegségbdl kiugroan sokkal
van kapcsolatban. Ilyen betegségek példaul az akut leukémia, endometrioid daganat.

A geneAttributes tablaban talalhato szamos metrika, amellyel jellemezni lehet a
gének soksziniiségét. Az egyik ilyen a Disease Specificity Index (A gén specifikus
betegségkapcsolatait méri, tehat mennyire sok betegséggel lehet kapcsolatba hozni a gént,
tovabbiakban DSI). Ennek az indexnek a kiszamitasara a kovetkez6 20. abran lathato

képlet all rendelkezésiinkre.
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20. abra DSI képlete [23]

Itt az Ng a betegségek szama, amely kapcsolatban all a génnel, az Nt az Osszes
betegség szama. [23] Tehat azok a gének, amelyek DSI értéke magasabb azok
specialisabb gének ¢és kevesebb betegséggel hozhatéak kapcsolatba. A gének nem
rendelkeznek osztallyal az adatbazisunkban, azonban csoportosithatjuk Oket a

kapcsolataik tipusa alapjan ahogy az a 21. abran latszodik.

DSI of Genes sorted by Association Type
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21. abra Gének DSI értékeinek eloszlisa a gén-betegség kapcsolatai szerint

A piros szaggatott vonallal az atlag, mig kék szaggatott vonallal a median lathato.

Az elmondhatd, hogy a 0,5 DSI érték koriil koncentralodnak az atlagok, medianok.
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Viszont a gyakorisagok sok helyen egyenletesen el vannak teriilve, példaul a Fusion Gene
esetében. Az abrat nézegetve nem lenne téves azt a kdvetkeztetést levonni, hogy a
Germline Causal Mutation rendelkezik atlagosan a legmagasabb DSI értékekkel,
megkdzelitdleg 0,6 és a gyakorisagot szimbolizaldo gorbe is szépen csucsosodik az
atlagnal és a mediannal, amelyek kozel allnak egymashoz. Tehat azok a gének, amelyek
rendelkeznek Germline Causal Mutation ontologiai tipusu kapcsolattal valamilyen
betegség felé, azok altaldban elég specidlis gének ¢s kevés mas betegséggel lehet dket
kapcsolatba hozni. Ez kevésbé igaz a Genomic Alterations tipust kapcsolattal rendelkez6

génekre, ahol a DSI atlag kozel két tizeddel marad el az elobb emlitetthez képest.

A DSI-hez nagyon hasonl6 mutatdval rendelkeznek még a gének, ez pedig a
Disease Pleiotropy Index (tovabbiakban DPI). Ez az index azt méri, hogy az adott gén
mennyire kiillonbozd osztalyu betegségekkel van kapcsolatban. Ha sok eltérd osztalya
betegséggel jelenthetiink ki asszocidciot, magas lesz a gén DPI-je, ellenkezd esetben
alacsony. Az 1.8 fejezetben bemutatottak alapjan a magas DPI jelentdsége az, hogy az
elélény szamos egymastol fliggetlennek tlind betegségeiért felel. A 22. dbran lathat6 a

gének DPI értékeinek eloszldsa a gén-betegség kapcsolatai szerint.
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Ridgeline Chart of DPI by Association Type
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22. abra Gének DPI értékeinek eloszlasa a gén-betegség kapcsolatai szerint

Tovéabbra is piros szaggatott vonallal az atlag, mig kék szaggatott vonallal a

median lathato.

Talan félre vezetd lehet, a 19. abran nem ugyanaz lathaté mas tipustu diagramon.
Ott a betegség osztalyok szerint csoportositott betegségek aranyat lehet latni, a hozzajuk

tartozo asszociacid ontologiai tipusa szerint lebontva. Itt azonban azt lathatjuk, hogy a

.....

rom

jeloli mennyire eltérd betegség osztalyokkal vannak kapcsolatban. Meglepd mddon
atlagosan a terapeutds kapcsolattal is rendelkezd gének, altaldban tobb kiilonb6zo
osztalytl betegséggel vannak kapcsolatban. Ezek a kapcsolatok természetesen nem
feltétlen kell terapeutas tipustak legyenek. Ahogy a 21. abran lehetett latni a Germline

Causal Mutation kapcsolattal rendelkez6 gének kifejezetten specifikusak és itt is az
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mutatkozik meg, hogy a legalacsonyabb atlagos DPI-vel rendelkeznek, tehat kevés

kiilonb6z6 osztalyu betegséggel hozhatéak kapcsolatba.

SzembetlinG, hogy az abra tetején lathatd AlteredExpression, Biomarker,
GeneticVariation ontologiai tipust kapcsolattal rendelkez6 gének DPI értékénck
eloszlasa hullamz6. Ez véleményem szerint azért alakulhatott igy mert, ezek az osztalyok
nagyon magas el6fordulds szammal birnak. igy konnyen lehet, hogy az ilyen tipust
kapcsolattal rendelkezé gének vegyes DPI-vel rendelkeznek és egy résziik csak kevés
betegségcesoporthoz kapcsolodik, tehat alacsony DPI-értékkel rendelkezhet. Mig egy
masik résziik, amely szdmos, kiilonb6z6 betegségcsoporthoz kotddik, magasabb DPI-
értéket mutathat. Az ilyen heterogenitds tobb kisebb cstcsot eredményezhet az

eloszlasban.

De ha pusztan az AlteredExpression osztalybol indulunk ki, egy gén
expressziojanak megvaltozasa sok betegséghez tarsulhat, mig més gének expresszidjanak
valtozasa csak specifikus betegségcsoportokra korlatozodik. Ez a soksziniiség adja az

eloszlas hullamzast.

Tehat a geneAttributes tabla tartalmazza a gének nevét, DSI, DPI pontszamat, egy
rovid leirast a génrdl, illetve egy pLI pontszamot. Ez a pLI pontszam azt mutatja meg,
hogy egy gén mennyire érzékeny egy olyan valtozdsra, amely megvaltoztatja a
mitkodését. Egy ilyen valtozas lehet akar egy génszakaszanak elvesztése. Ha alacsony
(0,1 vagy kevesebb), akkor a gén jobban elviseli ezeket a valtozasokat, ellenkezo esetben

(0,9 vagy annal nagyobb) a gén nagyon nehezen viseli a valtozasokat. [24]

4.1 Encoding

Mivel ezek a tablak sok esetben szoveges adatokat tartalmaztak, ezért sziikséges
volt ezeket a szoveges adatokat valamilyen encoding mddszer segitségével numerikus

alakba transzformalni.

4.1.1 One-Hot Encoding

Ez egy olyan technika, ahol kategorikus valtozokat abrazolunk numerikusan.

Ezek a kategorikus valtozok tipikusan tobb diszkrét értéket vehetnek fel, ezeket binaris
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vektorok formajaba kodolja. Ahol a kategoriak kozotti viszonyt a nullak és az egyek
reprezentaljak. Ezzel ellehetetlenitve a numerikus sorrendbe rendezhetdség problémajat

és a kategériak kozotti tavolsag is teljesen értelmetlen lesz. [25]

Példaul egy olyan szin kategorikus valtozot szeretnénk encodeolni, amely tegyiik
fel, hogy a korabbi példaban emlitett harom piros, z6ld, kék szint veheti fel. Egy One-

Hot encoder a kdvetkezdképpen is dbrazolhatna dket:

piros =[1, 0, 0]
z6ld = [0, 1, 0]
kék =10, 0, 1]

4.1.2 Word2Vec Encoding

A Word2Vec segitségével szavakat tudunk numerikus vektorokkal abrazolni.
Ezek a vektorok igyekeznek informacioval szolgalni nem csak a szordl, hanem azt azt

koriilvevé mondat szerkezetrdl. [26]

A kodban a Word2Vec modellt a gének ¢és betegségek tablainak szoveges
attriblitumain, példaul a geneName, geneDescription és diseaseName keriilt hasznalatba,

a beagyazott vektor reprezentacidjanak létrehozasakor. A szoveges oszlopok szavait a

modell 25-dimenzios vektorokka alakitja, amelyek a szavak jelentését hordozzak.

Az egyes szovegek teljes vektorabrazoldsdhoz a minden sz6 vektorat atlagolja egy
figgvény, hogy egyetlen atlagolt vektort kapjunk. Igy a szovegeket tomor, numerikus

formaban abrazolja, ezzel is csokkentve az adathalmaz méretét.

4.2 Adathalmaz felosztasa

crer

struktaraba kellett alakitanom és fel kellett osztanom 3 részre: tanitd, teszteld és
validacioés adathalmazokra. A tanitd ciklusokban a modell természetesen a tanitd
adathalmazon dolgozott, azonban a modell sikerességének megitéléséhez a validacios
adathalmazon tortént a kiértékelés. Ezek alapjan a kiértékelések alapjan optimalizaltam a
modell paramétereit, hiperparaméter optimalizalassal, amir6l az 5.3-as fejezetben lehet

olvasni. A teszt adat szerepe a nevébdl fakadd tesztelés, amikor végeztiink a modell
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tanitdsaval és a megfeleld hiperparmétereket is megtalaltuk egy a tanitastol eltéré adaton

valo tesztelés.

Az adatokat az alabbi modon osztottam fel: a teljes adathalmaz 70% tanit6 adat,
20% teszt adat és a maradék 10% validacidés adat. A 23. abran latszodik az élek

adathalmazok szerinti eloszlésa.
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23. abra Elek adathalmazok szerinti eloszlisa

Amikor az adatok felosztasat készitettem a Scikit train_test_split fiiggvényét
hasznaltam, amely rendelkezik egy stratify nevii paraméterrel. Ennek a paraméternek a
szerepe, hogy az eredeti adathalmaz kivalasztott paraméterének az eloszlasat megtartja a
felosztott adathalmazokban is. [27] A dolgozat esetében ez az assoCiationType volt, tehat
a célosztalyunk. Igy elkeriilheté volt, hogy a ritkan eléfordulé ontologiai tipusok ne

jussanak minden adathalmazba.
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5 A modell felépitése

Ebben a fejezetben a modell felépitésének és megalkotasanak a részleteivel lehet
megismerkedni, beleértve a modell struktarajat és paramétereit, illetve a tanitd ciklushoz
tartozo informaciokat. A megvalositashoz a PyTorch Geometric-et hasznaltam, amely

egy a PyTorch konyvtaron alapuld graf neuralis halok tanitasara tervezett konyvtar. [28]

5.1 Mit probaltam megjosolni?

A modellem egy ¢lek szintli kovetkeztetést probalt megvaldsitani. Megprobalta
megjosolni a gének és a betegségek kozotti kapcsolatnak az asszociacids tipusat. Ez az
asszociacios tipus, eredetileg egy szoveges adat volt, melyet a korabbiakban ismertetett

modon numerikus formara transzformaltam.

5.2 A modell rétegei

A modellem szamos rétegbdl all, amelyek kiilonboz6 kombinaciokban keriiltek
alkalmazasra az adatokon. Tipikusan a Linear és a SageConv rétegeket alkalmaztam a
HeteroConv segitségével. A 24. abran lathatd a modell osztalyozasat egyszerisitett

formaban bemutat6 folyamatabraja.
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24. abra GNN Modell felépitése

A hérom kiilonboz6 tipust csomoOpont attributumait egy linearis rétegen keresztiil
vezeti a modellem. Ezek azok az attribitumok melyeket a 4. fejezetben mutattam be,
pontosabban a geneAttributes, diseaseAttributes, diseaseClass tablak attribtitumai. Ezek
eredményeit pedig tovabb adja a GNN konvolucios rétegének, kapcsolatok szerint. Tehat
gén- betegség kapcsolatokat egy SAGEConvnak ¢és a betegség-betegség osztaly
kapcsolatokat egy masik SAGEConvnak. Az abran 2 SAGEConv réteg lathatd, de
valgjaban 4db talalhaté a modellben, ugyanis a csomopontok kozotti kapesolat oda vissza

iranyu ¢€s ezt a két iranya kapcsolatot hivatott jeldlni a <<forward & reverse>>.

A HeteroConv, amiben a SAGEConvok talalhatdéak igazabol egy csomagolo
réteg, amelyre azért van sziikség mert alapvetéen a GNN modellek homogén grafot
varnak, tehat ugyanolyan csomopontokat és éleket. Viszont a mi grafunkban harom

kiilonb6z6 csomopont van és két kiilonbozo €l, itt az informacidkat valahogy tudnunk

kell aggregalni az informaciokat és erre ad lehet6séget a HeteroConv réteg. [29]

A HeteroConv kimenete az informacié forrds és cél csomdpontja, ezek a mi
esetiinkben a gén és betegség pontjai a grafban. Ezek kiilon-kiilon linearis
transzformalason esnek at, parhuzamosan a csomopontok kozotti élek attributumaival.
Az élek attributumai geneDiseaseNetwork tablan talalhato attributumok. Veégiil ezeket a
transzformalt adatokat konkatenélja a modell és a konkatenalt adatokat még egyszer
linearis transzformacio ala veti. Ezen transzformaciobol kapjuk meg a célvaltozo logitjait,

amelyekbdl softmax fiiggvény segitségével valdsziniiségeket generalok.
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A modellem kiértékeléséhez sziikségem volt egy hagyomanyos Neuralis hélora,
errdl részletesebben a 6. fejezetben lehet olvasni. A 25. abran lehet l14tni a Neuralis halo
felépitését.

gene_feature disease_feature disease_class_feature gene-disease_edge_features
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25. abra NN Modell felépitése

Itt is alkalmaztam hiperparaméter optimalizaciot, a megfeleld eredmények elérése
végett. Természetesen a legszembetlindbb valtozas a GNN-hez képest, hogy eltlint a graf
konvoluciods réteg €s csak Linearis rétegek talalhatok a modellben. Az, hogy nincs mas
réteg a modellben nem egy torvényszerli dolog, egész egyszerlien az optimalizalas

kovetkeztében ilyen formaju modell késziilt.

A kiilonbozo rétegeket kovetden dropout fliggvényt alkalmazva igyekeztem
megtartani a modellek altalanosité képességét. Amely annyit csinal, hogy a tanitd

adatokat random modon kitorli, ezzel elvéve a lehetdséget a modellek eldl a tiltanulasra.
[30]

A dropout fiiggvényt leszdmitva aktivacios fliggvény is alkalmazasra kertlt. A
hiperparaméter optimalizalaskor a legjobb eredményeket a ReLU fiiggvénnyel értek el a
modellek. A 26. abran lathato a fliggvény képlete, ahol észrevehetjiik, hogy ha a bemenet
pozitiv, akkor az értéket véltozatlanul tovabbitja, de ha negativ, akkor nullara allitja. igy
azt mondhatjuk, a ReLU eldnye a nemlinearitas, ami kivaltképp fontos egy mélytanuld

modellnél. [31]
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ReLU(z) = ()" = max(0, z)
26. abra ReLU aktivacios fiiggvény képlete [31]

5.3 A hiperparaméterek kivalasztasa

A modell hiperparamétereinek a meghatarozasahoz hiperparaméter optimalizalast
alkalmaztam. Mivel ez a téma is egy sajat dolgozatot érdemelne, ezért nem férne bele

ezen dolgozatban a hiperparaméter optimalizalas részletes kifejtése.

Pongyoléan elegendd annyit tudni rola a dolgozat megértése szempontjabdl, hogy
a hiperparaméterek lehetd legjobb kombinacidjat lehet vele megtalalni. Felveszi a
paraméterek értékkészletének valamennyi értékét és azalapjan a lefuttatja a modellt és a
legjobb eredményt addé kombinaciot fogja ajanlani a fejleszté szamara. [32] Ennek
koszonhetden tudtam meghatarozni, az iteraciok szdmat, a rétegek kozotti csatorndk
szamat, magat a rétegeknek a szamat. Tovabbd az Adam optimalizécios fiiggvényhez

tartozo tanulasi ratat és a sulyt.

llletve az osztalyozod egy szintén kiemelten fontos elemét, a kiiszobértékek
kiszamitasanak a fliggvényét, amelyet a 27. abran lehet latni, is hiperparaméter
optimalizalassal talaltam meg.

1
:I thresholdController

threshold = -
_classCount

27. abra Hierarchikus kiiszobértékek fiiggvénye

Tehat az osztalyok eléfordulasdnak a szamat egy hiperparaméterrel hatvanyozza

a fliggvény, ezt a hiperparamétert kerestem meg hiperparaméter optimalizalassal.

A 28. dbran lehet latni a GNN modell esetében keresett paraméterek lehetdségeit.

dropoutRate | learningRate | weightDecay | epochs | hiddenChannelsl | hiddenChannels2
0.2 0.0001 1,00E-086 500 64 64
0.3 0.001 1,00E-05 1000 128 128
0.5 0.005 0.0001 2000 256 256
0.6 0.05 0.001 5000 512 512

28. abra GNN modell lehetséges hiperparaméterei
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A zdlddel kiemelt celldkban talalhato paramétereket valasztott az optimalizalo. A

hiddenChannel a 28. és 29. abrakon lathat6 paraméterek, melyek a rétegek kozott atadott

adatok dimenzigjat jelolik. A 29. éabran lathato az NN modell esetében keresett

paraméterek lehetdségeit.

dropoutRate | learningRate | weightDecay | epochs | hiddenChannels1 | hiddenChannels2 | hiddenChannels3
0.2 0.0001 1,00E-06 500 64 64 64
0.3 0.001 1,00E-05 700 128 128 128
0.5 0.005 0.0001 900 256 256 256
0.6 0.05 0.001 1100 512 512 512
0.7 0.01 0.005 1300
1500
2000

29. abra NN modell lehetséges hiperparaméterei

Az optimalizalé az NN modell esetében se volt képes 512-es hiddenChannel

méretet elérni. EQy nagyobb GPU RAM-mal rendelkezé gép esetében érdemes lehet

kiprébalni ezeket az optimalizaciokat.
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6 Kiértékelés

Ebben a fejezetben a modell teljesitményének a kiértékelését szeretném
bemutatni. Ez egy kivaltképp érdekes feladat volt szamomra, ugyanis nem minden
mérdszam alkalmas egy ilyen adatbazis esetén. Amikor kiilonb6zd metrikdkat vizsgalva
probaljuk megitélni a modell eredményességét, érdemes valamilyen viszonyitasi alapot
kinalni a GNN-nek, ezért készitettem egy hagyomanyos neurdlis halot (tovabbiakban
NN). Az NN-en is természetesen alkalmaztam hiperparaméter optimalizalast, hogy a

lehetd legjobb eredményt nyujtsa.

6.1 Pontossag

A modell megfelel6 kiértékelése egy kifejezetten nagy kihivas elé allitott, ugyanis
nem lehet egy ennyire kiegyensulyozatlan eloszlasra egyszerlien a pontossag alapjan
megitélni a modellem helyességét. Ha belegondolunk ez a pontossag karakterisztikajabol
adodik, ugyanis a pontossag egy olyan teljesitmény mutatd, amely a modell altal 6sszes
helyesen besorolt minta aranyat mutatja az 6sszes mintahoz képest, ahogy ezt a 30. abra

mutatja. [33]

count of correct predictions
count of all predictions

accuracy =

30. abra Pontossag képlete

Mivel a cél valtozo, tehat az éleken talalhatod asszociacios tipusnak az eloszlasa
nagyon egyenldtlen volt, ezért a pontossag dnmagaban nem elegendd mérdeszkoz arra,

hogy megallapitsuk a modellem hatékony-e vagy sem. [33]

6.2 F1 pontszam

Figyelemmel kisértem az F1 pontszamot is a tanitas alatt. Az F1 pontszam
megértéséhez sziikséges megismerniink a recall, vagyis az érzékenység és a precision,

azaz a precizitads mutatoit.
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Szeretném bemutatni ket egyszert példakon keresztiil. A precision-nél képzeljiik
el, hogy egy paciens lehet beteg vagy egészséges. Es a mi modelliinkkel szeretnénk
megmondani, hogy egészséges vagy beteg a paciens. A precision-nel azt tudjuk
meghatarozni, hogy a modell altal egészségesnek itélt paciensek kozott valojaban
mekkora volt az egészségesek aranya. Tehat ahogy a 31. dbrén is lehet latni, a helyesen
egészségesnek itélteket lehet megfeleltetni a TP (True Positive) valtozonak. A Hamisan
egészségesnek itélteket pedig a FP (False Positive) valtozonak. [33]

TP

Precision = ————
TP+ FP

31. abra Precizitas képlete [33]

A recall mutatéval pedig azt tudnank meghatarozni, hogy a valdjaban egészséges
betegek koziil mennyit sikeriilt a modellnek eltalalnia. [33] A 32. abran latszodik a
képlete, annyi a valtozas a 31. abrahoz képest, hogy a FP-t felvaltotta az FN (False
Negative), amely a hibasan betegnek itélteket szimbolizalja.

3
Recall = L
TP+ FN
32. abra Erzékenység képlete [33]

Az F1 pontszam a precizitas és a recall harmonikus kozépértéke. [33] Ha a 33.

abrara tekintiink, lathatjuk a modelliink F1 pontszdmanak gorbéjét.

7

0.8 4

F1 Results of GNN Model

0.6 4

F1

0.4 4
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—— GNN Train F1
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33. abra GNN modell F1 gorbéje 2000 hosszu iteracion
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Ez a diagram 6nmagaban nem rendelkezik sok informacioval. Lathatd, hogy
nagyon kordn nagyon magas F1 pontszdmot ér el a modelliink. Ez dSnmagéban persze egy
jO hir, azonban érdemes Osszevetniink egy hagyomdnyos neuralis halo altal elért F1

pontszamokkal, egy kisebb iteracion, ahogy azt a 34. abran lehet latni

F1 Comparison Between GNN and NN Models

1.0 4 —— GNN Train F1
> GNN Test F1

—— NN Train F1
X NN Test F1
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34. abra GNN és NN modellek F1 gorbéje 40 hosszi iteracion

A két modell viszonylag szimmetrikusan kezdi a tanuldst, azonban a GNN
hamarabb kezd el kiegyenesedni a maximalis F1 pontszdm mentén. Azonban l4that6 az
1s, hogy egy bizonyos iteracio utan nem lesz igazan kiilonbség a két modell eredményei
kozott. A legutolso iteracio eredményei a teszt adatokon példaul 0.9997 a GNN esetében
¢s 0.9984 a NN esetében, ez egy csupan 0.0013-as kiilonbség a GNN javara, amely talan
elhanyagolhatonak tlinhet els6 latomasra, de a tovabbiakban kideriil mi okozza ezt a

kiilonbséget €s miért jelentds ez dGnmagaban meégis.

6.3 MCC

A modell kiértékelésekor igyekeztem minél tobb metrikat figyelembe venni, hogy
pontosabb képet kapjak a modellem hatékonysagarol. Egy ennyire kiegyensulyozatlan
eloszlassal bird adathalmaz esetében azt a kovetkeztetést kellett levonnom, hogy az F1
pontszam sem a legmegfelel6bb mutatd arra, hogy bemutassuk a modell pontossagat. A
Mattheus Correlation Coefficient (tovabbiakban MCC) azonban egy fokkal
biztonsagosabb metrika, ugyanis figyelembe veszi a tévesztési matrix minden celljat,

tehat az 6sszes hibat is. Igy képes az 6sszes osztalyon ativeld teljesitményt mutatni. A 35.
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abran latszodik az MCC képlete, az egyetlen valtozo, amelyet még nem ismeriink a TN
(True Negative), amely a korabbi példabol kovetkeztetve a helyesen betegnek itélteket
jeloli. [33]

TPxTN -FPx FN
VITP + FN)TP + FP)(TN + FN){TN + FFP)

MOC =

35. abra MCC képlete [33]

Azonban az MCC gyengesége, hogy értékei kivaltképp alacsonyak lehetnek egy
egyenldtlen eloszlasu adathalmazon. [33] A 36. abran egy nagyon hasonld szituacio tarul

elénk, mint amit az F1 pontszamnal a 34. dbran lathattunk.

MCC Comparison Between GNN and NN Models
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36. abra GNN és NN modellek MCC gorbéje 40 hosszi iteracion

Ezen a ponton felmeriilhet benniink a gondolat, nagy epoch szdm
meghatdrozasakor van-e lényegi kiilonbség a GNN ¢és az NN kozott? A valasz az

osztalyszintli pontossagban rejlik.

6.4 Osztalyszintii pontossag

Az osztalyszintli pontossdg abban kiilonbozik a fejezet elején ismertetett
pontossagtol, hogy itt nem az altaldnos minden osztalyon ativeld helyes osztalyozott

példak szamat osztjuk az Osszes példaval, hanem csak az osztaly helyes predikcioit az
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osztaly minden példajanak szamdval. A 37. abran lathaté az osztalyszintli pontossag

képlete.

count of correct predictions by class
count of all predictions by class

class wise accuracy =

37. abra Osztalyszinti pontossag képlete

A 38. abrara tekintve lathatjuk a GNN ¢és az NN modellek osztalyszinti
pontossagat. Mieldtt belemennénk a mélyebb elemzésbe, taldn célszerli egy pillantast

vetniink a 15. dbrara, ahol lathattuk az osztalyok eloszlasat.

Class Wise Accuracies: GNN vs NN
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38. abra GNN és NN modellek osztalyszintii pontossaganak diagramja

Els6 ranézésre is latszodik egy markdns kiilonbség a két osztalyozo eredményei
kozott. Nincs olyan osztaly az adatbazisban, ahol az NN pontossaga megel6zné a GNN -
ét. Az nagyon jol megfigyelhetd, hogy mind a két osztalyoz6 magas értékeket ér el azon
osztalyoknadl, amelyeknek magas az el6forduldsa, példaul a Biomarker vagy a Genetic

Variation.

Az NN és a GNN modellnél is érdemes felfigyelni arra, hogy a Suspectibility
Mutation esetszama magasabb joval (kozel tizszerese), mint a Chromosomal
Rearrangement-nek, mégis az utobbi osztalyszintli pontossaga az erdsebb. Tehat nem
egyenes aranyos az osztalyszintli pontossag az osztalyok el6fordulasédval. Mivel ezen
osztalyok esetszama kombindlva sem érik el a teljes gén-betegség asszociaciok 0,2%-at,
nem mernék messzemend kovetkeztetéseket levonni, miért is alakulhatott igy ennek a

metrikdnak az eloszlasa. Azonban fontos tényezd lehet az elhelyezkedésiik a
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hierarchiaban, ugyanis a Chromosomal Rearrangement egy szinttel feljebb helyezkedik
el. Lehetséges, hogy a Genetic Variation, mely a Chromosomal Rearrangement testvére
¢és a Suspectibiliy Mutation 6se, olyan kiiszobértékkel rendelkezik, amely megfogja az
osztalyoz6t az alacsonyabb szintekre valo lejutastol. Tovabba a 21. abrara tekintve
lathatjuk, hogy a Suspectibiliy Mutation-hoz tartoz6 gének specifikacidjanak eloszlasa
kivaltképp egyenletes, amely esetlegesen nem ad megfeleld karakterisztikat ennek a gén-

betegség kapcsolatnak.

Ha megfigyeljiik az MCC ¢és az F1 metrikakban 1évé minimalis kiilonbségek,
ebben a mérészamban csucsosodnak ki. Itt latszodik igazén, hogy azokat az osztalyokat
is, amelyek minimalis el6forduldssal rendelkeznek, sokkal nagyobb pontossaggal talalja
el a GNN. De ezek Osszeadva se érik el az 0ssz esetszam 1%-at, ezért az altalanositott

mérdszamoknak, mint az MCC ¢és az F1, nem volt esélylik kimutatni ezt a kiilonbséget.

6.5 Kohen Kappa

A modell kiértékeléséhez sziikséges utolsd metrika a Kohen Kappa, amely a két
osztalyozo kozotti kapcsolatot mutatja be. Pontosabban fogalmazva, bemutatja mennyire
a hasonl¢ a két osztalyozo osztalyozésa, a véletlen egyezéseket is bele szamitva. Elénye
a tobbi mutatohoz képest, hogy figyelembe veszi a varhatd egyezést, nem csak a helytelen
¢s helyes osztalyozasokat. [33] A 39. abran lathat6 a Kohen Kappa képlete.

F, - F,

KN=——
1 - F

39. abra Kohen Kappa képlete [33]

A Po valtoz6 a két osztalyozo kozotti egyezd osztalyozasok Ossz osztalyozashoz
viszonyitott aranyat szimbolizalja. Vagyis a két osztdlyozd hany esetben osztalyozta
ugyanazt az ontologiai tipust az asszociaciokra az 0sszes asszociacio szamahoz képest.
Pe valtozd ehhez képest a varhatd pontossagot szimbolizélja. Tehat annak az aranyat,

hogy mennyit fog eltalalni a modell az asszociacios tipusokbol az eloszlasuk alapjan. [33]

A 40. abran lathaté a GNN és az NN osztalyozo kozotti egyezség tehat, hogy

mennyire osztalyoznak hasonloan az iteraciok elérehaladtaval.
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Changes in Cohen's Kappa Over Epochs
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40. abra Kohen Kappa gorbéje

Meglepd eltérés lehet a tobbi dbrdhoz képest, hogy itt elég lassan kozeliti az
egyenesiink a maximalis értéket. A 34 abran példdul mind a két modell a 20. epoch
kornyékén mar az 1-hez kozeli F1 pontszammal rendelkezik. Az elsé 100 iteracio alatt
csupan 0,3 koriili egyezést ér el a két modell. Az ezt kdvetd 100 iteracidban torténik egy
erés ugras, ahol megkozelitdleg 0,6-tal emelkedik meg az egyezések értéke. Ezutan egy
stabilizalodas lathatd, amely szépen kozeliti a tokéletes egyezést megtestesitd 1-es
értéket. Ez a korabban lathaté magasan reprezentalt osztalyok eltalaldsa miatt konnyen
elérhet6. A 41. abran latszodik az osztalyszintli pontossaga a két modellnek a 100.

iteracioban.
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Epoch 100 Class Wise Accuracies: GNN vs NN
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41. abra GNN és NN modell osztalyszintii pontossaga a 100. iteracioban

Erds kiilonbség lathatod itt még a leggyakoribb osztalyok kozott is, példaul az
AlteredExpression esetében az NN modell nem képes felvenni a versenyt. Tehat a 100.
iteracidban a két osztalyozo6 kozotti egyet nem értés a 40. abran nem véletlen. A 42. dbran

viszont mar a 200. iteracioban lathatjuk az osztalyszintli pontossadgokat.

Epoch 200 Class Wise Accuracies: GNN vs NN
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42. abra GNN és NN modell osztalyszintii pontossaga a 200. iteraciéban

Itt mar komolyan felzarkézott az NN a GNN-hez a magasan reprezentalt
osztalyokban. Erdekes azonban, hogy a Terapias ontologiai tipusokat hamarabb kezdte el
felismerni, mint az Okozati Mutaciokat, pedig megkozelitéleg hatszor tobb Okozati

Mutéci6 tipusu kapcsolat van az adatbazisban.
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6.6 Kovetkeztetés

A korabbi abrak csak megerésithetnek minket abban a hitben, hogy nagyon
alaposan kell koriil jarnunk a kiértékelés témajat. Szamos kiilonb6zé metrikat érdemes

alkalmaznunk, ha meg akarunk gy6z6dni a modelliink helyességében.

A GNN adta lehet6ség, hogy az adatokat grafként kezeljiik és a graf elemei
kiterjessz€k a karakterisztikajukat és kolcsonOsen hatassal legyenek egymasra egy erds
fegyvernek bizonyult. Az abrak els6 ranézésre azt a képet festhetik le, hogy nincs olyan
nagy kiilonbség egy hagyomanyos neuralis halés megvalositas és egy graf neuralis halos
kozott. Azonban nem gy6zom hangstlyozni, hogy a donté kiilonbséget a két modell
kozott az alulreprezentalt osztalyoknal lehet megtalalni, a sokadik iterdcioban. A GNN
képes olyan kapcsolatok sikeres osztdlyozéasara is, amelyek eléfordulasi gyakorisdga
nagysagrendekkel kisebb, mint a dominansabb osztalyoké, példaul a harmadik
leggyakoribb osztaly, megkozelitleg tizezerszer tobbszor fordul eld, mint a legritkabb.
Véleményem szerint az aggregacioé az a kulcsfontossagu folyamat, amely lehetdvé teszi,
hogy ezeknek a ritkdbb osztalyoknak a tulajdonsagai is terjedjenek a graf struktirdjan

keresztiil és valamelyest egyensiulyozzak ezt az egyenl6tlen eloszlast.

Tehat ezen dolgozat egyik legfontosabb kovetkeztetése szamomra az lehet, hogy
a graf neurdlis halok nem csak altalanosan, hanem kifejezetten az alulreprezentalt
osztalyok osztalyozasaban is hatékonyan teljesiteni, még torz vagy kiegyenstilyozatlan

eloszlasok esetén is.
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[ Tovabbfejlesztési lehetoségek

A dolgozat megkezdése oOta megjelent egy ujabb verzidgja a DisGeNET
adatbazisnak, amely szamos Ujitast tartalmaz. Természetesen megndtt az adatbazis
mérete, illetve az ontologiai hierarchia kiegésziilt tijabb osztalyokkal. Ezen feliil ujabb
tablak keriiltek be az adatbazisba. Ezeknek a moddositdsoknak a bevonasaval tovabb

lehetne finomitani az osztalyozo6 eredményességét.

A dolgozatban egyetlen modszertan szerint készitettem el a hierarchikus

osztalyozot. Erdemes lenne mas lehetséges formakat kiprobalni.

A kiértékelést tovabb lehetne finomitani, mas modellek 6sszehasonlitasaval is,

tehat nem feltétleniil csak neuralis haloval.

Abban is rejlik tovabbfejlesztési lehetdség, hogy ha nem kifejezetten az éleknek
az asszocidciés ontologiai tipusdt probalndnk meghatdrozni, hanem példaul a

betegségekhez tartozo gének, kiillonbozo attributumait vagy akar magat a gént is.
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A dolgozathoz felhasznaltam a ChatGPT mesterséges intelligencia alapu eszkozt,

nyelvhelyesség korrigalasa céljabol.
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