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Kivonat A Bayes-halok napjainkra a valosiéggi tudasabrazolas étdeges eszkodzeivé
valtak. Ennek oka, hogy szamitasi szempontbdl hatékonyamwea emberi felhasznalok
szamara jol értelmezltein képesek valosaisegi valtozok egyuttes eloszlasat abrazolni. E jo
tulajdonsagaik ellenére a Bayes-halok tanuladsa jelesleédbb problémat vet fel: a valds
alkalmazasi terlleteken tipikusnak mondhaté hianyos Rkdatellet tanulasuk rendkivil
szamitasigényes. E cikkben a Bayes-halok alkalmazastosdgeit vizsgaljuk orvosi
terlleten, bemutatva egy modszert, mellyel szakirodeilkkek szovegbanyaszata végeshet
el, megtanulva a targyterulet valés vilagbeli modelN&igil ismertetjik az eddig alkalmazott
monolitikus Bayes-halok modellezési korlatait és felvjikolazok néhany, a probléma
orvoslaséara bevezetett kiterjesztését.

Alkalmazasi terilet

Cikkiinkben a petefészekrak klinikai modellezését targyaljgkzben kapcsolodo korabbi
munkaink miatt [1, 2] és mivel e terillet tobb szempontisdlidedlis alapjat adja az
ismerteten modszereknek. A téma orvosi és tarsadalmi fontossé&jketim(lasd [7]), a
modellezési feladat informatikusi szempontbél is alkalmaizsgalatra, ennek okai:

* A terulet régbta az orvosi kutatasok fokuszaban all, itgntes targytertleti tudas
halmozddott fel, mely mind referenciaként mind kiindulasitként alkalmazhaté a
tanulas soran.

« Egy korabbi adatdijtés folytdn nagy mennyiség klinikai mérési adat all
rendelkezésunkre [9], igy jOl tesztelblern kulonféle tanulasi eljarasok.

» Aterulet szakirodalmi feldolgozasa is alapos, igy arisetend szovegbanyaszaton
alapulo algoritmusokhoz issbéges adat all rendelkezésre.

A mérések soran a terllet egy 16 legfontosabb valtoastalmazé modelljét vizsgaltuk.

Bayes-halok

Formalisan egy Bayes-halo egy struktlra-paraméter pagysiranyitott, kormentes graf irja
le a modell struktarajat: a csomoépontok felelnek meg deteeidy-egy valtozéjanak, az élek
pedig értelmezhék kozvetlen valosziiségi (az oktdl az okozat felé iranyulod)
Osszefuggésként. Minden feltételezésiink szerint diszkséimbponthoz egy feltételes
valésziniségi tabla (FVT) tartozik, mely a valtozonak a szidersiti feltételes eloszlasat irja
le.

Kauzalis értelmezeés

Bar szamitasi szempontbdl és az egyulttes eloszlasllemidet tekintve a grafstruktira az
abbol kiolvashatd fuggetlenségek miatt fontos, az embtergretacio esetén az élek, mint
kozvetlen okséagi 0sszefuggések jelennek meg. Ez a szenideeth a szakétii modell
konstrualasakor (amikor a halot pusztan a székéwdas alapjan épitjuk fel), de a gépi
tanulas soran is felhasznalhato, az éleket a targgtgellemes jegyeiként szemilélve.
Bayes-halok tanulasi problémai

A tanulas alapvéen a bayesi a posteriori valosiseg alkalmazasat jelenti, azaz a statisztikai,
megfigyelési adatokat felhasznalva, azokézetes ismereteinkkel kombinalva alakul ki a
targytertletet modellek feletti eloszlasa. Legegygaeresetben a maximum a posteriori
modellt keressik.

Altalanosan alkalmazott mddszer, hogy a szamitasok lkiésey érdekében bizonyos
feltevéseket teszlink (paraméter flggetlenség és modulanitdd(isa modularitas), amelyek



mellett az a posteriori valostiseg lokalis jegyek alapjan szamithato, bar az optndlaksi
probléma komplexitasa NP-teljes [5].

Kauzalitds a szakirodalomban

Mdbdszerink alapotlete, hogy a modellt meghatarozé strakairfogalmak szakirodalmi
cikkekben val6 egyittes felbukkanasa alapjan tanuljuk. Eddj@zs a Bayes-halok kauzalis
értelmezésével indokolhatd, azaz az éleket kozvetlelgoksszefliggésekként értelmezzik,
és a cikkek alapjan is ugyanilyen 6sszefiggéseket varuabletl a feltevéstl indulunk ki,
miszerint az irodalmi publikdcibkban azok a valtozék fagegyltt megjelenni, melyek a
valdésagban is szoros dsszefliggésben allnalefiben lasd [3]).

Szakirodalmi adatok szarmaztatasa

Az adatok dlallithsa soran az élként a targyterilet (petefészekrdk Klinikai
diagnosztikdjanak) a fogalmai kerultek azonositasrag&t]kovette a cikkek gyteményének
meghatarozésa. Majd egy indikatorvektort rendeliink a cildekami a cikkekben szerépl
relevans fogalmak jelenlétét jelzi az adott irdsban, feliédga a fogalmakhoz-valtozékhoz
rendelt rovid szbveges leirasok és a cikkek statisztikebrildsagat. A modszer részletes
leirasat lasd [2]-ben.

Generativ modellek
Célunk tehat olyan Bayes-halok épitése, melyek a remidmi adatok keletkezését
modellezik. Erre a célra két modellosztalyt vizsgaltunklyelet az optimdlis struktara
kivalasztasaval illesztiink az irodalmi adatokhoz.

A szamitasok egyszesitése érdekében felhasznaltuk, hogy egy korabbi kutatdébaté a
valtozdk egy okozati sorrendezése (mely meghatardumgy e csomépont sijg csak egy
elétte alldé csomopont lehet), valamint hogy a csomépostilbi halmazanak méretére egy
fels korlat adhato.

A tranzitiv modell

E modellben a hasznalt valtozok egy az egyben megfeleineldoa modell valtozdinak,
vagyis a format tekintve ugyanazt a v&gseodellt hasznaljuk az irodalombdl valé tanitas
soran is, majd az itt kapott struktarat visszik tovabb.

Az intranzitiv modell

Az intranzitiv osztalyban, minden fogalomhoz két csoméparibzik, egy, mely az adott
valtozé emlitéséhez kapcsoldédd szandékot jelképezi, ésnégik, mely a valtozé cikkben
valé megjelenését reprezentalja. E két csoport egsmiaf két csomépontosztalyat adja, az
élek a ,szandék-valtozoktol” a ,megjelenés-valtozokhtuthak, melyek azt jelzik, hogy a
szubre vonatkoz6 emlitési szandék maga utan vonhatja a ggyemagjelenését. A tanulas
végeztével a valés modellhez illeszked

strukturat kapunk az egy-edgy modell | fliggetlen| megzavart| kauzalis kauzalis

fogalomhoz tartoz6 két valtozpszakeért at él
dsszevonasaval. faggetlen 14 14 12 12
megzavart 6 14 0 2

;.. , kauzalis ut 44 48 24 14
Meresi eredmenyek kauzalisel | 14 6 2 12

A tanulasok eredménye a vizsgalt
struktirak kozil kivalasztott maximalis  modell | fliggetlen | megzavart| kauzalis| kauzalis

a posteriori valoszirsédi struktdra, | Szakert at él
ezeket egy a teriletet isnseszakérg |Fuggetien 44 0 0 8
sltal adott referenciahaléval vetettj#icozavart| 14 8 0 0
2 . . 1 kauzalis at 82 18 20 10
0ssze, a lehetséges CcsomMOpPONtPArYK -aiis @l A 7) > 5

kauzalis viszonya szerint. Az ilyen  “tapiaz . csomoépontpar-viszonyok matrixai



viszonyok a kovetkéik lehetnek (gyengtlsorrendben):

o kauzalis él — a két csomopont kozott él fut

» kauzalis Ut — a csomopontok kdzott iranyitott Gt van

* megzavart — a valtozok rendelkeznek kogssel

» afentiek egyike sem
Két struktura hasonlésagat j0l jellemzi ha egy matrixdaazoljuk, hogy a referenciahaléhoz
képest egy adott tipusu kapcsolatbdél hany alakult at és rméyélasd 1. tablazat). Minél
magasabbak egy ilyen matrix atléelemei a tdbbihez képestal jobban hasonlit a két
struktura.
A matrixok vizsgéalatabol kidertl, hogy mindkét tanulas lézeliti a szakeéi modellt,
emellett az intranzitiv modell valamivel pontosabb, bar krazeara a ritkdbb struktdra, ami
csak egy bizonyos szintig kivanatos tulajdonsag.
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1. dbra: a szakéiit a tranzitiv és az intranzitiv halé

A fenti vizsgalatokkal kapcsolatban megjegyz&ntogy elhanyagolja az irodalmi adatok
szekvencidlis tulajdonsagat, azaz, hogy minden bejegzésiikhez) egy adott datum
kothet. Eszerint, ahogy alakulnak a teridgtralkotott elképzelések és valtoznak a
publikacidos szokasok, azaz valtoznak a fogalmak egyuttes leaggének valoszisegei,
agy valtozik az idben a maximum a posteriori irodalmi modell is. Egyetiadell keresése
szintén tulzott egyszésités, hisz a bayesi technikdk erejét tobbek kozt az bdgy az
utdlagos kovetkeztetéseket nem csupan egyetlen modelamlapnem az 6sszes modell
feletti a posteriori eloszlas szerint hozhatjuk megidbbi ebrelépést jelent, ha csak relevans
strukturalis jegyek a posteriori valosasegét elemezzik. Ezek kutatasa jelenleg is folyik [4],
a tovabbiakban pedig a strukturdlis jegyek elemzéséndirasabb, a kdvetkéAejezetben
ismertetett keretrendszerekbe foglalt modjait kivanjakgalni.

A monolitikus Bayes-halok korlatai

Bar a fenti mérések eredményei biztatéak, és igazdidy hasonlé terlleten eredményesen
alkalmazhatok az irodalomra tdmaszkod6 heurisztikus médszeéekszamos alkalmazasi
terlleten bebizonyosodott, hogy a modelitér méretének ndeskeel (kuléndsen hianyos
adatok esetén) hamar elérjuk a rendelkezésre all6 szakaidacitas korlatait. A probléma
gybkerei a hagyomanyos (Un. monolitikus) Bayes-halok iexdsi képességeiben
keresendk. Itt a modell szempontjabol minden valtozo teljesen figgat viselkedik a
tobbitol, azaz az esetleg hasonld szerkézetselkedés struktarak (amelyek pl. az orvosi
terlleteken igen gyakoriak) kialakulasa csak ad hoc médon zenityed egy tanulas soran,
vagyis a részstruktirak nem. A helyzetet illusztréllkag propozicionalis és az étendi
logikdk viszonyaval, ahol az élendi predikatumok kifejeZ erejét nulladrend kijelentések
halmazaval tudjuk helyettesiteni: a monolitikus halokgazi hasonld tulajdonsagok
mindegyikét kulon-kalon régziteni kell.



Az OOBN és a PRM keretrendszerek

Az objektumorientalt Bayes-halok (object-oriented Bayesiatworks — OOBN, lasd [8]) és
valésziniségi relaciés modellek (probabilistic relational model$®RM, lasd [6]) a fenti
problémat probaljak megoldani, a Bayes-halok kiterjesztelse

Az OOBN-ek az ismert programozasi paradigma mint&dnjaktumokat vezet be, melyek
kozott a  kulonféle relaciok  (ortddiés, rész-egész)  biztositanak  egyfajta
Ujrafelhasznalhatésagot. Az objektumok ©ndllo Bayes-halézletek, melyek csak
meghatarozott (Un. bemeneti és kimeneti) valtozékonsktiekapcsolédhatnak egymashoz
ezdltal elszigetelve egymastdl a koncepcionalisan nssaefiig§ valtozékat, ez pedig a
kovetkeztetési algoritmus gyorsitdsat eredményezi, andifédis a tanulas sebességét
illetéen is.

A PRM modellek a valtozokat relaciés adatbazisok vaita#o feleltetik meg, a
valésziiségi modell pedig a tablak sorain belili 6sszefliggésekktld;j egy-egy sor pedig a
vonatkozo valtozéhalmaz egy behelyettesitésénekrfedgl E modellosztaly alapvetijitasa
az, hogy a tobbi tabla kulcsaira vonatkozo6 valds#gek altal a strukturalis viszonyokat is
valésziriségi alapokra helyezhetjik.

Osszegzés

E cikkben megvizsgaltuk a szakirodalmi publikdci6 két generativdelljét, melyek
alkalmazhatok a modellezehdterilet strukturalis viszonyainak tanulaséara. A székert
referenciahaloval vald 6sszevetés megmutatta, hogyodalombol kinyerhet ismeretek
0sszemérhéek a szakéék altal adott modellek altal reprezentélttal.

A fenti sikerek ellenére az efféle heurisztikak nem adlatiltalanos megoldast a modellezés
korlatainak problémajara, ezért a tovabbi kutatasi irAnynak C®OBN és a PRM
keretrendszerek felé kell mutatnia, vagyis a struktUradah@zekben a rendszerekben azok
erosségeihez illeszkedve kell végrehajtani.
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