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Absztrakt

A dolgozatban egy amerikai orvosi felmérés alapjan modellezziik a szivbetegségek
kialakulasat, annak detektalasat kiilonb6z6 gépi tanulasi modszerekkel. A modellek
eredményeinek felhaszndldsa alkalmas arra, hogy eldzetesen sziirhetdk legyenek a
szivbetegségre hajlamos péciensek. Elemzésiinkben a téma egészségiigyi €s kozgazdasagi
megalapozasat kovetéen bemutatjuk az elemzésiinkhoz  sziikséges moddszertani
hattérismereteket, korabbi empirikus tanulmanyokat. Ismertetjiik az adatfelvételt, illetve
bemutatjuk a valtozdkat, jellemezziik azokat leird jelleggel. Az els6 modell, amelyet
hasznalunk a logisztikus regresszio. Masodik 1épésben a véletlen erdd (random forest) modszer
segitségével modellezziik a szivbetegségeket. Végiil a neurdlis halok segitségével adunk
becslést a szivbetegségek tényére. A kovetkezd fejezetben 0sszehasonlitjuk a hdrom modell
eredményeit és megvizsgaljuk, hogy melyik a legalkalmasabb modell a kivant eredmény
elérésére. Ezek utan kitekintést tesziink az ilyen modellek egészségiigyi ¢és kozgazdasagi
alkalmazaséara, melynek sordn a magyarorszagi helyzetet is vizsgaljuk. Tanulmanyunk végén
Osszegezzilkk eredményeinket, ¢és levonjuk a kovetkeztetéseket az alkalmazasukkal

kapcsolatban.
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1. Bevezetés

A huszonegyedik szazadban a globalizalt tarsadalom egyre egészségtelenebb életmddja miatt
az orvoslasban egyre inkabb a kronikus betegségek megeldzése €és ezek mieldbbi sziirése keriil
elotérbe. Sok betegség esetén a detektalas ideje a legfontosabb tényezd a paciens gyogyulasi
esélyeiben. Az emberek nagy része azonban nem szivesen szakit id6t, pénzt vagy energiat ilyen
vizsgalatok elvégzésére, sokszor mar csak az egyértelmii tiinetek jelentkezésekor veszik a
faradsagot a cselekvésre. Legtobbszor azonban ilyenkor mar a betegség joval elérehaladottabb

stddiumaban van, igy nehezebb a gydgyitasa is.

Magyarorszdgon egy maganklinika altal elvégzett, mindenre kiterjedd kardiologiai vizsgalat
ara atlagosan 60.000 forint is lehet, ami természetesen az emberek nagy hanyadanak mar tul
van fizetési hajlandosdganak hatdran. Az allami egészségiligyben azonban inkabb az idéfaktor
a befolyasold tényezd. A hosszll sorok és lassi adminisztracié miatt kevesen mennek el a
kozegészségiigyi létesitmények vizsgalataira. Véleménylink szerint ezen egy ingyenes, akar
online is kit6lthetd kérdéivvel konnyen javithatunk, melyben éaltalanos egészségiigyi kérdések
szerepelnek. A digitalizacio terjedése a magyar allami egészségiigyi szektorba is elért az elmult
1d6szakban, amely hatast a koronavirus logisztikai megoldasi kényszere is segitette. A hazi
orvosi rendszer is rendelkezik mar olyan platformmal (Erodium), amellyel online
intézkedéseket tehetnek a paciensek, példaul idopontfoglalast, ezzel is hatdsosabba téve a
folyamatot. Ezt a tényezdt felhasznalva érdemes lenne olyan mechanizmusokat kitalélni,
amelyek hatékony és gyors valaszt adnak arra, hogy egyaltalan érdemes-e a szlrési
vizsgalatokat elkezdeni, egy gyors modell segitségével. Néhany adat megadasaval a modell
szamitasokat végez, majd kiilondsebb beavatkozds nélkiil diagnosztizdl megbetegedési
kockazatokat. Az altalanos adatokon kiviil sziikséges lehet még vér és vizeletvizsgalat hiszen
ezek alapjan lehet megkapni példaul a pontos koleszterinszintet és vércukorszintet, melyen
értekek a dohdnyzas, magas vérnyomas, fizikai aktivitas és a talsulyon kiviil a szivbetegségek
kialakulasanak f6 rizikofaktorai (National Health Service, 2018). Véleményiink szerint az
itthon hasznalt Erodium vagy EESZT rendszerbe kdnnyen beiiltethetd lenne egy erre a célra
kifejlesztett algoritmus, mely az egyének adatai alapjan szamol kockazatot. Raadasul, ha egy
paciens tudja, hogy veszélyeztetett kategoéridba tartozik, akkor valdsziniileg hajlando
elvégeztetni az idéigényesebb szlirdvizsgalatokat is. Szerintiink ez a maganklinikdknak is
elényére is valna, mivel ezzel a modszerrel potencialis vasarlokat nyerhetnek, am elsésorban
terhet venne le a talterhelt allamilag végzett sziirési vizsgalati folyamatokrol. Csokkenne az

aszimmetrikus informécids probléma orvos és beteg kozott igy az orvosok munkaja is



egyszeriibbé valna. Ezzel egyfajta Pareto-javitas is elérhetd, hiszen az allami egészségligy
tehertdl mentesiil, a maganklinikédk szamara pénziigyileg elényds, a betegek pedig hamarabban

kaphatnak pontos diagnoézist.

Dolgozatunk célja, hogy egy a fentiekben leirtakhoz hasonld, amerikai paciensek adatait
tartalmazo pilot adatbazissal megvizsgaljuk mennyire lehet jol modellezni a szivbetegségek
kialakulasat. Ehhez a feladathoz harom gépi tanulasi modszert vizsgalunk. Els6é korben a
logisztikus regresszioval, majd a véletlen erdd €s neuralis haldzat algoritmusokkal igyeksziink
modellezni a kardioldgiai probléma meglétének tényét. Véleményiink szerint a big data koraban
az ilyen modellek alkalmazasanak nincs akadalya, egy jol implementalt modell hasznalata
koltséghatékony, segit a megeldzésben és viszonylag egyszeril is. Targyalasunk végén adunk
egy rovid kitekintést is a magyar ¢és kiilfoldi kardioldgiai viszonyokrol, dsszekapesoljuk a mi

kutatasi modelliink alkalmazasi lehetdségeivel, majd 0sszegezziik elemzésiinket.
2. Szakirodalmi attekintés

Ebben a fejezetben a kutatasunk szempontjabdl relevans szakirodalmak feldolgozasat végeztiik

el.

Egy 2008-ban az Acta Otorrinolaringologica Espanola-ban irddott publikaciot tartunk
fontosnak kiemelni, amely az egyoldalu garatmandula megnagyobbodasban szenvedd betegek
kozott vizsgélta a rosszindulati daganat kockézati tényezdit, illetve a mandula eltavolitas

relevancidjat.

Ebben a tanulményban egy sajat klinika betegeinek az adatait vették fel, akikben egy kozos
volt, hogy mindenkinek eltavolitottdk a garatmandulajat. Ezen a csoporton beliil pedig kiilon
azokra a paciensekre fokuszaltak, akiknek egyoldali garatmandula megnagyobbodésuk volt a
mitét elott, és azért mutdttek meg dket, mert azt gondoltdk, hogy ez a megnagyobbodas egy

rossz indulat rakos daganatot is hordozhat titokban.

Logisztikus regresszioval allapitottdk meg a kockazati tényezdket, ahogyan mi is tettiik az elsé

modelliink soran.

Végiil konkluzidként elmondhatd, hogy voltak olyan esetek, amelyeknél kidertilt, hogy nem
volt indokolt a muitét abban az esetben hogyha a kockazati tényezok alapjan mérték volna fel a
beavatkozas sziikségességét, elég lett volna szoros megfigyelés. A mi munkank is erre probal
ravilagitani, hogy egy orvosok és statisztikusok altal dsszeallitott modell sok betegség esetén

megeldzhet elkeriilhetd beavatkozasokat, vagy éppen figyelmeztet a veszélyre.



Egy maésik szakirodalom, amit érdemesnek tartunk kiemelni, az egy pszicholdgiai tanulmany a
betegségek sziirésének és narraldsanak mentdlis modszertandrol, hiszen ez relevans lehet a
tematikdnkhoz. A cikk a Journal of Health Psychology-ban jelent meg, és az alaptémaja a
narrativa, illetve a statisztika meggy0z0 erejének az 6sszehasonlitasa az egészségiigyi sziirések

népszerisitésében.

A cikk 6t kiilonb6z6 kutatas eredményeit 0sszegzi, és azok alapjan von le kdvetkeztetéseket. A
tanulmanyok alapjan az elmondhatd, hogy az emberek gondolkodésat, viszonyuldsi modjat
jobban befolyasolja egy hatékonyan felépitett verbalis kommunikacid, mint a statisztikai tények
ismertetése a betegségekrol. Az is megallapitasra keriil, hogy kiilonb6z6 személyiség tipusokra
masfajta narrativa hathat domindnsabban, e tény kifejtése azonban tovabbi vizsgalatokat

igényel.

Azt mondhatjuk tehat, hogy nem elég, hogy egy matematikailag megbizhatd egészségiigyi
modellt készitiink, megfeleld6 kommunikaci6 is kell a tdrsadalom fel¢, ha azt akarjuk, hogy

minél hatékonyabbak legyenek a szlirések, és minél tobb ember komolyabban vegye a témat.

Relevans lehet még szamunkra Howard G. Stoate 1989-es tanulmanya, amely a Journal of the
Royal College of General Practitioners cimii folyodiratban jelent meg. Ebben egy kisebb
Osszefoglalot ad azzal kapcsolatban, hogy milyen mentélis kovetkezményei lehetnek az

egeszséges emberek egészségiigyi szliréseinek.

A kutatds egy olyan mintavételezésen alapult, ahol meghivtak 215 egészséges embert
szivbetegségek sziirésére, és egy szubjektiv mentalis allapotra vonatkozo kérddivet kellett
kitolteniiik. Szintén kitoltott egy ilyen tesztet 225 masik ember, akik azonban nem mentek el
szlirésre. Késdbbi vizsgalatok sordn az volt 1athato, hogy a szlirésen részt vett emberek stressz
szintje szignifikdnsan novekedett, a masik csoporttal ellentétben, ahol ez nem volt
megfigyelheté. Osszegezve tehat a tanulmany azt vélte felfedezni, hogy a sziirési vizsgalatok

negativ hatdssal lehetnek az egészséges emberek mentalis allapotara.

Ez szintén olyan tényezd, amely figyelembe vehetd egy altalunk is felvetett riziké modellezés
kialakitasanal, hiszen a mentalis allapot nagyban befolyéasolhatja a tovabbi betegségekre valo

hajlamot.

Szintén témaba ill6 szakirodalom egy 2017-es dan kutatas (Hansen és szerzbtarsai), amely 1231

emberen tesztelte azt, hogy kiilonbzo rizikoju kardiovaszkularis sztirési modok kozott hogyan



valogatnak, mit tartanak maguknak eldnyOsnek és értékesnek, és mi az, amit mar nem

kockaztatnanak.

Az eredmény az lett, hogy az emberek altaldban tisztaban voltak a preferencidjukkal, és hogy
mi az, amit megengednének maguknak sziirési kisérletek alatt. Szamunkra ez relevans lehet,
hiszen ez azt jelenti, hogy a betegek preferencidinak megismerésével is lehet népszertsiteni,

hatékonyabba tenni a prevencios sziiréseket.



3. Allogisztikus modell modszertana

A kovetkez6 fejezetekben az clemzés soran felhasznalt modellek és tesztek modszertanat

foglaljuk 6ssze. Minden probat 5 szazalékos szignifikanciaszinten végziink.

Jelen esetben az eredményvaltozonk binaris, ezért nem becsiilhetjiik OLS-sel (legkisebb
négyzetek modszere) (Wooldridge, 2012). Az elsé modelliink épitése soran tehat logisztikus
regressziot alkalmazunk az ML (Maximum likelihood) becslés segitségével (Ferenci, 2018).

Az 1-es kategoria a szivbetegségekben szenvedo, a 0-s az egészségeseket jeloli.

Ez a modszer nem az eredményvaltozo adott csoportjdba vald tartozasnak tényét, hanem a
feltételes valdszintiségét modellezi. Annak érdekében, hogy ezt becsiilni tudjuk, néhany
transzformaciot kell alkalmaznunk az eredményvaltozon. Az odds, mas szoval az esély fogalma
az egyik csoport valoszinlisége a masik csoport valoszinliségéhez viszonyitva (Ferenci, 2018),
¢s ebbdl fejezziik ki az adott csoportba tartozas feltételes valoszinliségét (esetliinkben az egyes,
vagyis a veszélyeztetett csoportba tartozasét).
Py
oddsy = E

1. egyenlet; Odds képlete

oddsg

Py = ———
X

= 14 oddsy

2. egyenlet; A feltételes valosziniiség képlete

Végiil vessziik az odds-nak a természetes alapu logaritmusat, és ezt mar lehetséges linedrisan

modellezni, ezt nevezziik logisztikus regresszionak (Ferenci, 2018).
logity = Bo + 1 X1 + BoXo+.... +B Xk = X" B

3. egyenlet; Logisztikus regresszi6
Ez alapjan mar konnyen kiszamithat6 a Py, vagyis a magyarazo valtozok ismeretében annak
valosziniisége, hogy az adott megfigyelés az 1-es csoportba tartozik. A S paraméterekkel
kiszamithatd, hogy az adott magyarazévaltozo valtozasa milyen iranyban befolyéasolja a

megfigyelés egyes kategoriakba esésének feltételes valoszintiségét (Hanck, et al., 2019).



3.1. ROC gorbe (receiver operating characteristic curve)

Ahogyan a fentebb leirtakban olvashatd, nem azt becsiiljiik meg hogy egy adott esemény
bekovetkezik vagy sem, hanem a feltételes valdszintiséget. Kell egy hatar, ami alapjan donteni
tudunk (Ferenci, 2018), ezt a hatart nevezziik vagasi értéknek (Cut-off value, innent6l C-vel

jeloljiik). Az alabbi tdblazatban lathaté egy klasszifikécios matrix.

Becstilt értékek
0 1
2 s di : )
< 0 Valo?}ﬁ)’gatw Al pozitiv (FP)
S
3 ‘ , Valodi pozitiv
3 1 Al negativ (FN) (TP)
1. tablazat; Klasszifikacios tabla
TPR = ——
TP+ FN

4. egyenlet; Valodi pozitiv rata
FNR =1 —-TPR
5. egyenlet; Al negattv rdta

TN +TP
TN+ FP+FN+TP

6. egyenlet; Klasszifikacio pontossdaga

Pontossag =

A hasznalt modell becsléseit 4 kategoridba sorolhatjuk, ezek a valddi negativ és pozitiv,
valamint az &l negativ és pozitiv. Ezekbdl szamolhatoak a valos pozitiv €s al negativ aranyok a
tablazat alatt lathatdo modon (Fawecett, 2005). A ROC gorbén a 0-tol 1-ig végigfuto C értékek

mellett dbrazoljuk a két mutato értékét.

A végleges logisztikus modell ROC-gorbéje
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wn
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E
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1. dbra; ROC gorbe (sajdt szerk.: RStudio)



Ezzel a moddszerrel konnyen Osszehasonlithatd két logisztikus modell klasszifikacios
képessége, egyszeriien kiszamoljuk a gorbe alatti teriiletet (AUC — Area Under Curve),
nagyobb érték esetén az adott modell varhatéan minden C érték mellett pontosabban

csoportositja a megfigyeléseket.
3.2. Vagasi érték

A dontéshez legmegfelelébb konkrét C érték azonban nem hatarozhatdé meg egyértelmiien a
ROC-gorbe alapjan. Ehhez ismerniink kellene a hibas €s j6 dontések pontos koltségfiiggvényét

(Ferenci, 2018). Ennek hianyaban két heurisztikat emlitiink a vagasi érték meghatarozasara:

Az els6 egy altalanos 50 szézalékos szabaly, ami annyit jelent, hogyha a feltételes valoszinliség

nagyobb mint 50 szazalék akkor a modelliink az 1-es kategoridba sorolja a megfigyelést.

A masik mddszer pedig a Youden-szabaly alapjan hatdrozza meg a vagasi értéket, vagyis a
specificitas és a szenzitivitas 0sszegét maximalizaljuk (Ferenci, 2018), és a kapott C érték

alapjan dontiink.
3.3. Modellszelekcio

Annak érdekében, hogy tobb logisztikus regresszios modellt 6ssze tudjunk hasonlitani tobbféle

modszer all a rendelkezésiinkre.
3.3.1. Pszeudo-R? (McFadden-féle)

Ezzel a mutatéval Osszehasonlitjuk a modelliinket egy teljesen iires modellel, mely nem
tartalmaz semmilyen magyardzo valtozot, a megfigyeléseket a csoportok aranya alapjan

kategorizalja (Ferenci, 2018).

A pszeudo-R? gyakorlatilag azt mutatja meg, hogy a jelenlegi modelliink mennyire 4ll tavol az

tires modelltdl. Ha a mutato értéke egyhez kozeli akkor a modell j6 kategorizalo erdvel bir.

2 _ (_ZlnLnull) - (_ZlnLaktuélis)

R
-2 lnLnuu

7. egyenlet; Pszeudo-R?
3.3.2. Akaike informacios kritérium
Az Akaike kritérium, roviden ,,AIC”, becslést ad arrdl az informacié mennyiségrél, amely

elveszne, ha az adott modellt hasznaljuk becslésre (Ferenci, 2018). Vagyis azt méri, hogy a

modell mennyire illeszkedik az adatokhoz. Minél kisebb az AIC érték annél jobb a modell.



ESS 2k
—.en
n

8. egyenlet; AIC képlete
Az egyenletben az n a megfigyelések szama, k a magyarazovaltozok szama, ESS pedig a

hibanégyzetosszeg.
3.3.3. Bayesi informacios kritérium

A Bayesi informaciés kritérium, roviden ,.BIC”, az Akaike kritériumhoz hasonlé elven
miikodik, csak szigoribban biinteti a szabadsagfokvesztést (Ferenci, 2018). Szintén, mint az

AIC-nél, itt is az érték minimalizarasara toreksziink. Egyenlete a kovetkezo:

ESS &k
—nn
n

9. egyenlet; BIC képlete

Ahol n, k és az ESS szintén a megfigyelések szdma, magyarazovaltozok szama és a
hibanégyzetdsszeg

3.3.4. Wald-teszt
A Wald-F teszt egy magyarazovaltozokra vonatkozo proba (Ferenci, 2018). Képlete az alabbi:

(ESS(R) — ESS(U)/m
ESS(U)/(n—q—m)

10. egyenlet; Wald-F prébafiiggvény

~F(m,n—q —m)

Ahol az ESS(R) a sziikitett modell, az ESS(U) a bd modell hibanégyzetdsszege, n a
megfigyelések szdma, q az elhagyott valtozok szdma, m pedig a mindkét modellben szerepld

magyarazovaltozok szdma.

A Wald-teszt nullhipotézisét elfogadva arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy az eredeti modellbdl

elhagyott valtozok nem birnak szignifikans magyarazoerdvel.

4. A dontési fa modszertana

4.1. Klasszifikacios fa

A dontési fanak két fajtaja van, a regresszios fa, amely numerikus, és a klasszifikacios fa, mely
kategorialis eredményvaltozok becslésére képes (James ¢és szerzdtarsai, 2013). Az

elemzésiinkben klasszifikacios fat hasznalunk.

Természetesen a klasszifikdcios fa modell is képes kezelni mind a numerikus mind pedig a

kategorialis magyarazo valtozokat.



4.2. A fa elemeinek bemutatasa

A klasszifikacios fa képe nem egy klasszikus fara, hanem inkabb egy piramisra vagy forditott
fara hasonlit. A dontési fak matematikailag grafok (James és szerzodtarsai, 2013). Harom
elembdl allnak melyek a gyokércsomdpont (root node), a belsd csomopontok vagy agak

(internal nodes vagy branches) és végiil a levél csomépont (leaf node vagy leafs).

A dontési fa rekurziv algoritmusok segitségével modellezi a kivant valtozot. A
gyokércsomopontbol mindig egy elem 1étezik, ez a ,.fa” kiinduldépontja, az elsé valtozo, ami
alapjan a modell ketté bontja a tanul6é adathalmazt. Az adott csomoépontoknal a felbontashoz
kapcsolodo kérdéseket ugy ,teszik fel”, hogy a kisebb részek homogénebben legyenek a

magyarazandod valtoz6 szempontjabodl, mint az egész.

A belsdcsomopontok szintén egy magyarazé valtozo alapjan bontjak részekre az adathalmazt,
hasonlitanak a gyokércsomopontra, annyi kiilonbséggel, hogy a fa barmely szintjén lehet kivéve

a legutols6 vagy a legelso.

Végiil a levélcsomopont, ebben jeloljik a dontést, hogy minek klasszifikdljuk az adott

megfigyelést, innen mar nem nyilik tobb elagazas, mindig a gyokér, vagy a belsdcsomdpont

Gyokércsomopont

2. abra; A fa elemei (sajat szerk.: Word)

alatt helyezkedik el.

4.3. A modell épitése

Egy klasszifikdciés fa modell épitése nem bonyolult dolog, csak nagyon hosszadalmas.
Felvetddik a kérdés, hogy vajon melyik valtozd legyen legfeliil, illetve mely sorrendben
legyenek a valtozok, vagy érdemes-e felhasznalni az Gsszes valtozot egyaltalan. Ezek mind

allithat6 paraméterek az R szoftvercsomagban (James €s szerzdtarsai, 2013).

Annak érdekében, hogy képesek legyiink eldonteni a sorrendet, minden valtozora kiilon-kiilon

meg kell vizsgalni a kdvetkezé folyamatot:



Kategoria valtozo esete

Minden megfigyelésre és valtozora ki kell szamolni az dbra alapjan lathato értékeket.

Magyarazé valtozo

3. abra; Segédabra a sorrend kivalasztasahoz a fa modellben (sajdt szerk.: Word)

Eredményvaltozo
alapjan

Az abrén lathaté szamolds utan meg kell vizsgélni a tisztasdgat (impurity) a két levélnek és

utdna maganak a valtozonak.

A tisztasag mértékének megallapitasara tobbféle modszer is 1étezik, példaul a Gini Impurity
Index, az Entropy ¢és az Information Gain. A mi modelliinkben a Gini Impurity Indexet

hasznaljuk, mely az egyes levelekre a kdvetkezéképpen all 6ssze (James és szerzbtarsai, 2013).
Gini Impurity Index;,s; = 1 — (P(Igazak szama)?) — (P(Hamisak szama)?)

11. egyenlet; Gini Impurity Index

Ezutan a valtozora pedig az Ggynevezett Total Gini Impurity Indexet szamoljuk ki, amely a

levelek Gini indexének stlyozott atlaga.

Total Gini Impurity Index
= P(baloldali ag) * Gini Impurity Index p4; 10061 + P(jobboldali 4g)

* Gini Impurity Indexopp 1evél

12. egyenlet; Total Gini Impurity Index
Numerikus Valtozé esetében

Numerikus vagyis folytonos valtozé révén nincsen eredetileg két részre bontva az adatsor ezért

ezt nekiink kell megtenniink.

Kiszdmoljuk minden egyes megfigyelés kozotti atlagot és az adott atlagok lesznek a
valasztopontok, minden vélaszto ponttal elvégezziik a faktor esetében is emlitett Gini-eljarast
¢és amelyik valasztoponttal tudjuk a legkisebb Gini-t produkalni az alapjan fogjuk ketté osztani
az adatsort, igy ugymond faktor valtozova alakitjuk a folytonos adatsort (James €s szerzotarsai,
2013).
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4.4. Végso felépités

A gyokércsomopontba az a valtozo keriil, amelynek a legkisebb a Total Gini Impurity indexe.

Ezutan az a valtozo kiesik és igy folytatjuk végig ismételve a folyamatot és épitjiik fel a fat.

5. A neuralis haléo médszertana

5.1. A neuralis halozatok felépitése

Az emberi agyban az informacié aramléasa az agy neuronjainak végteleniil komplex kapcsolatan

keresztiil torténik. Ez a folyamat ihlette a neuralis hal6zatokat (Fazekas, 2013).

A neurdlis halézatok harom f6 részre bonthatoak, ezek a bemeneti réteg, rejtett réteg vagy
rétegek ¢és a kimeneti réteg (Nielsen, 2019). Minden réteget neuronok képeznek, melyek
Osszekottetésben allnak a szomszédos rétegek 0sszes neuronjaval egy nem linearis aktivacios

fliggvényen keresztiil.

Egy kis halozat szerkezete az alabbi:

Rejtett

Bemeneti/v

4. abra; Kis neurdlis hdlézat szerkezete (Sajat szerk.: Word)
A neuralis halozatok csak numerikus adatokat tudnak feldolgozni, tehat a kategorialis valtozok
atalakitasra szorulnak a tanulasi folyamat eldtt. Az ilyenkor hasznalt kdédolas angol neve one-
hot encoding, mely majdnem megegyezik a regressziobol ismert dummy-kodolassal azt
leszamitva, hogy nincs referenciakategdria. A megfeleléen kodolt valtozok a bemeneti rétegbe
érkeznek, ezen rétegben elhelyezkedd neuronok szdma megegyezik a magyarazovaltozok
dimenzidjaval (Bengio ¢és szerzOtarsai, 2016). Innen a rejtett rétegekbe megy az informacio,
majd a kimeneti rétegben jelenik meg a modell becslése, mivel mi binaris klasszifikacios

problémaval szembesiiliink ezért az utolso rétegben két neuron talalhato.
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Minden rejtett és kimeneti rétegben elhelyezkedd neuronnak van egy aktivalasi szintje, ez 0-tol
1-ig terjed. Minden ilyen neuron kapcsolatban all az elétte 1évo rétegben elhelyezkedd Osszes
neuronnal, ezt a kapcsolatot szamszeriisitik a bemeneti kapcsolatokhoz rendelt sulyok
(weights). Ezen kiviil az egyes neuronoknak van egyedi igynevezett eltolassulyuk (bias). Egy
adott neuron aktivalasi szintjét tehat harom tényezd befolyéasolja; az el6zd réteg neuronjainak
aktivalasi szintje, az 0sszekoto sulyok és az eltolassulyuk (Altrichter és tarsai, 2006). Az i-edik

réteg neuronjainak aktivitasanak matematikaja igy az alabbi képlettel irhato le (Nielsen, 2019):

a® = g(wa'™? + b)
13. egyenlet; i-edik réteg neuronjainak aktivitasa
Ahol W a sulymatrix, a0V az el6z6 réteg aktivitasi vektora b az eltolassuly-vektor, g pedig az
aktivacios fiiggvény. A rejtett rétegekben az tgynevezett ReLU ,Rectified Linear Unit” a

kimeneti rétegben pedig a Softmax aktivacids fliggvényeket hasznaljuk, melyek képlete a

kovetkez6 (Nielsen, 2019):

max (0, x)
14. egyenlet; ReLU aktivacios fiiggvény
eXi

k .
Z]:]_ eX]

15. egyenlet; Softmax aktivacios fiiggvény

ahol xi a neuronba érkez6 megfeleld inputok, k a kimeneti rétegben 1év6 neuronok szama. A
neuralis halék a komplex struktirdjuknak €s a nem linedris aktivacios fliggvényeknek
koszonhetden barmilyen fliggvényt tetszOleges pontossaggal meg tudnak becsiilni igy kivaldan

alkalmazhatoak kiilonféle problémakra.
5.2. A neurilis halézatok tanuldsa

A regresszidhoz hasonléan a neurdlis halézatok optimalizalasdhoz is sziikség van egy
koltségfiiggvényre, amelyet minimalizalunk. Ezekbdl szintén nagyon sok létezik, bindris
klasszifikaciohoz azonban a binaris kereszt-entropia a legalkalmasabb (Nielsen, 2019). Ennek

képlete:

1
_Ezy xIn(a) + (1 —y) * In(1 — a)]

16. egyenlet; Binaris kereszt-entropia
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Ahol y a valds érték, x az input érték, a pedig a kimeneti rétegben 1évé neuronok aktivalasi
szintjei koziil a legnagyobb. A koltségfiiggvény nagy elénye, hogy a tanulas mértéke fiigg a

hiba nagysagatol igy gyorsitva gyenge kiindulépontok esetén a folyamatot.

Természetesen az egyik legfontosabb valtozé az optimalizalas folyamataban a modell
struktarajanak megvalasztasa. Komplex adatbazisok nagy dimenziokkal tobb réteget és neuront
igényelnek (James és szerzétarsai, 2013). Az adatbazisunkhoz optimalis struktira
megtalalasahoz sok kisérletezés kell. Mivel a neuronok aktivalasi szintje hatarozza meg a végso
outputot a neuralis halok a neuronokat 6sszekoto stlyok és az eltolassuly allitgatasaval tanulnak
(Nielsen, 2019). Az optimalizalo algoritmusok a gradiens vektorok (6C/ow és 0C/ob)
segitségével minimalizaljak a koltségfiiggvényt. A legtobb optimalizald eljaras, mint példaul
az altalunk haszndlt Adam is az ugynevezett sztochasztikus gradiens siillyedés egy
tovabbfejlesztése (Reddi, 2018). Ennek Iényege, hogy a gradiens vektorokat egy tanulod
adathalmazbol vett véletlen mintdbol szdmolja minden iteracidban, igy felgyorsitva a
folyamatot. Fontos optimaliz4cids paraméter ezen kiviil a tanulasi rata, ez egy konstans melyet
a siilllyedés mértékének és a szamitasi id6 egyensulyozasara hasznalunk (Nielsen, 2019). Ha a
modell megakad valahol érdemes a tanuldsi ratat kisebbre venni, hiszen eléfordulhat, hogy
atugrunk egy optimalis minimum helyet. A regresszioval ellentétben azonban ebben az esetben
az optimalizalasi problémanak nincs zart megoldasa, igy kiilonboz6é algoritmusokat tobb
iteracion at futtatva fokozatosan kell megtalalni a koltségfiiggvény minimumat. A nehézséget

az okozza, hogy a folyamat konnyen megakad a lokalis minimumokon (Gonzalez, 2000).

Gyakran el6fordul azonban f6leg komplexebb, sok paraméteres haldzatok esetében, hogy a
modell tulilleszkedik a tanulashoz hasznalt adatsorra. Ennek hatranya, hogy a tanul6 adatsoron
elért nagy pontossag mellett korabban nem latott adatokon a modell nagyon gyengén teljesit.
Ennek elkeriilésére alkalmaznak tigynevezett regularizacios technikakat. A harom legismertebb

a L1, L2 és a dropout regularizacié (Nielsen, 2019).

Az L1 ¢és L2 esetében a minimalizaland6 koltségfiiggvényhez adodik egy fliggvény mely a
sulyok méretét hivatott biintetni, igy nehezitve a modellnek a tanul6 adatsor ,,memorizalasat”.
Ennek kdszonhetden gyakran javul a modell altalanos teljesitménye kordbban nem latott

adatokon. A L2 moédszerrel regularizalt koltségfiiggvény az alabbi alakot 6lti (Nielsen, 2019):

C—C+AE 2
— 0 T on v
w

17. egyenlet; Regularizalt kéltség fiiggvény
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Ahol a C regularizalt koltségfiiggvény az alap Co fliggvénybdl €s a regularizald tagbdl all, w
pedig az egyes sulyok. L1 regularizacié esetében a sulyok abszolutértékeinek Osszegét adjuk

hozza az alap koltségfiiggvényhez (Nielsen, 2019).

Dropout regularizacié esetében viszont magan a haldzat felépitésén valtoztatunk. Minden
iteracio eldtt a rejtett rétegek neuronjainak egy adott hanyadat véletlenszertien ideiglenesen
eltavolitjuk, majd igy futtatjuk az algoritmust. Egy heurisztikus magyarazat ezen modszer
mikddésére az, hogy a bennmaradd neuronok nem tdmaszkodhatnak bizonyos hidnyzo

neuronokra igy az adatsornak robusztusabb ,,vonasait” kell megtanulniuk (Nielsen, 2019).

A neuralis halok alkalmazasanal tehat joval tobb paraméter helyes kivalasztisara van sziikség,
mint a regresszid vagy a dontési fak esetében. Optimalizalasuk igy iddigényesebb, azonban a

legtobb esetben jobb eredményeket érnek el, mint a tobbi gépi tanulasi algoritmus.
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6. Az adatbazis

Adatbazisunkat a nyilt informaciokkal rendelkezd Kaggle nevii honlaprdl toltottik le. Az

adatok egy 2015-6s felmérés soran lettek rogzitve az Amerikai Egyesiilt Allamok osszes

allaméban, valamint a kiilonleges statuszi teriiletein (Guam, Puerto Rico, Columbia keriilet).

Ezek az informacidk ,,The Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS)” cimii

projektet hivatottak segiteni, a Centers for Disease Control and Prevention (CDC) allami

intézmény kozremikodésével. A projekt 1ényege, hogy az orszag lakoit viselkedési riziko

faktorok alapjan elemzik, és kovetkeztetéseket probalnak levonni a kiilonb6zd tényezok

egészségre gyakorolt hatasardl. A mintavétel ardnytalanul rétegzett, tehat az adatbazisban

szereplé csoportok valoszintileg nem reprezentativak.

6.1. A valtozok bemutatasa

Tipus Név Szintek
Faktor Sz1vbe,tegseg vagy 1-szivbetegség, 0 - nincs
szivroham
Faktor Magas vérnyomas 1-magas vérnyomas, 0 - nem magas
Faktor Magas Koleszterinszint 1-magas koleszterinszint, 0 - nem magas
Faktor KOleSZte,rm V{ngalat az 1-volt vizsgalat, 0 - nem volt
elmult 5 évben
Numerikus Testtomegindex Folytonos valtozd
Faktor Dohényz6 1-dohényzik, 0 - nem dohanyzik
Faktor Korabbi agyvérzés 1-volt korabbi agyvérzés, 0 - nem volt
i 0 - nem cukorbeteg, 1 - cukorbeteg, 2 -
Faktor Diabetesz terhesség alatti cukorbeteg
Faktor Fizikai aktivitds 1- mozgott az elmult 30 napban, 0 - nem
mozgott
Rendszeres zoldség vagy ) i
Faktor ayiimoles fogyasztés 1 - fogyaszt naponta, 0 - nem fogyaszt naponta
Faktor Magas alkoholfogyasztés 1-magas alkoholfogyasztas, 0 - nem magas
Faktor Egeszsegiigyl blz.tOSItassal 1 - rendelkezik, 0 - nem rendelkezik
rendelkezik
Eaktor Orvosi Vlzsg.eillat’elma.lradasa 1-igen, 0 - nem
magas koltség miatt
Faktor Altalanos egészségi allapot 5 kategoéria, 1 nagyon rossz, 5 nagyon jO
Numerikus Mentalis allapot Elmult 30 napb6l hany nap érezte magat rosszul
mentélisan
Numerikus Fizikai allapot Elmult 30 napbol ha_n}_/ nap érezte magat rosszul
fizikaliag
Faktor Nehézségek séta kozben 1-nehézségek, 0 - nincs
Faktor Nem 1-férfi, 0 - no
Faktor Kor 13 kategoria, 18 éves kortol 4 évenként
Faktor Iskolazottsdg 6 fokozat, kozeplskqlat nem végzettdl egyetemi
diplomaig
Faktor Jovedelem 8 kategoria, lasd: 3. tablazat

2. tablazat; Az adatbazis valtozoi
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Az adatbazis eredetileg 400 000 megfigyelést tartalmazott és 330 valtozot. Az adatsor, amivel
mi dolgozunk tisztitott, nincsenek benne a hibasan kit6ltott vagy iiresen hagyott valaszokat
tartalmazo sorok, valamint a valtozok szama is szikitett, a felhasznalt valtozok tartalmazzak
valamilyen formaban a CDC altal megallapitott f6 rizikofaktorokat (Centers for Disease
Control and Prevention), melyek a vérnyomas, koleszterinszint, vércukorszint, talsuly,

dohényzas, tulzott alkoholfogyasztas és fizikai aktivitas hidnya.

A fentebb lathato tablazatban foglaltuk 6ssze az sszes felhasznalt valtozot a modelljeinkben,
kezdve a sort a magyardzott valtozdval, vagyis a szivbetegség vagy szivroham multbéli
tényével. Az elsé oszlopban az adott valtozok tipusat jeldljiikk meg, a harmadikban pedig a

faktor tipust valtozok szintjeit ismertetjiik.

A folytonos valtozok a testtomegindex, a mentalis, illetve fizikai allapot. A maradék

magyarazok kivétel nélkiil faktor valtozok, illetve a magyarazott valtozoé is faktor jellegii.

Ugy gondoljuk, hogy némelyik valtozo értelmezése nem deriil ki egyértelmiien a tablazatbol,
illetve bizonyos esetekben valtoztatasokat kell végrehajtanunk az egyszeriibb interpretacio

érdekében, ezeket magyarazzuk a kovetkezokben.
6.2. A valtozok értelmezése

A magyarazott valtoz6 a ,,szivbetegség vagy szivroham”, két gyakori szivbetegségre kérdez ra
a paciens multjabol. Az egyik a szivkoszoruér-betegség (coronary heart disease), mig a masik
miokardinalis infarktus (myocardial infarction). Az el6bbi abban az esetben fejlédik ki,
amennyiben szivartériak nem képesek elég oxigénben dus vért szallitani a szivbe, ez a betegség
az egyik vezetd halalozasi ok a tengerentulon. Utobbit a kdznyelvben szivrohamnak is nevezik,
akkor fordul eld, amikor a szivizom vérellatasdban hidny 1ép fel, altaldban az egyik szivartéria
elzarodasa okozhatja, sajnos sok esetben ez is halallal végzddik. A megkérdezettek 9,42

szézaléka szenvedte mar el legalabb az egyik betegséget.

Fontos megemliteni, hogy a magas vérnyomas, magas koleszterinszint, korabbi agyvérzés,
cukorbetegség esetében akkor keriilt rogzitésre valamely betegség multbéli ténye az
adatbazisba amennyiben egy szakember allapitotta meg a diagnozist. A cukorbetegség esetében
a terhesség alatti cukorbetegség is jelolve van. A magas vérnyomds, illetve a magas
koleszterinszinttel rendelkezd betegek ardnya egyarant 42 szazalék, az agyvérzésen

atesetteknek aranya 4 szazal€k, illetve az egyének 84 szazaléka nem szenved cukorbetegségben.
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A testtomegindex, ismertebb nevén BMI index, az illetd testfelépitésérdl ad egy értéket.
Kiszamitdsa az aldbbi egyszeri képlet alapjan torténik. A megkérdezettek atlagos

testtomegindexe 28, a median 27, viszonylag alacsony 23 szazalékos relativ szorassal.

Testtomeg|k
BMI = glkg]

testmagassag?[m]
18. egyenlet; Testtomegindex
A rendszeres zoldség €s gyiimdlcs fogyasztas eredetileg két kiilonallo valtozé volt, mi viszont
Osszevonva vizsgaljuk 6ket. Abban az esetben tekintlink valakit rendszeres fogyasztonak, ha
naponta legalabb egy gyiimdlcsot vagy zoldséget fogyaszt. A valaszadok 88 szazaléka fogyaszt

naponta zoldséget vagy gyiimdlesot.

Abban az esetben kategorizalunk valakit magas alkohol fogyasztoként, ha férfiként hetente tobb
mint tizennégy pohar, illetve néként tobb mint hét pohar italt fogyaszt (National Institute on
Alcohol Abuse and Alcoholism (NIAAA)). A magas alkohol fogyasztok aranya rendkiviil

alacsony, 5,6 szazalék.

Egy vélaszadot dohanyzonak tekintiink, ha élete soran mar tobb mint szdz szal cigarettat
elszivott, ami 6t doboznak felel meg. Az emberek 44 szazaléka tekinthetd dohdnyzonak az

altalunk vizsgalt adatbazisban.

A mentalis €s fizikai allapot valtozok azt mutatjak, hogy a valaszado a kérddiv kitoltését

megel6zd 30 napban hany napon érezte magat rosszul mentalisan, illetve fizikailag.

Az altaldnos egészségi allapot 5 kategoériat tartalmaz. A vdalaszadok Onbevallasos alapon
valasztottak szintet, sorrendben a kivalo, nagyon jo, jo, elfogadhatd, rossz lehetdségek koziil

valaszthattak.

Az iskolai végzettség valtozoja 6 kategoridba van rendezve. Az elsd szint az iskolat nem
végzettek, a masodik az altalanos iskolat végzettek csoportja. Ezutan a valamennyi idot
kozépiskoldban tolték (9.-11. tanéviik kozott) kovetkeznek, majd a kozépiskolat teljesen
elvégzettek kategoridja. Az 6tddik szint az egyetemi, féiskolai, technikai alapképzést jeloli, az
utolso csoport pedig a 4, vagy annal tobb €ves egyetemi képzés vagy képzésekkel (6sszeadva)

rendelkezd személyeket tartalmazza.
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A jovedelem faktor valtozodinak dollarban mért szintjeit az alabbi tdblazatban foglaljuk 6ssze,

¢éves adatokkal.

1. szint kevesebb, mint 10 000 $
2. szint 10 000 $-tol 15 000 $-ig
3. szint 15 000 $-t61 20 000 $-ig
4. szint 20 000 $-tol 25 000 $-ig
5. szint 25 000 $-t6l 35 000 $-ig
6. szint 35 000 $-tol 50 000 $-ig
7. szint 50 000 $-tol 75 000 $-ig
8. szint tobb, mint 75 000 $

3. tablazat; A jovedelmi valtozo fokozatai

7. Leiro statisztikai elemzés

Az adatok bdvebb ismertetése érdekében ezen fejezetben egy rovid attekintést nyljtunk a
megfigyelések leird statisztikai elemzésérdl. Mivel harom valtozonk van csak, amelyek

numerikusak, ezért legtobbszor csak aranyokat mutatunk be.

A kutatdson megkérdezettek 9,42 szazaléka szenvedett mar el legaldbb az egyik tipusu
szivbetegséget. Ez a CDC becslése alapjan koriilbeliil realis ardny, hiszen orszagos szinten 8,3

szazalékot mértek.

A magas vérnyomas, illetve a magas koleszterinszinttel rendelkezd betegek aranya egyarant 42
szézalék, az agyvérzésen atesetteknek ardnya 4 szazalék, illetve az egyének 84 szazaléka nem

szenved cukorbetegségben. Ezek szintén nagyjabol megkozelitik a valosi ardnyokat.

A megkérdezettek atlagos testtomegindexe 28, a median 27, viszonylag alacsony 23 szazalékos
relativ szorassal. Mivel az atlag nagyobb, mint a median, ezért jobbra elnyulé a BMI eloszlasa,
ami logikus tekintve, hogy nagyon magas index csak ritkan fordul el6. Mivel a testtdmegindex
logaritmusos alakjanak hisztogramjat is megvizsgaltuk, mely normalis eloszlast kozelitett meg,

igy a tovabbiakban a sikeres modellezés érdekében ebben a forméjaban hasznaljuk a valtozot.
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70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

Gyakorisag

Hisztogram(log(BMI))

2,57 2,68 2,80 2,92 3,03 3,15 3,27 3,38 3,50 3,62 3,73 3,85 3,97 4,08

Rekesz

5. dbra; A testtomegindex hisztogramja (sajat szerk.: Excel)

A valaszadok 88 szazaléka fogyaszt naponta zoldséget vagy gylimolesot. Ez véleményiink

szerint nem realis ardny (tekintve a fejlett orszagok modern étkezési szokasait), igy ez torzitd

hatassal lehet az eredményekre.

A magas alkohol fogyasztok ardnya rendkiviil alacsony, 5,6 szdzalék, ez szintén alacsonynak

tlinik a valésaghoz képest. Az emberek 44 szézaléka tekintheté dohanyzonak, ez az alkohollal

szemben viszont igencsak feliilbecsiilheti a realitast.

Az emberek 69 szdzaléka egyetlen napon sem érezte magat negativan mentalisan, illetve a
valaszadok 63 szazaléka sem érezte magat rosszul fizikailag. Altalanosan elmondhato, hogy

mindkét kategoridban kevesebb azon paciensek szama, akik az elmult 30 napban szamottevo

ideig voltak rossz allapotban fizikai vagy mentalis szempontokbol.

X

Szazalék

Kategoridnkénti kor megoszlas

14%
12%
10%

8%

6%
SRR
0% I

Y O X D W 1 X O (> O X Oy
V.V DX NS 0NN
F A AN ST NSO

Kor tartoméany (év)

6. dbra, Az életkor megoszlisa kategorianként (sajat szerk.: Excel)
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A hatodik abra bemutatja a kor kategdriankénti megoszlasat egy hisztogramon. Az eloszlés
balra elnyulik, és 55 és 69 év kozott vesz fel magasabb értékeket, igy arra kovetkeztethetiink,

hogy a kozépkoruak, és az idésebbek vannak feliilreprezentalva az adatbazisunkban.

A jovedelmi kategoriakat szintén hisztogramon abrazoljuk, ahogyan az fentebb lathatd is. A

Jovedelmi kategoridk megoszlasa
50%
40%
2 30%
S 20%

10% I I
N NN S

Szazalék

& & S S N S
PO S O U A A
NN S Q Q NN S
S oS N oS AN N
N N > ¥ % 9

Jovedelem tartomany (USD)

7. abra; Jovedelmi kategoriak megoszldasa (sajat szerk.: Excel)

meglepd eredmény az, hogy ahogyan n6 a jovedelem szintje, annal nagyobb a hozzatartozo
emberek aranya, ez véleményiink szerint nem reprezentativ, azonban az intervallumok eltérd

sz¢lessége 1s kozrejatszik a kimenetben.

Oktatasi helyzet kategoérianként

50%
. 40%
‘O
T 30%
X 20%

10%

0% - .

1 2 3 4 5 6
Kategoria

8. dbra, Oktatasi helyzet kategdrianként (sajat szerk.: Excel)
Végiil az oktatési helyzet kimeneteit is abrazoljuk hisztogramon. Az abrara tekintve egybdl
szembe tlinhet, hogy a 3 magasabb szinthez sokkal tobb ember tartozik. Ez nem meglepd hiszen
kozépiskolai végzettsége a fejlett orszdgok kdzépkort lakosainak tulnyomd részben van, am
érdekes, hogy a hosszabb egyetemi képzést kapott személyek aranya a mintankban meghaladja

a 40 szazalékot.
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A valtozok rovidebb leird tipusu attekintése atfogd képet nyhjt a fontosabb statisztikai

tulajdonséagaikrol. Ezek vizsgalata utan elkezdhetd a modellek kialakitdsa, elemzése.
8. A logisztikus modell

Ebben a fejezetben a logisztikus regresszids modelliinket mutatjuk be. Mivel az
eredményvaltozonk, a szivbetegség kialakuldsa, binomialis kimenetelii, ezért valasztottuk ezt
az elemzési format. A kovetkezékben a modell eldkészitését, kialakitasat, végeredményeit

analizaljuk az R szoftver segitségével, a mdodszertani részben leirt 6konometriai formulakkal.

Az adatbazisunkat egy teszt és tanuldé halmazra bontjuk, redundans valtozok szlirése utdn
logisztikus regressziokat futtatunk, majd szignifikancia, McFadden R2, AUC és kozgazdasagi

logika alapjan alakitjuk a magyaraz6 valtozokat a modellben.

Miel6tt elkészitenénk a regresszids modellt az adatbazist két részre bontjuk, egy tigynevezett
tanulo és egy teszteld részre. A gyakorld rész a megfigyelések 90 szazaléka melyet véletlen
mintavétel segitségével kapunk meg az eredeti mintdnkbol, vagyis ez a rész 228 312
megfigyelést tartalmaz és értelemszeriien a maradék 25 368 adat pedig a teszt részbe kertil. Erre
a modszerre azért van sziikség, hogy elkeriiljiik a ttlillesztést, mert a modellt a gyakorld

adatokon épitjiilk meg, viszont a klasszifikaciét mar a teszteld adatokon végezziik.
8.1. A végs6 logisztikus modell

Az elOzetes szamitasok alapjan az alabbi abran lathatdo a végsd, felhasznalasra alkalmas
modelliink, valtozok szerint lebontva. A kihagyott valtozokat Wald-F probaval teszteltiik, a

szamitasok alapjan nem veszitett magyarazoerdt a modelliink.

Veégsa logisztikus modell
Eredményvaltozo:
Szivbetegség
Konstans -7,195 (0,247)
Magas vérnyomas 0,526™" (0,019)
Magas koleszterin 0,609 (0,017)
Kol. vizsgalat 0,527 (0,069)
Dohényz6 0,363 (0,017)
Stroke 1,000 (0,026)
Cukorbeteg 0,033 (0,049)
Terhesség alatti cukorbeteg 0,278 (0,019)
Fizikai aktivitas 0,044™ (0,018)
Gytimoélces/zoldség fogy. 0,021 (0,023)

21



Magas alkohol fogyasztis -0,312" (0,042)
Vizsgélat mulasztasa kolts. miatt 0,253 (0,028)
Alt. egészség 2 0,429™ (0,039)
Alt. egészség 3 0,978™ (0,038)
Alt. egészség 4 1,479™ (0,041)
Alt. egészség 5 1,880 (0,048)
Mentalis egészség 0,002 (0,001)
Fizikai egészség 0,003 (0,001)
Nehézségek séta kozben 0,296™ (0,020)
Nem 0,757 (0,017)
Kor 2 0,154 (0,240)
Kor 3 0,491 (0,213)
Kor 4 0,593 (0,205)
Kor 5 0,896™" (0,199)
Kor 6 1,238 (0,195)
Kor 7 1,494™ (0,193)
Kor 8 1,703 (0,192)
Kor 9 1,979 (0,192)
Kor 10 2 254 (0,192)
Kor 11 2,53777 (0,192)
Kor 12 2,68777 (0,192)
Kor 13 2,9817 (0,192)
Jovedelem 2 -0,004 (0,043)
Jovedelem 3 -0,046 (0,042)
Jovedelem 4 -0,072" (0,041)
Jovedelem 5 -0,143" (0,041)
Jovedelem 6 -0,144™ (0,040)
Jovedelem 7 -0,189"" (0,040)
Jovedelem 8 -0,267"" (0,039)
Log (BMI) 0,035 (0,041)
Megfigyelések 228,312
Log Likelihood -54,334,050
Akaike Inf. Kritérium 108,748,100
Megjegyzés: “p<0,1; “p<0,05; ““p<0,01

4. tablazat; A végso logisztikus modell

Az ébrara tekintve lathatjuk az egyes valtozokat, valamint a hozzajuk tartozd becsiilt
paramétereket és standard hibakat. Ahogyan az a megjegyzésben is lathat6 (a modszertanban

leirtak alapjan) a kettd és harom csillaggal jelolt bétakat tekintjiik szignifikdnsnak.
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A nem szignifikans valtozok a zoldség ¢és gyiimoles fogyasztas, illetve a logaritmizalt
testtomegindex (Log(BMI)), viszont mi mégsem tavolitjuk el dket a végsé modellbdl, mivel
ugy gondoljuk, hogy a valosagban befolyasoljak a szivbetegségek kialakuldsanak
valosziniiségét, illetve kivételilk esetén a klasszifikacids pontossag csokkent, de annak a

valoszintisége is fennall, hogy masodfaju hibat kovetiink el a szignifikanciaszintnél.

A cukorbetegség, a kor, illetve a jovedelmi magyarazok bizonyos szintjei nem térnek el
szignifikdnsan a referencia kategériatdl, azonban a tobbi szignifikdns 5 szézalékos
szignifikancia szinten, ezért nem tavolitjuk el 6ket a modellbdl. Az is fontos tényez6 ebben az

esetben, hogy egyes kategoriakban nem a valosagnak megfelelé aranyban szerepelnek adatok.

A paramétereket tekintve vannak olyanok, amelyek szembemennek az elézetes elvarasainkkal.
Ilyen példaul a fizikai aktivitds pozitiv, az alkohol fogyasztas negativ, valamint az altalanos
egészségi allapot pozitiv hatasa a szivbetegség kialakulasanak feltételes valosziniiségre. Ezeken

kiviil minden valtozo altalunk logikusnak gondolt irdnyba befolyasolja az eredményvaltozot.

A modell eredményességét globalis szinten is vizsgiljuk, erre McFadden-tipusa R2-t
hasznalunk. Ennek a kiszamitott értéke 23,68 szazalék. Ez azt jelenti, hogy a modelliink
ennyiben ad jobb becslést, mint az iires modell. Ez nem mondhat6 jo értéknek, azonban annyira
rossznak sem, mint ha csak az iires modell (a betegek és egészségesek aranya) alapjan

szamitanank.
8.2. A logisztikus modell klasszifikacidja

Végiil annak érdekében, hogy a teszt adatokat meg tudjuk becsiilni, vagyis, hogy a valtozok
alapjan be tudjuk sorolni 6ket szivbeteg vagy egészséges kategdriaba, sziikség van egy vagasi

értékre, ami alapjan a feltételes valoszintiségeket konkrét becsléssé valtoztatjuk.
8.2.1. Klasszikus vagasi érték

Klasszikusan az 50 szézalékos vagasi értéket szoktak alkalmazni, igy mi is ezt hasznéaljuk

el0szor.
Becsiilt értékek

0 1 Pontossag 90,95%
~
< 0 22768 250 | 1-TPR=FNR | 87,11%
3
S Szenzitivités 0
3 1 2047 303 (TPR) 12,89%

5. tablazat; Logisztikus modell klasszifikacios tabla (C = klasszikus)
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Lathato a tablazat alapjan, hogy habar a klasszifikdci6 pontossdga viszonylag magas, a

szenzitivitas, vagyis valddi pozitiv rata viszont nagyon alacsonyon, ezaltal a hamis negativ

pedig magas. Optimalis esetben forditott értéket kellene ezen két mutatonak felvennie.

8.2.2. Youden-szabaly

Az alabbi jobbnak tekinthetdé modszer a Youden-szabaly alapjan vélasztja meg a vagasi értéket,

vagyis ugy, hogy a specificitast és a szenzitivitast maximalizalja. Az alabbi &bran lathato a

logisztikus regresszié ROC-gorbéje:

A végleges logisztikus modell ROC-gorbéje

1.00

Szenzitivitas
[
y
o

0.00

0.00 0.25 0.50

1 - Specificitas

0.75

1.00

9. dbra; A végleges logisztikus modell ROC-gorbéje (sajatszerk.: RStudio)

A gorbe alatti teriilet 0,8474, tehat viszonylag jo klasszifikacios erével bir a modell. A Youden-

szabaly alapjan az optimalis vagasi érték 8,22 szazalék, vagyis azon pacienseket, akiknek a

valtozok alapjan a feltételes valdszinliségiik a szivbetegségre magasabb, mint ez az érték,

szivbetegként klasszifikaljuk.

Becsiilt ertékek

0 1 Pontossag 72,91%
% 0 16536 6482 1-TPR=FNR | 16,60%
5
3 Szenzitivitas
= 0
3 1 390 1960 (TPR) 83,40%

6. tablazat, Logisztikus modell klasszifikacios tabla (C = Youden-szabaly)

Az 50 szazalékos klasszifikdciohoz képest lathatdan csokkent a pontossag, viszont a valodi

pozitiv rata oriasi mértékben megnétt, amely joval Iényegesebb, illetve ezaltal a hamis negativ

rata lecsOokkent.
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Elmondhat6 tehat, hogy a Youden-szabaly alapjan megvalasztott vagasi érték az FNR
szempontjabol jobb klasszifikaciot eredményez, azonban a pontossag lecsokkenése ¢és a
hamisan beteg kategoériaba sorolt egészségesek szama miatt valdsziniileg nem a logisztikus

regresszio a legmegfelelobb a problémahoz.

Véleménylink szerint a tévesen betegnek mindsitett (FP) alanyok magas szdma azt
eredményezheti, hogy az emberek nem veszik kelléen komolyan a teszt kitoltését és
valoszinlileg kevésbé hajlandoak egy ilyen teszt alapjan valtoztatni az ¢letmodjukon vagy

tovabbi vizsgalatokon atesni.
9. A véletlen erdo modell

A logisztikus regressziés modell utdn dontési fakkal kozelitjik meg a klasszifikacios
problémat. Az ilyen algoritmusok elénye, hogy nagyon konnyen lehet intuiciot szerezni
miikddeésiikrél, jol abrazolhatok igy laikusok altal is értelmezhetdk. Jol kezelik a kategoridlis
valtozokat dummy valtozok létrehozéasa nélkiil. Potencidlis hatranyuk, hogy gyakran nem

robosztusak, vagyis egy apro eltérés az inputban nagy kiilonbségekhez vezet az outputban.

Ebben a fejezetben a véletlen erdd (random forest) nevii algoritmus hasznaljuk. Ez az 4ltalanos
dontési fak egy tovabbfejlesztett valtozata. Ahogy a neve is sugallja itt tobb faval dolgozunk,
kategorizéacids probléma esetén a ,,ndvesztett” fak szavaznak arr6l, hogy az adott megfigyelés
melyik csoportba tartozik. Véletlennek nevezziik 6ket mert minden egyes fanak minden aganal
a magyardzd valtozok egy adott elemszdmu taldlomra valasztott halmazat vizsgalja, a
felosztasnal csak ezen halmaz elemeit veheti figyelembe. Igy a fik valamilyen mértékben
egymastol fiiggetlenné tehetdk. Az ilyen erddk pontosabb becslést kindlnak, €s a szavazasnak
koszonhetden a legtobb esetben robusztusabbak, mint egy fa (James és szerzotarsai, 2013). A

modszer hatranya, hogy nagy szamitasi teljesitményt igényel.

A logisztikus regressziohoz hasonldan az adatbazist itt is két részre bontottuk, az adatok 90
szazalékan futtatjuk a modellt, 10 szézalékat pedig becslésre haszndljuk. A véletlen erdd
épitésekor két fontos paraméteriink van, a fak szdma és a valtozok halmazénak nagysaga.
Empirikus eredmények alapjan az dgaknal vizsgalt valtozok legtobbszor optimalis szdma a
magyarazovaltozok szdmanak négyzetgyoke. 20 magyarazovaltozonk van, felfele kerekités
utan 5-tel dolgozunk ebben a fejezetben. Ezt a szamot keresztvalidacioval is megfelelonek
talaljuk. A fakat illetéleg pedig altalanosan kijelenthetd, hogy szamuk novekedésével nd a
becslés pontossaga, azonban egy tanulmany melyben 29 adatbazist vizsgaltak (Oshiro — Perez

Baranauskas, 2012) kimutatta, hogy 128 fa felett nagyjabol 4000 faig nem nd szignifikdnsan a
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pontossag, igy mi is ennyit hasznalunk. A modell becslését (a 0 ismét egészséges, 1 a beteg) a

teszt adatsoron az alabbi klasszifikéacios tablazat foglalja 6ssze:

Becsiilt ertékek
0 1 Pontossag 89,99%
=2
£ 0 22466 538 1-TPR=FNR 84,64%
5
‘§ 1 2001 363 Szenzitivitas 15.36%
S (TPR) ’

7. tablazat; Elsé véletlen erdé modell klasszifikacios tablaja

Lathatjuk, hogy a modell 90 szézalékos pontossaggal klasszifikalja az alanyokat, azonban ez
az adat félrevezetd, mivel a tesztelésre hasznalt adatsorban 90,68 szazaléka a megfigyeléseknek
egészséges. Ez azt jelenti, ha minden egyes megfigyelést az egészséges kategoridba sorolunk
akkor ennél nagyobb pontossagot ériink el. Ebbdl is sejthetd, hogy a modelliink nem megfeleld.
A modell nehezen birkézik meg a betegek helyes klasszifikalasaval, nagyon sok masodfaju
hibat ejtiink. Fontos ismét megemliteni, hogy a klasszifikacid pontos koltségfiiggvényét nem
ismerjiik, de mivel szivbetegségek kialakulasanak észlelését szeretnénk megkonnyiteni pont az
efféle hiba jarhat a legsulyosabb kovetkezményekkel. Az eredmények alapjan elmondhato,

hogy sima véletlen erddvel a probléma a jelenlegi forméajaban nem megoldhato.

A gyenge teljesitményt az adathalmazban 1év6 beteg és egészséges emberek erdsen eltérd
aranya okozza. A fidk d&gainak létrehozasakor hasznalt Gini Impurity Indexet sikeriil
minimalizalni, azonban az egészséges alanyok nagy szama miatt ezt Ggy érjiik el, hogy a
legtobb megfigyelést egészségesnek mindsitjiik. Ezen okbdl a modell nem hasznalhatd a

probléma megoldasahoz, érdemes véltoztatasokat eszkdzolntink.

9.1. Aranyok megvaltoztatasa

Az el6z6 bekezdésben targyalt problémat Gigy lehet megoldani, hogy kiegyenlitjiik a két csoport
aranyat a tanuld adatbéazison beliil. Ezt nyugodtan megtehetjiik, mivel a véletlen erddknek
nincsenek olyan szigoru modellfeltételei mint a logisztikus regresszionak, valamint a valtozok
fontossaga ebben az esetben masodlagos szamunkra, igy a jobb klasszifikacid érdekében
hasznalhatunk ilyen mddszereket. A modositott tanuld adatbazisban megtartjuk az 6sszes beteg
megfigyelést, az egészségesek szamat pedig 20891-r6l — vagyis 50 szazalékrol — indulva
noveljiik. Minden ardny mellett tizszer futtatjuk a modellt tiz kiilonb6z6 azonos nagysagu teszt

mintan, majd ezek eredményét atlagoljuk.
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Az alabbi két diagrammon a pontossdg és az FNR értékeinek valtozasat lathatjuk az

egészségesek aranyanak fliggvényében:

Klasszifikacio pontossaga az egészségesek aranyanak fliggvényében
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10. abra; A klasszifikacio pontossaga az egészségesek aranyanak fiiggvényében (sajat szerk.: Excel)

Az FNR értékének valtozasa az egészségesek aranyanak fliggvényében
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Egészségesek aranya

11. dbra; Az FNR értékének valtozdsa az egészségesek aranyanak fiiggvényében (sajat szerk.: Excel)

Nem meglepdé mdédon ahogyan kdzelediink az eredeti aranyok felé egyre jobban nd a pontossag.
Az FNR értéke nem korrelal ilyen erésen az egészségesek aranyaval. A minimuma 54,8
szazalékos arany, vagyis 26 ezer egészséges mellett van, azonban a modell kiértékelésénél a 58
ezer egészséges megfigyelést tartalmazd adathalmaz mellett dontottiink, mivel az FNR értéke

itt nem tér el jelentdsen a minimumtol, de a pontossag joval nagyobb.
9.2. A végsé véletlen erdé modell
A modellt ezen adathalmazon futtatva majd az eddig hasznalt teszt adatsoron ellendrizve az

alabbi klasszifikacios tablat kapjuk:
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Becsiilt értékek

0 1 Pontossag 91,08%
S
§ 0 20870 2047 1-TPR =FNR 8,85%
3
% 1 217 9934 Szenzitivitas 91 15%
~ (TPR) ’

8. tablazat; A végsd véletlen erds modell klasszifikacios tabldaja

A végsé modell ROC-gorbéje pedig a kdvetkezo:

A végleges véletlen erdd ROC-gorbéje
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12. dbra; A végleges véletlen erdd modell ROC-gorbéje (sajdt szerk.: RStudio)
A gorbe alatti tertilet 0,9462 ez az érték joval nagyobb, mint a logisztikus regresszio esetében

szamolt 0,8474 tehat ez alapjan a modell jo klasszifikacio erével bir.

Osszevetve az eredményeket az eredeti adatbazison futtatott véletlen erddvel lathatjuk, hogy
mindhdrom vizsgélt mutatd javult. A becslés pontossaga novekedett, jobban klasszifikalja a
modell a beteg megfigyeléseket. Az FNR értéke a korabbi eredményekhez képest elenyészd
tehat kevés beteg embert sorolunk rossz csoportba. A helyteleniil betegek csoportjaba sorolt
alanyok szama novekedett, igy egy trade-offal szembesiiliink. Az efféle hiba azonban véarhatdan
sokkal kisebb koltségekkel jarhat, mint ha valakirdl azt mondjuk, hogy egészséges mikdzben

nem, tehat ezt a modellt tekintjiik a legjobbnak.
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10. A neuralis halé modell

A harmadik €s egyben utols6 modszer, amit alkalmazunk a klasszifikacios problémankra a
neuralis halézat, melyet napjainkban a legkiilonfélébb problémak megoldasara hasznalnak,
mint példaul képfelismerés, onvezetd autdk, nyelvfeldolgozas stb. A neuralis haldzatok
komplex, rengeteg paramétert tartalmazé graf alapi rendszerek, melyekben az informacid
rétegekbe rendezett mesterséges neuronokon keresztiil halad at (Nielsen, 2019). Az el6z6 két
fejezetben targyalt modellekkel ellentétben a paraméterek megadéasara és a tanulés
optimalizalasara nincs egzakt moddszer, matematikdjat a mai napig kutatjak ezért is hivjak
gyakran ,fekete dobozoknak”. Tokéletesitésiikhoz sok kisérletezés és heurisztikus

megkozelités kell.

Az ebben a fejezetben alkalmazott neuralis halézatban haszndlt struktara és paraméterek
kivélasztasa rengetek empirikus tanulmany és kisérletezgetés eredménye. A rejtett rétegek €s
ezzel egyiitt a tanithaté paraméterek szdmanak novekedésével a modell egyre komplexebb
adatsoron képes tanulni, azonban a til nagy szerkezet hasznéilata a szamitasi 1d6
megndvekedésén til az altalanositasi képesség romlasaval jarhat. Kis halozatok esetén pedig
fennall a lehetdség, hogy megragadnak kedvezdtlen lokalis minimumoknal igy nem képesek

tanulni az adathalmazb6l (Gonzalez, 2000).

A modellhez sziikséges atalakitasokat elvégezve a magyarazo valtozok matrixa 20x253680-r6l
62x253680 dimenzidsra modosult, tehat a bemeneti rétegben 62 neuron talalhato. A dimenzid

nagysagabol azt feltételezhetjiik, hogy egy kis modell nem alkalmas a probléma megoldasahoz.

Minden futtatott modell esetében a rejtett rétegekben RelLU, a kimeneti rétegben pedig Softmax
aktivacios fliggvényt alkalmazunk az Adam optimalizdloval. Hasznélni fogjuk ezen kiviil
AMSgrad optimalizacios modszert (Reddi-Kale-Kumar, 2018), mely az Adam és ehhez

hasonl6 optimalizalok konvergenciéjat hivatott javitani.

Ahogyan a dontési faknal itt is beleiitkoziink abba a probléméba, hogy az egészséges és beteg
paciensek aranya nagyon kiilonb6z6. Ennek koszonhetéen egy egyszerlibb héalozat a teszt
adatsorban 1év6 alanyokat nagyrészt az egészséges kategdridba sorolja. Egy komplex, sok

paraméterti hal6zatnal azonban az alabbi dbran lathato problémat tapasztaljuk:
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Pontossag a tanulo és megerdsito adatsoron
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13. dbra; A becslések pontossaga tanulo és megerdsité adatsoron neurdlis halo esetén (sajat szerk.: RStudio)

Lathato, hogy a tanuld és megerdsitd adatsorokon szdmolt pontossag hamar elvalik, a halozat
elkezdi ,,megtanulni” a tanul6 adatsort igy az altalanositd képessége jelentdsen lecsokken, ez
lathato a piros vonalon. Regularizaciés moédszerek (L1, L2, dropout) alkalmazasa mellett pedig
nem figyelhetiink meg valddi tanuldsi folyamatot, raadasul kisebb mértékben ugyan, de egy
pont utdn a megerdsitd adatsoron ebben az esetben is egyre gyengébb eredményeket ériink el

iteracioként. Az alabbi 4bra ezt szemlélteti dropout regularizacié mellett:

A neuralis halozat tanulasa dropout regularizacié mellett
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14. dbra; A neurdlis halozat tanuldsa dropout regularizacio mellett (sajat szerk.: RStudio)

A probléma orvosldsara ismételten modositjuk az adatsort, ebben az esetben a betegekbdl
vesziink véletlen mintakat amig ki nem egyenlitddnek az aranyok. Ehhez az R ROSE (Random
Over-Sampling Examples) konyvtarat alkalmazzuk. Az 0j tanul6é adathalmazunk igy 413616
eleml lesz, benne fele-fele aranyban vannak egészségesek és betegek. A neurdlis halo
futtatasakor a tanuld adathalmaz 20 szazalékat megerdsité adatsorként hasznaljuk, hogy a

modell futtatasa kozben lassuk a halézat altal nem latott adatokon a pontossag alakulasat. Az
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itt alkalmazando6 struktura szintén nem egyértelmi, néhany opciot a megerdsitd adatsoron mért

pontossaggal az alabbi 4bra tartalmaz:

Pontossag kiilonb6z6 struktirak mellett
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15. dbra; A neuralis halo pontossaga kiilonbozé struktirdak mellett (sajat szerk.: RStudio)
A jelmagyardzatban fel van tiintetve az egyes struktirakban a paraméterek szadma, valamint a
zardjelekben a neuronok elrendezése a rejtett rétegekben. Lathatd, hogy a legjobb novekvo
trendet a komplexebb strukturaji modellek mutatjak, mig az egyszerlibbek egy alacsonyabb
érték koril ingadoznak. Ez alapjan érdemes a bonyolultabb halozatokkal kisérletezni. A végsé

neuralis haldzat tanulési folyamatat dbrazolja az alabbi abra:

A neuralis halozat tanulasi folyamata
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16. dbra; A neurdlis hdlozat tanuldsi folyamata (sajat szerk.: RStudio)

Lathat6, hogy a tanul6 és megerdsitd adatsoron mért pontossag iteracidként novekvo trendet
mutat és szépen egyiitt mozognak. Ezek alapjan a modellnek j6 az altalanosito képessége, nem

beszélhetiink tulillesztésrdl igy nem kell regularizaciét alkalmazni.
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10.1. A végso neuralis halo modell

A végsd modellt elészor 60 iteracion at fejlesztjiik, megakadds esetén a tanuldsi ratat
csokkentve és a véletlen mintak elemszamat novelve. Igy végiil 160 iteracio alapjan elkésziilt

modell dsszefoglalé tablazata és a klasszifikacids tablazat az aldbbiak:

Veégso neurdlis halozat
Struktara: 3 rejtett réteg; 512-256-128 neuron
Paraméterek szdma: 196738
Optimalizalo: Adam
Véletlen minta nagysag: 32, 60 iteraci6 utan 200
Tanulasi rata: 0.001, 60 iteracio utan 0.00001
Pontossag FNR Szenzitivités
95,92% 4,10% 95,90%
9. tablazat; A végso neuralis halozat
Becsiilt értékek
0 1
3
3 0 21763 926
3
g
S 1 98 2293

10. tabldzat; A végsé neurdlis halé modell Klasszifikicios tabldja
Ezek az eredmények természetesen a valtozatlan, eredeti aranyok melletti teszt adatsoron elért
klasszifikaciot mutatjak. Lathatjuk, hogy a pontossag elég magas, 95,92 szazalék, az FNR pedig
4,1 szazalék tehat kevés a szivmegbetegedések szempontjabol feltehetdleg stlyosabb
masodfaju hibat vétiink. Az els6faja hiba ardnya is viszonylag alacsony, tehat kevés alanynak
jelezné a modell a tovabbi vizsgalatok sziikségességét mikdzben az illetd nem veszélyeztetett.
Koltséghatékonysagi szempontbol pontos koltségfiiggvény ismerete nélkiil nem lehet tobb

megallapitast tenni a modell eredményeirdl.
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11. A végso modellek 6sszehasonlitasa

Ebben a fejezetben a harom kiilonb6zé moddszertannal rendelkezd modellt, a logisztikus, a
véletlen erdd €s a neuralis halos algoritmust fogjuk 6sszehasonlitani relevans mutatok alapjan.

Ehhez a korabban ismertetett klasszifikacids tablak pontossagi mutatoit hasznaljuk fel.

Mindhéarom modellnek megvannak a maga elényei és hatranyai. A logisztikus regresszio
egyszeriien létrehozhatd, valamint az optimalizdciés problémanak zart megoldasa van,
pontosan kiszdmolhatéak a feltételes valoszinliségek, €s a magyardzo valtozok hatasa is
egyértelmilen megadhatdé az eredményvaltozéra. Hatrdnya viszont, hogy szigoruak a
modellfeltevései, amelyek nem biztos, hogy mindig teljesiilnek, valamint nem igazan robosztus

a viselkedése outlier adatok esetén (Wooldridge, 2012).

A véletlen erd6 modell nagyon kdnnyen interpretalhato, akar laikusok szamadra is. Szintén
elénye, hogy nem kell dummy véltozokat l1étrehozni, azonban ez a moddszer sem igazan

robosztus, valamint sok szamitasi kapacitast vesz igénybe (James és szerzotarsai, 2013).

Végiil pedig a neurdlis halozat hatranya, hogy a kategorialis valtozok atalakitasra szorulnak,
igy nagyon megnd a magyaraz6 valtozok dimenzidja. Szintén negativuma, hogy a paraméterek
végtelen kombindcidja miatt rendkiviil idéigényes optimalizalni, a jo klasszifikacidhoz pedig
tobb megfigyelésre van sziikség, mint a masik két modell esetén, valamint hajlamos a
tulillesztésre. Eldnye azonban, hogy komplexitasa miatt a legbonyolultabb kapcsolatokat,
Osszefiiggéseket is képes modellezni, ezzel altaldban sokkal pontosabb becslések érhetdk el,

mint a masik modszereink esetén, és kevésbé érzékeny a kiugrd adatokra (Nielsen, 2019).

Az elkészitett modelljeink fontosabb klasszifikdcids mutatoit az alabbi tablazatban foglaljuk

0ssze.
Logisztikus | Véletlen Neuralis
regresszio erdd halozat
Pontossag 90,95% 91,08% 95,92%
1-TPR = FNR 87,11% 8,85% 4,10%
Szenzitivitas (TPR) | 12,89% 91,15% 95,90%
AUC 0,8474 0,9462 -

11. tablazat; A modellek fontosabb mutatoi

A szamokra tekintve az mondhato el, hogy a neuralis halézat készitette el szamunkra a
leginkdbb pontos modellt, a legmagasabb pontossag, a legalacsonyabb 4l negativ rata és a

legmagasabb valds pozitiv rata is.
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A véletlen erdo értékei viszonylag sokkal maradtak el a neuralis halé6 modellétdl. A logisztikus
regresszio klasszifikacios értekei jelentdsen rosszabbak a masik két modell eredményeinél, ez
azért lehetséges véleményiink szerint, mert a logisztikus moddszertan alapvetd
modellfeltevéseinek sériilése nélkiil nem valtoztathatunk a betegek és egészségesek mintabeli

aranyan.

Eldzetesen a neuralis halot gondoltuk a legeredményesebbnek a komplexitasa miatt, ezt sikertilt
is eltalalnunk, azonban a logisztikus és a véletlen erd6 modellek értékeitdl nagyjabol ugyanazt

vartuk, ez az el6bb emlitett alapfeltevés miatt azonban nem bizonyult helyes predikcionak.
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12. Kitekintés

Ebben a fejezetben kitekintést tesziink kutatasunk, modelljeink magyarorszagi egészségiigyi
alkalmazasdnak lehetdségeirdl.  Ismertetjik a  magyarorszagi  helyzetet, orvosi

szakvéleményeket, majd kovetkeztetéseket vonunk le a témankkal kapcsolatban.

12.1. Magyarorszag helyzete

Mindenekeldtt érdemesnek tarjuk a szivmegbetegedések kérdését kontextusba helyezni. Mint
az teljesen logikusnak is hangzik, a szivmegbetegedések a varhato élettartam csokkenésével
jarnak, hiszen az alapvetd vérkeringés legfontosabb, kozponti elemérdl van sz6. A hatékony
szlirés célja tehat alapvetden ennek a kockazatnak a lehetd legnagyobb mértékii csokkentése.
Ahhoz tehat, hogy a magyar helyzetet elemezni tudjuk, fontos, hogy attekintést nytjtsunk

néhany elengedhetetlen varhato élettartamra vonatkozo adatrdl regionalis szinten.

Az Osszehasonlithatosag kedvéért az Eurdpai Unio atlagat szemléltetjik.

Férfiak varhato élettartama sziiletéskor (2019-KSH)
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17. dbra; Férfiak varhato élettartama sziiletéskor (2019-KSH) (sajat szerk.: Excel)
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NOk varhato élettartama sziiletéskor (2019-KSH)
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18. dbra; N6k varhato élettartama sziiletéskor (2019-KSH) (sajat szerk.: Excel)

Az abrdkon az Eurdpai Unids régidba tartozd orszagok sziiletéskor varhatd élettartamat
abrazoljuk, lebontva nemek szerint. Elsdre szembetling lehet, hogy a férfiak varhat6 élettartama
orszagtol fliggetleniil szignifikdnsabban alacsony, mint a néké. Mélyebb elemzések nélkiil
feltételezhetd, hogy ez a férfiak altalanos életmodjaval magyarazhato, hiszen tobb karos
anyagot fogyasztanak altalaban, és akar a mindennapi életviteliik, munkéjuk is életveszélyes
faktorokat is tartalmazhat, hiszen a fizikai munkaban feliilreprezentéltak. Ezek alapjan az els6
kovetkeztetés, amit levonhatunk, hogy egy ilyen eldre kialakitott sziirési modell, amelyet
1étrehozunk, érdemleges szerepet jatszhat abban, hogy a férfiak karosabb életvitelét detektalja,
szlirje a betegségek hajlamait, a kockdzatosabbak esetében akar tobbszor, gyorsan, hatékonyan,

akar orvos jelenléte nélkiil.

Ha kiilon a magyarorszagi helyzetre tekintiink, azt latjuk, hogy a férfiak esetén 73,1, ndk esetén
pedig 79,7 a sziiletéskor varhat6 élettartam a 2019-es adat alapjan. Latszik, hogy Nyugat-
Eurdpa orszagai joval magasabb adatszamokkal rendelkeznek, és az Eurdpai Uni6 keletibb
orszagai koziil is tobbnek kedvezObbek az élettartam eredményei. Ez jabb kovetkeztetést von
maga utan: regionalis szinten le van maradva az orszag egy olyan mutatdé esetén, amely
kozvetetten, proxy valtozé moddjara indikalja, hogy milyen hatékony az adott allam
egészségiigyi rendszerének betegségeket, valamint azokra valé hajlamokat felismerd
mechanizmusa. Ez Gjabb fontos indok egy ilyen hatékony egészségligyi modell, és rendszer

kialakitasara.

A tovabbiakban a magyar kardioldgiai megbetegedések helyzetét is bemutatjuk iddsoros adatok
segitségével.
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19. dbra; Felndttek szivmegbetegedéseinek ardnya Magyarorszagon (KSH) (sajdt szerk.. Excel)

Az 4bra az elmult két évtized leginkabb eléforduld szivmegbetegedéseinek aranyat mutatja be
Magyarorszagon. Az adatok kirajzolodasabol jol latszodik, hogy sajnos egy alapvetéen enyhén
novekvd tendencia mutatkozik meg az elmult iddszakban, amely tobb tényezd egylittes
eredménye, azonban jelen esetben szamunkra nem is ez a legfontosabb kérdés, hanem az, hogy
mire lehet ebbdl kovetkeztetni. Az elsé dolog, amely nyilvanvald, hogy egy egészségesebb
¢életmod Osztonzése fontos intézkedés volna az allami szervektdl. A megeldzéseket figyelmen
kiviil hagyva azonban a masik fontos kérdés, ami felmeriil, az a megbetegedések szlirési
terheinek csokkentése a novekedé nyomas alatt. Egyértelmii, hogy egy ilyen trend esetén egy
kisebb orszag, amely kevesebb human és technikai erdforrdssal is rendelkezik, nem képes
ezeket a szlirési orvosi munkalatokat kelld gyorsasaggal elintézni 6nmagaban. Tehat tovabbra
is az latszodik az empirikus szamitasokbol, hogy egy ilyen szlirési modellnek hatalmas szerepe

lenne az egészségiigy hatékonysagi fejlodésében.
12.2. Orvosi szakvélemények

A tovéabbiakban az orvosi szakvéleményeket is attekintjiik. Ehhez egy budapesti korzeti orvost,
valamint egy kardioldgust is megszolaltatunk, anonim forméaban. A témahoz kapcsolédoan a
magyar helyzetrdl és a sziirési mechanizmusokrodl, és azok hatékonysagairol kérdezziik dket.

Gondolataikat egymas utan, 6sszekapcsolva osztjuk meg.
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A korzeti hazi orvos elsoként a téma torténelmi kontextusaba nyujt betekintést. Elmondasa
szerint nem is olyan régen még altalanos kotelezettség volt bizonyos szervek, funkciok
szlirésére, azonban ez mara megvaltozott, leginkabb csak egyes allami alkalmazottaknak
vannak ilyesfajta kotelezettségeik. Az orvos ezzel kapcsolatban szkepticizmusat fejezi ki, am
elmondasa szerint valdban megterheld volt ennek a lebonyolitdsa. A mostani eljarasrdl azt
mondja, hogy véleménye szerint tobb tényezd miatt biirokratikus intézménny¢ valt a szlirések
lebonyolitdsa. A vardlistdk hossza, az orvosok elfoglaltsdga, és az egészségiigy human
er6forrasanak csokkenése (példaul a nyugati magasabb bérek miatt) egyardnt hatottak
elképzelése szerint arra, hogy a mai allami rendszer eredménytelenné valjon. A biirokraciai alatt
a szlirés megszervezését érti, hiszen sok telefonalas, lizenetvaltas, adatfelvétel, beutalas kérés
torténik egy ilyen mechanizmus alatt, ami igy tovabb bénitja a miikodést. Elmondasa szerint a
koronavirus csak rontott a helyzeten. Az eleve nehezen megszervezddd rendszert felvaltotta
egyfajta ,,tavgyodgyitasi” mechanizmus, amely alatt a virus okozta intézkedéseket érti, ezek altal
csak rendkiviil kevés személyes talalkozora nyilt lehetdség a betegek €s az orvosok kozott. Sok
koérhazban, rendelében bejarasi korlatozdsokat vezettek be, vagy csak mérsékelt mennyiségben
engedtek be pacienseket, hangstlyozza ki a szakember. Ez véleménye szerint csak tovabb

rontott az eleve nem hatékony rendszeren.

A szamunkra leginkdbb témaéba illd szakember, a kardiologus orvos els6ként a magyar
tarsadalom kardiologiai kockazatair6l besz¢él. ElImondasa szerint a felnétt emberek igencsak
nagy részét érinti szivmegbetegedési hajlam, aminek okat tobb tényezdben is latja. A magas
zsirtartalmu ételek, dohany, alkohol fogyasztasa, a kevesebb testmozgas egyarant hathat a
kockéazat emelkedésére, raadasul kihangsulyozza, hogy egy ezek éaltal kialakult hajlam akar
orokletes is lehet genetikailag, igy rendkiviil fontos kezdeni valamit ezzel kapcsolatban.
Kedviinkért a kérdés gazdasagi vonaldrdl is beszél. Véleménye szerint Magyarorszdgon
valoban rendkiviil nagy szerepe van a maganvallalkozasok sziiréseinek, hiszen az emlitett
allami terheld tényezOk ebbe az irdnyba terelik a betegeket. Ezen véllalatok viszont a profit
maximalizalasa érdekében hajlandok magasabb arakat kérni a kétségbeesett emberektdl, ezért
i1s volna sziikség egy olyan hosszutavu, stabil rendszerre, amely gyors és hatékony, akar
pénziigyi értelemben is. A humdan eréforras hidnyaban a gépesitési potencialt véleménye szerint
mar felismerte az egészségiligy, azonban ilyesfajta rendszerek is sok szakértdi munkéat

igényelnek.

Az orvosok egyetértenek abban, hogy egy altalunk is felvetett modell, diagnosztikai

mechanizmus kialakitasa rendkiviil nagy jelentdséggel, hozadékkal birna a sziirési problémak
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megoldasaban, mind hatékonysagi, mind pedig pénziigyi szempontbdl. Elmondésaik szerint
egyes helyeken mar hasznalnak ehhez hasonl6 gépi tanulasi modszereket, azonban nem igazan

elterjedtek egyeldre, &m fontos volna a helyzet javitasara.

12.3. Kovetkeztetések
Osszességében tehat az empirikus elemzés és az orvosi szakvélemény megerdsitik azt a
gondolatot, hogy az altalunk felvetddo kardioldgia diagnosztikai modellezés rendkiviil relevans
kérdés, amely siirgetd valaszt igényel. Az allami egészségiigy kiillonbozo tényezoi, a magyar
tarsadalom egészségi allapotanak tendencidja, valamint a koronavirus altali bizonytalan helyzet
egyre nehezebb iranyba befolyasolja a sziirési folyamatok logisztikajat, azonban egy gyors és

megbizhatd gépi rendszer sokat segithetne a probléma enyhitésén.
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13. Osszefoglalas

Ebben a dolgozatban a szivbetegségek detektalasaval, elérejelzésével foglalkoztunk. Ehhez
harom kiilonb6z6 machine learning modszert hasznaltunk fel, a logisztikus regressziot, a
véletlen erdét és a neuralis halot. Eldzetesen betekintést nyujtottunk a hdrom modellezés
moddszertandba a konnyebb értelmezés érdekében. Az adatbazis sziirése ¢és kiigazitdsa utdn

felépitettiik a modelljeinket és 6sszehasonlitast végeztiink tobb szempont alapjan.

A logisztikus regresszid esetében magasabbak voltak az elvarasaink, melyek végiil nem
igazolodtak be, hiszen klasszifikacidos mutatok alapjan nem sikeriilt megfelelden becsiilni az

alanyok egészségiigyi allapotat.

A véletlen erdé modell esetén mar pontosabb, jobb eredményeket sikeriilt elérniink a modell
egyszeriisége ellenére. El6zetesen nem gondoltuk, hogy eredményesebb lesz, mint a logisztikus

regresszio.

Végiil a neuralis halo nytjtotta a legpontosabb becslést, minden vizsgalt mutato alapjan, amely
egybevag azzal az elézetes varakozasunkkal, hogy a legkomplexebb modell bizonyul a
legjobbnak, és ugy gondoljuk, hogy jobb becslést nytjthat, mint egy altalanos orvosi internetes

oldal. Véleménylink szerint hatékonyan megkonnyitheti a egészségiigyi dolgozok munkajat.

A gépi tanuldsi moédszerek hasznalata utan egy kitekintést irtunk a szivbetegségek
detektalasanak hazai kontextusardl, adatairdl, majd orvosok szakvéleményét is kikértiik a

témaban.

Végiil ugy gondoljuk végsd konkluzioként, hogy hatékony és jo lenne hasonld, az altalunk
hasznaltnal részletesebb modellek hasznalata az egészségiigy tobb teriiletén is, amellyel szamos
betegséget lehetne megel6zni, illetve tehermentesiteni vele az orvosok munkajat. A hazai
egészségligyben is elterjedt a digitalizacio az Erodium és az EESZT rendszer segitségével,
azonban ezen rendszerekben rejlé potencial még nincsen teljesen kihasznalva. Ugy gondoljuk,
hogy egy miénkhez hasonlo sziirési modell konnyen implementalhaté lehetne Magyarorszagon
is, am ehhez sziikséges lenne az informatikai rendszerek folyamatos fejlesztése és az informacio
aramlas a kiilonb6z6 rendszerek kozott. A modellt tigy lehetne naprakészen tartani, hogy a mar
orvosok altal pontos diagnézist megkapd betegek adatait hozzaadjuk a mar meglévd

adatbazishoz.
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Az elemzéshez hasznalt R kod az alabbi linken érhetd el
https://github.com/Demok3/TDK/blob/faa51891c341f65ded9f47e935¢c7da9e95368037/tdk%2
0(1).r
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