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Kivonat

Az értelmezhetd és megbizhaté mesterséges intelligencia médszerek iranti igény miatt és
az okozatisag kozvetlen reprezentdlasanak a lehetGsége miatt egyre né az igény a Bayes-
halézatok hatékony, felskdlazhatd gépi tanuldsara. A struktira tanuldsanak diszkrét jelle-
ge, alapvetd megfogalmazasban NP-teljes volta és nehéz parhuzamosithatésaga miatt ez
hosszt id6n 4t nem tiint feloldhaténak. Egy 2018-ban publikélt tjszerti megkozelités [16]
egy folytonos optimalizacids problémaként fogalmazta Gjra a feladatot az épitendé irdnyi-
tott kormentes graf aciklikussagat biztosito feltétel atdolgozasaval. Ezaltal a feladat méar
megoldhaté standard numerikus algoritmusokkal, ilyen példaul a kiterjesztett Lagrange-
tipusi optimalizaciés mbdszer.

Az adatok elosztott volta és személyi, illetve intézményi szintli védettsége tovabbi
kihivast jelent a gépi tanuldsi eljarasok alkalmazasara. A federdlt tanuldsi médszerek erre
jelentenek megoldast, mivel ekkor a partnereknek nem sziikséges az adatokat, elegendé a
modellparamétereket megosztani a kozponttal. Az algoritmus egyes részei igy lokalisan,
a partnereknél futnak, majd a modellparaméterek megosztasa utan a kozponti globalis
modellen keriilnek végrehajtasra a sziikséges 1épések. A federalt tanulasi keretrendszerbe
a Bayes-hélézatok 1j, folytonos alapi optimalizacidja természetes médon tagolhatd be.

A dolgozatomban a bemutatom a NOTEARS és a federalt NOTEARS-ADMM [12]
algoritmusokat, melyek folytonos alapt optimalizacidés problémaként tekintenek a Bayes-
halé tanulasra. Szisztematikusan kiértékelem a teljesitményiiket kiilonb6z6 hiperparaméter
beallitasok mellett és javaslatot teszek egy federalt tanulasi protokollra, a hiperparamé-
terek megvalasztasara. A generdlt grafok elemzését tobb szempont szerint is elvégzem:
egyrészt vizsgalom a federalt algoritmus eredményét kiilonb6z6 mintaszamu kliensek ese-
tén, masrészt kiilon figyelmet forditok a partnerek adataibdl lokalis, globdlis és federalt
modon épitett grafok kiillonbségeinek feltarasara.

A Bayes-halézatok federalt tanuldsiat neonatdlis intenziv centrumok korasziilott in-
tenziv ellatasat leiré adatokon végzem el a centrumok altal 2005 és 2013 kozott rogzitett
adatokat felhasznélva. A teriileten a kezelést leiré dontési protokollnak nagy silya van, hi-
szen Ujszilottek élete a tét, ezért nagyon fontos, hogy az egyes dontési stratégiak elemzése
megtorténjen és lehetéség legyen a visszacsatolasra. A mesterséges intelligencia bevonéasa
ugyanakkor nemcsak erre teremt lehetéséget: az adatbdl épitett oksagi strukturak vizsga-
lata akar eddig nem ismert Osszefiiggésekre is fényt derithet.



Abstract

Due to the demand for explainable and trustworthy artificial intelligence methods, as well
as the possibility of representing causality, there is a growing need for Bayesian networks’
scalable and efficient machine learning methods. The discrete nature of structural learning,
its NP-completeness, and its difficulty in parallelization have made it seem unsolvable for
a long time. A novel approach published in 2018 [16] reframed the task as a continuous
optimization problem by reformulating the condition ensuring the acyclicity of the directed
acyclic graph to be constructed. This made the task solvable with standard numerical
algorithms, such as the augmented Lagrangian method.

The distributed nature of data and the personal and institutional privacy further chal-
lenge the application of machine learning methods. Federated learning methods provide a
solution for this issue: clients do not need to share their data; it is sufficient to only share
the model parameters with the central server. Thus, individual parts of the algorithm run
locally on clients, and after sharing the model parameters, the central global model exe-
cutes other necessary steps. The new continuous optimization of the learning of Bayesian
networks can naturally fit into the federated learning framework.

In my paper, I summarize the NOTEARS and the federated NOTEARS-ADMM [12] algo-
rithms that are regarding the learning of Bayesian networks as a continuous optimization
problem. I systematically evaluate their performance under various hyperparameter set-
tings and propose a federated learning protocol and hyperparameter selection. I analyze
the generated graphs from multiple perspectives: first, I examine the results of the fed-
erated algorithm for different numbers of clients and different sample sizes. 1 also pay
special attention to uncovering the differences between graphs built locally, globally, and
in a federated setting.

For the learning of Bayesian networks, I use the data of the Neonatal Intensive Care Units,
recorded between 2005 and 2013. In the field, decision protocols describing treatment are
of great significance since the lives of newborns are at stake. The analysis of different
decision strategies is crucial because it can make feedback possible. The involvement of
artificial intelligence, however, not only enables this but also allows for the investigation of
causal structures built from data, potentially revealing previously unknown correlations.
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1. fejezet

Bevezetés

Alapvetd emberi sajatossagunk, hogy okségi 0sszefliggésekben szeretiink gondolkozni. Egy
jelenség vizsgalatanal szeretjik feltenni a miért? kérdést, mddszereket keresiink arra, hogy
megtaldljuk bizonyos jelenségek okat vagy bizonyitsuk az oksagi kapcsolatot két jelenség
kozott. A tudomany egyik legalapvetébb célja az oksagi kapcsolatok természetének meg-
értése [15], ok és okozat azonositdsa. Ma mar képesek vagyunk nagy mennyiségli adat
rogzitésére, am az ezek kozti Osszefliiggések feltarasa tovabbra is nagy kihivas, amelyben
az utébbi néhany évtizedben jelentek meg csupan az elsé elméleti és gyakorlati eredmények
a mesterséges intelligencia teriletén.

Szamos tudoményos kutatas esetén, amely oksagi Osszefiiggések feltarasira iranyul,
felmeriilhet a kisérletbe valé beavatkozas kérdése [15]. Azonban ez sok esetben etikai okok
miatt nem valdsithaté meg. A kiillonb6z6 mesterséges intelligencia modszerek bevonasdval
azonban tujfajta lehetGségek nyilnak az oksagi adatelemzés teriiletén: bizonyos oksagi kap-
csolatok azonosithatbak és jellemezhet6ek pusztan megfigyelt adat alapjan is, beavatkozas,
manipulacié nélkiil.

A Bayes-halok modellosztalyban a valésziniiségi valtozdk kozotti kozvetlen okozatisag
reprezentalhato kérmentes, iranyitott grafok, DAG strukturak altal. A modszernek szamos
alkalmazasi teriilete emlithet6: a dontéstamogatas, orvosi képalkotas, de természettudo-
ményi és biologiai teriiletén is nagy jelentésége van [15].

A Bayes-hélék adatbdl valé hatékony, felskaldzhatd, robusztus tanuldsa azonban ne-
héz feladatnak bizonyult, amely kiilonos kontrasztot jelentett az utobbi évtized gradiens
alapt optimalizalas sikerei, illetve a mesterséges altalanos intelligenciat célz6é nagy nyelvi
modellek megjelenése mellett. Ennek athidalasara jelentek meg a Bayes-halék tanuldsdn
beliil a kombinatorikus megkozelités mellett a folytonos optimalizaciot hasznalé mddsze-
rek [15]. Bar a struktirdk tanuldsa NP-nehéz probléma [9], ami f6ként a kombinatorikus
aciklikussagi kényszer miatt van igy [16]; azonban egy 1j, aciklikussagot biztosité felté-
tel bevezetése 1j kozelité megoldasokat kindl a problémahoz. A folytonos optimalizaciét
hasznalé moddszerek jelenleg is kiemelten kutatottak, az els6 ilyen a 2018-ban publikalt
DAGs with NO TEARS: Continuous Optimization for Structure Learning cimii tanul-
ményban [16] bemutatott NOTEARS algoritmus volt, mely megjelenése 6ta nagy népsze-
riiségnek orvend, szamos bévitett és tovabbfejlesztett valtozata jelent meg: ilyen példaul
a NOTEARS-ADMM [12] vagy a WITHTEAR algoritmus [7].

Egy maésik népszeri kutatasi teriilet valamennyi gépi tanulasi modszer, igy a Bayes-
hélé tanulés teriiletén is az adatok védettségét megdrzé tanuldsi modszerek, amely az MI
1j szabdalyozasaiban egy kozponti elem, mind az EU AI Act késziil6 szabélyozdsaban [14]
vagy az éppen megjelent USA-beli szabalyozasban [13]. Ekkor anélkiil szeretnénk valami-
lyen érzékeny, elosztott adatbdl oksagi struktirat tanulni, hogy a partnereknek meg kellene
osztani az adataikat egymassal vagy egy kozponti szerverrel. Erre a federdlt tanulasi mod-
szerek nyujthatnak megoldast, amelyek altaldban tgy miikodnek, hogy a partnereknél,



lokélisan fut az algoritmus egyik része, mig mas 1épések egy kézponti szerveren keriilnek
végrehajtasra és altalaban elegendd, ha az egyes partnerek elkiildik a modellparamétere-
ket a kdzponti szervernek, ahol ezek ismeretében frissitheték a globalis modellparaméte-
rek, amiket a szerver ismét szétkiildhet az egyes partnereknek [4, 3]. Altaldban ezek a
modszerek sem kiiszobolik ki teljes mértékben az adatcserét, sokszor a mintaszam és al-
taldnos statisztkai paraméterek (atlag, szérds) megosztasara sziikség van. Dolgozatomban
a federalt tanulds statisztikai és gépi tanuldsi aspektusat vizsgdlom és nem targyalom az
adatvédelmi és adatbiztonsagi kérdéseket.

A NOTEARS-ADMM algoritmus [12] a NOTEARS algoritmus egy federalt véltozata.
Az ADMM algoritmus rendelkezik mind a kiterjesztett Lagrange-tipust médszer elényos
konvergencia tulajdonsdgaval (egy 1j tag bevezetésével enyhébb feltételek megléte mellett
is differencidlhaté marad a dudlis optimalizaldsi probléma), mind a dudlis optimalizalas
szeparalhatésagaval [5], ezért a segitségével lehetséges részekre bontani a DAG-tanulasi
problémat, megérizve a kiterjesztett Lagrange-tipusi mddszer elényeit. Mint a federalt
tanulasi modszereknél megszokott, itt is vannak a tanuldsnak a partnernél futd, lokalis
lépései, valamint a kézponti szerveren futd golobalis 1épések, melyek a partnerek altal
megosztott modellparamétereket hasznaljak.

A magyar egészségiligyben szamos teriileten megvaldésul mar az adatgyiijtés, azonban
az adatok kezelése jellemz6en kozpontilag torténik. Ilyen a neonatélis centrumokban 2002
Ota megvaldsuld adatgytijtés is. Az orszdgban 22 neonatdlis intenziv centrum miikodik,
ahol korasziilottek intenziv ellatasat végzik. Ez egyiitt jar sok olyan helyzettel, ahol azon-
nali dontésre van sziikség. Nagyon fontos lenne, hogy az adatok alapjan lehetGség legyen
visszajelzésre, ami alapjan az egyes centrumok felil tudjak vizsgalni az alkalmazott kezelési
modokat, dontési protokollokat. Mivel az adatbdzisban tobb szaz valtozordl van adat rog-
zitve, a hagyomanyos statisztikai moédszerek csak bizonyos mértékig hivhatdk segitségiil.
A mesterséges intelligencia bevonasaval azonban egy djfajta szemléletméd érvényesiilhet,
hiszen alkalmazésaval hatékony mddon lehet feltdrni az adatban jelentkezd strukturdlis
kiilonbségeket, rejtett osszefiiggéseket.

Ezen feliil, federalt adatelemz6 mddszerek segitségével lehetéség nyilna a NIC (Neo-
natalis Intenziv Centrum) adatbdzis esetén is arra, hogy az adatokat védetten, elosztva
lehessen tarolni. Ez nemcsak amiatt fontos, hogy az érzékeny adatoknak nagyobb foku vé-
dettségét biztositsunk: praktikus elényei is vannak, hiszen az adatok kezelése egyszeriibbé,
jobban atlathatova valik, ha az illetékes centrum lokalisan felel értiik.

A dolgozatomban atfogdé moédon vizsgalom az oksagi Bayes-halo tanulé modszerek al-
kalmazasanak lehet6ségét a magyar koraszilott (NIC) adatbazisban: foglalkozom az ada-
tok el6készitésével, hidnyz6 adatok kipétlasdaval. Vizsgialom a NOTEARS és a federalt
valtozatdnak, a NOTEARS-ADMM algoritmusnak az eredményeit az adathalmazon. Ja-
vaslatot teszek egy atfogo federalt keretrendszerre, amely (1) kezeli az adatok hidnyos vol-
tat, (2) felhaszndlja a folytonos DAG optimalizaciét megvalésité6 NOTEARS algoritmust,
(3) annak federdlt NOTEARS-ADMM kiterjesztését, és (4) 'bootstrap’ Gjramintavételezé-
si mddszer haszndlatdt a struktira tanulas bizonytalansiganak kezelésére. Szisztematikus
vizsgalatokat javaslok a teljes keretrendszer hiperparamétereinek a megvalasztasara, ame-
lyet a NIC valos alkalmazasi teriiletén mutatok be. Bemutatom tovabbé az algoritmusok
érdekesebb futasi eredményét is, azonban fontos rogzitenem, hogy jelen dolgozatnak nem
célja az eredmények részletes orvosi értelmezése.

A sajat kontribiiciém, a munkdm tujdonsdga a NIC-re szabott keretrendszerben és
az algoritmusok specifikus hangolasaban rejlik. Az altalam irt keretrendszer képes a NIC
hidnyos adatainak kipétlasara, majd a kipétlas robusztussaganak bizonyitasara. Ezen fe-
lil tudja kezelni a NIC adatait, lehet6ség van a NOTEARS és a NOTEARS-ADMM
algoritmusok futtatdsara lokalis, globalis és federalt beallitasok mentén, illetve Gjramin-
tavételezés esetén is, majd ezek Osszehasonlitasara, teljesitményének mérésére valamilyen



objektiv, szamszeriisitheté metrika kidolgozasa altal. Sajat kontribticiém még az algorit-
musok paramétereinek NIC-specifikus beallitasa, illetve erre egy protokoll kidolgozasa.

A dolgozatom a bevezetot kovetden harom nagyobb egységre bomlik: A masodik feje-
zetben a sziikséges hattérismereteket mutatom be. Feltételezem, hogy az olvaso tisztaban
van a Bayes-halok alapvetd fogalmaival, ezért a NOTEARS, a NOTEARS-ADMM bemu-
tatasara forditok t6bb idét. Azon beliil is bemutatom a DAG-tanulas teriiletén megjelend
folytonos optimalizacot hasznalé modszerek wjitasat, bizonyitom a modszer helyességét.
Az algoritmus paraméterezéssel kapcsolatos elméleti részeire is kiilon figyelmet forditok, ez
a NOTEARS esetén a kiterjesztett Lagrange-tipust optimalidciés médszer, a NOTEARS-
ADMM esetén pedig az ADMM algoritmus. A harmadik fejezetben bemutatom, milyen
elokésziileteket hajtottam végre a NIC-ben megvaldsuld adatelemzés elGsegitése végett:
részletesen bemutatom, hogyan tortént a hianyos adatok pétlasa, és mindkét algoritmus
esetén részletesen bemutatom a megfeleld6 paraméterek bedllitasidnak és megtaldlasanak
folyamatat. A negyedik fejezetben a tényleges adatelemzési 1épéseket foglalom Gssze, a cél-
kitlizéseimnek megfeleléen az eredmények modszertani aspektusaira fokuszdlva, demonst-
ralom az algoritmusok teljesitményeit az adatbazisoban, végiil értékelem az eredményeket,
javaslatot teszek a keretrendszer tovabbfejlesztésére.



2. fejezet

Adatok és modszerek

Ebben a fejezetben bemutatom a dolgozatomban elékeriilé fogalmakat, modszereket és
algoritmusokat, kiilénos figyelmet forditva utébbiak tjitasaira a Bayes-halé tanuléds terii-
letén.

2.1. A Bayes-haldkkal kapcsolatos alapfogalmak

Az alabbiakban bemutatom a DAG tanuldssal kapcsolatos legfontosabb alapfogalmakat.
A bemutatott definicidk az alabbi forrasok alapjan késziiltek: [2, 15, 8], tovabbi részle-
tek taldlhatok az eredeti tanulmanyokban és tankonyvekben. (Az egyes definicidk esetén
egyénként is megjeloltem azok forrasat.)

Tekintsik G = (V, E) irdnyitott, kérmentes grafot, ahol V = {V},V5,...V,,} a graf
cstcsai, melyek valdszintiségi valtozokat reprezentalnak, F C V x V pedig a graf élei,
melyek a kozottiik 1év6 kapcesolatoknak feleltethet6k meg szemléletesen.

Az aldbbi definiciok foglaljdk 0Ossze Xi, Xs,...X,, valdszinliségi valtozok
p(X1, Xo,...X,,) egyiittes eloszlasa és G DAG reprezenticidja kozotti kapesolatot:

Definicié 1 (d-elvalasztottsig). [8] Legyenek X,Y,Z C V a csticsok diszjunkt halma-
zai G grafban. X és Y d-elvalasztottak Z &ltal, azaz X 1, Y|Z pontosan akkor, ha
minden kozottiik vezeté U ttra igaz, hogy

o létezik egy V; — Vi, — V; vagy egy V; < Vi, — V} szakasz, ahol V}, Z-beli cstics

o vagy létezik egy V; — Vi, < Vj szakasz U-ban, ahol se V}, se V}, leszdrmazottai nem
Z-beli csticsok .

Definicié 2. [2] A p(X;, X, ...X,,) eloszlas faktorizalhaté a G DAG szerint,ha

n

p(X1, Xo, .. Xp) = [[ p(XilPa(X3)) (2.1)
i=1
ahol Pa(X;) az X; csomoépont sziiléinek halmaza G-ben. .

Definicié 3. [2] A p(X1, X2, ...X,,) eloszlasra teljesiil a globalis Markov-feltétel G szerint,
ha
VXY, ZCV:X 1W,Y|Z=X 1,Y|Z (2.2)

A 3-mas definicié szerint tehdt a G-ben jelen 1év6 d-elvdlasztott csticsok az eloszlasban
feltételes fliggetlenség formajaban jelennek meg.



Definicié 4. [2, 15] G; és G2 DAG grafok pontosan akkor tartoznak egy ekvivalencia-
osztalyba, ha irdanyitatlan vazuk izomorf és csak ugyanazokat a v-struktirakat tartalmaz-
zak. .

Megjegyzés 1 V-strukturdnak nevezzik, amikor két nem szomszédos csucsbol egyardnt
mutat €l eqy harmadik, leszdarmazott csicsba.

2.2. A NOTEARS algoritmus

Keressiik azt a G = (V, E) grafot, amely az X = (X, Xo,...X) valosziniiségi vektorval-
tozé egyiittes p(X1, Xa,...Xy) eloszlisat reprezentdlja, ahol X € R™ % n a teljes adat
mintaszama, d pedig G-ben 1év6 csicsok szdma.

DAG struktura tanuldsa adatb6l NP nehéz feladat [9], f6ként a tanult DAG koérmen-
tességét biztositd feltétel miatt. A probléma alabbi, hagyoményos megfogalmazisa egy
kombinatorikus feltétel bevezetését igényli, amely a tanult graf kormentességét biztositja:

min F(W)
WeRdxd (2'3)

feltéve, hogy G(W) € D

A 2.3-mas egyenletben G(W) a W szomszédsagi matrixbél képzett graf, D az irdnyi-
tott kormentes grafok tere, F : R*? — R pedig egy pontszam alapu fiiggvény. Ebben
a formaban azonban az aciklikussagi feltételt nagyon nehéz hatékonyan érvényre juttat-
ni. A 2018-ban megjelent DAGs with NO TEARS: Continuous Optimization for Structure
Learning [16] cimil tanulmany ujitdsdanak koszonheten a probléma dtfogalmazéisa megtor-

ténhetett: egy h : R*? — R fiiggvény bevezetésével a 2.4 mar egy folytonos optimalizaciés
probléma:
min  F(W)
WeRdxd (2.4)

feltéve, hogy h(W) =0

A h fiiggvény egy folytonos, derivalhato fiiggvény, mely pontosan akkor 0, ha argu-
mentuma egy aciliklikus graf.

A 2.4-es probléma igy mar standard numerikus optimalizaciés algoritmusok alkalma-
zasaval megoldhatd, ilyen példdul a kiterjesztett Lagrange-tipust médszer is.

Fontos kiemelni, hogy az algoritmus futtatdsa soran az élek irdnyitasarol csak annyit
tehetiink fel, hogy az eredménygraf a megfelelé ekvivalencia-osztalyba fog tartozini. Az
élek iranyitottsagat csak ennek a tudataban érdemes vizsgélni.

Az aldbbiakban részletesen kifejtem az algoritmus egyes részeinek miikodését, vizsga-
lom a h fiiggvényt, bizonyitom, hogy valéban akkor és csak akkor 0, ha argumentuméaban
egy aciklikus graf szerepel. Kitérek a kiterjesztett Lagrange-tipusi optimalizalasi médszer-
re is, végil pedig az algoritmus pszeudokdédjanak megadasaval szemléltetem az algoritmus
miikodését.

2.2.1. Legkisebb négyzetek modszere

A pontszam alapi mddszerek DAG-tanulds esetén azt hasznaljak ki, hogy a pontszam
alapi fliggvény minimuménak megtalalasiaval az adat valodi strukturaja kaphaté. A leg-
kisebb négyzetek mddszere is ilyen (az angol nyelvii szakirodalomban least-squares loss).
Lényege az, hogy az eltérések négyzetdsszegének minimuméat megtalaljuk. A NOTEARS
algoritmus is ezt hasznélja:

1
FW) = (W X) + MWl = o [|1X = XW|[F+ AW (2.5)



ahol |[W]|1 W 1-es norméja, || X — XW|% pedig a Frobenius-norma. A fiiggvényben a
MW ||y tag az Ll-regularizicio.

2.2.2. Az aciklikussagot biztosito feltétel

Keressiik azt a h : R¥9 — R fiiggvényt, amelyre igaz, hogy h(W) = 0 pontosan akkor, ha
a W szomszédsagi matrix altal reprezentalt graf DAG. Azt is szeretnénk tovabba, hogy h
rendelkezzen az alabbi tulajdonsdgokkal [16]:

o h(W) =0 akkor és csak akkor, ha W kormentes

o h(W) értéke mutassa meg, hogy a W maétrix altal reprezentalt graf 'mennyire DAG’
e h legyen sima

e h-t és a gradiensét legyen konnyti kiszamitani

h konstrukcidéjanak megértéséhez eloszor be kell latnunk néhény Osszefiiggést. Ezek a
tételek részletes bizonyitasukkal mind szerepelnek az algoritmust bemutatd tanulméany-
ban [16], én a fontosabbakat emelem ki és foglalom 6ssze.

Tétel 1. Egy binaris B matrix B € {0,1}%*¢ akkor és csak akkor DAG, ha

tref = d. (2.6)

Bizonyitds. B matrix exponense az alabbi alakban irhato fel:

B §

k=0

k=0 esetben B? = I, ahol I a d x d-s egységmétrix. Ekkor B matrixtdl fiiggetleniil
teljesiil, hogy trB? = trI = d, hiszen egy d x d-s egységmatrix nyoma pontosan d.

k=1 esetben B! = B, amire trB = 0 akkor és csak akkor, ha B matrixban nincsenek
hurokélek, hiszen pontosan ekkor lesznek a féatloban 1év6 elemek egyenlok 0-val.

k=2 esetben vegyiik észre, hogy a B2 azoknak a kettd élhosszisagu iranyitott utaknak
a szédma, melyek az i-edik csticsbdl indulnak és az i-edik cstcsban érnek véget. Tehat ez
az i-edik csicsot tartalmazd, kettd élhosszusagu iranyitott korok szama a grafban. Ha a
métrix nyomat képezziik, azaz vessziik a B, + B3, + ...+ Bg 4 Osszeget, az csak akkor lehet
nulla, ha egyetlen irdnyitott kor sincs a grafban (mivel nincsenek negativ élsilyok).

Ezt folytatva minden B¥ matrixra igaz, hogy a nyoma akkor és csak akkor 0, ha nincs
a grafban k élhossziisagn irdnyitott kor. Mivel k = O-ra trB°? = d 6sszefiiggés 4llt fenn,
ezért a k = 0-t6l co-ig, az > 1= Bk—f Osszeg csak akkor lehet nulla, ha semmilyen k& > 0O-ra
nincs k hosszisagu irdnyitott kor a grafban, azaz ha a graf DAG.

Tétel 2. Egy W matrix W € R%*? akkor és csak akkor DAG, ha,

h(W) = tr(e°W) —d=0. (2.8)

Bizonyitds. Az el6z6 tételt terjesztjiik ki olyan W gréfokra, melyekre W;; € R. Va-
l6jdban mar az el6z6 bizonyitds soran sem hasznaltuk fel azt, hogy B;; € {0,1}, csupan
azt, hogy B;; = 0, illetve B;; > 0. Tehat az 1. tétel nemcsak a binaris, 0 vagy 1 élstlyokat
tartalmazo grafokra igaz, hanem minden pozitiv és 0 élsilyt éleket tartalmazé grafra.



Hogy a negativ élstilyokat tartalmazé grafokra is kiterjeszthetd legyen a tétel, tr(e'V)
helyett vizsgaljuk tr(e"V°W)-t, ahol W o W a W métrix énmagéval vett Hadamard-
szorzata: [W o Wl = WZQJ B matrix helyett W o W-vel szdmolni azzal egyenértékii,
mintha az irdnyitott utak osszeszamoldsaban minden élet Wé stllyal szamolnank. Vagyis
ha h(W) > h(W'), az két dolgot jelenthet: vagy W-ben t6bb irdnyitott kor taldlhatd, vagy
nagyobb stlyuk van az ezekben szereplo éleknek. Ezzel megmarad a fliggvénynek két fon-
tos tulajdonsdga is: Egyrészt, az tovdbbra is fennall, hogy h(W) = 0 akkor és csak akkor,
ha W irdnyitott kormentes. Masrészt, h(W) tovdbbra is jellemzi, hogy W graf mennyire
all messze a 'DAG-sagtol’.

Megjegyzés 2 h fiigguény gradiense is kénnyen szdmithato, mégpedig:
Vh(W) = (V") T o 2w (2.9)

Megjegyzés 3 h fiiggény és Vh kiszdmitdsa a mdtriz exponens kiszdmitdsdt igényli,
melyre létezik O(d®) algoritmus [1].

2.2.3. A kiterjesztett Lagrange-tipust formula

A 2.4-es probléma megoldédsat a kiterjesztett Lagrange-tipust formula alkalmazasdval ja-
vasolja a [16] tanulmény. Ezzel az optimalizaciés médszerrel a kényszert tartalmazé problé-
ma atvihetd egy kényszer nélkili probléma megoldasiba. Ez a Lagrange-féle multiplikatort
hasznalé médszeren alapul, azonban a két médszer nem ugyanaz. A probléma kiterjesztett
Lagrange-tipusi formulaja:

p

LP(W,a) = F(W) + 5

|R(W)|? 4 ah(W) (2.10)

A kiterjesztett Lagrange-tipusi médszer abban kiilonbozik a Lagngrange-féle multipli-
katort hasznalé mddszertdl, hogy tartalmazza a §|h(I/V)|2 tagot is. Lényegében a kiterjesz-
tett Lagrange-tipusi formula ekvivalens az alabbi probléma Lagrange-féle multiplikatort
hasznalé moédszer Lagrange-fiiggvényével [5]:

. p 2
min F' + = |h(W
win F(IV) + & |(10) o
feltéve, hogy h(W) =0

A Kkiterjesztett Lagrange-tipusi médszert hasznalva a megoldasi algoritmus egy dudlis
optimalizélasi feladat:

D(a) = in LP(W, 2.12
(a) = min LA(W,aq) (2.12)

A cél a dudlis optimalizalasi feladat lokalis megoldasat megtaldlni a 2.13 szerint:
max D(«) (2.13)

A 2.10-es egyenlet alapjan D(«) « szerinti gradiense konnyen kiszamithaté: VD(a) =
h(WZ), ahol W a 2.10 lokélis minimuma. Ebbél adédik o paraméter frissitése:

a+— a+pW; (2.14)

A kiterjesztett Lagrange-tipusa formula segitségével tehat visszavezettiik a kényszert
tartalmazo problémat egy kényszer nélkiili probléma megoldasara. Ezzel azonban még nem
vagyunk készen, hiszen a 2.12-es problémat is meg kell oldani. A tanulmany erre a kozelitd
kvazi Newton-moddszert javasolja [17].



2.2.4. Az algoritmus miikodése

A NOTEARS algoritmus ae 1. pszeudokéddal foglalhat6 dssze [16].

1. Algoritmus NOTEARS

1. Paraméterek inicializdldsa: (Wp, ap), max__iter megallasi kiiszob, ¢ € (0, 1) 1épéskoz,
hior kliszobérték, A regularidciés paraméter, w vagasi kiiszob.

2. t=0,1, 2, ... max_ iter

(a) Wiy < argminy LP(W, ay) olyan p-val, hogy h(Wii1) < ch(Wy)
(b) a1 < o + ph(Wigr)
(¢c) Ha h(Wit1) < hyop return Wyoy = Wi

3. Vagasi kiiszob alkalmazdsa Wy gréfon: W= Wyo 0 1(|[Wee| > w)

2.3. A NOTEARS-ADMM algoritmus

Az élet szamos teriiletén taldlkozhatunk elosztott adatokkal, melyek érzékenyek is lehet-
nek. Federdlt tanuldsi modszereket alkalmazva lenne lehet6ség DAG-struktira tanuldsara
anélkiil, hogy az adatokat meg kellene osztani egymaéssal vagy egy kozponti szerverrel. A
2.2-es alfejezetben bemutatott NOTEARS algortimus azonban ebben a formajaban nem
alkalmas elosztott tanuldsra. Ennek oka az, hogy a 2.4-es probléma esetén F'(WW) hidba
szepardlhaté, a 2.10-es kiterjesztett Lagrange-tipusi formula mar nem az [5]. Erre nyujt
megoldast a Towards Federated Bayesian Network Structure Learning with Continuous Op-
timization [12] ciml tanulmanyban megjelent Distributed BNSL with ADMM algoritmus,
melyet a tovabbiakban a szerz6kho6z hasonléan NOTEARS-ADMM-nek réviditek.

Tekintsitk az aldbbi problémat [12]: Keressiikk azt a G = (V, E) grafot, amely az
X = (X1, Xy, ...Xy) valésziniiségi vektorvaltozé egyiittes p(X1, Xa,...Xy) eloszlasat repre-
zentalja. K darab partner lokalis adathalmazai egyenként njy darab mintat tartalmaznak
p(X) egytttes eloszlasbél. n = Zle ng a teljes adathalmaz mintszdma, mely az egyes
partnerek lokalis adathalmazai mintaszamainak Osszegeként adédik. A cél DAG olyan
moédon vald tanuldsa adatbol, hogy a partnerek zj lokalis adathalmazat ne kelljen meg-
osztani.

Az ADMM algoritmus a dudlis optimalizalds szeparalhat6 tulajdonsagéat és a kiter-
jesztett Lagrange-tipust formula konvergencia tulajdonsdgat 6tvozi [5]. Igy a kiterjesztett
Lagrange-tipust formula helyett az ADMM (Alternating Direction Method of Multipliers)

s s 2

K
i 0(By; x5) + A|W 2.15
i 808,y 22 A0 + AW (2.15)

ahol By, By,...B;, € R%? rendre a K darab partner lokalis valtozéi, W pedig a kozos
globélis valtozé. A 2.10-eshez hasonléan itt is felirhaté a kiterjesztett Lagrange-tipusi
formula annak figyelembevételével, hogy a korabbi F(W) fiiggvényt a felbontottuk 2.15



szerint:

K
L(Bu,...Bg, W, o, Ba, ... Bk p1, p2) = Z (Brixx) + AWl + ah(W) + %h(W)2+

K
+Zwmwrwﬂ+%zwwwﬁ
k=1 k=1

(2.16)
Az ADMM médszert alkalmazva pedig a kévetkezc’iképpen alakulnak az egyes para-

méterek értékeinek frissitései (ahol Sy = 1 ZZ 1 ThiT Z)

Byt = (Sp + ph )L (ph Wt — BE + S) (2.17)

¢
W= argminy <)\|WH1 + oth(W) + &h(W)2+

2
t K
+ZmeH WYT)+ 2 Y IBE - WE ) (28)
k=1
o= ol + ptp(WiY) (2.19)
P = pim (2.21)
Pyt = Py (2.22)

A 2.17-2.22 egyenletek alapjan adédnak a NOTEARS-ADMM algoritmus lokalis 1épései,
melyek az egyes partnereknél szamitédnak ki parhuzamosan, illetve a globalis, kézponti
lépések, melyeket a kdzponti szerver hajt végre. A terjedelem miatt nem részleteztem az
egyes lépések kiszamitasi médja mogotti elméletet, az eredeti tanulményban megtalalhaték
a lépések részletes lefrasai [12], itt [5] pedig az ADMM algoritmus elméleti hattere.

2. Algoritmus NOTEARS-ADMM

1. Paraméterek inicializalasa: py, pe, b, B1, ..., Bk, v1,72 > 1, W, max_iter megdllasi
kiiszob, A regularizaciés paraméter, w vagasi kiiszob.

2. for t=0, 1, 2, ... max__iter do

(a) Minden partner megoldja a 2.17-es egyenletet parhuzamosan, lokalisan.

(b) A partnerek elkiildik a kézponti szervernek BtJrl BtH, ..BZH modellparamé-
tereket.

(c) A kozponti szerver megoldja a 2.18-as egyenletet.
(d) A kozponti szerver elkiildi W t!-et minden partnernek.

(e) A kozponti szerver frissiti a paramétereket a 2.19, 2.20, 2.21, és 2.22-es egyen-
letek szerint.

(f) Minden partner frissiti a lokdlis paramétereit a 2.20 és 2.22-es egynletek szerint




2.4. A NIC adatbazis

A neonatdlis intenziv centrumok Kkorasziilottek intenziv ellatasat végzik. Az orszagban
22 ilyen regionalis centrum talalhaté, a NIC adatbézis adatai ezekbdl a centrumokbdl
szérmaznak. 2002 6ta valésul meg az adatgytijtés a centrumokban. En a 2005 és 2013 kozott
rogzitett adatokkal dolgoztam, ebben az idészakban Osszesen kozel 56 ezer korasziilott
adatait rogzitették, Osszesen 338 valtozd szerint. Ezek koziil csak koriilbelil 7180 darab
valtozd kitoltése relevans az esetek nagy részében.

Amikor egy korasziilott bekeriil a rendszerbe, rogzitik annak a neonatalis intenziv
centrumnak a kédjat, ahol a kezelése megkezdddik. Idénként el6fordul, hogy egy koraszii-
l16ttet at kell szallitani mésik intézménybe, példaul valamilyen specidlis ellatas sziikségessé-
ge miatt, ami csak egy nagyobb centrumban biztosithaté. Ekkor rogzitésre keriil a masodik,
illetve ha tobb szélitas is tortént, minden tovabbi intézmény azonositéja is. (Fontos azon-
ban megjegyezni, hogy ez a fajta szallitds nem ugyanaz, mint amikor a korasziilottet a
sziiletés helyérdl azért kell masik intézménybe szallitani, mert csak ott miikodik neonatéalis
intenziv centrum. Ekkor nyilvanvaléan annak a centrumnak a kdédja keriil rogzitésre az
adatbazisban, ahol a koraszilott intenziv ellatdsat megkezdték.)

A széllitas kérdésével mindenképpen érdemes foglalkozni, hiszen tébbféle lehet6ség
is kinalkozik a centrumok ko6zott szallitott korasziilottek adatainak kezelésére: Egyrészt
ezeket figyelembe lehetne venni minden egyes centrumnél, akiknél kezelték a korasziilottet.
Ez viszont azt is jelenti, hogy bizonyos adatok nagyobb, kétszeres, haromszoros sullyal
keriilnek be az elemzésbe, ami a legtobb esetben nem kivant mellékhatas.

Maésrészt, ha csak egyszer vessziik figyelembe ezeket az adatokat, el kell donteni, az
elsé felvevd intézményhez, vagy valamelyik kés6bbi intézményhez legyenek-e sorolva. Ez
azonban alapvetOen egy orvosi dontés kell, hogy legyen, hiszen a jé valasztas attol fligg,
hogy mit szeretnénk megfigyelni az adatelemzés soran: az adott cetrumokhoz forduld, ott
a rendszerbe bekeriilé korasziilottekrdl szeretnénk informéciét nyerni, vagy arrdl, hogy az
egyes centrumokbdl tavozo korasziilottek adatai kozott milyen Osszefiiggések vannak.

Mivel a dolgozatom alapvetéen egy mérnoki dolgozat, nem foglalkoztam behatdan a
szallitas kérdésével: minden korasziilott adatat anndl az intézménynél vettem figyelembe,
ahol el6szor rogzitették. Azonban a tovabbi munka és elemzések sordn mindenképpen
érdekes lehet ezzel a kérdéssel foglalkozni.

A NIC nagy szamu valtozdja koziil orvosszakértével egyeztetve valasztottuk ki a val-
tozék egy olyan halmazat, amely a fontos és numerikus valtozdkat tartalmazza. Mivel 27
valtozé még igy is tul sok ahhoz, hogy egyszerre be lehessen fogadni és értelmezni a kozot-
tiik megjelend kapcsolatokat, ezt tovabb sziikitettem 9 olyan valtozora, ami a korasziilottek
tliidébetegségére és légzéstamogatasara fokuszal.

Az alabbiakban ezt a 9 valtozot mutatom be, réviden 6sszefoglalva a jelentésiiket:

o Gesztacios kor: a korasziilott érettségét jellemzd paraméter, a fogamzastél szamit-
va a megsziiletésig eltelt hetek szama.

o Sxziiletési suly: a korasziilott sziiletéskori silya grammban mérve.

e Apgar 1 perces: egy 0 és 10 kozotti érték, amely a korasziilott altaldnos allapotat
jellemzi sziiletés utan 1 perccel.

e Antibiotikum kezelés idotartama: a koraszilott antibiotikum kezelésének az
idétartama napban mérve.

¢ Surfactant adas alkalmak szama: gyakran sziikséges surfactant készitményt adni
a korasziilotteknek, amely a tiidejiik megfelelé miikodését segiti el6. Az ilyen kezelé-
sek szdmat rogziti ez a valtozo.
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o Lélegeztetés Gsszes napjainak szama: hany napig részesiilt valamilyen fajta 1é-
legeztetésben a korasziilott.

e Nasalis CPAP id6tartama: CPAP késziilékkel torténd lélegeztetés idOtartama
napban mérve.

« Konvencionalis respiracié idétartama: hagyomanyos médon térténé lélegeztetés
id6tartama.

e Oxigénadas id6tartama: oxigén alkalmazasanak idOtartama a légzés segitésére,
napokban mérve. A Nasalis CPAP és a Konvenciondlis respirdcid napjait egyszerre
oxigénadasnak is mindsitik, ezért ez a mérdszam lehet nagyobb, mint a Lélegeztetés
0sszes napjainak szima.

Megjegyzés 4 A Lélegeztetés 0sszes napjainak a szama eqy szamitott adat: a Nasalis
CPAP idétartama, a Konvenciondlis respirdcio iddtartama és eqy harmadik vdltozé (Magas
frekvencidji oscillacids lélegeztetés (HFOV) idétartama) dsszegeként adodik. Az utdbbi,
harmadik valtozot nem vizsgdltam. Ennek oka egyrészt az orvosszakértd javaslata volt, aki
nem jelolte magas prioritdsunak, mdsrészt ez a kapcsolat eqy jo lehetdség az algoritmus
tesztelésére: meg kellett taldlnia a szamitott valtozé és a mdsik kettd dsszefiiggését (ami,
mivel az dsszeq harmadik tagja hidnyzik, valamivel nehezebb feladat).

A tesztek sordn elOkeril még az El6z6 vdarandossagok szama valtozd, mely a koraszii-
16tt édesanyja el6z6 varandodssagainak szamat jelenti. Fzt a valtozot azonban a vizsgalt
tesztesetekben egyetlen masik valtozéhoz sem kototte hozzd az algoritmus, igy ennek a
megjelenitését melléztem. A kipétlasi tesztek, illetve mas, teljes valtozéhalmazt érintd
tesztek soran azonban megjelenik a dolgozatban.

2.5. Egyéb felhasznalt definicidk, tételek

A dolgozatom 3. és 4. fejezetében haszndlok még néhany tovabbi matematikai fogalmat,
melyekre az algoritmusok altal generalt grafok elemzése végett van sziikség. Az alabbiak-
ban ezeket a fogalmakat mutatom be, adok rajuk definiciot.

Két graf kiilonbozoségének szamszeriisitésére alkalmasak a Levenshtein-tavolsagok (a
késébbiekben LT-ként roviditve, angol nyelvii szakirodalomban graph edit distance) [6]:

Definicié 5 (Iranyitott Levenshtein-tavolsag). Legyenek G és G irdnyitott éleket
tartalmazo6 grafok. Ekkor G irdnyitott Levenshtein-tavolsaga Go-t6l az a legkisebb szam,
ahany

e ¢l hozzavételével,
o ¢l elvételével vagy
o ¢l megforditasaval

(1 izomorffa alakithaté Go-vel. .

Definicié 6 (Iranyitatlan Levenshtein-tavolsag). Legyenek G; és Go irdnyitatlan
éleket tartalmazo grafok. Ekkor (G irdnyitatlan Levenshtein-tavolsidga Ga-t0l az a leg-
kisebb szam, ahany

e &l hozzavételével

o vagy él elvételével
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G izomorfla alakithato Gao-vel. .

Egy masik probléma, ami a dolgozatomban el6keriil, hogy hogyan lehetne tobb graf-
bdl egyetlen konszenzus-grdfot kiszamitani, ami valamilyen médon a grafok kézépértékét
szemlélteti. Az a G1,Goe,...Gy grafokbdl szdmithatd konszenzus-grdf definicidja a kévet-
kez6:

Definicié 7 (konszenzus-graf). Legyenek Gi,Ga,...Gy € D grafok, ahol D az irdnyi-
tott kormentes grafok tere. Tekintsiik M matrixot, mely az aldbbi moédon képezhetd
G1,Ga,...GN-bOl: M;; = x akkor és csak akkor, ha P(X) = z, ahol X azt az eseményt
jeloli, hogy a G1,Ga,...GN grafok koziil egy G; grafot véletlenszertien kivalasztva lesz él
G, i-edik és j-edik csicsa kozott.

M* matrixot M matrixbol képezziik olyan médon, hogy M;; = 1 akkor és csak ak-
kor, ha M;; > 0.5, kiilénben M;; = 0. Ekkor nevezzitkk M™ altal reprezentdlt grafot a
G1,Go, ...G N grafok konszenzus-grdfjanak. .

Megjegyzés 5 M* dltal reprezentdlt graf alatt egy olyan A grdfot értink, melyre igaz,
hogy pontosan akkor van az i-edik csicsdbol a j-edik csicsba mutato él, ha M5 = 1.
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3. fejezet

A Kkiterjesztett elemzési
keretrendszer

Ebben a fejezetben bemutatom az elkésziilt keretrendszer részeit és ezek felel6sségeit: rovi-
den bemutatom az implementéciét, majd attérek a hidnyos adatok kipotlasanak kérdésko-
rére. Ezutan részletesen bemutatom a NOTEARS és a NOTEARS-ADMM algoritmusok
hiperparaméter-beallitasanak 1épéseit.

A dolgozatom kévetkezd fejezeteiben kozlok olyan eredményeket, melyek az egyes
NIC centrumok lokalis adatain futtatott algoritmus eredményei. Az adatok intézményi
szintli védettségére tekintettel az intézmény kddja helyett egy véletlenszertien generalt
betiikéddal jel6lom az egyes centrumokat. Az egyes centrumok konkrét mintaszdmanak
kozlését is szandékosan keriillom, a centrum adathalmazanak méretére csak az alabbi harom
kategoria egyikébe vald besorolassal utalok: 'nagy’, ’kozepes’, 'kicsi’.

3.1. Az implementacié

Jelen munka keretében egy a NIC adatbéazisra szabott keretrendszert valdsitottam meg
Python nyelven, mely képes a 2.2 fejezetben bemutatott NOTEARS és a 2.3 fejezetben
bemutatott NOTEARS-ADMM algoritmusok futtatdsara az adaton, a futdsi eredmények
Osszehasonlitasara, kiilonbozé paraméterezésii futtatasok dsszemérésére. Képes tovabba a
hidnyos adatok kipotlasara eloszlas alapjan, valamint a kipotlas robusztussdganak méré-
sére.

A keretrendszert Python nyelven valdsitottam meg, melyhez felhaszndltam a
NOTEARS algoritmust bemutaté tanulméany [16] altal kozzétett Python implementaci-
6t (NOTEARS implementaci6 elérhetd itt), valamint a [12] tanulmany melllé kozzétett
algoritmus implementaciot is (NOTEARS-ADMM implementaci6 elérhetd itt).

A futtatdsokat révidebb tesztek esetén a lokdlisan a sajat szamitogépemen végeztem
(AMD Ryzen 7 4700U 8 magos processzor), mas esetben a BME Méréstechnika és In-
forméciés Rendszerek Tanszékének TITAN nevii szamitégépén (Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-2660 v4 @ 2.00GHz, 56 mag). Osszességében elmondhaté, hogy a megfelelé paramé-
terek mellett a NOTEARS-ADMM futédsa gyorsabb volt, mint a NOTEARS algoritmusé.
Ez valésziniileg azért lehet, mert az ADMM optimalizdciés médszer tulajdonsaga, hogy vi-
szonylag gyorsan talal egy optimumhoz kozeli megoldast, nagy pontossaggal azonban csak
nagyon lassan kozelit [5]. Az is megallapithat6 volt azonban, hogy a NOTEARS algoritmus
futési ideje aranylag kis mértékben valtozott kiilonb6z6 paraméterbeallitdisok mellett, a
NOTEARS-ADMM viszont nem megfelel$ bedllitasok esetén nagysagrendekkel tovabb fu-
tott. Ezen feliil a futdsidok mindkét algoritmus esetén jelentésen névekedtek a valtozoszam
(és a mintaszam) novelésével. A legegyszeriibb futasi eseteket 6sszehasonlitva elmondhatd,
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hogy a lokalis futtatds soran, 9 valtozéval globélis adaton (ez koriilbelil 56 ezer egyéni
adatot jelent) mindkét algoritmus 2 perc alatt befejezte a futdsit, a NOTEARS-ADMM
valamivel hamarabb.

A dolgozatban bemutatott grafikonok egy részét szintén a Python kéddal generaltam,
ehhez a Matplotlib konyvtérat hasznaltam. (A tébbi dbra TikZ-ben késziilt.)

3.2. A hianyzé6 adatok poétlasa

A NIC adatbézis elemzése sordn az elsé probléma, amivel szemben taldltam magam, a
hianyz6 adatok kérdése volt. Az orvosszakérto altal fontosnak megjeldlt valtozok kitoltott-
sége is meglehetésen tag keretek kozott valtozott: 99.96%-t6l (ez a Gesztdcids kor valtozd)
85.72%-ig (ez az Oxigén adds idétartama). Erre a problémara még a tényleges adatelemzés
el6tt megoldast kellett taldlnom, mivel a valasztott DAG tanuldsi modszer teljes adatot
igényelt.

A hianyzas kezelésére tobbféle megkozelités szoba johet: a legegyszerlibb megoldas a
hidnyz6 adatok eldobésa. Ezzel azonban t6bb probléma is van: Egyrész nem feltételezheto,
hogy a hidnyzéds véletlenszeri. S6t, az inkdbb valdszintisithetd, hogy bizonyos koriillmé-
nyek egyiittallasa eredményezi egy valtozo hidnyossidgat: példaul egy adott centrumban
valamit kovetkezetesen mashogy rogzitenek, vagy egy masik adatmezo kitoltottsége miatt
nem rogzitik kiilon a valtozét. Hogyha ilyen esetben eldobnénk a hidnyos adatokat, nagy
valészintiséggel azokat az adatokat dobnank el specifikusan, ahol bizonyos koriilmények
egylittallasa megvalédsul.

Maésrészt, a hidnyzasi szazalékok nagyon magasak a NIC esetében, ha minden olyan
adatrekord eldobésra keriilne, amelyiknek van kitoltetlen mezdéje, csak kevés adat maradna.
Osszességében tehét a hidnyos adatrekordok eldobésa nagyon szakszerfitlen médszer lenne
a NIC adatbéazis esetében.

Egy masik modszer a legkozelebbi szomszédok mddszere, mely esetén egy hidanyzé ér-
ték esetén megkeressiik valamilyen definidlt tavolsag szerint az adatrekordhoz legk6zelebb
es6 masik, nem hidnyos adatrekodot, és annak az adataval potlunk. Ez a modszer akkor
alkalmazhaté jol, ha az adatrekordok jol elvalaszthaté csoportjai hasonléan viselkednek.
A NIC esetében ez sem &ll fenn.

Igy egy harmadik médszert, a véletlen kip6tlast alkalmaztam. Ennek sordn egy val-
tozé eloszlasa alapjan random értékekkel torténik a hidnyzé adatok kipdtlasa. Ez a NIC
esetében azért is jol alkalmazhatd, mert a valtozdk nagy része feltételezhetGen normaélis
eloszldsu (vagy ahhoz kozel esik).

Az adatok védettsége miatt azonban idedlis esetben nem szeretnénk, hogy az egyes
centrumoknak meg kelljen osztani egymassal az adataikat amiatt, hogy a teljes eloszlas
alapjan lehessen potolni. (Lehetséges lenne centrumonként a lokélis adatok alapjan megbe-
csiilni az eloszlast és ezaltal pdtolni, azonban a globélis adatot haszndlva jéval pontosabb
becsléseket kaphatunk.) Ahhoz, hogy egyértelmiien azonosithaté legyen a kézos normalis
eloszlas, sziikség van a globdlis atlagra és szorasra. Ezeket szerencsére ki lehet szamol-
ni a partnerek egyéni atlagai és szérasai, mint elégséges statisztikdk alapjan, az adatok
megosztasa nélkiil.

A kozos atlag (x.) képlete k darab partner esetén, ahol a partnerek egyenkénti min-
taszamai ni, ng, ...ng, az atlagai pedig =1, %2, ...Tx:

n1xT1 +n2T2 + ... + NKTK

Te = 3.1
¢ ny+ng+...+ng ( )

A koz0s szorés kiszamitasara alkalmas képlet méar nem ennyire magatél értet6do, [11]
alapjan vezettem le a kozos szoras képletét K partner esetére: S, a kozos szorés, s1, So, ...SK
rendre a K darab partner egyedi szérasai.
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Egy j-edik partner szérdsa definicié alapjan igy szamolhaté (ahol n; a partner min-
taszama, x;i egy adat, T; pedig az x;7 adatok atlaga:

T

S—Jnalihw—wﬁ (3.2)

i=1

A 3.2-es definici6 alapjan a teljes adathalmaz szérasnégyzete:

1
ni+ne+.ng—1

S? =

[

<i($1z —To)? + i(l‘% — T+ .+ nzK(ﬂﬁKz - %)2> (3.3)

=1 =1 1=1

Vegylik észre, hogy:

(ji = T)* = (wji — 75 + 75 — Te)* = (3.4)
= (s = 75)" + 2(w5i = 75)(75 = Te) + (7 — ) |

A 3.4-es pontban megfigyelt azonossag segitségével bontsuk ki a 3.3-mas egyenletben
szerepld j-edik partner egyes adatai és az atlag kiilonbségei négyzetének az 6sszegét:

T T

D (@i =) = (n—1)s7 +2(T5 — Te) D ()i — T5) + +n(T; — Te)” (3.5)
= i=1

A ko6zépsé tag felbonthatd a kovetkezdképpen:

(@i —T5) = @i — Y Tj=xj1 + Tyjg + o+ Tjn, —NT; =0 (3.6)
i=1 i=1 i=1

3.6 miatt a k6zéps6 tag kiesik. Ennek koszonhetden 3.3 és 3.5 alapjan mar felirhato a
kozos szoéras kiszamitasdhoz sziikséges képlet az x; értékek, azaz az egyes adatok ismerete
nélkiil:

S, = | = (3.7)

(2

Ezt a képletet hasznédlva mér tokéletesen egyezett az adatokbdl kozvetleniil szamitott
és a képlettel kiszamitott szoras.

Természetesen a mintaszam, az atlag és a szérds megosztasa is felvethet adatvédelmi
kérdéseket, azonban az egyedi adatrekordok megosztasa igy elkeriilheté. Egy tovabbi irany
lehet annak vizsgélata, hogyan lehetne még kevesebb informacié megosztasaval hatékonyan
kipdtolni a hidnyzé adatokat.

Egy kovetkezd el6készito 1épés volt a valtozdk eloszlasdnak standardizaldsa, mely az
eredeti X normaélis eloszlasbdl a 3.8-as képlettel szamithato ki:

_X-wn
N o

z (3.8)

Igy mar Z ~ N(0,1) standard normalis eloszlasokkal szdmolhattam. Mivel a 3.1-
es és a 3.7-es képletekkel megkaphato a teljes adat atlaga és szorasa, lehet ez alapjan
standardizalni, ami szintén pontosabb eredményt ad, mintha a lokalis adatok alapjan
tennénk ugyanezt.
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Ezek utan a kipotlas robusztussiganak tesztelése kovetkezett. A tesztek soran az
alabbiakat vizsgaltam:

1. A kipétlas elotti és kipotlas utani korrelacidos matrixok kiilénbségeit tobb kiillonbo-
z6 kipdtlasra atlagolva. (A kipotlas elétti korrelaciés matrix szamitdsandl figyelmen
kiviil hagytam az iires értékeket.) Ugyan egy standardizalt normélis eloszlas kovari-
anciamatrixa és korreldciés matrixa megegyezik, mégis volt jelentésége annak, hogy
korrelaciés matrixot szamoltam. Példaul egyes centrumok kipoétlasra valé robusz-
tussagat vizsgalva lehet, hogy a teljes eloszlasra nézve egy = 0, 0 = 1 eloszlast
kovetnek rendre az egyes valtozdk, de csupan a partner adatait nézve a lokalis T;
atlagot és s; szérast nézve ezek nem pont a 0 és 1 értékeket vették fel. Igy aprébb tor-
zitasok keriilhettek volna be az 6sszehasonlité elemzésbe, ennek kikiiszobolése végett
szamoltam korrelacids matrixszal.

2. Vizsgaltam kiilonb6z6 kipotlasok utan ugyanazzal a paraméterezéssel generalt grafok
kiillonbségeit (irdnyitott és irdnyitatlan élként is értelmezve az éleket). A paraméterek
beallitasardl részletesen a 3.3 fejezetben irok, itt csak megeldlegezem a A = 0.1 és
w = 0.2 bedllitdsokat a NOTEARS algoritmus esetében.

Az alabbiakban egy sziikebb viltozohalmazon mutatom be az adatkipétlds robusz-
tussagat. A 3.1-es dbran lathaté egy hétérkép, amely a kipo6tlas el6tti és utani korreldcids
méatrixok kiilonbségeit szemlélteti. Minél sététebb a matrix egy M;; celldjanak szine, annal
inkabb elmondhatd, hogy az i-vel és j-vel jelolt valtozok kozott a kapcesolat nem valtozott
a kipdétlasok soran.

El6szor is fontos rogziteni, hogy még a pirossal jelolt, legnagyobb eltérési értékek is
0.08 koérnyékén mozognak, ami még mindig nagyon kicsinek mondhaté. Ugyanakkor egyér-
telmien latszodik, hogy az Oxigén adds idétartama valtozd korrelacidja a tobbi valtozdval
a legkevésbé stabil. Ez ugyanakkor nem meglepd, hiszen ennek a valtozénak a legalacso-
nyabb a kitoltottségi szintje, minddssze 86%.

-0.05

r0.04

. Sziiletési suly

. Gesztacios kor

Apgar 1 perces

. Antibiotikum kezelés id6tartama

. Surfactant adas alkalmak szama

. El6z6 varandéssagok szama

. Lélegeztetés Gsszes napjainak szama
. Nasalis CPAP id6tartama

. Konvencionalis respiracié idétartama
. Oxigénadas id6tartama

r0.03

CONOUIAWNRO

3.1. abra. Az atlagos eltérés a kipotlas eltti korrelaciés matrixtdl 10 kipétlas eredményei
alapjan
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A 3.2-es és a 3.3-mas abran lathaté hotérképek azt szemléltetik, hogy kiillonbozé
kipdtlasok utan az adathalmazon generalt grafok élei milyen valdszintiséggel fordulnak
elé: minden cella egy 0 és 1 kozotti szamot szemléltet: ha 0 szerepel a celldban, akkor a 10
futtatds 0%-dban jelent meg az él, ha 1, akkor 100%-ban jelen volt az él. Tehat lényegében
a sok 0 kozeli és a sok 1 kozeli érték jelent jot. Az olyan élek, amelyek 0.5 kozeliek azt
mutatjak, hogy a kipdtldsok nagyban befolydsoljak az adatbdl generalt struktirat.

Az eredményekben viszont ilyen él nem szerepel: irdnyitott és irdnyitatlan esetben is
egyetlen él kivételével minden maés élet vagy minden kipétlas utdn behtiz az algoritmus,
vagy egy futtatds utdn sem huz be. Az egyetlen él, ami nem jelenik meg minden futés
soran, 80%-ban igy is jelen van, ami egy jé ardnynak szamit. Az is megfigyelhetd, hogy az
élek iranyitasaban teljesen egységes az algoritmus: ha egy élet behiiz, minden alkalommal
ugyanabba az irdnyba hiizza be.

Az atlagos élszamra, és a grafok egymadstél mért Levensthein-tavolsagara vonatkozd
adatokat a 3.1-es tablazat tartalmazza Osszesitve:

Atlagos élszam LT irdnyitott LT iranyitatlan
8.9 0.2 0.2

3.1. tablazat. 10 kipétlas futtatasa soran generalt grafok kiillonbségei.

. Szlletési suly

. Gesztacios kor

Apgar 1 perces

. Antibiotikum kezelés id6tartama
Surfactant adas alkalmak szama
El6z6 varanddssagok szama

. Lélegeztetés 6sszes napjainak szama
. Nasalis CPAP idGtartama
Konvencionalis respiracio idétartama
. Oxigénadas id6tartama

CONIUTAWNRO

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

3.2. abra. 10 kipdtlas soran felrajzolt grafok élei el6fordulasanak valdszintisége, az éleket
irdnyitatlan élként kezelve
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. Gesztacids kor

. Apgar 1 perces

. Antibiotikum kezelés id6tartama

. Surfactant adas alkalmak szama

. EI6z6 varanddssagok szama

. Lélegeztetés Gsszes napjainak szama
. Nasalis CPAP id6tartama

. Konvencionalis respiracid idétartama
. Oxigénadas id6tartama
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3.3. abra. 10 kip6tlas soran felrajzolt grafok élei el6fordulasanak valdszintisége, az éleket

iranyitott élként kezelve

3.3. Hiperparaméter beallitasok

A kovetkezd alfejezetben bemutatom, hogyan végeztem az algoritmusok paramétereinek
a hangolasat. Fzt részletesen egy alfejezetben targyalom, azonban t6bbszor szembesiiltem
azzal a kés6bbi munka sordn is, hogy az addig megfelelének hitt paraméterbeallitdsokon
még hangolnom kellett: igy a paramétereket valdjaban iterativ médon hangoltam. Az
alabbiakban a végsd, legjobbnak talalt beallitasokat rogzitem.

3.3.1. NOTEARS algotitmus

Az algoritmusnak a kévetkez6 paraméterei allithatbak:

A paraméter: £ reguarizacié paramétere

hior kiiszobérték: Tudjuk, hogy a generdlt W gréaf akkor és csak akkor DAG, ha a
h(W) = 0 feltétel teljesiil. Gyakorlatban a szdmitégépes szamébrazolds miatt azt
vizsgaljuk, hogy h(W) < hyo.

loss__type: Az algoritmus altal hasznalt veszteség-fiiggvény (loss-function), megmu-
tatja, mennyire jol illeszkedik a generalt graf az adatokra. A munkam soran végig a
legkisebb négyzetek moédszerét alkalmaztam, mivel az eredeti tanulmanyban is ezt
hasznaltak.

max_ iter: Biztositja, hogy az algoritmus futdsa mindenképpen ledlljon. Nem volt
sziikséges modositani az értékét az alapértelmezett bedllitdshoz képest.

Pmaz: A Kiterjesztett Lagrange-tipusi optimalizacié elég nagy p esetén a minimum-
hoz konvergal. A minimum megtaldlasaban ugyanakkor az is problémat jelent, ha p
til nagy. Ennek a kikiiszobolésére maximalizalni kell p értékét. Ezen az alapértel-
mezett beallitdson sem kellett médositanom, a ppee = 10716 megfelels érték volt.
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o c: 1épéskoz paraméter, segitségével h(W) iterdcionkénti csokkenésére vonatkozé fel-
tétel adhaté meg

e «q: a Lagrange-multiplikator kezdeti értéke

e w vagasi kiiszob: A generalt graf élei koziil az algoritmus lefutdsa utan sziikséges el-
dobni azokat, amelyek nagyon gyenge kapcsolatot reprezentalnak két valtozo kozott.
Ehhez egy egyszerii kiiszobértéket hasznal az algoritmus.

A hiperparaméterek vizsgalatat a hg, paraméter értékének beallitasival kezdtem: a
tanulményban javasolt 10~® érték mellett megvizsgaltam az algoritmus viselkedését 1076
és 1073 érték mellett is. A futdsidé érdemben nem névekedett kisebb kiiszobérték esetén
sem. Ritkdn az is megfigyelheté volt, hogy az algorimtus kevesebb élet hiiz be nagyobb hy,
érték mellett. (Ez érthetd is, hiszen ha az algoritmus futdsa hamarabb megdll, a generalt
graf egy kevésbé pontos kozelitése lesz a valddi struktiranak.) Mivel matematikailag a
kisebb érték a helyes, valamint mivel a futdsidét érdemben nem befolyasolta, a hyo = 1078
értéket alkalmaztam a tovabbiakban.

Ezutan kovetkezett a A paraméter, £1 reluarizacié paramétere és w vagasi kiiszob be-
allitdsa. Ezeket nem lehetett szigori sorrendben, egymas utdn végezni: egy-egy joénak tiind
w paraméterhez igazitott A érték esetén djra meg kellett vizsgalni w lehetséges értékeit.

Az iteracidt w lehetséges értékeinek vizsgdlataval kezdtem. Az algoritmust publikald
tanulményban [16] az w = 0.3 szuboptimalis értéket javasoljak, igy ez jé kiindul6pont volt.
A vagas célja tulajdonképpen az, hogy eltavolitsa azokat az éleket a grafbdl, amelyek a
véletlen zaj miatt keletkeztek. Ezen felill pedig szabdlyozhat6 az is, hogy mennyire erés
kapcsolatokat szeretnénk vizsgalni.

Az algoritmust elészor w = 0 paraméterrel futtattam, killonbdzé A értékek mellett.
A 3.4-es és a 3.5-0s dbrakon ezeknek a futdsoknak az eredményei lathaték: az x tengelyen
minden beosztds egy-egy lehetséges iranyitott élnek felel meg, az y tengelyen pedig az
élhez rendelt sily lathat6, mindezek csokkené sorrendbe rendezve. (Nyilvan a 0 sily azt
jelenti, hogy az él nincs jelen.)

Megfigyelheté (a A paraméter beéllitasara eléreutalva), hogy A értéke minél kisebb,
az algoritmus anndl t6bb nem nulla stlyd élet hiz be. Az is latszik, hogy a lehetséges
élek nagyobb része a 0 értéket veszi fel. Megfigyelhet6 azonban leginkdbb a 3.5b, 3.5¢
részabrakon (de a 3.4b és 3.4c abrakon is latszik) , hogy w = 0.2,0.3 kornyékén van egy
torés, onnantdl felfele az élek silyai kozotti kiillobségek még meredekebben nének. A t6bbi
abrardl is hasonl6 olvashaté le, bar ez a hatarvonal nem mindenhol egyértelmii. Fzek
alapjan az w = 0.2 kornyéke egy j6 paramétervalasztasnak tlinik: w = 0.3 csak a biztosabb
kapcsolatokat hagyja meg, w = 0.2 viszont tobb kevésbé erts kapcsolatot is megoriz.

Itt szeretnék kitérni arra is, miért éppen néhany nagyobb mintaszami partner ada-
tat hasznaltam ebben a fejezetben az algoritmus futtatiasidhoz: ugyanis lehetett volna a
globdlis adatot, partnerek egy csoportjanak az adatat, illetve kisebb partnerek adatait is
hasznalni. A paraméterek beallitasdnal az volt a cél, hogy olyan adatot hasznéljak, ami
(varhat6an) nagyobb mértékben robusztus a grafépitésre. Azt tudhatjuk, hogy a partne-
rek struktiarai nem feltétleniil hasonléak, sot, elézetesen inkabb az valdsziniisithetd, hogy
kiilonbozni fognak. A globalis adat éppen ezért nem biztos, hogy egy jo valasztas a megfe-
lel6 paraméterbedllitdsok megtalalasara, ugyanis nem vart médon viselkedhet. (A globalis
struktirat a késébbiekben részetesen vizsgdlom.) Egy kis mintaszdmu partner esetén szin-
tén nehéz feltételezéseket tenni: lehet, hogy a partner a valamilyen szempontbdl épp a
kiilonleges eseteket kezeli, ami jelentGs eltérést mutathat a tobbi partner struktirajahoz
képest.

Természetesen egy nagy mintaszamu partner esetén sem lehet kizarni az emlitett oko-
kat (a futtatdsok alapjan az is nyilvanval6 lesz, hogy a nagyobb partnerek adathalmaza
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sem teljes mértékben robusztus). Mégis, a paraméterbedllitds sordn arra prébaltam tore-
kedni, hogy a lehetd legidealisabb koriiményeket biztositsam, és erre a legjobb valasztasnak
a nagyobb adathalmazzal rendezlkezé partnerek tiintek.

Olyan paraméterbeallitasi teszteseteket is be fogok mutatni, amelyeknél nem a part-
ner teljes adathalmazan (vagy a teljes globdlis adaton), hanem azoknak bootstrap [10]
adathalmazain épitettem grafot. Gyakran hasznaltam aranylag nagynak szamit6, n=500
és n=1000 kozotti mintaszamu halmazokat. Fzt azért tettem, mert eztiton is biztositani
akartam az adat robusztussigat: ezeknek a teszteknek a lényege nem az, hogy megmutas-
sak, az adat mennyire robusztus struktiraépitésra, hanem hogy egy minél robusztusabb
adathalmazon vizsgélni lehessen, hogy melyik paraméterbedllitas hozza leginkabb a biztos
eredményt.

A X\ paraméter beallidsa volt a kdvetkezd 1épés: a 3.4-es és 3.5-6s abrakon megfigyelhetd
az is, hogy A értékének csokkenésével az algoritmus egyre tobb élet hiiz be. Ez nem meglepd,
hiszen A ¢; regularizaciés paraméter a 0 silyok megjelenését 6sztonzi, ritkdbb matrixot
adva eredményiil nagyobb A értéknél. Nem szabad azonban tl kicsire sem &llitani A-t, mert
akkor tultanulas 1éphet fel: olyan 6sszefliggésekre is ratanulhat az algoritmus, amelyek csak
a mintahalmaz véges természete miatt allnak fenn. Ez példaul azon érhet6 tetten, hogy
megjelennek a grafban egészen kicsi (1077) értékek, melyek sokszor a graf DAG-sigat is
elrontjak, és nyilvanvaléan jelentéktelenek az altaldnos 10~! nagysagrendii élekhez képest.

Ezeket szem elott tartva, futasi kisérletekkel tudtam meghatarozni azt az intervallu-
mot, amelyben A mozoghat: azt mondhatjuk, A € [0.01,0.5]. Ezen beliil is A = 0.5 esetén
az algoritmus sokszor csak nagyon kevés élet hiz be, mig A = 0.01 esetén nem kizéart, hogy
zaj jelenik meg a grafban.

Ezeken a hatarokon belill azonban nehéz eldonteni, hogy mely A érték a megfeleld.
Abbdl lehet kiindulni, hogy egy paraméterbedllitas akkor j6, ha nagyjabol hasonlé grafokat
general az adatbdl véletlenszertien valasztott bootstrap halmazokon. Ha ezek a grafok
nagyon kiilonb6z6ek, az rossz bedllitasra utalhat.

Grafok kiilonbségét kétféle metrikaval is vizsgaltam, ezeknek formalis definiciéi meg-
talalhatok a 5. és 6. pontokban:

o Levenshtein-tavolsidg iranyitott élek mentén

o Levenshtein-tdvolsidg iranyitatlan élek mentén

Ugyanakkor ezek ismerete nem elégséges, hiszen az, hogy a Levenshtein-tavolsag két graf
kozott LT = n, még énmagaban nem arulja el, mennyire taldlta meg a hasonlé Ossze-
fliggéseket az algoritmus. Azt is sziikséges tudni, hogy Gsszesen hany él van atlagosan a
grafokban, amik koziil n kiilonbozik. Tehat végsésoron az % héanyados a mérvado, ahol e
az Osszes behuzott él szamat reprezentalja.

Fontos kiemelnem még, hogy a NOTEARS algoritmus nem garantédlja az élek meg-
felelGen iranyitott behtzdsat: csupan az ekvivalencia osztdly egy tagjat taldlja meg az
algoritmus. A dolgozatomban ugyan az irdnyitott élek tavolsagat is vizsgltam, azonban
nem érdemes til nagy jelentéséget tulajdonitani ezeknek az értékeknek, elsésorban az
irdnyitatlan grafok kozotti tavolsagot érdemes figyelembe venni

Az 3.6 dbrakon két kiillénbo6z6 nagy mintaszdmu partner adataibdl épitett grafok kii-
l6nbségei lathaték: n=1000 mintaszami bootstrap adathalmazokon futtattam az algorit-
must kiillonb6z6 A paraméterekkel mindkét partner esetén, majd 5 ilyen futas altal generalt
graf tavolsagat hasonlitottam Gssze. Az abrakrél sok minden leolvashaté: egyrészt, hogy
az algoritmus altalanosan jobban teljesitett az I kédu partner, mint az E kéda parnter
esetében. Ez valészintileg azt jelenti, hogy az E partner adathalmaza kevésbé homogén (ez
példaul lehet azért, mert sok komplikélt eset keriil oda).

Latszik az is, hogy A = 0.5 esetben mar nagyon kevés élet rajzol be az algoritmus,
és nagyon rosszul is teljesit. A = 0.01 esetben nagyon sok élet behiz, ugyanakkor ezeket
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meglehetGsen nagy ardnyban nem is taldlja el. Ez még nagy w esetén is igaz, tehat érdekes
modon a vagasi kiiszob sem javit a taldlatok aranyan.

A % hanyadosokat kiszdmitva (ahol e az élek szdmat jeloli) ugyanaz jon ki, mint
ami a grafikonokrdl is leolvashatd: a A = 0.05 és A = 0.1 paraméterekkel generalt grafok
hasonlitanak legjobban egymaésra. (Az, hogy pontosan melyik a jobb, fiigg attél, hogy az
irdnyitatlan vagy az iranyitott grafok kozti Levenshtein-tdvosagot tekintjik mérvadénak.)
Ez is leginkabb w = 0.2 esetén igaz.

fgy a A = 0.1 és w = 0.2 koriili paramétervalasztasok bizonyulnak a legmegfelelébbnek.

Utolsé 1épésként vizsgdltam meg az algoritmus c 1épéskdz paraméterének és ag
Lagrange-multiplikator kezdéértékének beallitasat. ¢ paraméter ott jatszik szerepet, ami-
kor egy iterdcié soran W; értékének frissitésekor csak olyan Wi, 1 keriil elfogadasra, amely
teljesiti, hogy h(Wii1) < ch(W;). Vagyis nem elegend6 egy olyan Wi ;-t taldlni, amelyre
h(Wy4+1) éppen kisebb, mint h(W}), megkoveteliink bizonyos mértékii javuldst. Ha h(Wi41)
értéke nem csokkent kell6en h(W;)-hez képest, p értékének novelésével folytatédik az al-
goritmus 4j minimumkereséssel.

Erdekes médon a publikalt cikkben [16] nem emlitik kiilon a ¢ paraméter bealli-
érték. Nyilvan ¢ értéke 0 és 1 kozott mozoghat. En az alabbi értékeket prébaltam ki:
¢ € {0.01,0.05,0.1,0.2,0.25,0.3,0.5} A méar ismert keretek kozott teszteltem, nagyobb
mintaszamu partnerek adathalmazan futtattam az algoritmust A = 0.1, w = 0.2 és ¢ pa-
raméter kiilonbo6zo6 értékei mellett. Nagy kiilonbségek nem voltak megfigyelheték a grafok
kozott, a 7 futdsi eredmény altalaban ¢ = 0.01,¢ = 0.05 esetleg ¢ = 0.1 esetén kiilonbo-
zOtt a tobbi graftol, melyek izomorfak voltak. Ez taldn nem is meglepd, ¢ paraméter ilyen
alacsony értéke mellett ugyanis a kiterjesztett Lagrange-tipust médszer elényos tulajdon-
sdgai kevésbé kihasznalhatéak. Illetve egy centrum esetében megfigyelhet6 volt ¢ = 0.3 és
c = 0.5 esetén még egy él behtzéasa a kisebb ¢ paraméterekkel generalt grafokhoz képest.
Ezek alapjan ¢ = 0.25 paraméter érték egy jo valasztasnak tiinik.

ap a kiterjesztett Lagrange-tipusi moédszer Lagrange-multiplikatoranak kezdeti ér-
téke. Az algoritmusban eredetileg az oy = 0 inicializdlast alkalmazzdk. Biztosan nem
érdemes «g-nak nagy kezdoértéket bedllitani, hiszen éppen az a paraméter lényege,
hogy iteracionként névekedjen az értéke. Nagyobb partnerek teljes adathalmazéan ¢ pa-
arméterhez hasonléan ag-t tesztelve A = 0.1 és w = 0.2 paraméterek mellett o €
{0.01,0.1,0.2,0.3,0.5,0.7,0.9} értékekre az volt lathat6, hogy ag kezdeti értéke nem igazan
befolyasolja a generalt strukturakat. Volt olyan partner, akinek a struktaraja teljesen fix
maradt og minden értéke mellett, volt, ahol nagyobb «g értékeknél 1-2 élkiilonbség meg-
jelent. Osszességében azonban o kezdeti értékérdl is azt lehet elmondani, hogy nagyban
nem befolyasolja az algoritmus futdsat, ezért megfelel6 az ap = 0 érték valasztasa.

A 3.2 szdmozasu tablazat tartalmazza 6sszefoglalva a NOTEARS algoritmust illetéen
a paramétervizsgalataim eredményét.

Paraméter | A w max__iter | loss_type | pmaz | C Qg
Erték 0.1 0.2 | 100 12-1oss 10' 1 0.25 | 0

3.2. tablazat. A NOTEARS algoritmus legjobbnak taldlt paraméterbedallitdsai dsszefog-
lalva

3.3.2. NOTEARS-ADMM algoritmus

A NOTEARS-ADMM algoritmus miikddése a nevével ellentétben nem all annyira kozel a
NOTEARS algoritmuséhoz. A paraméterei ugyan hasonldak, de fontos hangsilyozni, egy
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federalt DAG-tanulési algoritmusrdl van sz, ahol az egyes partnereknél, majd a kézponti
egységen is végrehajtasra keriilnek 1épések.

Mivel a két algoritmus paraméterezése nagyon hasonld, kénnyen azt hihetnénk, ha-
sonlé paraméterbeallitasok mellett a két algoritmus kimenete is hasonl6 lesz. Ez azon-
ban - mint latni fogjuk - kozel sincs igy minden esetben: a fent emlitett oknal fogva, a
NOTEARS-ADMM egészen mas hiperparaméter bedllitast, igy 6néllé vizsgalatot igényelt.

A NOTEARS-ADMM az aldbbi allithat6é hiperparaméterekkel rendelkezik:

e \: {7 reguarizaci6 paramétere, ugyanaz a szerepe, mint a NOTEARS algorimus esetén
e w: a vagasi paraméter, jelentése ugyanaz, mint a NOTEARS algoritmus esetén

e p1 és po: blinteté paraméterek kezdeti értékei az algoritmusban

e pPmaz: ha ezt az értéket eléri p; és po is, az algoritmus leall

e max_ iter: az a maximalis iteralasi szam, amit ha tillép az algoritmus, leall. Figyel-
tem a paraméter értékét a futtatdsok soran, de nem adddott gond abbdl, hogy az
iteraciok szama elérte volna ezt az értéket, igy nem volt sziikséges valtoztatnom, az
eredeti max_ iter=200 értéken hagytam.

e 71: azt kontrollalja, p; milyen iitemben névekedjen
e 73: azt kontrolldlja, p2 milyen iitemben névekedjen

. ﬁll, B%, ﬁ%, a: ezek a Lagrange-multiplikatorok becslései. Kezdeti értékiiknek kevés-
bé van jelentSsége, mivel az algoritmus minden iterdci6é sordn frissiti Sket. Igy én
is a tanulmany altal javasolt beallitast hasznaltam, mindegyiket O-ra, illetve a -k
esetében csupa 0 matrixra inicializdltam.

Valamivel tobb paraméter allitasa lehetséges, mint a NOTEARS algoritmus esetén.
Itt még inkabb igaz volt, hogy nem lehetett szigortian, egymas utani sorrendben megtalal-
ni a paraméterek megfelel$ értékeit, hanem iterativ médon tobbszor vissza kellett térnem,
és feliilvizsgalnom egy korabbi paraméter beallitasat. Kezdeti prébafuttatasok sordan meg-
figyelhetd volt, hogy leginkdbb a A, az w, a 1 és o paraméterek bedllitasa befolyasolja
az algoritmus kimenetét (a NOTEARS esetéhez hasonléan). gy az alapvetd stratégidm
az volt, hogy elOszor a A és az w értékét korlatozom egy megfelelének tiind tartomanyra,
majd ezek mellett vizsgilom az algoritmus t&bbi paraméterének értékét. Sziikség esetén
ezek utan tjra allitok X és w értékein.

A NOTEARS algoritmus paraméterezésénél leirtakhoz hasonléan a NOTEARS-
ADMM esetén is azzal kezdtem, hogy w = 0-s prébafuttatasok soran megnéztem, milyen
tartomanyban mozognak a behizott élek sulyai. A 3.7-es abran a vizsgalt A értékekkel vald
futtatasok eredményei lathatok (azt, hogy miért ezeket a A értékeket hasznaltam, aldbb
részletezem).

Alapvetd kiilonbésg a NOTEARS-ADMM és a NOTEARS algoritmus kimenete ko-
zott, hogy mig a NOTEARS algoritmus egy j6 paraméterbedllitds mellett kevés véletlen
zajt tartalmaz, addig a NOTEARS-ADMM kimeneti grafjaban sok nagyon kicsi (1073 és
anndl kisebb nagysdgrendii) élsilyok szerepelnek. Ez megfigyelhet6 a 3.7 és a 3.4, illetve a
3.5 grafikonok 6sszehasonlitsaval: a 3.4-es és a 3.5-6s dbrdkon a NOTEARS esetében egy
meredekebb emelkedés tapasztalhatd a silyok tekintetében. Ez azért van, mert nagyon
sok nulla silyu él szerepel az eredménygrafban, ezeken kiviil pedig aranylag nagy abszo-
lutértékd a tobbi megjelend él. A NOTEARS-ADMM esetében pedig, ahogy emlitettem,
nem nulla, hanem nagyon kis abszoliutértékii élek jelennek meg, emiatt fokozatosabb az
emelkedés az élek sulyat tekintve a 3.7-es dbréan.
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3.7. dbra. A vagatlan élek silyainak alakuldasa a globdlis adatbél n=5000 mintaszami
bootstrap halmazon futtatva az algoritmust az adott A paraméterekkel.
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Megfigyelhet6 még, hogy a A paramétertdl fiiggben néhany esetben van egy nagyobb
torés az élek silydanak emelkedésében 0.2 koriil. Azonban ez megint nem altaldnosan igaz
minden futattasra. Amit mégis a 3.7 abra alapjan el lehet mondani, nagyon hasonl6 a
NOTEARS algoritmusnél megallapitottakhoz: w paramétert 0.1 és 0.3 kézé érdemes be-
allitani. 0.1 ald nem érdemes menni, mert abban a tartomdnyban kevésbé meredeken
emelkedik a gorbe, konnyen belekeriilhetnek a zajbdl szarmazé Osszefiiggések a modellbe.
0.3 suly folott pedig nagyon kevés él talalhaté.

Megfigyeltem kilonb6zé A paraméterek hasznilata esetén az algoritmus kimenetét:
nagyon érdekes eredmény volt, hogy a A > 0.05 esetén az algoritmus mar abszolit nem
miikodott jol: mar egyetlen 10~ nagysigrendii élet sem htizott be, azonban az akir 10714
nagysagrendii élek szama jelentésen megnoévekedett. Ha A = 0.02, ez a hatds még nem
jelent meg, igy ez lett a legnagyobb A\ paraméterérték, amit vizsgaltam. Ha a kicsi A
értékekekt vizsgaljuk, ott az algoritmus nem mutat ilyen anomalidkat. A A = 0.001 egy
észszeri alsé korlatja a vizsgalt A paramétereknek.

A pmaz paraméter értékét vizsgilva azt lehetett észrevenni, hogy nagyon tag tarto-
manyon beliil nem befolydsolja az algoritmus kimenetét: a tanulmanyban a p,e, = 106
értéket javasoljak, én azt figyeltem meg, hogy a generalt graf akkor egészen addig nem
valtozott, amig prmaes értékét 10%-ra nem csokkentettem. A felsé hatart illetéen még 1040
esetén is ugyanazt a kimenetet adta az algoritmus, igy pmaes paraméter értékét nem val-
toztattam meg, meghagytam p,q, = 1016 értéken.

A p1 és po paraméterek allitasa is csak kis mértékben befolyasolta az algoritmust,
hiszen ezek kezdeti értékek, valéjaban p; és po értéke minden iteracié soran frissiil. Ez
pedig mar 1 és v, altal szabalyozhaté.

Ezutan a 1 és 9 paraméterek bedllitasaval folytattam. Ez utan a 1épés utan tobb-
szor allitanom kellett még a A és w paraméterecken, mert a ~y; és 2 paraméterek értéke az
egész algoritmus miikodésére kihatott. Ezek a paraméterek felelosek p; és po frissitéséért.
A tanulményban [12] a szerzék v; = 1.75 és 7o = 1.25 értékeket hasznaltak, azonban
arrdl nem kozoltek statisztikat, hogy mi alapjan valasztottak ezeket az értékeket. Ezen
kezdGértékek mentén indultam el: a legbiztosabb vizsgalati pontnak most is az tiint, ha
megfigyelem, rogzitett A és w, illetve kiillonb6zd ;1 és vo értékek mentén hogyan alakul az
algoritmus kimenete. A kordbban részletezett futdsokhoz hasonlé médon, n=500 minta-
szamu, visszatevéses mintavétellel valasztott bootstrap adathalmazokon a mar bemutatott
metrikak szerint vizsgaltam az algoritmus kimenetét, a grafikonokon az élek szdma mel-
lett az irdanyitott és irdnyitatlan esetbeli Levenshtein-tavolsdgok olvashaték adott 1, v
paramétervalasztassal.

A tanulményban rogzitett v; = 1.75 és 7o = 1.25 értékekbdl kiindulva a futtatasok
soran az alabbi értékeket parositottam -, és o paraméterekhez:

71,72 € {1.1;1.25;1.5; 1.75; 2; 5}

Mivel p; és pa értéke a 2.21 és 2.22 alapjan keriil frissitésre minden iteraciéban, ezért
nyilvan nincs értelme az 1-et vagy egy anndl kisebb szdmot paraméterként hasznalni. Valo-
szintileg az 5 érték is tul nagy lesz mar, azonban mint szélsGséges értéket, szandékosan bent
hagytam a tesztben. Ezekebdl az értékekbdl képzheto Osszes lehetséges v1-vo2 értékpérra
vizsgaltam az algoritmus kimenetét kiilonb6z6 A értékek mellett. (Ezeknek a futdsoknak
az eredményeit a terjedelemre vald tekintettel nem szemléltetem kiilon abréval.) Az ese-
tek nagy részében az algoritmus nem megfelel eredményt generalt, altalaban azért, mert
csak nagyon lassan konvergalt az optimum felé. Végiil a 36 féle paraméterpar-kombinaciék
koziil kett6 teljesitett a legjobban, ezek: {y; = 1.75;72 = 1.25} és {7 = 2;72 = 1.25}
értékek. Ennek a két paraméterbeallitasnak lathatok a futdsi eredményei kiilonb6zo A és
w paraméterek mellett a 3.8-as arban.
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1.75;v0 = 1.25} és a {71 = 2,72 = 1.25} paraméterparok esetén a

futtatdsok eredménye kiilonb6zé A és w paraméterek mellett.
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A 3.8-as grafikonokrol leolvashatd, hogy ha kevés behuzott élet szeretnénk kapni az
eredménygrafban, v1 = 1.75,v = 1.25, w = 0.3, A = 0.001 korili paraméterértékeket
érdemes valasztani. Ha szeretnénk azonban kevésbé nyilvanvald Gsszefiiggéseket is meg-
kapni, de azok koziil is csak a biztosabbakat, v1 = 2,72 = 1.25, w = 0.2, A = 0.01 koriili
paraméterértékek a legmegfelelébbek. En az utébbit hasznaltam a dolgozatom kévetkezd
fejezetében, egyrészt, mert szerettem volna néhany kevésbé biztos kapcsolatot is megkapni,
masrészt, mert a NOTEARS algritmus paraméterezése ilyen médon nagyon hasonlé.

Osszességében tehat a 3.3 tablazatban rogzitett paraméterbeallitdsokat fogom hasz-
nalni a NOTEARS-ADMM algoritmus futtatasa soran a dolgozatomban.

Paraméter | A w max_ iter | y1 | 7o Pmaz | P1 P2 Br | «
Erték 0.01 | 0.2 | 200 2 | 1.25] 10'% | 0.001 [0.001 |0 |0

3.3. tablazat. A NOTEARS-ADMM-hez hasznalt paraméterek rogzitve
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4. fejezet

Eredmények

Ebben a fejezetben a mar helyesen felparaméterezett algoritmusook futasi eredményeit
mutatom be és hasonlitom 0Ossze.

4.1. Globalis és lokalis grafok épitése

4.1.1. Globalis graf

A megfeleléen felparaméterezett algoritmust a globalis adaton futtatva probaltam ki elo-
szor. A NOTEARS esetén a két f§ hiperparaméter, a A és az w néhany jonak itélt para-
méterbeallitasaval generdlt grafok lathatdk a 4.1-4.3 dbrakon. A futtatasok ugyanazon a
kipdtolt adaton lettek generdlva, ezekben az esetekben a kipétlas nem okozhatja a grafok
kozotti kilonbségeket. A X paraméter 0.05 és 0.1 koziil veszi fel az értékét, w paraméter
pedig 0.1 és 0.2 koziil a 3.3.1 alfejezetben tett megallapitasoknak megfeleléen. Lathato,
hogy a A = 0.05,w = 0.2 és A = 0.1,w = 0.2 bedllitasokkal ugyanaz a graf generalha-
t6. A mésik két esetben az algoritmus jéval tobb élet behtz. Ez is a 3.3.1 alfejezetben
tett megallapitas erdsiti, hogy a A = 0.1 és w = 0.2 koriili paraméterezésekre viselkedik
legrobusztusabb moédon az algoritmus.

A behuzott éleket tekintve a trividlis osszefiiggéseket mindegyik esetben behuizta az
algoritmus. Ezek:

o A Lélegeztetés dsszes napjainak a szima egy képzett adat: a Nasalis CPAP iddtar-
tama, a Konvenciondlis respirdcié iddtartama és még egy harmadik, a grafban nem
szerpel6 valtozo 6sszegeként szamitodik ki.

o A Sziiletési suly és a Gesztacids kor kozott is elvart, hogy kapcsolat legyen.

4.1.2. Lokalis grafok épitése a partnerek adataibdl

Az egyes partnerek adataibdl épitett grafoknak is nagy jelentésége van: ezek vizsgalatdval
derithet6 ki, ha egy partner valamiben eltér a tobbiektdl, lehetdséget nyujtva ezzel a
visszajezésre és a lokdlis beavatkozasra, legyen szé akar az adatrogzités modjardl, akar a
dontési protokollokrol.

Nem trividlis azonban, hogy az egyes centrumok struktardinak kiilonbségeit milyen
metrika szerint vizsaljuk. Egy lehetOség azt vizsgalni, hogy a globdlis struktiuratél mennyi
az egyes centrumok Levenshtein-tavolsaga (ezt a megkozelitést vizsgalom is a 4.1.3 alfeje-
zetben). Ekkor azonban a nagyobb centrumok mintaszdmuk miatt sokkal nagyobb stllyal
szamitédhatnak a legkisebb centrumokhoz képest. Ezért mashogyan kell azt az informa-
ciét kezelni, ha egy nagy mintaszamu, illetve egy kis mintaszamu partner globdlis graftél
valé eltérését vizsgaljuk.
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Gesztéaciés kor

Surfactant adéas alkalmak
szadma,

onvencionalis respiracio
idétartama

Nasalis CPAP iddtartama

Lélegeztetés Osszes
napjainak szdma

Oxigénaddas napjainak
szama

Antibiotikum
kezelés idGtartama

4.1. abra. A teljes adathalmazon épitett graf A\ = 0.05 és w = 0.2 paraméterezéssel, illetve
graf A = 0.1 és w = 0.2 paraméterezéssel

Gesztacids kor

Apgar 1 perces

Surfactant adas alkalmak
szama

Konvencionalis respiracio
idOtartama

Nasalis CPAP idStartama

Lélegeztetés Osszes
napjainak szama

Oxigénadds napjainak
szama

Antibiotikum
kezelés idétartama

4.2. dbra. A teljes adathalmazon épitett graf A = 0.05 és w = 0.1 paraméterezéssel
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Apgar 1 perces

Surfactant adéas alkalmak
szama

Konvenciondlis respiracié
idétartama

Nasalis CPAP id6tartama
Lélegeztetés Osszes
napjainak szama
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szama
Antibiotikum
kezelés id6tartama

4.3. abra. A teljes adathalmazon épitett graf A = 0.1 és w = 0.1 paraméterezéssel

Ha azonban a partnerek adataibdl egyenként, lokdlisan épitett grafoknak a
konszenzus-grafjat képeznénk és az ettdl vald eltérést szamitanank ki, szintén egy vizs-
galhaté képet kapnank arrdl, az egyes partnerek struktirai mennyire hasonldak, van-e
olyan esetleg, amelyik nagyon eltér a t&bbitdl.

A 7. definici6 alapjan képzett konszenzus-grafnak az egyes partnerek adataibdl épitett
grafoktol valo eltérését mar tudjuk szamszerisiteni, a mar bevezetett Levenshtein-tavolsag
forméjaban. Erezhetd, hogy ez sok esetben nem fog tokéletes eredményt hozni: a végis
miatt példaul egy 0.4 és egy 0.6 valésziniiséggel el6forduld él koziil a 0.6-os bekeriil, a
0.4-es nem a konszenzus grafba. Ez azt eredményezheti, hogy el6fordulhat egy olyan G;
graf, amiben sok olyan él szerepel, ami a G1, Ga, ...Gn grafokban csak 0.6 valésziniiséggel
fordul eld, tehat éppen tobb, mint az esetek felében van behtzva. Ha el6fordul egy olyan
G graf is, amiben sok olyan ¢l szerepel, ami éppen kevesebb, mint a felében fordul el a
G1,Go,...Gy grafoknak, G; graf a konszenzus graftdl vett tavolsdga lényegesen nagyobb
lehet, mint G; tavolsaga, mikozben valojdban nem olyan nagy a kiilonbség kézottiik.

Sajnos, amennyiben az éleket silyok nélkiil kezeljiik, nem adhaté olyan megoldas, ami-
vel ezek a kiilonbségek feloldhatbak lennének: barhol vagunk, lesznek élek éppen a vagasi
feltétel alatt és felett. Az optimalis vagasi kiiszobot a kiillonbozé tipusi hibak, mint hibés
felfedezés és elmulasztott felfedezés koltségei hatdrozzak meg, amelyek egyenlGsége esetén
a 0.5 az optimélis. (Természetesen, ha vigatlan forméban, sulyozott élekkel kezelnénk a
grafokat, ott masfajta nemkivant viselkedés 1épne fel: ott az torzitana az eredményt, hogy
példaul ha egy graf 0.95 sillyal tartalmaz egy élt, ami az atlagban csak 0.8 sillyal fordul
eld, a graf tavolsdgaba ez a 0.15 is beleszamitana. Kézben pedig jézan ésszel belegondolva,
a konszenzus és az egyedi grafban is nagyon er6s forméajaban jelen van ez az él, nem szeret-
nénk, hogy sok ilyen kicsi eltérés miatt legyen egy graf konszenzus-graftél mért tavolsaga
nagy.)

Rétérve az eredményekre: a 4.4 abran lathaté a partnerek lokalis struktiaraibol képzett
iranyitatlan éleket tartalmazé konszenzus-graf. Konszenzus-graf az irdnyitott élek mentén
is szamolhatd, azonban mivel a NOTEARS algoritmus csak az ekvivalencia osztdlyokat
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Gesztaciés kor

Surfactant adas alkalmak
szédma

onvencionalis respiracio
idotartama
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szama

Antibiotikum
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4.4. abra. Irdnyitatlan konszenzus-graf

taladlja meg az adatban, sokat hibazik az irdnyitott élek mentén, igy azt a grafot nem

érdemes vizsgdlni.

Az iranyitatlan grafban az aldbbi 6sszefliggések jelentek meg:

A Sziiletési suly nyilvan nagyon erdsen flige a Gesztdcios kortol

A Lélegeztetés napjainak szdmdrdl tudjuk, hogy a Nasalis CPAP idétartamdbol, a
Konvenciondlis respiracio idétartamabol (és egy harmadik, nem jelenlévé valtozébodl)

képzett adat

Az Ozigénadds idétartama is nyilvanvaldan Osszefiigg a Lélegeztetés napjainak szd-

maval

A Gesztdcios kortol fiigghet a Surfactant adds alkalmak szama

Az Antibiotikum addsok szdma és az Oxigénadds iddtartama 6sszefliggés mar érdeke-
sebb kapcsolat, mar szakmai ismeretek sziikségesek az €l helyességének igazolasahoz

Osszességében viszonylag kevés, csak a legbiztosabb kapcsolatokat rajzolta be az algo-

ritmus. Ha megnézziik az egyes partnerek strukturait, azok atlagosan 8.1 élet tartalmaz-
nak, mig az irdnyitatlan konszenzus graf 6-ot, (az irdnyitott konszenzus graf egyébként
csak 4-et, de ezt nem vizsgdltam). Ebb6l azt a kovetkeztetést lehet levonni, hogy az 4tla-
gosan 8 élnek a negyede kevesebb, mint a grafok 50%-aban fordul csak el6. Tehédt sok olyan
kiilonb6zé él van, amelyiket kevesebb, mint a partnerek felénél taldl meg az algoritmus.

Ha mar megvan az irdnyitatlan konszenzus graf, ki lehet szdmolni az egyes partnerek

egyéni eltéréseit ettdl. A 4.5-6s aAbran minden centrumra az Gsszesitett eredmény lathato:
az azonositd kédjuk és az irdnyitatlan konszenzus-graftol vett Levenshtein-tavolsaguk.
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4.5. abra. A partnerek lokalis struktarinak kiillonbo6z6sége a konszenzus grafoktdl irdanyi-
tatlan esetben

A 4.5-6s 4brardl az aldbbiak olvashatdk le:

1. Az éatlagos Levenshtein-tavolsag iranyitatlan esetben 3.5 él.

2. A legkisebb tavolsag értéke négy centrum kdédja mellett is szerepel, ezek a D, F,
G, és a J kbédu centrumok. A struktiuraikat megvizsgalva megallapithato, hogy az
irdnyitatlan grathoz képest mind 1-1 plusz élet tartalmaznak.

3. Az U és a C kodu centrum mellett szerepel a legnagyobb kiilonbség, mely 8 élbeli
kiilénbésget jelent. A lokdlis struktirdk a 4.6-os és 4.7-es dbrdakon lathatok. Egyik
sem talalta meg az alabbi, az konszenzus grafban szereplé Osszefiiggéseket:

(a) A Lélegeztetés napjainak szama és a Konvenciondlis respirdcié idétartama ko-
zOtti élet
(b) A Lélegeztetés napjainak a szama és az Oxigénadds alkalmak szama kozotti élet

(c) Az Antibiotikum kezelés ideje és az Ozigénadds alkalmak szama kozotti élet

Ezek kozil az (a) pont, ami mindenképp problémaés, hiszen itt szarmaztatott adatrdl
van sz6. De ezeken az éleken til is meglehet6sen kiilonbozik a struktira az atlagosaktol.
Az U k6di centrum esetén kiilon érdekes, hogy a Surfactant adds alkalmak szamdt nagyon
sok masik valtozoval 6sszekototte az algoritmus. Szakmai szempontbdl érdekes lehet ennek
a vizsgélata.

Osszességében elmondhaté, hogy a lokalis struktirak meglehetésen kiilonbozdek. Ke-
vés élet vizsgalva is a centrumok koriilbeliil fele 2-nél tobb élben eltér a konszenzus-graftol
iranyitatlan esetben. Az irdnyitott esethez tartozd szamadatokat nem szerepeltettem a
dolgozatomban, ugyanis a NOTEARS algoritmus csupan annyit allit [16], hogy a generalt
DAG a megfelel6 ekvivalencia osztalybdl keriil ki, melyeknek atfogd vizsgalata meghalad-
ja a dolgozatom kereteit. Annyi azonban megfigyelhetd a futtatdsok soran, hogy az olyan
V-struktirdkat sem taldlta el mindig, amelyek 1éte sejtheté a valtozdk jelentése alap-
jan. Ez indokoltta teheti a priori tudas bevitelének lehetéségét a modellbe, ami az eredeti
NOTEARS algoritmust hasznalé modellben [16] nem lehetséges. Ennek vizsgélata a késéb-
biekben érdekes és indokolt lehet, jelen dolgozatban azonban az eredmények egyértelmiien
azt mutatjak, hogy az iranyitatlan grafok 6sszehasonlitasa, elemzése javasolt.
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4.6. dbra. Az U kédu partner lokalis struktirdja

Gesztacios kor
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4.7. dbra. A C kédua partner lokalis struktiraja
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4.1.3. A globalis és lokalis struktiurak osszehasonlitasa

Az egyes partnerek struktirainak a konszenzus-graftél vald kiillonbozoségének vizsgalata
utdn érdemes megnézni azt is, a globdlis graftél vald eltérés hogyan viszonyul ehhez. A
két eltérés abszolit értéke ugyanis egyaltalan nem biztos, hogy egyenl6: az irdnyitatlan
konszenzus-graf a 4.4-es abran lithatd, mig az ugyanilyen A = 0.1 és w = 0.2 paramé-
terekkel generélt globélis graf a 4.1-as abran taldlhaté. Eszrevehetd, hogy a globalis graf
minden olyan élet tartalmaz, amit a konszenzus-graf is, de ezen feliil még harom plusz él
is szerepel benne.

A 4.8-es dbran lathaték a partnerek egyenkénti strukturalis Levenshtein-tavolsagai a
globalis grafhoz képest iranyitatlan esetekben.
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4.8. Abra. A partnerek lokalis struktarinak eltérése a globalis graftdl iranyitatlan esetben.

Az alabbi megallapitasok teheték a grafikon alapjan:

o Az atlagos eltérés iranyitatlan élek esetén 4.1 él. Ez tobb, mint a konszenzus-graftol
szamitott dtlagos eltérések. (Ugyanakkor a globdlis graf 3-mal tobb élet is tartalmaz
a konszenzus-grafhoz képest.)

e A globalis grafhoz legkézelebb az S, és a K centrumok allnak, amelyek eltérése mind-
Ossze 1 él.

e Legnagyobb tavolsidgra a globdlis strukturatél az U és a C kdda centrumok allnak.
Ugyanaz a két centrum, amelyik a konszenzus-graftol is legnagyobb tévolsagra volt.
Strukturaik megtalalhato a 4.6 és a 4.7 szdmozasi abrakon.

A globalis graftol vald eltérések vizsgdlata sordn mindenképp figyelembe kell venni,
hogy itt a nagyobb partnerek sokkal er6sebben (akér 20-szor annyi adattal is) reprezentél-
hatjak magukat. A dolgozatomnak nem célja ezeknek a kiilénbségeknek a szakmai elemzé-
se, csupan bemutatom, a strukturalis tanulds segitségével hogyan és milyen 6sszefiggések
lelhetSk fel az adatban.

4.2. Federalt tanulas az adatokbdl

4.2.1. Federalt tanulas a teljes adathalmazon

A 3.3.2 fejezetben rogzitett paramétereket hasznalva, a teljes adatbol a 4.9-es dbran lathatd
graf generalhato.
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4.9. dbra. A NOTEARS-ADMM éltal federaltan tanult graf a teljes adatbdl.

Ez a globélis graffal 6sszevetve, amely a 4.1-es dbran lathaté (A = 0.1 és w = 0.2
paraméterezéssel) az irdnyitott és iranyitatlan Levenshtein-tavolsag is éppen 6-ra jon ki.
Megfigyelhet6 viszont, hogy a fontosabb éleket mindkét algoritmus berajzolja.

4.2.2. Federalt tanulas bootstrap adathalmazokon

A teljes adathalmazbdl visszatevéses mintavétellel kivilasztott bootstrap [10] adathal-
mazokon is meg lehet valdsitani a tanulast federalt és globalis esetben is. Ezeknek az
eredményeit Osszehasonlitva szamszeriisithetd a két algoritmus &altal generalt grafok kii-
l6nboz6sége. A 4.1-mes tablazatban Osszefoglaltam a federdlt algoritmusnak adott méretii
(n=330, n=1100, n=1760, n=6600) bootstrap adathalmazokon a teljesitményét, eseten-
ként 10 futdst véve figyelembe. (A pontos mintaszimok megvalasztésa elsére furcsanak
tlinhet, de a 4.2-es tablazattal 6sszevetve mar érthetd lesz.)

Mintaszam 330 | 1100 | 1760 | 6600
Atlagos élszdm 10196 |94 |101
Levenshtein-tavolsag iranyitott élek esetén 6.2 |4 3.16 | 7

Levenshtein-tavolsag irdanyitatlan élek esetén | 5.53 | 3.78 | 2.36 | 5.89

4.1. tdblazat. A NOTEARS-ADMM futéasi eredményeinek kiilonbségei véletlenszeriien
valasztott bootsrtap adathalmaz esetén, megkotés nélkiil az egyes partne-
rek adathalmazainak ezen beliili mintaszamara

A 4.10-es &bran pedig 3 kiilonb6z6 méretli bootstrap adathalmaz (n=50, n=100 és
n=400) esetén 5 futdsra atlagolva lathat6 a NOTEARS és a NOTEARS-ADMM altal
generalt grafok éleinek szama és Levenshtein-tavolsaga. Leolvashatd, hogy meglehetdsen
nagy kiilonbség van az algoritmusok eredményei kozott.
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4.10. abra. n=50, n=100 és n=400 mintaszam esetén a globdlis és federalt algoritmusok
altal generdlt grafok atlagos élszama és tavolsagai

A globalis adatbdl federalt tanuldsi protokoll keretében épitett grafban a nagyobb
centrumok erdsebben, a kisebbek kevésbé erosen képviseltetik magukat. Ez azért van,
mert N darab véletlenszeriien kivalasztott minta kézott varhatéan a nagyobb mintaszamu
partnerek adatai gyakrabban fordulnak el§, mint a kisebb partnereké. Ha egy olyan fe-
deralt grafot szeretnénk tanulni, amelybe minden partner azonos sillyal szamit, lehet&ség
van minden partner adathalmazabdl visszatevéses mintavétellel olyan azonos mintaszami,
bootstrap adathalmazok képzésére, melyek a federdlt tanulast végz6 algoritmusnak beme-
netként adhatok. Igy egy olyan grafot kaphatunk eredményiil, amelyben minden partner
egyenld sillyal szamit. A 4.2-es tdbldzatban négy kiillonbo6z6 bootstrap adathalmaz mé-
rettel futtattam a NOTEARS-ADMM algoritmust az egyenkénti partnerek esetén. Mivel
Osszesen 22 partner van az adatbazisban, a teljes mintaszam ezeknek az értékeknek a
22-szerese. Az eredményeket minden mintaszam esetén 10 kiilonbo6z6 futds atlagdbdl sza-
mitottam. Lathaté, hogy n=15 mintaszdmu adathalmazok esetén még nem teljesit igazan
jol az algoritmus, n=>50 és n=80 esetben mar majdnem fele annyit hibazik az n=15 esethez
képest. A legjobban n=300 esetén teljesit, amikor atlagosan csak 1 él a kiillonbség egy-egy
bootstrap adathalmazbdl generalt graf kozott iranyitatlan élek esetében.

Partnerenkénti mintaszam 15 50 80 300
Teljes mintaszadm 330 | 1100 | 1760 | 6600
Atlagos élszam 10297 [89 |93

Levenshtein-tavolsag iranyitott élek esetén 5.82 | 3.36 | 3.8 3.22
Levenshtein-tavolsidg iranyitatlan élek esetén | 4.84 | 2.68 | 2.73 | 1.16

4.2. tdblazat. A NOTEARS-ADMM futédsi eredményeinek kiilonbségei véletlenszeriien
valasztott bootsrtap adathalmaz esetén, azonos mintaszamu partner ada-
tokkal

A 4.1-es és a 4.2-es diagramokat 6sszevetve kideriil, hogy az algoritmus jobban teljesit
abban az esetben, ha az egyes partnerek mintaszamai megegyeznek a teljes mintdban. n=_80
esetén a legkisebb a kiilonbség, n=15 és n=>50 esetén is ez koriilbeliil 1 él kiilonbséget jelent
az irdanyitatlan éleket tekintve, n=300 esetén viszont mar tobb, mint 5 él a kiilonbség. Igaz,
ekkor a rajzolt grafok atlagos élszama sem egyezik. Tehat az az észrevétel tehetd, hogy a
NOTEARS-ADMM algoritmus biztosabb, ha a partnerek adatméretei megegyeznek.
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BN Elek atlagos szama
Irényitott Levenshtein-tavolsag
Iranyitatlan Levenshtein-tavolsag

Elek szama

50 100 400
Mintaszam

4.11. abra. Partnerenként n=50, n=100 és n=400 mintaszdmui bemenetet fogadd federalt
és globalis algoritmusok altal generalt grafok atlagos élszama és tavolsagai

A hasonlé médon, minden partnertél ny = no = ... = ni mintat a bemenetére fogadd
federdlt algoritmus teljesitménye is Gsszehasonlithaté a globdlis algoritmus teljesitményé-
vel.

A 4.10-es és a 4.11-es oszlopdiagramok alapjan az értékelhetd, hogy a federalt és a glo-
balis algoritmusok eredménye nagyjabol ugyanannyira kiilonbozik egymastél akar azonos
partnerenkénti mintaszdamot alkalmazunk a NOTEARS-ADMM esetén, akiar nem. Vala-
mivel nagyobb a hasonlésag azonos partnerenkénti mintaszam mellett, ebben az esetben
az 0sszes mintaszam novelése is javit még a helyzeten.

A federdlt algoritmusrél elmondhatd, hogy tébb élben kiilobozik az ugyanabbdl az
adathalmazbdl generalt globalis graftél. A hasonlésag mértéke nem mondhaté nagynak,
irdnyitatlan esetben koriilbeliill mindegyik méasodik él kiilonbozik. Maga a federalt algo-
ritmust bootstrap adathalmazokon vizsgalva azonban szép eredményeket hoz, megfeleléen
nagy adathalmaz esetén. Ezeken az eredményeken még lehet javitani, ha minden partnertél
azonos szamu mintan futtatjuk az algoritmust.
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5. fejezet

Diszkusszio

Mivel a dolgozatom targya elsosorban a NIC adatbazisbél vald tanulds mérnoki oldala,
konkliziéként a munkam mérnoki részeit szeretném kiemelni.

A NIC adatbazis esetén az elsé megoldandé kérdés a hidnyzé adatok kipdtlasa volt.
Az egyes centrumok lokalis atlagat és szérasat megosztva lehetséges volt az egyes valtozdk
globalis eloszlasa alapjan potolni. A hasznalt valtozok esetében feltételezhetd, hogy norma-
lis eloszlasuak vagy ahhoz kozel esnek, igy a kipotlas utan a standardizalasukra is sziikség
volt. A tapasztalat azt mutatta, ezt a 1épést érdemes elvégezni, ugyanis az algoritmusok
kimenetei sokkal kiszamithatobbak lesznek ilyen moédon.

A kipétlas robusztussidgat kétféle modon lehetett mérni: egyrészt, a kipotlas el6tti
és kipétlas utani korrelaciés matrixok Osszehasonlitasaval, mésrészt a generdlt grafok kii-
lonbségeinek vizsgalataval. Ezeket a moédszereket alkalmazva nagyon biztatd eredmények
jottek ki, melyek azt mutatjik, jol alkalmazhaté a NIC adatbézis esetén az eloszlas alapjan
torténo kipotlas. Ki kell azonban emelnem, hogy én aranylag magas kitoltottségii valto-
zokkal dolgoztam, az adatbazisban sok olyan valtoz6 is van, amelyek jéval alacsonyabb
kitoltottséggel rendelkeznek. Ezek altaldban orvosi szempontbdl is kevésbé relevans ada-
tokat rogzitenek, ha azonban mégis egy ilyen valtozé vizsgalatara is sor keriilne, a kipotlas
soran kortiltekint6en kell eljarni.

Az algoritmusok felparaméterezése taldn a legtobb kérdést felveté probléma. Nagyon
kevés dologba lehet kapaszkodni a kiilénb6z6 értékek tesztelése soran, mivel éles adatokrol
van sz6. Természetesen az algoritmusokat publikalé tanulményokban vizsgdlt paraméter-
értékek tampontot nydjtanak a munka soran, azonban ezeknek az értékeknek a tovabbi
hangolasa is mindenképpen sziikséges. Amelyik paraméterekrdl pedig nem szerepel adat az
eredeti tanulmanyokban, azoknak a bedllitasa is lehetséges. Ez a gyakorlatban mindenképp
nehezebb feladatot jelentett.

Mind a NOTEARS algoritmus hiperparaméter-bedallitasaira, mind a NOTEARS-
ADMM beallitasaira tettem javaslatot, ezek a konkrét értékek megtalalhatok a 3.2 és a 3.3
szamozasu tablazatokban. Egy még pontosabb és jobb paraméterbedllitashoz valdszintileg
orvosszakértok nagyobb szintli bevondasa lenne sziikséges, akik jobban meg tudjak itélni a
generalt grafok alapjan, melyik egy j6 irdny, illetve mikor lenne még sziikség hangolasra.

Erdekes tapasztalat volt, hogy a NOTEARS-ADMM sokkal érzékenyebb volt a para-
méterbedllitisokra, mint a NOTEARS algoritmus. Megfigyelhet6 volt, hogy nem megfelel$
beallitasok esetén jéval tobb idore volt sziiksége a megoldas megtalalasahoz, illetve nem
megfelel¢ kimeneteket adott. Vele szemben a NOTEARS a paraméterbedllitisok nagy
részére formailag helyes eredménnyel futott, kiilondsen nagy idéigény névekedés nélkiil,
viszont egy-egy paraméter médositasa jelentOs eltéréseket eredményezett a kimeneti graf-
ban.

Amikor az eredményekre tekintiink, nagyon fontos, hogy mérnéki szempontbdl tekint-
siik Oket: barmiféle orvosi kévetkeztetés levondsdhoz szakértOkre van sziikség és nagyon
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alapos vizsgalatok, tesztelések sziikségesek el6tte. Jelen TDK dolgozatnak ez egydltalan
nem targya. Azonban mégis szdmos tanulsidg levonhaté az algoritmusok bemutatott alkal-
mazasabol.

Taldn ami leginkabb szembetiing az egész dolgozatbdl, az az algoritmusok alacsony
szintl robusztussiga. Mind a NOTEARS, mind a NOTEARS-ADMM meglehetdsen kii-
16nb6z6 eredményeket generalt, amikor véletlen mintavételezéssel képzett 11j adathalmazt
kaptak bemenetiil. Ezek az eredmények valamelyest javultak a NOTEARS esetében, ami-
kor a partnerek lokalis adathalmazain futott az algoritmus. Ez mindenképpen azt igazolja,
hogy az adatok mogott rejlo struktiura kozel sem egységes a NIC adatbazis esetében. A
centrumok oksagi struktiraja mar robusztusabb, azonban ez is centrumonként eltéro. Le-
hetséges, hogy még egy tovabbi valtozét, esetleg az adatrekordok rogzitési idejét figyelem-
be véve, aszerint szeparalva a lokdlis adathalmazokat egységesebb struktiurakat nyernénk.
(Példaul elképzelhetének tartom, hogy valamikor az idében sziiletett egy kézponti, minden
centrumra kiterjedd stratégiai dontés, amely befolyasolta egy kezelés alkalmazasdanak mod-
jat/gyakorisagat. S6t, akar lokalisan az egyes centrumokban is sziilethettek ilyen dontések,
amelyek okozhatnak inkonzisztenciit az adatban.) Mindenképp érdekesnek tartandm az
atlagtol nagyobb eltérést mutatdé centrumok adatainak részletesebb vizsgalatat, bar valé-
szinlileg ehhez tovabbi orvosi szakértelemre lenne sziikség.

Azt is fontos kiemelni, hogy bar az algoritmus futdsdnak eredménye sok esetben
nem volt egységes, az alapvetd Osszefiiggéseket szinte kivétel nélkiill mindig behuzta a
NOTEARS és a NOTEARS-ADMM is. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy az algoritmu-
sok alapveten jol miikodnek, azonban a trividlisakon kiviil kevés a nagyon erOs 6sszefiiggés
az adatban. Ezeknek a felismerésén talan még lehet segiteni paraméterhangoldssal vagy
szakértoi egyluttmiikodés bevonasaval, ami segit igazolni, illetve cifolni egy-egy kérdéses
kapcsolat 1étét.

A dolgozatomban szisztematikusan megvizsgaltam az algoritmusok teljesitményét ird-
nyitatlan élek mentén, az iranyitott élek esetére csak idonként tettem utalast, ugyanis az
élek iranyanak eltaldlasaban nagyon sokszor tévedett az algoritmus. Azonban ahogyan ezt
mar kiemeltem, az alkalmazott algoritmusok csak az ekvivalencia-osztaly azonositdsara
alkalmasak, aminek a vizsgdlatdval a dolgozatom nem foglalkozik. Altaldban priori tudés
bevitelével lehet segiteni a helyzeten, azonban se a NOTEARS, se a NOTEARS-ADMM
algoritmus nem alkalmas erre jelen formajaban. Lehetséges lenne azonban beépiteni a mo-
dellbe egyfajta biintetést és jutalmazédst annak fliggvényében, hogy az algoritmus altal
megtalalni vélt élek irdnya egyezik-e a szakérto altal a rendszerbe bevitt élek irdnyéval.

A két algoritmus 6sszehasonlitasat tekintve az eredeti NOTEARS az, amelyik stabi-
labbnak mutatkozott kiilonb6z6 paraméterbeallitasokra. Mar a paraméterbeallitasok soran
megfigyelhet6 volt, hogy a NOTEARS-ADMM csak kevés paraméterbeallitds esetén kon-
vergal és ad értelmezhetd eredményt. A NOTEARS-ADMM A&ltal valésulhat meg ugyan-
akkor az adatok elosztott kezelése, mely bizonyos szempontbdl felillmilja az algoritmus
minden hatranyat. A két algoritmus kozotti valasztasnal ezeket a szempontokat minden-
képpen mérlegelni kell.

Ugy gondolom, hogy mind a NOTEARS, mind a NOTEARS-ADMM hasznélhaté a
NIC adatbazisbdl valo DAG struktiura tanuldsiara. Az eredményeiket ugyanakkor minden-
képp fenntartassal kell kezelni, sziikség van szakérték bevonasara és nagyon sok tesztelésre,
hiperparaméter-vizsgalatra. Ezeket szem el6tt tartva és sok munka a befektetésével azon-
ban lehetOség nyilhatna a Bayes-halok gépi tanulasinak alkalmazasara a magyar egész-
ségligyben. Ez ujfajta Osszefiiggések megvilagitasaval segithetné az osztalyon dolgozdk
munk&jat, ami egészen biztosan mindannyiunk érdeke.
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