L 0] Vo Y o T o 10} (o] £ 1 =141 TSR 1

4.1.

4.2.

4.2.1.

4.2.2.

4.2.3.

4.2.4.

4.3.

4.4.

44.1.

4.4.2.

44.3.

4.4.4.

4.4.5.

4.4.6.

4.4.7.

4.4.8.

4.4.9.

4.4.10.

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

Az orvosbiologia helyzete az adatgazdag tudomdnytorténeti korszakban ................cocceveenuenn. 2
Kisérlettervezes €5 AdAIGYIITIES ........c.uucuuiruiriueeiiiiieiiesteeie ettt st 11
Adatszabvanyok, ONIOLOGIAK ............cceveeueecirieieeiinie sttt s s 13
Adatgyiijtés folyamatdnak tAMOGAIASA .........c..eecueeuerueeceeriieieeisieeiee sttt 13
Prioritizdldsi technikdk, SZOVEGDANYASZAL .......ccuveveeveiniiiiieiieiieieestie ettt 16
SZEKVENCIALIS KISETIOHOIVEZES .....evveveeiiiiieiiiiicet et 23
AGAEELEIMZES ..ottt ettt b et sttt et e bt e bt e s bt e s ae e sabeeabeeabeesaeeeee 26
Grdfos valosziniiségi modellek és 0ksdgi modellek ...............oocoievveininineininiiniienecenenens 33
A ATV BAYES MO ...ttt este et stte e ete e st e e s e e e st e e s saeeesraeessatessnseesnnaeens 34
Fiiggetlenségek reprezentdldsa és felnASTNAIASA ...........ooeeveeruireeiiinieiiienieeeese e 35
MATKOV RGLOK ...ttt e s 38
Bayes RALOk: FEPTEZENIACIO .......oocueevueireiiieiiieeeee sttt st sttt e 39
A valdsziniiségi definicio: SZINtAXIS €S SZEMANIIKA ........couevueeeeereeeiiiireeieinee e 40
KAUZALLS AEfITICIO ..ottt et st e se e 42
Bayes-hdlok és a tUAASMETTIORSEG ......c..eeeveueieeeeeiiiieeieieesieesie et see st s e ae s steeesseesnaeas 42
Reprezentdciok teljessége, hiisége, eSEtlegeSSEGE .......ouumumniriimnmniiriiniinenieeesene e 44
Bayes-hdlok Struktura tANUIASA ............c.ccoeueeeeeeiiieeeieeeesie e eiie e e st e eseeseessaesssteeesseeseees 46
Bayes-hdlok tanuldsa hidnyos adatok alapjan .................oceevevceeiieniniesienieeeesene e 47
BiOMATKET @LOMIZES ....eoneeeieiiiiiiieeee ettt ettt ettt st ettt e e e st e e nee e 47
Tuddsfiizio: tuddsbdzisok és elemzések iNtEGrALASA .............ooveeveeeceiesiiiieiiesiieecse e 50
OFVOSi AONIESIAMOGALAS ....vvvnevevevereieieeittiite sttt sttt sttt st sabesne s 58
TFOAALOML ...ttt ettt ettt s ebb e st e e e sabe e sabe e e sabe e s beeenaeeeeane 60

1. Orvosi bioinformatika



1.1. Az orvosbiologia helyzete az adatgazdag tudomdnytorténeti korszakban

Az utdbbi évtized egy technoldgiai és tudomanytorténeti korszakhatarnak is tekinthetd, amikor a XX.
szazad masodik felére jellemz6 szdmitas-intenziv, szimuldciés korszakot egy adat-intenziv,
adatelemz6 korszak valtotta fel. Az adatok mennyiségének exponencidlis gyarapodasa tobb
tudomanydgban is megfigyelhets jelenség, ami a részecskefizikdban és asztrofizikdban mar kordbban
elkezd6dott, de a molekularis bioldgia és az egészségiigy teriiletein az utdbbi évtizedben gyorsult fel.
Ezt alapvet6en Uj biotechnoldgia eljdrasok, nevezetesen specidlis méréstechnikdk robbandsszer(
fejlédése tette lehetévé. A grandidzus tudomanyos projekteknek mint példaul a Human Genome
Project-nek és a kapcsolddé technoldgiai attoréseknek kdszonhetéen a bioldgia az 1990-as években
egy rendkivil gyors, régdta vart transzformacion ment keresztil:

1. A bioldgia ,adat-gazdag” tudomannya lett, tekintve az adatok mennyiségét (szekvencia
adatok), az adatok sokféleségét (genomikai, fehérjék, térszerkezetek, molekularis
interakcidk, mutéciok, fenotipikus, klinikai adatok) és az adatok dimenzidjat (atfogd
génaktivitds és fehérje interakcid vizsgalatok gén- vagy fehérje-chipekkel).

2. Gyakorlati kozelségbe keriiltek a biolégia ,nagy egyesitett elméletei”. llyenfajta egyesitést
kindl az emberi genom ismerete, ami egy olyan kézponti szervezési pontot biztosit, ahova a
makromolekularis részletektdl a klinikai szintig felflizhet6k az ismeretek.

3. A bioldgia a kdzvélemény fokuszaba kerilt, példaul a betegségek korai diagnosztizaldsanak,
személyre szabott kezelésének az igéretével, genetikailag modositott élelmiszerek
kérdésével, a kldonozdssal vagy a genetikai informdacidk etikai, tizleti kérdésével.

Az el6z6 jegyeknek is koszonhetSen aposztrofaltak a bioldgiat mint, a ,XXI. szazad tudomanyat” (v.o.
fizika a XX. szazad tudomanya). Ennek a megalapozottsagat az is jelzi, hogy az 1990 évektdl a bioldgia
Ujfajta kutatdsi mddszereket, tudomanyfilozdéfiat, publikalasi metddust, szamitasi potencidlt,
tudomanyos-ipari egylttm(ikodést és Uj ipardgakat indukalt. Tovadbbi indokok a kévetkezdk:

4. Felhasznalt bioldgiai szamitasi kapacitas. Jelenleg a molekularis bioldgia és biokémia
atveszi a vezetést a felhasznalt szamitasi kapacitast tekintve olyan klasszikus fizikai
szamitasoktdl, mint az daramlastan, iddjaras és klima valtozas elGrejelzés vagy
nukledris szimulaciok. Egy ezt jelz6 példa volt a Celera altal hasznalt
szuperszamitdgép az emberi genom 0Osszeallitasahoz. Jelenleg azonban mar Ujabb
szuperszamitdgép generaciok izemelnek a Sandia National Lab-ban, amely az U.S.
egyik els6szamu védekelmi kutatasokra specializalt allami laboratériuma. Paul
Robinson-t, a Sandia elnokét idézve: * We in the nuclear weapons community felt for
many years nothing could be more complex than nuclear physics, but I'm now
convinced nothing beats the complexity of biological science.”

5. Bioldgiai adatok mennyisége, sokfélesége és dimenzdja. A technoldgia Ujitasoknak
koszonhetéen a génszekvencidk meghatarozasa exponencidlisan gyorsuld itemben
torténhetett meg, ami azt jelentette, hogy a generalt informacid mennyiségének
duplazdédasa 15-18 hdnaponta torténik meg.



6. Tudasbazisok sokasaga és sokfélesége. Az el6bb emlitett ,adatok” altalaban
tudaselemek is egyben. Példaul egy nukleinsav szekvencia részlethez altaldban az
»-annotalasa” megadhatja az altala tartalmazott gént, evollcié szempontjabol mas faj
relevans génjeit, a gén atirdsat szabalyozd rész-szekvencidkat, a kodolt fehérje
funkcioit, annak térbeli atomi szerkezetét, a relevans metabolikus haldzatokat, a
génhez kapcsolddd lehetséges mutacidkat és azokhoz tartozd betegségeket, azok
szimptomait, stb. A kilénb6z6 vonatkozasi adatot/tudast kiilonbozo tuddsbazisok
tartalmazzak, ezek kozott megtaldlhatok klasszikus formalis logikai tudasbéazisok (EcoCyc),
ontolégidk (Gene Ontology), tezauruszok (UMLS), szemi-struktiralt és természetes
nyelvi szovegeket tartalmazd adatbazisok, szakmai publikacok (PubMed), illetve
pszeudo-adatbazisok is, amelyek procedurdlis alapu szolgaltatasokként képesek
entitds relacidkat megallapitani, mint példaul szekvencia hasonldsag, fehérje
struktura hasonlésag, fehérje csaladba tartozas.

7. Adatok elosztottsaga. A bioldgiai adatok és informacidk egyik jellegzetessége, hogy
autondm kozosségek altal fenntartott, interneten keresztil elérhetd adatbazisok
sokasagaban tarolédnak.

8. Redukcionista versus holisztikus biolégia. A ,post-genom” bioldgia egyik nagy igérete
a genetikai ismereteken alapuld  hatékonyabb  gyogyszer  ,tervezés”
(,pharmacogenomics”), illetve a személyre szabott orvossagok és kezelés
alkalmazasa. Ez példaul azt jelentheti, hogy egy adott adott klinikai szituacidban Iévo,
adott genetikai tipusba tartozé beteg, egy adott szovetében, adott mutacidtipussal
kialakuld rakos sejtjeit célzottan megprobaljuk megsemmisiteni egy alkalmas
hatdanyaggal, a sejt genetikai, fehérje és metabolit halézatanak megbénitasaval. Egy
ilyen hatdanyag megtervezéséhez, pontosabban potencidlis hatéanyagok
generalasahoz bioldgiai, orvosi és klinikai szintek és aspektusok sokasagat kell
egylttesen figyelembe venni.

9. Publikalas és kutatas. Az adatok, tudas és metodoldgidk mennyisége és sokfélesége
a ,post-genom” bioldgidban is fokozattan megkovetelte az egyuttm(ikododést, az
eredmények 0Osszekapcsolhatosagat (v.0. a bioldgiai tudasban meghatarozd
esetlegességeket szemben a fizika axiomatikus/redukcionista szarmaztathatésagaval).
Az eredmények konnyd, lehet6leg automatikus Osszekapcsolasa, felhasznalasa igy
rovid id0 alatt atalakitotta a tudomanyos publikalast, megkdvetelve az adatok,
eredmények és a publikacidé olyan ,szemantikus” kozzétételét, ami altal az
Osszekapcsolas automatikusan, szoftvereszkozokkel is elvégezhetd.

Megallapithatd, hogy a ,,post-genom” bioldgia altal el6z6ekben vazolt tulajdonsagai, igymint a
magas dimenzidju, nagy mennyiségd, elosztott adat és tudas sok szempontu elemzése nem egy
ideiglenes allapot, hanem egy altalanos és hosszu tavu tudomanytorténeti trendnek a jelzése.

A molekuldris bioldgiai méréstechnika fejl6dését jol jellemzi, hogy az 4altala generdlt adatok
mennyiségére szintén megfogalmazhatd a szdmitastechnikdbdl jol ismert Moore térvény, amely
szerint a molekularis bioldgiai adatok mennyisége 18 havonta megduplazodik(1, 2].
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Figure 1 Bal: DNS szintézis és szekvenalds produktivitidsanak névekedése Moore térvényéhez viszonyitva (felfele
haromszogek). Az egyes pontok a feldolgozhaté DNS mennyiségét jelzik, amit egy személy tobb mérGeszkoz
felhasznaldasaval nyolc oras napi munkdban elérhet. Jobb: Fehérjetérszerkezetek meghatdrozasanak idejének
valtozasa[2].
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Figure 2 Bal: DNS szekvenalas és szintézi becsiilt koltségeinek valtozasa. Jobb: Szekvencia adatok mennyiségének
valtozasa [1].



Hasonld novekedési jelleget mutat az orvosbioldgiai szakcikkek valtozasa.
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Figure 3 Orvosbioldgiai szakcikkek szama a PubMed adatbazisban.
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Ez a kordbban elképzelhetetlen adatmennyiség a biotechnolégiai és orvosbioldgiai
tudomanyterileteket alapvetéen meg is valtoztatta: a kordbbi tudasgazdag és hipotézisvezérelt jelleg
helyett egy merében Uj, adatgazdag-hipotézismentes megkozelités valt lehetségessé, amelyben az
adatok elemzése, és az elemzési eredmények és ismeretek fuzidja kritikus fontossagu.

Azonban nem csak a biotechnoldgia terileteit valtoztatta meg az Uj megfigyelések gyorsulva
gyarapodo mennyisége, hanem ez koélcsondsen is igaz: a szamitastudomanynak, a statisztikanak, és
az informatikanak is a molekularis biotechnoldgiai/orvosbioldgiai teriiletek a legfébb fogyasztdja és
igy hlzodagazata, trend teremtGje lett. Ez kilondsen igaz az adatelemzési eredményeket és
hattértudast integrald maddszerek kutatasdra és fejlesztésére, mivel ez tipikusan az internet
segitségével megy végbe, elosztott adat- és tudasbazisok, hdldézati szolgdltatdsok ezreinek a
segitségével.

Az orvosbioldgiai kutatdasok és az informatika kolcsénds fontossdgat jelzi a bioinformatikanak
nevezett tudomanyterilet kialakuldsa is, amely informatikai eszkdzoket és mddszereket alkalmaz
magasabb szint( jelenségek molekuldris bioldgiai szintli hatterének modellezésére, elemzésére, és
megismerésére. Az egészségligy terlletén kiléndsen nagy elvardsok fogalmazdédtak meg a poszt-
genomikai korszakban, amelyeknek valéra valtasaban Uj matematikai és informatikai megolddsokra is
szlikség van, illetve a napi klinikai gyakorlatba beépilé mérndki konstrukcidkra is sziikség van, hogy a
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biotechnolégiai-bioinformatikai tudomanytorténeti forduldpont egy civilizacids-kultdrtorténeti
fordulépont is legyen, hasonléan a kommunikdciés technolégidk utébbi évszazadban megtortént
kibontakozasahoz.

A bioinformatika gyors megjelenése és robbanasszer( fejl6dése miatt a tertlet atfogé targyaldsa
helyett a magyar oktatasban eddig nem lefedett, am koézponti fontossagu fogalmakat tekintjik at.

Az ezredforduld soran sziletett attekintés a (1) szekvenciaelemzések (illesztés, motivumkeresés,
filogenetika), és (2) szerkezeti modellezés két f6 témakorre bontotta, amit adatbaziselmélet és
biostatisztikai terlletek is kiegészitettek. Az orvosi-gydgyszerészeti vonal feler6sddése miatt (3) a
statisztika és (4) az orvosi dontéstamogatas, a genetikai variabilitds kozpontba keriilése miatt (5) a
genetika, a rendszerszemlélet miatt a (6) rendszerbioldgia és (7) halézatelmélet, a tudas és
publikacidk felhalmozddéasa miatt pedig (8) a tudasbazisok, ontoldgidk, és (9) szovegbanyaszat valt
hasonldan fontos teriiletté. Az induktiv kdvetkeztetéssel, tudaskezeléssel, és rendszerszemléleten
alapulé publikacidk szdma, kilonésen az orvosi alkalmazéi cikkeket is figyelembe véve, mdra mar
meg is haladja a bioinformatika klasszikus agaival foglalkozo cikkek szamat. A magyarorszagi
bioinformatika képzés kovette is ezt a trendet, és szekvenciaelemzésre, strukturalis modellezésre, és
genomikai méréstechnikakra késziltek egyetemi jegyzetek. Azonban az orvosbioldgia kutatasokban
és alkalmazdasokban, kiilonos tekintettel a genetikai, genomikai és altalaban az -omikai kutatasokban
mara mar kritikus szerepet jatszanak a bioinformatika kovetkezd teriletei

1. kisérlettervezés és adatgydijtés,

2. kis-mintas statisztikai adatelemzések,

3. oksagi modellek és valdszinlségi grafos modellek,
4. relevancia alapu biomarker elemzés,

5. tudasfuzio az elemzések értelmezésére,

6. orvosi dontéstamogatas.

A kisérlettervezés a pre-omikai, klasszikus keretben a hipotézis igazoldsahoz sziikségesnek vélt
valtozdk és mintaméret meghatarozasat jelentette. A post-genomikai korszak hipotézismentes volta
és —omikai méréstechnikai latszélag a valtozok meghatarozasat sziikségtelenné teszi . Azonban egy
adott omikai szinten belil is kiilénb6z6 fedés(i és pontossagu mérések érheték el mas és mas
koltséggel. Egy adott koltségkeretnél igy az omikai méréstechnika megvalasztasa a min&ségi
paraméterek és az elérhetd mintaszam egylttes megfontoldsat igényli. Ez tobb omikai méréstechnika



figyelembevételénél t&bbszdrds kombindciét kinal. Onallé megfontolast igényel egy specialis —omikai
szint a fenome, azaz a fenotipusok leirdsdnak szintje, aminek standardizaldsa az egyik jelenlegi
legnagyobb kihivas. Gyakorlati szempontbdl pedig nagyon fontos kérdés a bioldgiai mintak taroldsa
biobankokban, az adatok tarolasa betegregiszterekben, ahol megfelelé min&ségbiztositas és
adatintegralas érhetd el.

Az induktiv kdvetkeztetés, benne a statisztikai adatelemzéssel szintén egy korszakba ért az omikai
méréstechnikak biztositotta rendkivil nagy valtozészam (,,dimenzid”) és az Moore torvény szerint a
2000-s évekig gyorsuld, majd onnantél fogva parhuzamositas révén névekvs szamitasi kapacitdsok
miatt. Azonban az Uj méréstechnikai eljarasok koltségeinek csdokkenése ellenére a kdzeljovében, azaz
2-3, de varhatdan akar 5-10 éves peridduson belill is, a mintaszam viszonylagosan alacsony fog
maradni a valtozdszamhoz és az illeszteni kivant modellek komplexitasahoz képest. Ennek oka
egyrészt az entitasok rendkiviil nagy szama, kérnyezeti feltételek nagy szama, de tovabbi oka lehet a
betegésgek ritka vagy gyorsan valtozé volta, illetve oka lehet a haszndlni kivdant modellek egyre
komplexebb volta is. Ennek egy megjelenési formaja a tobbszoros hipotézistesztelés problémaja is, a
megismételhetetlenség. A kismintas-szamitasintenziv induktiv mddszerek egyik egyre népszerlbb
formdja a bayes statisztika.

Az omikai megkozelités nagy valtozdszamai az egyvaltozds asszociacios hipotézisek esetén komoly
kihivast jelentenek statisztikai, azaz mintaméret vonatkozasaban. A hipotézistesztelési keretben ez a
hamis felfedezés (els6faju hiba, Type |.) és az elmulasztott felfedezés (mdasodfaju hiba, Type II.)
kozotti helyes ardny megtaldldsat is jelenti. A tobbvaltozds megkdzelités a hipotézisek szamat
nagysagrendekkel tovdbb ndveli, amely megkozelités azonban a gyakori betegségek multifaktorialis
jellege miatt szikségszer(. Az asszocidcids, prediktiv alapu hipotézisekkel szemben az oksagi,
generativ, autondm mechanizmus alapu hipotézisek mindig is els6bbséget élveztek, bar
elérhetGségik bizonyos értelemben statisztikdn tulinak, targyterilet specifikusnak volt
elkényvelve.Az utdébbi harom évtized matematikai kutatdsai az oksagi relacidk induktiv
kovetkeztetésénél Uj eredményeket, egy Uj tudomdanyag megsziiletését hozta. Az oksagi haldzatok
kutatdsa a hipotézisek szamanak csokkentését, zavard tényez6k hatékonyabb kezelését, a
hataserGsség jobb megbecslését is biztositja, akar a kisérlettervezés adaptiv voltaval (Id. aktiv
tanulas).

Az asszociacié vagy prediktiv alapu statisztikai megkozelités a biomarkerek tekintetében is a fenti
problémakhoz vezet, azaz mind egy, mind tobbvaltozds esetben a hipotéziszdmhoz a sziikséges
mintaszamok nem elérhet&ek. Az oksagi kutatdsok egyik mellékhatadsa, hogy megsziilettek olyan
matematikai fogalmak is, mint példaul a valdszinlségi grafos modellek és az erés relevancia, amelyek
oksagi értelmezés nélkil is lehet&vé teszik a kisebb hipotézisszam elérését, a robusztusabb
hipotézisek hasznalatat. A valdszinlségi grafos modellek igy mintegy koztes Iépcs6fokot jelentenek az
asszociaciés haldzati és az oksagi haldzatok kézott, amely a biomarker kutatdsban jelent Uj
lehetGségeket.



Az adat- és tuddsfuzié kérdése a helyes kévetkeztetés, és azon beliil az indukcid évezredes
problémakoreihez sorolhatd. A Jacob Bernoulli-tél, Thomas Bayes-t6l eredeztett szubjektiv
értelmezésl valdszinliségi megkdzelités az a priori hiedelmek és a megfigyelések normativ
kombinaldsara adott megolddst, azonban az elméleti egyszerlség ellenére ez nagy szamitasigényu
szimulacidkat igényelnek. Ennek megfeleléen a bayesi tudasintegracios megkozelitések csupan az
utdbbi két évtizedben lettek egyre népszer(ibbek. Az adat- és tudasfuzids kutatdsokban egy kovetlezé
korszakot egy Uj feladat, a prioritizdlds megjelenése hozta, ami a kordbbi halézati és klaszterezési
fuziés megkozelitéseknek egy jelentds egyszer(sitése. A prioritizalas, példaul génprioritizalas egy
sorrendi tanulasi feladat, amit nagyban motivalt a szabadszoveges keres6gépek miikodésének
egyszerlsége (pl. PageRank). Leegyszer(sitve a feladat adott ““pozitiv'' mintdkhoz megkeresni a
leginkabb kapcsoléddkat a felcimkézetlenek koziil, koherensen felhasznalva az 6sszes lehetséges
adatforrast.

A személyreszabott medicina egyik igérete a koltséghatékony egészségiigy, amikor személyreszabott
gyogyszerek betegek egy alcsoportjan eredményesebben alkalmazhaté. Ekkor megfelel6 diagnosztika
segitségével egy tobblépéses, szekvencialis, azaz id6ben elhizddo kezelés optimalis megtervezése
szlikséges, amelyet dontéstamogato rendszerek segithetnek. Adott informacids allapotban
megbecsiilhetik egy adott beszerezhet6 informacié hasznossagat, vagy akar irrelevans voltat, és akar,

sy

felhasznalasanak kozvetlen, de akar tavoli kovetkezményeinek hasznossagat is.

Ezek a teriiletek egy egységes adatkdzpontl munkafolyamat egyes fazisaiként is szemlélhetéek Id. 1.
Abra.
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Figure 4 Genomikai kisérlettervezés és kiértékelés altalanos sémaja és fazisai.

A 2.1 Abra fazisai a kovetkezdk alfeladatokhoz kapcsolédnak:

1. Altalénos a priori informacié forrasok és adatok megszerzése és konverzidja, amely
altalanos, sok esetben akadémiai felhasznalasnal ingyenesen vagy kedvezményesen elérheté
tudasbazisokra tdmaszkodik, mint a PubMed, Ingenuity, Ariadne, KEGG, Gene Ontology,
HAPMAP, dbSNP, PreMod, TRANSFAC, miRDB, vagy OMIM.

2. Sajat probléma-specifikus a priori ismeretek |étrehozdsa, amely magaba foglalja
szakcikkgyUjtemények meghatdrozdasat, altaldnos szétdrakbdl, ontoldgidkbdl relevéans részek
kivonatolasat, ,szovegbanydszatot”, tipikusan szakirodalomelemzést, benne entitasok
el6fordulasi statisztikdinak elemzésével, relaciok kivonatolasat, tudasbazis épitését, korabbi
kapcsolddo kisérletek adatainak beszerzését, transzformadlasat, kornyezeti és klinikai valtozdk
oksagi vagy fliggési modelljének létrehozasat, kapcsolédd utvonal diagrammok exportalasat
és klinikai szinthez kapcsoldsat.

3. Modell absztrakcids szintjének és hatarainak meghatarozasa.



Kisérlettervezés, benne a potencialis cél relaciok vagy cél entitdsok meghatarozasdval,
kisérlet tipusanak és a megfigyelni kivant valtozéknak a meghatarozasa, adatgydjtési
protokoll kidolgozasa, kiilonos tekintettel az adatminGségbiztositasi protokoll kidolgozasara,
a potencidlis szisztematikus hidanyzas kezelésére és az egylttm(ikodés okozta torzitas
kezelésére.

Mérés és adatgylijtés, amelyben fontos szerephez jutnak a biobankok a bioldgiai mintak
megbizhatd taroldsa miatt, a laboratériumi informacids rendszerek, amelyek a mérés
folyamatanak adatait is rogzitik, az adat megbizhatdsdgdnak segitésére, a betegregiszterek és
adatelemzési tudasbazisok, amelyek a nyers adatokat, az elemzésre el6készitett adatokat, és
akar kés6bbi meta-elemzésekbe kiadott megosztott adatokat és részleges statisztikakat is
tartalmazzak

Adatmérnokség, amely mind valtozdk és mind mintdk szinjén transzformacidkat vagy példaul
kivalasztast jelent. Az els6re az SNP-haplotipus transzformacié vagy akar egy adott Gtvonal
menti genetikai varidnsokbdl l1étrehozott aggregdlt, episztatikus interakcidkat leiré valtozé a
példa. A minta szintl beosztasra pedig a tesztadathalmaz |étrehozdsa egy gyakori példa.

Az adatelemzés sordn tipikusan tobb statisztikai keretrendszert és tébb modellosztalyt is meg
kell vizsgalni. llyen keretrendszerek a a hipotézisteszteléshez kot6d6 (klasszikus)
»frekventista”, hatdserGsségvizsgalatban hasznalt ,bootstrap”, vagy a bayes statisztikai
keretrendszer. Modellosztalyok esetén az egyvaltozos és tobbvaltozos vizsgalat megszokott,
ahol a tobbvaltozds vizsgalaton belll az dgynevezett feltételes modellek népszeriibbek, ahol
a prediktor valtozdk kozti fliggéseket nem modelleziik, azonban a szamitasi kapacitas
ndvekedésével ez mar egyre inkdbb lehetséges és sok esetben segitséget jelent. A
legnagyobb kihivast ekkor az jelenti, hogy a kiilonbz6 keretrendszerek és modellek egylttes
alkalmazasa konzisztens és megbizhatd legyen, amit egy atfogé induktiv dontéselméleti
keret tud garantdlni.

Az adatelemzési eredmények értelmezése kapcsdn nagy kihivast jelent az orvosbioldgiai
teriilet azon sajatossaga, hogy autondm, sokszor csak gyengén kapcsolt szintek sokasaga
létezik, sajat —omikai ontoldgidval, adat- és tudasbazisokkal, mint példaul a genetikai (DNS),
genomikai (mMRNS), proteomikai, lipidomikai, metabolomikiai, immunomikai, sintek vagy a
,drugome”, ,diseasome”, ,, phenome” szintjei. Ezeknek az integralt felhasznaldsa egy adott
értelmezés sordn egy formalddé hipotézis megvizsgalasara az egyik leggyorsabban fejl6d6
kutatasi teriilet.

A transzlacids kutatdsok egyik végcélja a klinikai gyakorlatban hasznosulé Uj diagnosztikai és
terapias eljarasok, eszk6zok megalkotasa (,,theranostics”). A személyreszabott medicina
varhato trendjében az Uj diagnosztikai és terapias eljarasok komplexitasa névekedni fog, és
varhatdan a valtozdsuk sebessége is az orvosi képzési folyamatokhoz képest igen gyors lesz.
Emiatt az informatikai déntéstamogatd eszk6zok szerepe névekedni fog. Ezt a folyamatot az
egyre kiterjedtebb elektronikus betegadatregiszterek is tdmogatjak, ami akdr az otthoni
id6skori monitorozdé rendszerekbél is kaphat adatokat.



1.2. Kisérlettervezés és adatgyiijtés
A kisérlettervezés a pre-omikai, klasszikus keretben a hipotézis igazolasahoz szlikségesnek vélt
valtozék és mintaméret meghatarozasat jelenti. A post-genomikai korszak hipotézismentes volta és —
omikai méréstechnikai latszélag a valtozék meghatarozasat sziikségtelenné teszi . Azonban egy adott
omikai szinten beliil is kiilonbo6z6 fedésl és pontossagl mérések érhetdk el mas és mas koltséggel.
Egy adott koltségkeretnél igy az omikai méréstechnika megvalasztasa a minGségi paraméterek és az
elérhetd mintaszam egylittes megfontoldsat igényli. A 3.1 Abra a genetikai adatok egy hierachiajat
mutatja, amely teljes genom szekvendldstdl, részleges szekvendlasi informdcidkon és teljes genom
asszociacios adatokon at a részleges genomsz(rési és jelolt gén asszocidcids adatokig tart. A 2011-
ben tipikus viszonylagos kéltség a x10° HUF, x10° HUF, 10" HUF, a valtozok szdma pedig x10°, x10°,
x10°.

SNP validaciok

Mintak

Jeldlt gén asszociacios

Részleges genomszirés (x100 SNP)

Teljes genom asszociacioés adat, <2.5m, x1000 minta

Exome szekvenalas (~30Mb, 1% adat, 10% kéltség)

Szekvenalas -—- Genotipizalas

Teljes genom szekvenalas

Valtozék

Figure 5 Genetikai adatok hierarchidja.

Tobb omikai méréstechnika figyelembevételénél ez tébbszords kombinacioét kinal, mivel
kisérlettervezés sordn az egyes omikai szintek adatai integraltan is felhasznalhatdak, egymast
normativan erdsitve. Erre mutat példat a 3.2 Abra.
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Lipidomika Részleges genomszirés
Proteomika
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MRNS és miRNS expresszid Exome szekvenalas, ChlP-seq,..

Teljes genom szekvenalas

Valtozdk

Figure 6 Omikai adatok hierarchiaja.

A bioinformatika szamara tébbek kozott Uj kihivast jelentettek a kdvetkez6k.

® A nagy mennyiség(i omikai adatnak a szabvanyos tarolasa, kiilonos tekintettel a fenotipusok

leirasanak a standardizalasara.

e Adatgydjtés folyamatdnak tdmogatdsa, amely a standardizaldson tul adatvédelmi és

adatbiztonsagi szempontokat is kielégit, min&ségbiztositasi szempontokat, és elosztott
hozzaférést és integracidt is biztosit.

Prioritizalasi tehcnikdk, amely a heterogén informaciéforrasok felhaszndlasaval, benne a
szakirodalom szévegbanyaszati feldolgozasaval, adnak tdmogatdst régidk, gének, vagy
varidansok megerdsitéses vizsgalatara.

Szekvencidlis kisérlettervezés, amely egy integralt kisérlettervezési-adatelemzési folyamatot
tételez fel.

A kovetkez6kben ezen Uj terileteket tekintjik at roviden, mivel a klasszikus kisérlettervezés
adattipus, adatgy(jtéstipus, mintaméret, egylttm(kodés, szisztematikus hianyzas, zavaré tényezdk,
modelltipusok, és kérdések tekintetében tobb epidemioldgiai munka is elérheté.



1.2.1. Adatszabvdnyok, ontolégidk
A nagy mennyiség( omikai adatnak a szabvanyos tarolasanak kérdése els6ként az idérendben
els6ként populdrissa valé omikai adatok, a génexpreszzids adatok kapcsan keriilt el6. Megoldasara
szliletett az MGED és MIAME szabvanyok kidolgozasa, illetve a GEO adatbazis |étrehozasa. Genetikai
adatok terén hasonlé adatbazisok a dbGAP és az EGA adatbazisok.

Onallé megfontolast igényel egy specialis —omikai szint a fenome, azaz a fenotipusok leirdsanak a
standardizalasa. Ez sokaig lehetetlen véllalkozasnak tlint, bar tobb kisérlet is volt ra. Az egyik az
UMLS, amely egy meta-ontoldgia és ezzel integralja a benne szerepl§ szamos betegség ontoldgidjat,
taxonomidjat, és szakszétdrat. A fogalmak szdma millids nagysagrendd, azonban az egyes
betegségspecifikus ontoldgidk eltéré kidolgozottsagi szintje gyakorlatban nem tette sem népszerdivé,
de kiilonésen nem de facto szabvannya. Egy masik lehetséges vonal az egészségligyi finanszirozdsban
is hasznalt IDC10 kédrendszer lehetne, azonban kutatasi célokra ezen a granularitasi szinten ez nem
hasznalhato. Kényszeriiségbdl igy az egyes betegségek esetén 6nallé kddrendszert/szakszbtart szokas
hasznalni, ami azonban a kutatdsok és adatok integraldsat teszi nehézkessé.

Ennek a problémanak tobb mddon is varhatd a megoldasa. A teljes genomszélességl asszociacios
vizsgalatok eredményessége elmaradt a remélt szintt6l, ami a hidnyzé orokletesség problémajanak
megfogalmazasahoz is vezetett [missingherit]. Ennek a feloldasara egyebek mellett a részletesebb
fenotipus hasznalatat tartja egy lehetséges megoldasnak a tudomanyos kdzvélemény. Ennek a
szemléletnek egy tovabbvitele a gyakori betegségek olyan részletes szisztematikus leirasat kivanja
megvalésitani, amely az egyes gyakori betegség altipusokat a ritka szintig bontja le. A Human
Phenotype Ontology (HPO) tavlatilag olyan de facto szabvanynak tekinthetd ontoldgiat, benne pedig
kédrendszert kivan adni a fenotipusok leirdsara, mint Gene Ontology (GO) a genomikai tertleten [3].
Ehhez a trendhez igazodika ritka betegségek vizsgalatanak a kiemelt fontossaga is, amelynek
megfelel6en az IDC11 mar tartalmazni fogja a ritka betegségek jelent6s részének kddoldsat.

A fenotipus leiras szabvanyositasaval idedlis esetben lehetségessé valnaa jelenlegi kétszeres, vagy
sokszor akdr még tobbszords redunddans adatgydjtés egyszerdsitése is, ami a finanszirozas,
intézményi menedzsment, és kutatasi projektek miatt most sokszor jelen van. Tovabba a fenotipus
szint egységesitése valdban utat nyitna a hatékony meta-elemzések el6tt is, illetve segitene
megvaltoztatni az adatok efemeralis jellegét, és hosszabb id6tavon is elérhetfséget és felhasznalast
tenne lehetévé.

1.2.2. Adatgyiijtés folyamatdnak tamogatdsa
A genetikai és fenotipusos adatok standardizalt reprezentaldsanak kidolgozdsa csak az egyik eleme az
adatelemzés szamara hasznalhato adatok biztositasanak.
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Figure 7 Az adatgydijtés folyamata és modauljai.

Idealis esetben az adatok egy laboratériumi informacids rendszerbdl érkeznek, amely egy
elektronikusan integralt biobankra tdmaszkodik. Ebben az esetben a bioldgiai mintak kovetése, a
mérés folyamata, a nyers és utéfeldolgozott mérési adatok, automatizaltan keriilnek be nemzetkozi
integraciot lehet6vé tévé adatbankokba. A fenotipusos adatok egy elosztott, internetes hozzaférésen
keresztil a genetikai adatokkal integraltan keriilnek be betegregiszterekbe. Az adatelemzés
eredményei pedig egy adatelemzési tuddsbazisba keriilnek, ami komplex lekérdezést, illetve mas
eredményekkel valé szemantikus integralast tesz lehetévé.

Ennek a folyamatnak a tdmogatasara, de kiilénos tekintettel a betegregiszterek miikédésére és az
adatok statisztikai min&ségének biztositasara tobb ajanldst is megfogalmaztak, tovdbba példaul
adatvédelmi, adatbiztonsagi szempontokat, hatokordkre bontott és elosztott hozzaférést, illetve az
adatintegracio milyenségét. Az adatok minGségbiztositasanak fontossagat jelzi, hogy sok esetben az
adatelemzésre forditott id§ szinte kizdrdlagosan adattisztitasra és transzformacidra forditédik,
illetve, hogy az adatok dontd része sok esetben nem is haszndlhaté fel az elemzésben.

A WHO 3ltaldnos meghatarozasa szerint egy betegregiszter dokumentumok olyan gytjteménye, mely
egységes informdaciét tartalmaz egyénekrél, amelyeket szisztematikus és atfogd mddon gytjtottek
el6re meghatdrozott tudomanyos, klinikai vagy szakmapolitikai célbdl. Létrehozasa egy komplex
folyamat, szamos technikai és szervezési feladat megoldast igényel(a genetikai aspektusok miatt a
jelenlegi kutatasokban egyre fontosabba valé ritka betegségekre vonatkozé ajanlasokat lasd [4, 5]):

1.Tervezés

» cél meghatarozasa (prevalencia - incidencia monitorozas, betegség lefolyasa —
befolyasold tényez6i, biztonsdg monitorozas — beavatkozas, klinikai hatékonysdag
mérés, minGségmérés, etioldgiai kutatas, betegnyilvantartas)

> adatkor kivalasztasa, figyelembe véve, hogy ezen adatokat mas helyen gy(jtotték-e
(6sszehasonlithatosag)



> vizsgalati populdcié meghatérozasa (geografiai, idGbeni kiterjedés)

2. Implementdcids terv, amely idealisan el8ir egy pilot vizsgalatot az adatgy(ijtés hasznalhatdsagardl,
a rendszer érthetdségérdl. Részletes dokumentdcidkat tartalmaz a min6ség és hatékonysag
novelésére a kévetkezd aspektusokrol:

» Mikodtetd megnevezése (szakmai, informatikai)

> Vizsgalati populdcid, kivalasztasi, kizarasi kritériumok

A\

Adatok definidlasa (kodszotar)

A\

Adatgy(jtés mddszere

Adatbevitel, adatbevivé képzése, motivacidja, elkotelezettsége
Mindségbiztositds, folyamatos monitorozasa és fejlesztése
Adatfeldolgozas

Hardver és szoftver leiras

Elemzés leirdsa

Adattarolas

Adatvédelmi leirasok

YV ¥V V VvV V VY VYV V

Hozzaférési szabalyok
5. Flexibilitds: az adatkor valtoztathatdsdga a tudomany alldsanak megfelel6en
6. Technoldgia: az adatbevitel korszer(, online, felhasznald barat feliileten keresztdl.
7. Az adatbazis 6sszekapcsolhatésaga egyéb adatbdzisokkal, nemzetkdzi 6sszehasonlithatésag.
8. Adatlekérdezés szabdlyozdsa, amely hatékony, id6ben elfogadhatd, flexibilis.
9. Az adatok és eredmények terjesztése, elosztott elemzés és értelmezés tamogatasa.
10. Etikai és jogi megfontoldsok

> Engedélyek

> Beleegyez§ nyilatkozat

> Személyi adatok védelme
» Anonim
» anonimizalt (irreverzibilis)

> kozvetett mddon azonosithatd (kod)



» kozvetlenil azonosithaté

11. Koltségvetés — finanszirozas, fenntartas kérdése.

A kisérlettervezés egy idealis és egyre gyakrabban elvart eleme egy formdlis, szemantikus protokoll,
amely egyrészt a szakértGk szamara is érthet6en, masrészt az adatgydjté informatikai rendszer
szamadra is direkt médon elérhetd. Ez a klinikai aspektusok mellett, amelyek sugdsi funkcidkkal
elérhetGek, tartalmazza a gy(ijtott adatok statisztikai tipusat, kényszereket, 6sszefliggéséket,
strukturalt kérdGiv esetén a feltételeket.

1.2.3. Prioritizdldsi technikdk, szovegbdnydszat

Az a priori ismeretek mennyiségének gyors novekedése, kiilonésen az elektronikusan is elérhet6 a
priori informacidk mennyiségének gyors névekedése a tudasmérnokség, a gépi tanulas és a
szamitogépes nyelvészet szamara is Ujfajta elméleti és gyakorlati kihivast jelent. A jelenlegi
szemantikai web-hez kapcsolédo er6feszitések ellenére is, az a priori ismeretek jelentds része
természetes nyelv( cikkkekben testesil meg, bar a szemantikusan strukturalt tudomanyos cikkek
terjedése vagy a formalis tudasbazisok fejl6dése mellett szerepik valdszintileg csokkeni fog. Ezekkel
kapcsolatban két fontos médszercsalad a kévetkezd.

* Informdacié keresés, ami egy adott probléma, adott elGéletli felhasznald, éppen aktualis
informacids igénye alapjan prébal meg relevans cikket és/vagy esetleg bennik is relevans
informacidt keresni.

* Informdacié kivonatolas, ami egy szlikebb értelmezésben egy szabatosan megfogalmazott
tipusbeli informaciét példaul adott tipusu entitasokat és relacidkat probal meg kivonatolni,
egy tdgabb értelmezésben viszont célja inkdbb egy atfogd tuddsbazis épités vagy a cikkek
tomor 6sszefoglalasa.

A természetes nyelvi cikkkek kiilonbo6z6 szintl elemzése igy kitlintetett az a priori informacidk
felhasznalasaban, amely elemzések a nyelvi strukturalis (,,deep linguistic”) elemzéstél a sz6vegek
egyszer( statisztikai (,,shallow statistical”) elemzéséig terjednek. Az elemzések egyik fontos
célkitlizése egy adott szakterilet entitasainak és relacidiknak az automatikus kivonatoldsa, példaul
fehérje-fehérje relacidknak vagy kémiai anyagok-szimptémak-betegségek relacidinak a kivonatolasa.
Az entitds reldcidk automatikus kivonatoldsaban a nyelvi strukturalis elemzés mellett az egyszer(
statisztikai elemzések is hasznosnak bizonyultak. Ezek a mddszerek a nyelv strukturdjat figyelmen
kivil hagyjak, azonban egyszerlséglik miatt a mddszerek szamitdsi komplexitasa nagysagrendekkel
alacsonyabb a nyelvi elemzésekkel szemben, illetve egyszerlségiik miatt mas pontossag-
megbizhatdsag (accuracy-recall, specificity-sensitivity) karakterisztikaval rendelkeznek mint a
strukturalis nyelvi elemzdk. Ez a két tulajdonsag egylttesen nagy méret(i



dokumentumgy(jteményeken valé alkalmazhatdsagot, illetve a lehetséges relacidkat nagy eséllyel,
de alacsonyabb pontossaggal valé detektdlasat jelenti, amely kombindcié a gyakorlatban igen
hasznosnak bizonyult egy adott szakterilet attekintésére, potencialis relacidk feltérképezésére. Az
entitasrelacidk kivonatolasanak szovegek egyszer( statisztikai elemzésén alapulé modszerei két tag,
egymassal atlapold csoportba sorolhatok. Az egyik az entitasok egytttes el6forduldsan alapul, azonos
dokumentumban, bekezdésben, mondatban, mondatrészben, amely esetleg az entitdsok
szotavolsagat is figyelembe veszi. A masik mddszer az entitdsok leirasanak vagy idézettségiiknek a
hasonldsagan alapul, azaz példaul k6zos kulcsszavakon, kézos hivatkozasokon. Ezek a megkozelitések
a kovetkezd mdédon csoportosithatéak.

e Teljes (deep) nyelvészeti elemzés.
e  Felszini (shallow) nyelvészeti elemzés, ami példaul ,part-of-speech” elemzést takar.

e Statisztikai elemzés, ami a fogalmak egyes cikkbeli el6fordulasi mintazatanak a valdszin(iségi
elemzése.

e Oksagi elemzés, ami a fogalmak egyes cikkbeli el6fordulasi mintazatanak a globdlis vagy
lokalis oksagi elemzése.

Az egylttes el6fordulas legegyszer(ibb esete az entitasok neveinek egyiittes elé6forduldsa, aminek
orvosi, bioldgiai hasznossagat Swanson 1980-as évektdl folytatddé vizsgalatai jelezték [6]. Genetikai
terlileten is folyamatosan vizsgaltak az ilyen relacidk bioldgia adekvatsagat, gyakorlati hasznossagat,
illetve a gyakorlati alkalmazhatdsag okait[7-10]. A szakért6i, kézi elemzésiik konkluzidjaként
megallapitottak, hogy a reldcidk pontossdg-megbizhatdsag karakterisztikaja a gyakorlatban
elfogadhatd biolégiailag relevans relacidk kivonatoldsara. Genetikai terileten az elsé problémat az
entitdsok nevek szinonimjainak a kezelése jelenti. A kivonatolt "szakirodalmi hdlézat"
Osszehasonlitasa génaktivitasi adatok elemzésébdl kapott hierarchikus csoportositassal szintén
megerdGsitette ezt a kovetkeztetést. Végeredményben a mddszert 6sszességében igen alkalmasnak
mindGsitették nagy mennyiségl szakirodalom szempont mentes attekintésére, kis szakértsi és
szamitasi idGigény mellett.

Az entitdsok leirdsanak hasonldsaga, kiilonosen a strukturalt annotalasok hasonldsaga egy
kézenfekvé modszer entitds relaciok szarmaztatasara (példaul gének, fehérjék esetében azonos
bioldgiai folyamatban valé részvétel, amit azonos kulcsszavak jelolnek). Egy indirekt, a szakirodalmat
is felhasznalé mddszer, ha nem a leirdsok egymashoz vald statisztikai hasonlésagat vizsgaljuk, hanem
a leirdsok szakcikkekhez valé hasonlésaganak korreldltsagat, azaz a a szakcikkekhez valé hasonldsagi
relacidk hasonldésagat.

A felsorolt informacié kivonatolé mddszerek gyakorlati alkalmazhatdsaga a kiértékelések alapjan
megalapozott, azaz a kivonatolt relacidk képesek egy intelligens attekintést adni egy szakteriletrdl,
lehetséges relacidkat beazonositani, a relacidkhoz kvantitativ, kvalitativ és szoveges jellemzGket is



kivonatolni (példaul név egyuttel6fordulasi gyakorisagot, annak szignifikancia szintjét, illetve a k6z6s
el6fordulast tartalmazé dokumentumok kulcsszavait).

Egy gyakori megkozelitésben feltesszik, hogy a targyterilet valtozdihoz tartozé kontrollalt szétar,
szinonima szotar, kifejezés szotar és elhagyandd szavak listaja, illetve egy altaldnos széelemzé alapjan
rendelkezésre allnak, ahol az egyes szavak informacids tartalmat sulyok, példaul a TFIDF sulyok
tikrozik [11].

Jel6lje az X; egy valtozd nevének (illetve szinonimjainak) a jelenlétét a d; dokumentumban a binaris
pNij érték. igy (pi,-N)NJ-:l egy binaris, N dimenziéju vektor, ami az i dokument tartalmat fejezi ki az
valtozék nevének jelenlétével. Hasonldan (pijN)Lizl egy L dimenziés binaris vektor, ami az X; valtozét
jellemzi kapcsolédé dokumentumokkal. P jel6li a teljes matrixot a valtozok egy adott halmaza és egy
adott dokumentumgydjtemény esetén.

A vidltozé leirasok hasonldsagan és egyiittes relevanciajan alapulé mdédszerekhez a dokumentumok
egy hasonldsagi mértékét szokds példaul hasznalni, ami az informacid keresés esetén széles kdrben
elterjedt. A hasonldsagi mérték a dokumentumok vektor reprezentacidjan alapul, tébbféle
szOsulyozds esetén, példaul az altalunk is hasznalt TFIDF szésulyok esetén. A Dy, Dy dokumentum
parok szemantikus és informacié elméleti kapcsolddasat a normalizalt tf-idf vektor reprezentaciok
Wy, Wy szorzata definidlja.

sim(Dy, Dy)=cos(Wx,Wy)

Ekkor egyszer(en definialhatdk a kivonatolni kivant relaciok, amelyeket a feltevésiinknek
megfelel6en valtozé parokra és feltételeket nem tartalmazé formaban adunk meg. Jel6ljon X és Y
targyterileti valtozdkat. Ekkor COOC(X;Y) jelli az egyiittes név eléfordulas relaciét. A PN, és PY;
valdszinlségi valtozokat felhaszndlva a definiciok a kdvetkezdk (az X valtozo nevének jelenlétéhez és
leirdsanak relevancidjahoz tartozé bindris valdsziniségi valtozo jeldlése PNy, PXy, amelyek értékeit p,
jeloli):

COOC(X;Y) = P(PNy=1,P",=1] (P"x=1)Vv(P"y=1))

Becslésuk a ,,szakirodalmi” adat alapjan példaul COOC(X;;X;) = n;;/ ni+n;-n;; ), ahol n;, n; és n;; az X; és
X; valtozok nevei el6forduldsanak a szamai. Hasonlé szévegalapu relacidkat egylittesen a
tovabbiakban mint ,széveges”, ,,annotacids” vagy ,szakirodalmi” relacidkra hivatkozunk, az TXT(X;Y)
jeloléssel. Feltételezéseink szerint a reldcidk kétvaltozdsak, azaz egy élsuly matrixal reprezentdlhatok.
A graf alapu vizualizalast az élsuly-élvastagsag 6sszefliggés beallithatdsagaval, illetve az élsulyok
megjelenitésére vonatkozé kiiszobérték beadllitasaval segiti. Tovabbi lehetGség tobb relacid egylittes
megjelenitése a feltételek fliggetlen beallitasaval. A reldciotipusonkénti kilén-kilon feltételekkel



torténd vizualizacié esetében az 6sszehasonlitds tulnyomdrészt a szakérté feladata. A relacidk logikai
és numerikus, iterativ kombinalasa egy jovébeni célkitlizés.

A szakirodalom alapu a priori ismeretek felhasznaldsa mellett a kisérlettervezésben szamos egyéb
heterogén informacidforras is rendelkezésre all, amibe a kordbbi adatok, és adatelemzések is
beleértend6k. Ez utébbiak kezelése felveti, hogy a kisérlettervezés idedlisan egy integralt
kisérlettervezést és adatelemzést jelent, azaz egy szekvencidlis, adaptiv kisérlettervezést (lasd
Szekvencidlis kisérlettervezés és Fuzio alfejezeteket). Az egylépéses kisérlettervezésre fokuszalva
els6ként azt a tdgabb kontextust illusztraljuk, amivel egy fzids kisérlettervezés szembesil. A
heterogén informacidforrasok informaciot szolgdltatnak gének kromoszomalis poziciéjardl, sajat és
mas faj evolucionisztikasan kapcsolddé ,hasonld” génjeirdl, atirasi faktoraikrol, esetleges alternativ
atirdsi mddjukrol, lehetséges mutdcidikrdl. Adott kisérleti koriilmények, adott sejttipus és mutdacid
esetén a gének atirasi aktivitds mintazatardl (relativ mRNS gyakorisagokrél) a gén chipek
szolgdltatnak informdaciét. A lehetséges gén produktumok, a fehérjék esetében az atirds utani
modositas, funkcid, struktura, interakcidokra vonatkozé informaciok mellett, tesztelhetdk és
megkereshetdk a bizonyos 6ndllésaggal bird egyszer(ibb vagy bonyolultabb szekvencia részek. A
megismert gén-fehérje atirasi kapcsolatok, annak szabalyozasi faktorai, az empirikusan megerdsitett
fehérje-fehérje interakciok, fehérjekomplexek, atirds utani fehérje modositasok, metabolikus,
enzimatikus reakcidk alapjan végil komplex halézatokat reprezentalé tudasbazisok épitheték. Ezek a
tuddsbdazisok kapcsolédhatnak a terilet altaldnos logikai modelljét leiré ontolégiakhoz, illetve egy
tudasbazis lefedhet tobb fajt is, ahol a tudasreprezentacio a fajok taxondmiai elrendezédésének
megfelel6en hierarchikusan kddolja a gén-fehérje-metabolit haldzatokat, azaz egy entitast vagy
relaciét mindig a lehetd legaltalanosabb, az evolucids fa lehetd legdsibb csomdpontjanak szintjén
reprezental.

Szekvencia adatbazisok: GenBank, EMBL, ExProt, SWISS-PROT/TrEMBL, PIR,TRANSFAC
Fehérje motif adatbazisok: Blocks, InterPro, Pfam, PRINTS, SUPFAM, PROSITE

Fehérje struktura adatbazisok: PDB, MMDB

Génaktivitas-mintazatok adatbazisai: GEO, YMGV

Molekularis kélcsonhatasok adatbazisai: BIND, DIP, BRENDA

Metabolikus halézat adatbazisok: EcoCyc, MetaCyc, GeneNet

Mutacids adatbazisok: OMIM

Ontoldgidk, tezauruszok: Go, UMLS, MeSH, Galen

Publikaciok:PubMed



A bioldgiai informacidk sokfélesége és mennyisége kulon-kilon is Uj kihivasokat jelentett tobb
tudomanydg szamadra. A nukleotid és fehérje szekvencidk visszakeresése a ,,hasonldsag” és illesztés Uj
statisztikai és algoritmikus moddszereket igényelt. A szekvencidk atiras szempontjabdl kitlintetett
részeinek felismerése, az autondm, modularis elemeinek (motivumainak) automatikus felismerése 0;j
mddszerek sokasagat indukalta. Természetesen a fehérjék térszerkezetének, interakcidiknak,
komplexeiknek a megjésoldsa tovabbra is kdzponti jelentéségli maradt. A nem strukturdlt szovegek
visszakeresése Uj szétarak, tezauruszok és ontoldgiak létrehozasat indukalta, amelyek mérete,
komplexitasa és sokasdga is kihivast jelentett. A természetes nyelvi, esetleg részben strukturalt
publikacidk természetes nyelvi elemzése, statisztikai elemzése, (gén, fehérje, gyogyszer) nevek és
entitds reldcidk felismerése és automatikus kivonatoldsa egy uj, komplex és gyakorlati alkalmazast
jelent a nyelvi elemzés szamdra. A tudasbazisok, a tuddsmérnokség szamara is egy precedens nélkuli
kihivast jelentett és jelent az ilyen nagy tomegl és ilyen sokféle informdcié reprezentalasa,
automatikus vagy kézi |étrehozdsa, karbantartatdsa, validalasa.

Az igazi kihivast azonban a sokféle informacio egyiittes kezelése és elemzése jelenti, ahol
illusztracioként tekintsiik azt az egyszer(isitést, amikor az a priori informacidkat paronkénti
relacidokként formalizaljuk. Ekkor a kdvetkezd entitds-entitds reldcidk fogalmazhatdéak meg

1. Gén-gén tobbvaltozos reldcick
o génszekvencidk (evolucionisztikus) hasonldsdga, illeszthetdsége
o kozos atirési faktorok
o kromoszomalis kozelség, azonos génklaszterekben szereplés

o Kiilonb6z6 genomokbani valé jelenlétbdl generdlt mintdzatok (filogenetikai mintdzat)
hasonlésaga

o Korabbi kisérletekben mért génaktivitds mintdzatok hasonlésdga, vagy azok
klaszterezése alapjan generalt klaszterekben valo egyiittes el6fordulds

o Ismert kozos atirasi szabalyozas
o Szakirodalmi reldcidk, példdul gyakori egyiittes eldfordulds publikdcidkban (lasd
még kiilon is)
2. Fehérje-fehérje tobbvaltozds relacidok
o  Fehérje szekvencidk hasonldsaga, illeszthetdsége
o Fehérje struktirak térbeli hasonldsaga, illeszthetdsége
o Interakcid, kozos komplexumban valé részvétel kisérleti megallapitasa
o Genomok 06sszehasonlitasabdl szarmazd Osszekapcsolddasra utald relacié
(domain fusion)
o Ismert kdzos metabolikus hadlézatban val6 részvétel
o Szakirodalmi reldcidk, példdul gyakori egyiittes eldfordulds publikdcidkban (lasd
még kiilon is)
3. Gén-fehérje tobb-tobb valtozds relacidk (v.6. az egy gén-egy fehérje egyszertiisitéssel)
o Egy gén aktivalashoz kapcsol6doé egyéb gének és fehérjék

o Egy fehérje, fehérje komplexum kialakuldsahoz relevans gének és fehérjék



o Szakirodalmi reldciok, példdul gyakori egyiittes el6fordulds publikdcidkban (lasd

még kiilon is)
4. Altalénos relaciok, foként szakértéi annoticidkbodl, leirdsokbol, vagy a szakirodalombdl
szarmazo6 relaciok

o entitdsok (gének, fehérjék, gyogyszerek, betegségek) nevének (és azok
szinonimjainak) egyiittes eldforduldsi gyakorisdga publikdcidkban vagy az ebbdl
generdlt klaszterezés adta k6zos csoporttagsag

o entitdsok kulcsszavas, strukturdlt vagy természetes nyelvi lefrdsdnak a statisztikai
hasonlésaga vagy vagy az ebbdl generalt klaszterezés adta k6zos csoporttagsig

o tipusos entitdsok tipusos reldcidinak, mint ,.szabdlyoz”, ,kotodik”, ,,okoz”, ,hat” a
kivonatoldsa a természetes nyelvi publikacidkbol

Ezekben az esetekben az entitdsok hasonlésdga egy skaldris mennyiséggel reprezentdlhato, ami
példaul gének szintjén az egyes informacidforrasok esetében egy-egy hasonldsagi matrixot jelent. A
kisérlettervezés egy gyakori, megerGsitési fazisban fontossa valé kérdése ekkor a kovetkezé
problémara vezet. Tegylk fel, hogy omikai vizsgalatokbdl egy génhalmaz adott, mint szignifikansan
relevans hipotézis. Ekkor a megerdsitésiikre egy olyan kisérlet tervezhet6, amely mar f6ként ezekere
a génekre, és hozzajuk kapcsolddd génekre iranyul. Ennek a kiterjesztett génhalmaznak a
megkeresése egy “google”-szerl megkozelitésben is elképzelhets, amelyben a kiindulasi
génhalmazunkat mint kérdés tessziik fel, és a hasonldsagi mércék alapjan keresiink olyan mas
géneket, amelyek atlagos hasonldsdga a kérdében szerepld génekhez nagy. Természetesen génszint
és gének helyett mds szint is analog médon hasznalhatd, példaul variansok, ennek megfelel6en
prioritizald rendszerek mind a gén vagy régié és mind a varians prioritizalasban is hasznaltak. A
részleges GA kisérletek tervezésénél az elsé kérdés a lefedni kivant régié vagy gének meghatarozasa.
Ez szaktudason, szakirodalmon és szovegbdnyaszati eszk6zokon, dtvonal adatbazisokon,
tuddsbdzisokon, mar gyanus géneken, kordbbi expresszids és protemikai adatokon alapulhat. A régié
vagy gének meghatdrozasa utan valik lehetévé az SNP-k meghatdrozasa, amit a tervezett funkcionalis
elemzés szempontjai (pl. kddolds, szabalyozas) és a primertervezés is befolydsolnak. Ekkor az a
feladat, hogy egy adott orvosbiolégiai fogalomhoz vagy a priori génhalmazhoz keressiink relevans
géneket felhasznalva a szakirodalmat, kordbbi adatokat, és meglévs tuddsbazisokat, mara mar egy
06nallé problémakorré valt, ez az dgynevezett génprioritizalasi feladat. A génprioritizdlé rendszerek
egy sikeres csoportja a szakirodalombdl épitett Gtvonal tuddsbazisok és az adatokbdl épitett
korrelaciés matrixokbdl fuzids technikakkal javasol egy a priori génhalmazhoz tovabbi relevans
géneket. Jelent&sebb génprioritizald rendszereket a lenti tablazat sorol fel.

Table 1 Génprioritizalé rendszerek.

Tool Website
SUSPECT http://www.genetics.med.ed.ac.uk/suspects/
ToppGene http://toppgene.cchmc.org/
PolySearch http://wishart.biology.ualberta.ca/polysearch/index.htm
Prioritizer http://www.prioritizer.nl




CAESAR http://visionlab.bio.unc.edu/caesar/

MimMiner

GeneSeeker http://www.cmbi.ru.nl/MimMiner/cgi-bin/main.pl

PhenoPred http://www.phenopred.org

PGMapper http://www.genediscovery.org/pgmapper/index.jsp

Endevour http://www.esat.kuleuven.be/endeavour

G2D http://www.ogic.ca/projects/g2d 2/

TOM http://www-micrel.deis.unibo.it/~tom

SNPs3D http://www.SNPs3D.org

GenTrepid http://www.gentrepid.org/

GFSST http://gfsst.nci.nih.gov/

GeneWanderer http://compbio.charite.de/genewanderer

Bitola http://www.mf.uni-lj.si/bitola/

CANDID https://dsgweb.wustl.edu/hutz/candid.html

aGeneApart http://www.esat.kuleuven.be/ageneapart
http://www.hugenavigator.net/HuGENavigator/geneProspectorStartPage

GenePredictor .do

SNP-prioritizalé rendszereket a lenti tdblazat mutat be.

Table 2 SNP-prioritizal6 rendszerek.

Alkalmazas Adatbazis | Dontéstd | Keresé | Pontozd | Halmazki | Tobbréteg | Targyteril
mogatas | s s valasztas | G et

Genomizer Tobb Nincs Van Van Nincs Nem SNP
QuickSNP Egy Nincs Van Nincs Nincs Nem SNP
GoldSurfer Egy Nincs Van Nincs Nincs Nem SNP
HAPLOT Egy Nincs Van Nincs Nincs Nem SNP
SNPHunter Egy Nincs Van Nincs Van Nem SNP
SNPSelector Egy Nincs Van Van Nincs Nem SNP
OSIRIS Tobb Van Van Nincs Nincs Nem Gén
SNPbrowser Tobb Nincs Van Nincs Nincs Nem SNP
SNPs3D Tobb Van Van Nincs Nincs Nem Gén/SNP




SNPStats Van

Egy

Nincs ‘ Nincs

Nincs ‘ Nem ‘ SNP

- Adatbdzis — az alkalmazds egy, vagy tébb orvosbioldgiai adatbdzisra tamaszkodik
- Déntéstamogatds — az alkalmazds déntéstdmogatdst nyujt
-  Keresés — az alkalmazds lehetéséget ad az elemek sziirésére, keresésére

— Pontozds - az alkalmazds haszndl pontozdsos rendszert az elemek sorrendezéséhez, a
déntéstdmogatdshoz

- Halmazkivdlasztds - az alkalmazds alkalmaz halmazkivdlasztdsi algoritmust
- Tobbréteqli - az alkalmazds tébbrétegii modellt alkalmaz

- Tdrgyteriilet - az alkalmazds dltal kezelt elemek tipusa

A prioritizalé rendszerek szekvencidlis felhasznalasa, azaz szekvencialis kisérlettevezésre vald
felhasznaldsa egy igéretes lehet6ség, amelyhez attekintjlik az adaptiv kisérlettervezés Iényegi
elemeit.

1.2.4. Szekvencidlis kisérlettervezés

A korabbi kisérletekbdl szarmazoé adatok elérése egyesiti a kisérlettervezést és adatelemzést, mivel a
megfigyelni vagy mddositani kivant valtozé kivalasztasa, a gy(jteni kivant adat mennyisége egyre
inkdbb direkt médon fligg korabbi adatoktdl, az azokbdl levont konklizidk és az a priori szaktudas
mellett. A szekvencialis kisérlettervezés természetesen a metaelemzések elméletére is tamaszkodik,
ami akorabbi kisérletekbdl szarmazé adatok Ujrafelhaszndldasanak kérdéskore, magaba foglalva az
eltér6 protokoll szerint gy(jtott adatoknak az egylttes felhaszndldsdanak és a hidnyzés
megfigyelések kezelésének problémait. Az adaptiv statisztikai kisélettervezés gyakran alkalmazott
eljaras a klinikai kisérletek soran is, kiilonos tekintettel a farmakoldgiara. A mintagy(jtés gazdasagi,
orvosi és egyéb koltségei miatt az adaptiv kisérlettervezés hagyomanyosan a mintaméret adaptiv
megvalasztasara fokuszdl, a valtozdk egy fix méretl halmazat, és adott statisztikai tesztet
feltételezve.

Az egyre népszerlbb , dltaldnosabb keretet kinald, és didaktikailag is egyszerlbb Bayesi megkozelités
a tuddsgazdag orvosbioldgiai terilethez megfelelé eszkdézt nyudjt, amelyet a hagyomanyos,
kisvaltozoszamu szekvencialis kisérlettervezés (SSD) teriletén mar alkalmaztak. A genetikai
célterileten, példaul a parcialis szekvencidlis asszociacids kisérlettervezés soran, ekkor megprébaljuk
az egymast kovetd, egymadsraépilld kisérletek sordn kapott adatokra alapozva a lépések kozotti
elemzéssel, illetve meta-analizis segitségével kivalasztani azokat a valtozokat, amelyek relevansak az
adott betegségre nézve.



A szekvencidlis kisérlettervezés fazisai

Ez illeszkedik a teljes (GWA) és részleges (PGA) genetikai asszociacios kutatasok egymasra épliléséhez
is, amit a lenti abra illusztral.

A PO <"1 Eltér6 blokkok
P —

PGASSB4X48 PGASBB4X48

Kisérlettervezés = moédositott variansok

Mi Adatelemzés =» megerdsités, cafolas
nt
a lSSBAXAS PGASSBAXAB PGAgAxAS

Kisérlettervezés -)%NP-k, haplotipusok

Adatelemzés => jeldlt régidk és gének

v

SNP

Figure 8 A teljes (GWA) és részleges (PGA) genetikai asszocidcios kutatdsok egymdsra épiilése.

Az adaptiv kisérlettervezés kérdése még inkabb felvet&dik, ha a genotipizald késziilék
atbocsatdképessége limitalt, azaz ha olyan elemzésekben is haszndljak, ahol a valtozd és mintaszam a
késziilék tobbszori felhasznalasaval biztosithatd. Ekkor a mérésekkel parhuzamosan zajlé elemzéssel
valik lehetségessé az adaptiv kisérlettervezés.
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Figure 9 A valtozészam csokkentés az adaptiv kisérlettervezésben.

A valtozdszam csokkentésére tobb elméleti keret is lehetséges. Egy flexibilis elméleti keretet a Bayesi
dontéselmélet szolgdltat, amit az 10. dbra illusztral.
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Figure 10 A kisérlettervezés bayesi dontéselméleti kerete.

A bayesi dontéselméleti keretben a kisérlettervezés tipikusan a gy(jtott valtozék halmazanak és a
mintdk szdmanak a megvalasztdsat jelenti. Ezt az adatgy(jtés utan adott hipotézisek, vagy akar
felfedezések megkonstrualdsat jelenti kiilonb6z6 valdszinliséggel és hasznossaggal, amelyekbdl az
adott kisérlet varhaté hasznossaga kiszdmithatd. Az egyes kisérlettevezéshez kiszamitott varhaté
hasznossdgok alapjan kvantitativ mdédon lehet donteni az optimalis kisérlettervezésrél. Kordbbi
munkakban mar voltak javaslatok Bayesi eljardsok felhasznaldsara gén szabdlyozdsi haldzatok
felderitéséhez microarray kisérletek alkalmazasaval. Ezek mar mind a valtozék, mind a mintak
dimenzidjdban bemutatnak beavatkozasos, illetve megfigyeléses mddszert is. Az eljaras lokdlis oksagi
kapcsolatok feltérképezésére mutatott példat.



Tovébbi lehetGségként annak az elméleti megfontolasa is felvetédik, hogy vegyiik figyelembe a
mintdk szekvencialis érkezését, amelyek adott gyakorisaggal, koltséggel, és hasznossaggal érkeznek,
amelyek kontextualis és megfigyelendd valtozdinak van egy-egy adott koltsége. Ekkor a mintakrdl
valé dontési probléma az aktiv tanuldsi keretben fogalmazhaté meg.

1.3. Adatelemzés

A monogénes, féként csaladfa elemzésekre tdmaszkodd korszakot az 1990-es évektdl egyre inkabb
felvdltotta a a gyakori betegségek-gyakori variansok hipotézis és az asszociacios vizsgalatok. Ezek
teljesfokd megvaldsitdi a teljes genomszélességl asszociacios elemzések, amelyek akar SNP, CNV,
vagy akar epigenetikai szinteken is lehetségesek. A reméltnél kevesebb eredmény miatt kerult
megfogalmazasra a hianyzo 6rokletesség problémaja, amely a kordbban mar emlitett részletes
fenotipus igény mellett a teljes genomszélesség(i asszociacios vizsgalatok masik elemét is gorcsé ala
veszi, és a gyakori betegségek-gyakori variansok hipotézis helyett a ritka genetikai varidnsokat helyezi
el6térbe [12]. Az 6sszekapcsolni kivant két szint mellett az 6sszekapcsoldsra szolgdld statisztikai
modelleket és mddszereket is komoly kritika érte. B.Maher az alabbi pontokban 6sszegezte a
»hidnyzo 6rokletesség” jelensége mogott lehetséges f6bb magyardzatokat[13].

— ,Right under everyone’s noses”: ritka variansok szerepe,

— ,,0ut of sight”: nagy szamu, gyenge hatas szerepe,

— ,Inthe architecture”: strukturalis, rendszerszrinti jelenségek szerepe,
— ,Inunderground networks”: episztatikus interakcidk szerepe,

— ,The great beyond”: epigenetika szerepe,

— ,Lostin diagnosis”: részletesebb fenotipus szerepe.

Ez egyrészt tovabbi bioldgiai szintek fontossagara, azaz azok méréseire hivta fel a figyelmet, mint
ritka variansok és epigenetikai modosulasok szintjeire, masrészt a mar targyalt részletesebb
fenotipusos leirdsra (lasd 11. abra).



Figure 11 Asszociaciok és oksagi kapcsolatok vizsgalata hierarchikus prediktor és kimeneti valtozék esetén.

Tovdbba azonban olyan statisztikai, modellezési technikdk sziikségességére, amelyek a gyenge
hataserGsségeket, a tobbvaltozds relacidkat, a statisztikai és bioldgiai interakciokat, a kérnyezet és
életstilus mddosité hatdsait, nagyszamu zavard tényezét is képesek kezelni, és oksagi kapcsolatok
felderitését és hatdserdsségek megbecslését is lehetdvé teszik. Ezek a kérdések matematikai
szempontbdl sok tekintetben 6sszekapcsolddnak és a komplex modellek stasztikai haszndlatanak
kérdéskorében egységesen targyalhatdk. Az 1980-as évektdl kialakuld ,,grafos valdszin(iségi
modellek” (,,probabilistic graphical models”) kutatdsa egy Uj szakteriletet hozott létre, amely a
statisztikai modellek felhaszndldsaban, kommunikdaldsaban is Uj lehetGségeket nyitott. A grafos
valdszinlségi modellek osztdlyatdl elméletileg fliggetlen az alkalmazasara szolgdld statisztikai
keretrendszer megvalasztasa. Azonban ezen modellosztaly hasznalatahoz sziikséges statisztikai
mintdk nagy mennyisége és a nagy szamitasi komplexitas a bayes statisztikai keretrendszert helyezte
el6térbe, amit a szamitdstechnikai hardver fejl6dése is tdmogatott.

A genetikai vizsgalatokban az oksagi kapcsolatok felismerésének nehezit6 korilményeit illusztralja az
12. dbra. Zavaré tényezd van jelen, akkor ha a genotipus és a fenotipus is asszocialt egy alpopuldciés
markerrel (etnikum), helyszinnel (éghajlat, kornyezet), életkorral (bevandorlas), akkor az egy nem oki
statisztikai asszociaciot hoz létre a kérdéses genotipus és fenotipus kozott. Tovabbi nehézséget jelent
a nem-funkcionalis, kapcsolt genetikai variansok jelenléte.



Figure 12 Oksagi kapcsolatok felismerésének nehezit6 kériilményei: zavaro tényezék és nem-funkcionalis, kapcsolt
variansok.

Az oksagi kapcsolatok megallapitasahoz sziikséges kovetelményeknek egy gyakran hivatkozott listaja
az alabbi (X=>»Y viszonylataban):

Valdszin(ségi (statisztikai) asszociacio.
Id6beli asszimmetria.
Dézis-hatas (beavatkozasi) relacio
o szikségesség: X megsziintetésének, csokkentésének hatasa,
o elégségesség: X fennallldsanak, novelésének hatasa.
Kontrafaktualis (be nem bekdvetkezett/nem fenndllé tényallasokon alapuld) reldcio
o szikségesség: Ha X nem lett volna, Y sem,
o elégségesség: Ha X lett volna, Y is.

Korlatos kornyezeti fliggés: az elkeriilhetetlen kérnyezeti feltételek elég gyakoriak, hogy a
relacié relevans legyen.

Elfogadhatd mechanisztikus magyardzat létezése, amely a zavard tényez6k hatdsat elimindlja.

A fenti kovetelményeknek eleget tevd relacidk elvartan egy autondm, mechanizmust azonositanak

be, amely a kdrnyezeti feltételek mellett stabil, hordozhato, és felhasznalhaté tébb szinten is

kovetkeztetésekre:

megfigyeléseken,
beavatkozasokon,

be nem bekdvetkezett/nem fennalld tényallasokon eseményeken



alapulé kovetkeztetések elvégzésére. Ezek a kdvetkeztetések a gydgyszerkutatas, kisérlettervezés,
megel6zés, diagndzis, terapiavalasztas esetén is megjelennek, illetve a monitorozas, kiértékelés
fazisdban is, tovdbba akar olyan akar olyan Ujszer( kérdésekben, amikor egy korabbi beteganyagon
szeretnénk egy valéditdl eltéré terdpia hatasossagat megbecsilni

A kovetkezl alfejezetben részletesen targyaljuk a grafos valdszinliségi modellosztalyt, ami a fenti
oksagi kovetkeztetéseket is tdmogatja [14, 15]. Az dltaldnos adatelemzési alfejezet zardsaként a
bayes statisztikai keretrendszer f6bb jellemzéit foglaljuk még 6ssze [16].

A bayesi megkdzelités alapjat és értelmezésének egyszerliségét a bayes szabaly biztositja, amely a
feltételes valészinliségek definicidjabdl

p(Y.X) _pr.X)

X1Y)=
P( ) (X

pY'1X)

egy egybdl kovetkez6 allitas

pY 1 X)p(X)

X1Y)=
p( ) o)

< pY 1 X)p(X).

Formalisan egy inverziot tesz lehetévé, ami az a posteriori valdszinliség (poszterior) p(X|Y) mennyiség
a prior valdszinlségbdl (priorbdl) vald szarmaztatasat teszi lehetévé (a konstans erejéig egyenl6 o< jel
felhasznalasaval ez még egyszerlibben jelezhetd). Diagnosztikai felhasznalasaa szakért6i tudasként
gyakran elérhetd p(Kovetkezmény|Ok) okozati irdnnyal megegyezs feltételes valdszinliségek
yatforditdsa” diagnosztikai irdnyba:

p(Ok | Kovetkezmény) o< p(Kovetkezmény | Ok)x p(Ok) .

Gyakori statisztikai megfogalmazasa pedig a kovetkezé

p(Model | Data) =< p(Datal Model) p(Model),



amely direkt valdszin(iségi allitast (a poszteriort) eredményez egy modellre az adatok tikrében,
amely a prior és a ,likelihood” p(Data| Modell) faktorok egyenstlyabdl szarmazik.

A modellekre vonatkozé direkt valdszinliségi allitdsok eltérnek a hipotézistesztelésbeli
posteriori értékek kovetik a bayesi megkozelitésnél hasznalt szubjektiv értelmezését a
valdszinliségnek, amely természetesen nem érinti a valdszinliségszamitas axiomait. A szubjektiv
értelmezés szerint a valdszinliségek egy koherens preferencia relaciét reprezentdlnak események
bekdvetkeztére vonatkozds elvarasokkal kapcsolatban, azaz egy adott probléma kapcsan a
valdszinlségi értékek szubjektivek, informaciofliggbk, ugyanannak a ténynek a valészinlisége mas és
mas kiilonb6z6 rendszerekben. Ez az értelmezés eltér a mérndki gyakorlatban inkdbb elterjedt
objektiv vagy frekventista értelmezésekts, amelyek szerint bizonyos jelenségeknél egy rogzitett
eloszlas jelenléte inherens tulajdonsag (,fizikai” kdvetkezmény), illetve, hogy tapasztalati térvény,
hogy bizonyos jelenségek sorozatos megfigyelésénél a sorozatok adott konvergencia tulajdonsagokat
mutatnak (példaul a gyakorisdg mint hatarérték létezik és ez a hatdrérték minden effektive
kivalaszthatd részsorozatra ugyanannyi). Azonban barmelyik értelmezésnél a
valdszinliségszamitdsnak ugyanaz a formalis rendszere adddik. Tovabba a valdszinliségek szubjektiv
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értelmezésénel sem helytdllé az a kijelentés, hogy ekkor ezek dnkényesen, a ,valésagtdl” fliggetlendl
valaszthaték meg. Egyrészt az a priori valdszinliségek is valésagos tapasztalatokon nyugvé
preferencia reldciéhoz tartoznak, mdsrészt mint azt a Bayes szabdly kapcsan lattuk, az a priori
értékeket a megfigyelések ugy modosithatjak, hogy a megfigyelések sulya egyre nodvekszik és

meghatdrozéva valik.
A bayesi megkozelités leegyszer(sitve a kdvetkezGket javasolja.

1. Az a priori tudas alapjan konstrualjunk egy Q(®) a priori eloszlast, ahol a ©
paraméterhez/cimkéhez tartozé modellek elképzelhetének tartott valdszinliségi eloszlasat
definidljak a lehetséges kimeneteleknek (likelihood modellek). A felhaszndlt modellek
alkothatnak hierarchiat vagy tartozhatnak kiilonb6z6 modelcsalddokba is.

2. Az xq,..,Xn megfigyelések a Bayes szabaly alapjan meghatazorrak a Q(®|x4,..,Xxn) a posteriori
eloszlast.

Q(0]X1,.-,Xm) < Q(O)L(X4,..,Xm; ), ahol a megfigyeléseken alapuld L(xy,..,Xm; 0)
likelihood

L(X1,..,Xm; 0) =gef P(X1,-.,Xm | 0), amely fliggetlenség feltételezése esetén IT_; ., p(x; |0).

A kovetkeztetés soran a feladat, hogy megbecsiiljik egy adott esemény, vagy egy modell feltételes
valdszinliségét az alapismereteink és a megfigyelési adatok szerint. Az elsé esetben prediktiv, a
masodikban parametrikus becslésrél (a posteriori eloszlas szamitasardl) beszéliink. Mindkét esetben
a Bayes-tételbdl indulunk ki, amelynek segitségével események feltételes valdszinliségét
szamithatjuk (a tovabbiakban D az adatokat, G egy strukturat, 6 pedig egy paraméterezést jeldl):



P(D1G,0)P(G,6)

(1) P(G,61D)= D)

Az a posteriori eloszlast (roviden posteriort) az el6z6leg emlitett modelltér egy struktarajanak
paraméterezésére, vagy magara a strukturak terére is kiszamithatjuk. A paraméterek esetén a képlet
formailag megegyezik (1)-gyel, a strukturakra vonatkozo pedig a paraméterek kiintegraldsa utan
adadik:

) o J.P(D 1G,0)P(G,0)dé
- P(D)

Predikcid esetén még egy |épést teszlink: a keresett valdszinlséget kiszamitjuk minden létezd
modellre, és ezeknek a modellek a posteriori valdszinliségével sulyozott dtlagat vessziik:

(3) p(xI D)= Zp(Gk | D)I p(x16,)p(6,1G,,D)db,
k

A fenti posteriorok gyakran nem mintavételezhet6k, ezért Monte Carlo mddszereket kell
alkalmaznunk, példaul a fontossagi mintavételezést vagy a Markov-lanc Monte Carlo (MCMC)
mddszerek egyikét [17]. A posterior vizsgalata helyett a feladat gyakran egy vagy tobb

f= E, il f(0)] alaku varhato érték becslésére egyszerlsodik. Ez megtehetd a kdvetkezé 1épésekkel,

melyek helyességét az MCMC méddszereknél igazolt nagy szamok torvénye (2. pont) és centralis
hatareloszlas tétel (3. pont) biztositja:

1. a {x}}, minta vételezése
2. f becslése az J?=#Z:f(x,~) képlet alapjan
3. konfidenciabecslés az ‘}_j‘ eltérésre

A Monte Carlo mintavételezés mellett még gyakori a meghatarozott szamu, legnagyobb a posteriori
valdszinlségli modellstruktira alapjan torténd kiszamitas, amely legegyszerlbb esetben egyetlen, az
un. MAP (maximum a posteriori) modell hasznalatat jelenti.

A kovetkez6 listdban roviden 6sszefoglaljuk a fentebb ismertetett bayesi mddszertannak a klasszikus
statisztikdval szembeni elGnyeit :

e A paraméterek bizonytalansagat a felettiik definidlt eloszlassal jellemezziik, igy minden
statisztikai kovetkeztetés egy direkt valdszinlségi allitds, ami az automatizalt tobblépéses
tanuldsi rendszereknél és tudasbazisok generaldsanal igen el6nyos.

e A paraméterbecslés egy inverzios feladatként foghatd fel, hisz itt kizardlag az adatbdl
kovetkeztetiink arra a paraméterre, amely annak generdldsdt meghatarozta. A Bayes-tétel
pontosan ezt az inverziot formalizdlja, igy a kovetkeztetést a hipotetikus viselkedés figyelmen
kivil hagyasaval végzi, szemben a klasszikus statisztika egyes médszereivel.



Az a priori eloszlasok (roviden priorok) hasznalata alkalmas az elSismeretek Gsszegzésére
vagy akar a teljes ismerethiany kifejezésére is.

A priorok — mivel leggyakrabban kordbbi megfigyeléseken vagy vizsgdlatokon alapulnak — az
ismeretszerzési folyamat egyes fazisainak tekinthet6k, hisz Uj tudasunkat (az a posteriori
eloszlast) ez alapjan szerezziik.

A bayesi kovetkeztetés a Bayes-tétel segitségével egyenrangd moddon, normativan
kombinalja az elSismeretekben és az adatokban rejl§ informécidkat. igy a Bayes-tétel
haszndlata az adatok és az elGismeretek egyfajta sulyozdsat valdsitja meg: az adatok
mennyiségének ndvekedtével azok befolyasa is n6 az a posteriori eloszlasra.

Az a posteriori eloszlds hasznalata pontbecslés helyett a predikcié sordan nem csak a
legvaldszinlbb konfiguracié alapjan szamol, hanem figyelembe veszi a kevésbé valdszind
eseteket is, ami a modell komplexitasahoz képest kis mennyiségli megfigyelés esetén fontos.

A f6bb kiilonbségeket a hipotézistesztelés és bayesi megkozelités kozott az 3. tablazat tartalmazza.

Table 3 A hipotézistesztelés és bayesi megkozelités f6bb tulajdonsagai.

Hipotézistesztelés (,frekventista”)

Bayesi

A priori valészin(iségek

Null hipotézis

Indirekt: cafolati bizonyitas

Direkt allitas

Modell kivalasztas

Modell atlagolas

p-érték

A posteriori valdszin(iségek

Konfidencia intervallum

,Credible” régio

Szignifikancia szint

Koltségmatrix.

Korrigalas tobbszoros hipotézistesztelésre

Hipotézistér egyittes figyelembevétele




1.4. Grdfos valosziniiségi modellek és oksdgi modellek

A hianyzo6 orokletesség problémajanal el6legeztilk meg, hogy a grafos valdszinlségi modellek tébb
javasolt iranyt is lefednek, példaul a tobbszords hipotézistesztelés kezelését, interakciok kezelését, a
zavard tényez6k kezelését, és oksagi kapcsolatok felderitését. Alapvetd és viszonylagosan Uj
sajatossdga ennek a modellosztdlynak a tdrgyteriileti jellege, azaz a prediktorok és kimeneteli
valtozdk egyuttes, s6t uniform kezelése. Ez eltér a feltételes modellektdl, mint példaul a regresszids
modellektdl, beleértve az altaldnositott és logisztikus regressziot is, neurdlis halézatokat, kernel
gépeket, illetve bizonyos értelemben a klaszterezési médszereket is.

A tovabbiakban feltételezziik, hogy a dontési helyzethez tartozo valtozdk diszkrétek, 1étezik
elfogadott a priori diszkretizalds vagy a diszkretizalas statisztikai megfontolasok szerint torténik, igy
adottak az x; elemi események, a valtozok értékeinek egyiittes konfiguracioi x;=[x,,..,x; |. Jelélje az
elemi események szamat N. igy a cél az X=[Xy,..,X,]diszkrét valdszin(iségi valtozdk P(X) eloszldsanak,
azaz pontosabban a P(X|0) parametrikus eloszlasoknak és egy kapcsolédo Q(@®) a priori eloszlasnak a
kezelése. Feltessziik, hogy létezik egy X; valtozd, tovabbiakban Y-nal jel6ljiik, ami a dontési helyzet
szempontjabol egy ,kimeneteli” valtdzonak tekinthetd (késSbb tobb kimeneteli valtozot is
megengediink).

Az X=[X4,..,X,]diszkrét valdszinliségi valtozok ismeretében egy kézenfekvé lehetGségnek tlinhet, ha az
X egyittes valdszinliségi valtozot egyetlen valtozénak tekintjik és eloszldsat a Dirichlet eloszlas
felhasznaldsaval definialjuk.

2.1 Definicid. Dirichlet eloszlas. Egy folytonos ® =[0;,.., ®,] valdszinliségi vektor valtozoé k-dimenzids,
o=[0l,.., Os1] paraméterd Di(®| o) Dirichlet eloszlast kovet (04>0, i=1,..,k+1), ha 0<0,<1 és 0,+..+0,<1,
tovabba sdrlségfiiggvénye

Diy(]01) o< 6%, 0% (1-E,., ,8;) “ei™

A Dirichlet eloszlasban szerepl§ ©, varhaté értéke E[®;]=0t/(0ty,.., O4s1). Ez beleilleszkedik abba az
elterjedt értelmezésbe, hogy Z diszkrét, k értékd valdszinliségi valtozo eloszlasa definidlhatd 0-val,
P(Z=i)= 6; megfeleltetéssel és Di (O] o) feltételezésével, ahol az o; paraméterek felfoghatdk a ,,i” érték
»szamlaléjanak”, abszolut gyakorisdganak. Mivel ekkor a 6; valészintiségi valtozok, mint paraméterek
a P(Z=i) valdszintiségeket definialjak, az © eloszlasat definialé o; paramétereket hiperparamétereknek
nevezzik.

Visszatérve a példankra, ekkor az x elemi események eloszldsa is ennek megfelel6en definidlhatd egy
P(X=i)= 6; megfeleltetéssel és az o; paraméterek megadasaval i=1.. N esetén, tovabba a Diy(0| o)
eloszlas feltételezésével (ekkor o hiperparaméter az adott elemi esemény kordbbi el6forduldsainak



szama). Ezzel P(X| @) parametrikus eloszlast és a kapcsolddd Q(®) eloszlast elméletileg definidlhattuk.
A gyakorlatban azonban az elemi események nagy szdma, amely a valtozok szdmaban exponencialis,
két okbdl is problémat jelent:

1. A szakért6k nem ismerik az elemi konfiguracidok valdszinliségét. Gondoljuk meg egy orvosi
dontési helyzet esetén egy konfiguracidban az 0sszes dontési helyzetben relevans betegség
és tlinet szerepel. A nagy szamu konfiguracidk valdszinliségét automatikusan becsilni is
nehéz, mivel igen sok esetre/mintara lenne szikség.

2. Az érvelés szamitasi komplexitdsa. Az elemi konfiguracidk szama az értékészletik (ri)
szorzata, igy a valtozék szamaban exponencialis. A legegyszer(ibb kérdés is, példaul "mennyi
P(Xj=x)", az 6sszes kompatibilis elemi konfiguracid 6sszegzését jelenti.

A médszer naiv felhasznalasa tehat nem lehetséges, keressiink ezért olyan tulajdonsagokat, amik
kezelhet6vé teszik a feladatot. Vizsgaljuk meg a kbvetkez6 alaphelyzetet.

1.4.1. A naiv Bayes model
Tételezzlk fel, hogy a valtozék halmaza tartalmaz egy hipotézis (Y) valtozét és megfigyeléseket
(X4,..X,). Elterjedt mas elnevezések az ok, modell, diagnézis, illetve okozat, bizonyiték, megfigyelés,
tlnet, szimptoma. A megfigyelések csoportot tekinthetjik kiilonb6z4 tipusu megfigyeléseknek
(példaul tiineteknek egy orvosi problémaban) vagy azonos tipusu, de eltérd idejli megfigyelések
szekvencidinak.

Ideiglenesen feltessziik, hogy célunk a P(Y, X;,..X,) eloszlas modellezése, azaz a bayesi paradigmatél
eltérve egyetlen valdszin(iségi modellt szeretnénk konstrualni. Feltételezzlik tovabba a P(Y, X4,..X,)
eloszlasrdl, hogy az X; megfigyelések teljesen fliggetlenek ha ismert az Y hipotézis, azaz

PX;| Xip,-., X, Y)=P(X;|Y) barmely Xi,..,Xi | részhalmazra.

Ha ekkor a P(X1]Y),...,P(X,|Y) feltételes eloszlasok, lokalis valdszinliségi fliggések ismertek, akkor a
hipotézis eloszlasat adott X;,..,X;  megfigyelések esetén a kévetkez6képpen adddik. A Bayes szabdly

alkalmazasaval
P(Y] iy Xi, ) = P(Xips- Xii, 1Y) PCY) / P(Xi,e X ).
Mivel a feltételezett fliggetlenség alapjan fenall, hogy
P(Xiy- X, 1Y) =P(Xiy [Y)... P(Xi [Y).

A hipotézis feltételes eloszldsa az X;,,.., X;,, megfigyelések feltételekkel a kovetkez6képpen

egyszer(sithetd
P(Yl Xill"lxim) = P(Xil |Y) P(Xim |Y) P(Y) / P(Xill"lxim )

Ez tovabb alakithatd, ha figyelembe vessziik, hogy a hipotézisek kdlcséndsen kizardak és teljesek,
azaz

P(Xill"lxim) = z"ye Range(Y) P(Xilr-;xim |V) P(y)



Végll mivel egy adott x;,,..,x,, megfigyelés esetén P(x;,,..,x; ) csupan egy normalizacios konstans,

irhatjuk, hogy
POY] Xip,Xipy) o< P(Xiy [Y)... P(Xi, |Y) P(Y)

azaz egy hipotézis valdszinlsége az a priori valdszinliségének és a szimptomak feltéles
valdszinliségének a szorzata. Ez az eredmény azt mutatja, hogy ha feltétevésiink a dontesi helyzetre,
szakteriletre vonatkozo feltételes fliggetlenségekrél helyes és ismerjlk a P(X;|Y) eloszlasokat, illetve
a P(Y) a priori eloszlast, akkor a modell mérete és a szamitds a valtozok szamaban nem exponencialis,
hanem linedris. Az algebrai eredmény egy intuitiv vizualis kifejezését a 3. Abra mutatja.

Figure 13 Egy “Naiv” bayes halé.

Az adbra intuitive jelzi, hogy egyedil a hipotézis valtozé befolydsolja direkt médon a megfigyelheté
szimptomakat, azok kdzott direkt interakcié nem lehetséges, tovabba hogy a nyilak altal jelzett
fliggéseket kell valészinliségek megadasaval definialni. Mint latni fogjuk ennek az értelmezésnek a
formalizalasa és altaldanositasa eredményezi majd a valdszinliségi halozatok elméletet.

1.4.2. Fiiggetlenségek reprezentdldsa és felhaszndldsa
Az el6z6 specialis példa jol demonstralja a figgetlenségek kdzponti szerepét egy valdszinliségi, bayesi
modell dekomponalasaban. A dekomponalds pedig a modellépités, statisztikai adaptdcié és a
kovetkeztetés hatékonysagat is meghatarozzak, ami a gyakorlatban sokszor a megvalésithatdsagot
jelenti. A dekomponalds nyujtotta el6ny6krél az dltaldnos esetekben sem kell lemondani. Tegyiik fel,
hogy megkonstrualtunk egy P(Xy,..X,) valészinliségi modellt és tovabbra is eltekintiink a a bayesi
paradigmahoz tartozé ,to6bb modell-a priori eloszlas” elvtél. Valasszunk egy 6nkényes sorrendezést a
valdszinlségi valtozok szamara és tekintslik a kovetkez8, minden esetben lehetséges dekompoziciét:

P(X1,-,Xn) = P(X1] Xo.., Xa)P(X2| X3..,Xn)...P(Xn)=ITi1 n P(Xi] Xiss..,Xn)

Valds modelleknél a feltételes fliggetlenségek altalaban gyakoriak, igy a P(Xi| Xi:1..,X,) feltételes
valoszinségek P(X;|Xi,,..,X;)-re cserélhetdk, ahol [Xi,,.., X, ]cPa(Xi)=ge] Xis1..,Xn ]. Mivel a Pa(X;),i=1..n
,szUl6i” halmazok mérete gyakran egy adott korlat alatt marad, ez a dekomponalas a gyakorlatban
igen hasznosnak bizonyulhat. Példaul, ha egy adott sorrendezésnél #( Pa(X;)) <k,i=1..n, azaz a valtozdk
csak maximum k szamu masiktdl figgnek, akkor az eloszlas reprezentalasa, a tablak mérete,
nagysagrendekkel kisebb lehet. Bindris valtozok esetén ez 2, illetve n*2* nagysagrend( model
méretet jelent, ez n=20 és k=5 esetén 1 Gigabyte nagysagrendet, illetve 1 Kilobyte nagysdgrendet



jelent. Ez a feltételes fliggetlenségeken alapulé dekompozicié hatékonyabb szamitast, példaul
marginalizaciét is lehetdvé tesz.

A feltételes fuggetlenségek hatékony felhasznaldsa azonban csak akkor lehetséges, ha hatékonyan
reprezentdljuk és kezeljuk 6ket, hiszen hidba adottak implicite a definialt eloszlassal, a definicion
alapuld ellenérzés nem praktikus. Explicit reprezentacidjuk és modellezésiik sziikséges. Vezessik be
ezért a kovetkez6 jeldlést:

2.2 Definicio. Feltételes fliggetlenség. I(V,Z,W) jel6lje azt, hogy Z-t ismerve V és W fliggetlen, ahol
V,Y,Wc X.

2.3 Definicio. Fuggdségi modellnek nevezziik ilyen allitasok egylittesét: M = [ly,...,1.].

Erdekes, hogy ,fliggetlenség” nemcsak a valdszin(iségszamitas szerinti értelmezéssel, hanem példaul
adatbazisok esetén is megfogalmazhatd: I(V,Z,W): Z-t ismerve V nem jelent korlatozdst W értékeire.

A bevezetett jeloléssel a feltételes fliggetlenségeket, mint logikai allitasokat kezelhetjik. Ennek
bevezetése és hasznossaganak felismerése — a dekompozicidban és vizualizacidban jatszott kbzponti
szerepének a felismerése - a valdszinliségszamitas szempontjabdl, dontd fontossagu lépés volt, ami
lehetévé tette a bizonytalansag hatékony kezelését, valdszinliségi alapu szakértGi és dontéstdmogatd
rendszerek széles kor(i alkalmazhatdsagat. A célul kitlzutt valdszinlségi modell hatékony
megkonstrudldsahoz ezért egy M fliggGségi modellt konstrualnunk meg, ami majd remélhetéleg
olyan dekompondldast definial, ami lehet6vé teszi a modell hatékony felparaméterezését,
kvantifikaciot. A feltételes fliggetlenségek logikai modelljének tovabbi elénye hogy logikailag is lehet
rajta érvelni, azaz definidlhaté egy érvényes és hatékony kdvetkeztetési mddszer. Egy masik el6ny,
hogy a feltételes fliggetlenségek 6nallo kezelését az emberi szakért6hoz valé igazodas is indokolja.
Egyrészt az emberi szakértG ezt a kvalitativ strukturat akkor is ismeri és hasznalja, hogyha a
kvantitativ fliggésekre nicsenek becslései. Ez dltaldban azt is jelenti, hogy egy szakért§ altal adott
kvalitativ struktira megbizhatobb, mint az adltala adott valdszin(iségek.

Az M fliggdségi modellre természetesen kényszereket jelent, ha egy adott dontési helyzethez tartozé
P valdszin(iségi eloszlas modellezésére hoztak létre. Azaz az | allitdsok rendszere nem tetszéleges,
példaul

I(V,Z,W)e M [(W,Z,V)e M.

Az, hogy M egy eloszlasra vonatkozik, olyan szigori megszoritdsokat jelent, hogy M igen sok esetben
"vizudlisan", grafokkal is reprezentdlhatd. Az 6sszefliggések és fliggetlenségek graffal torténdé
reprezentdlhatésaganak formalis bizonyitdsa egy igen régi elvarast erdsit meg az emberi gondolkodas
természetével kapcsolatban. Az asszociacidkon, "graf-struktirakban terjedé aktivacidkon" alapuld
pszicholdgiai modellek elfogadottak és igy alatdmasztjak azt az elvarast, hogy az emberi szakért6k
kénnyen tudnak ehhez a formalizmushoz illeszkedni. Tovabba érv a grafok alkalmazasa mellett, hogy
vizudlisak. Bemutatjuk tovabba, hogy a grafok a fliggetlenségek reprezentdlasa mellett , hogyan



haszndlhatok fel a valdszinliségi eloszlds kvantitativ leirdsdhoz mind a nem bayesi és bayesi
paradigmaban (egyetlen 0 felparaméterezés, illetve a Q(®)a priori eloszlas definialasahoz). A
valdszinlségi eloszlasoknak, fiiggési modelleknek, az eloszlasok dekomponalhatdsaganak, illetve a
fliggési modellek grafokkal torténd reprezentalasanak kdlcsonds osszefiiggését a 4. Abra mutatja.

Irdnyitott kormentes graf (DAG)

Egyutteseloszlas | .- d-elvélasztas 1<V |Z|W>

P(X) [

|
|
|
| N2
|
|
.

7 N
Dekomponalas _“ ~ | Flggbségi model

P(U) =IT f(Ui) M= [1<V|Z|W>,....]

Figure 14 Eloszlasok, grafok, dekomponalasok és fiiggési modellek kapcsolata.



1.4.3. Markov hdlok
Adott fliggdségi modell M=[l,...,I,] reprezentalasara egy G=(P,E) iranyitatlan grafot hasznalunk, ahol
P a (csomd)pontok halmaza és E P-be tartozd pontparok, élek halmaza. Foglaljuk Gssze a
definicidkat.

2.3 Definicid. Jelolje <V|Z|W>g, ha minden V és W koz6tti Gton létezik egy csomdpont ami eleme Z-
nek. Ezzel a feltételes fliggetlenséget prébdljuk majd reprezentalni és megfelel annak az intuiciénak,
hogy példaul a tiinetek fliggetlenné valnak, ha kozos okuk egy betegség ismert.

2.4 Definicido. G-t M-hez tartozé fiiggetlenségi-diagrammnak (I-diagrammnak) nevezziik, ha
<V|Z|W>c=I(V,Z,W). Ekkor a grafban megallapithaté fliggetlenség biztosan fenall, de nem biztos,
hogy reprezentdlva van. Ez azt jelenti, hogy nem minden fliggetlenség van reprezentdlva. Egy teljes
graf természetesen I-diagramm, mivel nem mond ki fliggetlenséget.

2.4 Definicid. G-t M-hez tartozd perfekt-diagrammnak nevezzik, ha tokéletesen reprezentdlja
tudasunkat a fuggetlenségekrdl, azaz <V|Z|W>s<I(V,Z,W). Eloszlasokra vonatkozé M-eknél ilyen
nem mindig lehetséges. Gondoljunk arra, hogy egy P eloszlasnal lehetséges, hogy I(V,Z,W) és
=l(V,2',Y)}, ahol ZcZ’, azaz tovabbi informacidk addig feltételesen fliggetlen valtozdkat flggévé
tesznek. Példaul, ha két érmével figgetlenlil dobunk és XOR-olt eredményiiket tekintjiik egy
harmadik valdszin(ségi valtézonak. Ekkor ha az eredményrél nem tudunk semmit, a két valtozé
feltételesen fliggetlen. Ha azonban a harmadik valtozé ismert, akkor egy dobas fliggvénye a masik
dobdsnak. Azonban formalizalhatd, hogy milyen megkotéseknek eleget tevé M-hez létezik tokéletes
reprezentacio.

2.5 Definicid. G-t M-hez tartozé Markov-hdlénak nevezziik, ha I-diagramm és barmely élének
torlésére mar nem lenne az.

2.6 Definicio. G egy pe P csomdpontjahoz tartozé B(p) Markov-hatdrnak nevezziik azt a minimalis
elemszamu BcX, ve B részhalmazt, ha I(p,B,V-B-p), azaz ha B mintegy ,elvalasztja” p-t a halézat tobbi
részétél.

Ezekutan egy tétel formajaban is kimondhatd hogyan konstrualjuk meg egy szigordan pozitiv P
eloszlas Markov-haléjat[Pearl]:

2.1 Propozicié. Ha G(P,E) esetén [p;, p;le E<p;e B(p)), ahol B(p) egy szigordan pozitiv P eloszlas altal
definialt, akkor G a P eloszlas altal definidlt M fliggési modellhez tartozé Markov-halé.

Egy adott P eloszlashoz tartozo grafreprezentacidhoz a kdvetkez6 tétel alapjan lehet hozzarendelni az
eloszlas kvantitativ jellemzéit, a valdszin(iségeket (a bayesi kiterjesztést a kovetkez, jobban elterjedt
graf reprezentdcid kapcsan ismertetjik majd).

2.2 Propozicid. P valdszinlségi eloszlas dekompondlhaté G graf alapjan, ha G I-diagrammja P-nek és G
"hdromszogesitett", azaz minden négynél hosszabb kore tartalmaz egy nem szomszédos
csomopontot 6sszekotd élt. Ebben az esetben P eloszlas el6all G graf klikkjeihez tartozé eloszldsok



szorzataként osztva a klikkek metszeteihez tartozé eloszlasokkal (Klikknek nevezziik egy graf
csomaopontjainak egy részhalmazat, ami teljesen 6sszekotott és maximalis).

Az, hogy a graf részenként reprezentadlja a teljes P eloszlast két szempont miatt [ényeges:

e aszakért6tdl és adatokbdl a részeit elég megbecsiilni,

e hatékony szamitdst tesz lehet6vé, hiszen P-vel kapcsolatos szamitdsok is dekomponaldédnak a
klikkekre, igy a szamitas, példaul marginalizacid, csak a klikkméretekben lehet exponenciilis.

1.4.4. Bayes hdlok: reprezentdcio
A valészinlségi megkozelitésben bizonytalan tudasunkat sztochasztikus valtozok egyiittes
eloszlasaval reprezentaljuk. A szisztematikus strukturaval nem rendelkezé targyteriiletek esetén
(szemben pl. a kép- és hangfeldolgozassal) az ilyen eloszlasok modellezésére hasznalt elsédleges
eszkozt ma a Bayes-halék jelentik. Ezekben egy irdnyitott kérmentes grafban (DAG — directed acylic
graph) reprezentaljak a valtozokat és a koztiik [év6 Osszefliggéseket: minden csomdpont egy-egy
valtozét jeldl, és minden csomdponthoz tartozik egy lokalis feltételes valdszinliségi modell, amely
leirja a valtozo fuggését a szlleitdl (a pontos definicidt a kovetkez6 fejezet tartalmazza).

Mint reprezentdcids eszkoz, egy Bayes-halé haromféle értelmezést kaphat, ezek a felsorolds
sorrendjében egyre er6sebb modellezési, értelmezési lehetEséggel birnak:

e Tekinthetd egyszerlen az egyilttes eloszldas egy hatékony dbrazoldsdnak, hisz a
csomopontonkénti feltételes valdszinliségi modellekre valé faktorizalassal a felhasznalt
paraméterek szama jelent&sen csokken.

e Egy adott struktura meghatdrozza, hogy az abrazolt eloszlasban milyen feltételes fliggések
és fluggetlenségek lehetnek, azaz az élek tekinthet6k a kozvetlen valdszinliségi
Osszefliggések reprezentacidjanak, mig a teljes graf a reprezentdlt eloszlas fliggési
térképének.

o Azel6z6nél is erGsebb a kauzalis értelmezés, amelyben minden élt az érintett két csomdpont
kozotti ok-okozati 6sszefliggésként értelmezzik.



P(M,0,D,S,T)=

P(M)P(O|M)P(D|O,M)YP(S|D)P(T|S,M)
3. Egylttes eloszlas tomor reprezentalasa

1. Oksagi modell

Mp={lp 1 (X;;Y, [2,), ..}

2. Fliggetlenségek grafos reprezentalasa

Figure 15 A Bayes halo értélmezésének harom szintje.

1.4.5. A valosziniiségi definicio: szintaxis és szemantika
Egy Bayes-halé strukturdja és a reprezentdlni kivant eloszlas kozti kapcsolatot az aldbbi négy
feltételre alapozhatjuk, melyekrdl belathatd (Cowel1999), hogy ekvivalensek.

e AP(Xy, ..X,) eloszlas faktorizalhaté a G DAG szerint, ha:
P(x,..X,)=]]P(x; 1 Pa(x,)),
ahol Pa(X;) az X; csomopont szilGi halmaza.
e AP(Xy, ..X,) eloszlasra teljesiil a sorrendi Markov-feltétel G szerint, ha
Vi=1n: I(X 0 | Pa(X ) X ) 1 7 <D\ Pa(X 1) p s

(i) z(j)

ahol az I(X]Y]|Z) relacio az X feltételes fliggetlenségét jelenti a Z-t6l Y feltétellel, m pedig a

struktura egy topologikus rendezése

e A P(Xy, ..X,) eloszlasra teljesil a lokdlis (sziiléi) Markov-feltétel G szerint, ha barmely valtozé

fliggetlen nem-leszdrmazottaitdl, feltéve sziileit.
® AP(Xy, ..X,) eloszlasra teljesil a globdlis Markov-feltétel G szerint, ha

Vx,y,zC{X,}:I(xlzly)g = 1(xlz1y),,

azaz ha z d-szeparalja x-et y-tdl a G grafban, akkor x fuggetlen y-tdl. Itt () a d-szeparélast
jeldli, hogy 'z’ d-szeparalja 'x’-et és'y’-t a G’ grafban (x.y.z cv(G) ), ha minden 'x’ és 'y’ kdzétt mend

irdnyitatlan 'p’ utat blokkol, azaz, ha (1) 'p’ tartalmazza 'z’ egy elemét nem Gsszefuto élekkel, vagy (2)

’p’ tartalmaz egy ‘n’csomdpontot 6sszefutd élekkel, hogy 'z’ nem tartalmazza sem 'n’-t, sem
valamelyik leszarmazottjat
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Figure 16 A d-szeparacio (iranyitott elvalasztas) esetei.
Egy elfogadott definicié a Markov-feltételek altal adott fliggdségi rendszer tulajdonsagaira épit [15]:

A ‘G’ iranyitott kérmentes grdf a ‘P(U)’ eloszlds Bayes-haldja (U az dsszes vdltozé halmaza), akkor és
csak akkor, ha minden ue U vdltozdt a grdf egy csomdpontja reprezentdl, a grdfra teljesiil
valamelyik (és igy az ésszes) Markov-feltétel, és a graf minimdlis (azaz barmely él elhagydsdval a
Markov-feltétel mdr nem teljesiilne).

Mig ez a definicié egyértelmden a valdszinliségi fluggetlenségek rendszerének reprezentdcidjaként
tekint a Bayes-haléra, addig a mérnoki gyakorlatban kézkedvelt az aldbbi, praktikus meghatarozas:

,,,,,,

amelyben a csomdpontok jelképezik U elemeit, & pedig csomdpontokhoz tartozé ‘P(X[Pa(X))
feltételes eloszldsokat leiré numerikus paraméterek 6sszessége.

Fontos megjegyezni, hogy a definidlt modellosztalyban a lehetséges strukturak szama a csomépontok
szamaban szuperexponencialis, ez pedig pl. a kés6bb targyalando tanulas komplexitasat is
befolyasolja.

Bar egy Bayes-halo egyarant tartalmazhat diszkrét és folytonos valtozékat is, mi a tovabbiakban
kizarolag diszkrét, véges valtozdkkal foglalkozunk, feltéve tovabba, hogy minden lokalis feltételes
valdszinlségi modell a multinomialis eloszlasokhoz tartozik, igy a paraméterek un. feltételes
valészinlségi tablak (FVT-k) elemei .

Egy adott Bayes-haloé strukturdja meghatdrozza, hogy az milyen fliggéseket irhat le (pl. kiilon
komponensekben Iévé valtozok kézt nem lehet fliggés), azonban kiilonb6z6 strukturakhoz is
tartozhat azonos implikalt fliggési rendszer. Ha két strukturabdl ugyanazok a feltételes
fliggetlenségek olvashatok ki, a két grafot megfigyelés-ekvivalensnek mondjuk. Belathaté [14, 15],
hogy két graf akkor és csak akkor megfigyelés-ekvivalens, ha irdnyitas nélkili vazuk, illetve v-
strukturaik (az A>B<C tipusu részgrafok, ugy, hogy A és C kozt nincs él) megegyeznek.

A megfigyelési ekvivalencia segitségével a strukturakat diszjunkt osztalyokba sorolhatjuk. Minden
ilyen ekvivalencia osztalyt egy Un. esszencidlis graffal reprezentalhatunk. Az esszencialis graf vaza



megegyezik az osztdlyba tartozo grafokéval, és csak azok az élei irdnyitottak, amelyek irdnya
mindegyik grafban megegyezik (ezek az un. kényszeritett —-compelled— élek).

1.4.6. Kauzdlis definicio
Az el6z6, tisztan valdszinliségi definicidk bevezetése utan formalisan kdnnyen attérhetiink a Bayes-
haldk kauzalis értelmezésére: egy (G, 8) pdros kauzalis Bayes-haldja a P(U) eloszldsnak, ha egyrészt a

targyteriilet valoszinliségi modellje az el6z6 értelmezések szerint, tovabbd minden él kézvetlen ok-
okozati viszonyt jelképez.

Hasonldan, itt is |étezik egy Markov-feltétel: egy P(U) eloszlds és egy kauzdlis reldcidkat leiré G grdf
teljesiti a kauzalis Markov-feltételt, ha G és P(U) teljesiti a lokdlis Markov-feltételt.

A Markov-feltétel teljeslilése biztositja, hogy minden (kazualis) figgés kiolvashato a grafbdl, a masik
iranyhoz, ahhoz tehat, hogy minden a grafbdl kiolvasott fliggés teljesiljon az eloszldsban, annak
stabilnak kell lennie. Egy P(U) eloszlds stabil, ha létezik olyan G grdf, hogy P(U)-ban pontosan a G-bél
d-szepardciéval kiolvashato fiiggések és fiiggetlenségek teljesiilnek benne (pl. megfelel6
paraméterezés mellett el6fordulhat, hogy egy A>B->C struktiraban A és C fliggetlenek).

A fenti kauzalis definicid a modell és a targyterilet 6sszefliggéseinek értelmezését illetéen igen erds,
a megfigyelési adatok statisztika elemzésének kereteit meghalado eszkozt szolgdltat. Alkalmazasakor
figyelembe kell venniink, milyen nem kauzalis kapcsolatok okozhatnak valdszinliségi 6sszefliggést két
valtozé kozott, azaz milyen korlatai vannak a kauzalis értelmezésnek. llyenek lehetnek pl.:

e Zavard valtozok: a két valtozo kozti fliggést okozhatja egy kdzos 6s (az Un. zavard valtozd) is.

e Kivalasztasi bias: a valtozok kozti fliggés lehet az adatgydjtési mod kdvetkezménye is (pl. ha
egy orvosi adatbazisba csak a komolyabb megfazdssal kezelt betegek keriilnek be, akkor a laz
és torokfajas kozott direkt fuggést figyelhetlink meg).

e Az G{s-ok, leszarmazott-okozat megfeleltetés és a DAG grafstruktira kizérja a
mechanizmusokban 1évé visszacsatolasok (ciklikussagok), illetve az oda-vissza haté
okozatisag lehetGségét.

e A modelltér maga (azaz, hogy milyen valtozok szerepelnek, illetve azok milyen
értékkészlettel rendelkeznek) szintén befolyasolja, hogy milyen direkt flggések jelennek
meg (azaz a graf strukturat).

1.4.7. Bayes-hdlok és a tuddsmérnokség
A fontebb definialt Bayes-hdald a tuddsmérnokség eszkdzeként jelent meg a 80-as években,
konstrudldsa jellemz&en a szakért6ktdl szarmazo adatokbdl tértént manualisan. A kézi konstrualas
még napjainkban is jelentds sulyt képvisel a Bayes-haldk alkalmazdsaban, mdsrészt ahol az adathoz
viszonyitva jelentGs a priori tudas all rendelkezésre, ott a Bayes-haldk tudasmérnoki alkalmazasa a
bayesi keretrendszer alkalmazasanak egy kezdeti fazisat jeleni, nevezetesen a prior konstrualast.

A tudasmérnokség metodikajara nagy hatassal volt a nagy mennyiségli elektronikus targyterileti
informacié megjelenése, a megfeleld mennyiség( statisztikai adat elérhet&sége, valamint a Bayes-



statisztikai alapu gépi tanulasi mddszerek elterjedése. A felépitett tudasbazissal szemben

kdvetelményként jelent meg a bayesi mddszerek alkalmazasakor, hogy tdmogassa a priorok

konstrudldsat, hiszen a valdszintiségekkel leirt a priori tudas és a rendelkezésre all6 adatok bayesi

frissitéssel torténd kombindciodja szolgaltatja a végsd tudasmodellt. Mindemellett fontos, hogy a

tudasbazis segitse komplex, akar szabad szoveges hattérismereteket is tartalmazo valdszinlségi

allitdsok megfogalmazasat, valamint tegye lehet6vé a szakért6ktél szarmazé szubjektiv informaciod

tdroldsat, mely relevans a bayesi a priori tudasmodell megalkotdsanal.

Egy tuddsbazis megépitéséhez olyan kérnyezetben, ahol rendelkezésre all elektronikus targyteruleti
tudas, elegend§ statisztikai adat, valamint a megfelel6 bayesi modszerek, az alabbi épések

szlikségesek (amelyekbdl a specifikusokat részletezziik):

1.

Célok, alkalmazasi teriilet és modellezési szintek identifikdcidja
Terminoldgia és ontoldgia elfogaddsa.

Nem rendszerezett tudds begylijtése

Ehhez a I|épéshez tartozik az 0Osszes relevans elektronikus és egyéb szdvegalapu
informacidéforrds feldolgozdsa, ami magdba foglalja az a priori informdcid kinyerését
kilonféle szovegbdanyaszati metddusok alkalmazasaval, mint példaul az altalunk kifejlesztett
maddszer, amit a 4.8. fejezetben mutatunk be.

Struktura kinyerése

A G DAG strukturdk feletti p(G) priorok konstrualdasa, melyek egyesitik a szakért6k altal
megadott informacidkat az elektronikus forrasokbdl kinyert informacidkkal. A p(G) a priori
eloszlast tébbnyire normalizélatlan formaban lehet elGallitani: pl. egy adott referencia
struktuiratol valo eltérés alapjan

P(G|€) o< K°; O<K<1,

ahol 6 a referenciatdl valé tetszélegesen definialt strukturalis tulajdonsagokbeli eltéréseknek
a szdma.

Paraméter és hiperparaméter kinyerése

A valészinliségi paraméterek szamos mddon nyerhet6k: adatbazisok, szakirodalom vagy
szakértSk szubjektiv véleménye alapjan. A p(6|G) paraméter prior specifikacidja az altalunk
vizsgalt diszkrét, véges esetben egy egyszer(i mddszerrel megtehetd, ha feltehetjiik az egyes
valtozékhoz és szilGi értékkonfiguracidkhoz tartozé paraméterek fliggetlenségét

P(8| Go,€)o< Hi=1...nHj=1...qi P(Giil Go,¢).

Egy szinte kizdrdlagosan hasznalt eloszlascsaldd az adott valtozd, adott szilbi

ahol az o;;,; hiperparaméter jelentése a paraméterhez tartozo sziilGi értékkonfiguracio
korabban megfigyelt eseteinek szamait jelenti (Cowel1999). Megmutathatd, hogy a Dirichlet
csaldd az egyetlen lehetséges valasztds, ha az ugyanazon megfigyelési ekvivalencia osztalyba
tartozd G strukturakhoz ekvivalens priorokat szeretnénk megadni, ami kauzalis modellezésnél
nem szikségszer( (Heckerman1995a). Tovabbi feltevések mellett az is bizonyithato, hogy az
Osszes strukturahoz konzisztens p(8| G) definicidja ekvivalens egy teljes modellhez tartozé



pontparametrizacionak és egyetlen korabban megfigyelt 6sszesetszdmot jelentd
hiperparaméternek a megaddsdval. E kett6 egyitt valdjaban egy a priori adathalmazt
definial, ami korabban megfigyelt eseteket tartalmazza, igy az 6sszesetszamot virtualis vagy
a priori mintaszdmnak neveziink.

5. Erzékenységi analizis, verifikdcid és validdcio
A modellek posteriorjdnak vizsgalata magaba foglalja egyrészt az a priori eloszlasokra vald
érzékenység vizsgdlatat (ami kilondsen fontos a tobb szakértét és tudasbazist is magdaban
foglald automatizaltan szarmaztatott priorokndl), masrészt referencia priorokkal vald
Osszehasonlitast. Mindkét esetben gyakran sziikséges a modellosztaly komplexitdasa miatt,
egyrészt hogy modell jegyeket hasznaljunk, masrészt hogy MAP modellre alapozzuk a
vizsgalatot.

Mint ahogy az lathatd, a tudasbazis épitése a bayesi modellkiértékeléssel zarul. A kiértékelés
tartalmazza az adat és a modell kompatibilitdsanak vizsgalatat és az a posteriori valdszin(iségek
vizsgdlatat, azaz a tuddsmérndki folyamat lényege az a priori modell konstrudlasa a késébbi tanuldsi
folyamat szdmara.

1.4.8. Reprezentdciok teljessége, hiisége, esetlegessége
Mindegyik modszer esetén mas és mas flggetlenséget nem lehet reprezentalni, am ez végiilis csak
hatékonysag vesztés. A graf reprezentacidk egyik nyilvanvald hidnyossaga, hogy nem képesek
abrazolni azt a jelenséget, hogy a valdszinlségszamitas szerint a valtozék paronkénti
fliggetlenségébdl nem kovetkezik a valtozdk halmazainak fliggetlensége.

Kordbban emlitettiik, hogy az emberi szakért6k a fligg&séget intuitive képesek kezelni. Tébb
alternativa esetén haszndlhatunk akdr tobb modellcsalddot is, bevezetve egy Ujabb P(M;) szintet a
bayesi paradigma szerint, ami az apriori véleményt fejezi ki egyes M; modellcsalddokra nézve. Egy
egyszerlibb médszer, ha tovabbra is egyetlen modellcsaladdal dolgozunk, azonban tébb fliggést
vesziink be, Ugy gondolva hogy, legfeljebb kevésbé lesz hatékony a rendszer. Sajnos ez a mddszer is
alapos mérlegelést igényel, hiszen a kovetkeztetési algoritmusok komplexitdsa erésen fligg a graf
tipusatdl, igy egyetlen él is donté lehet a szamitasi komplexitdsra nézve. Masik probléma, hogy nem
tudjuk becsiilni az dvatossaghdl betett éleket, igy lehet, hogy megéri figgetlennek feltételezni, mert
bar ebben az esetben egy 6sszefligést elhanyagolunk, de a kisebb fliggést viszont mar jobban tudjuk
becslni.

A bayesi paradigmatél eltérve vizsgdljuk meg most a Bayes halék, mint reprezentacids technika
viszonyat egy P(X) eloszlassal.

A fentebbi definiciokbdl az aldbbi algoritmus vezethet6 le egy P eloszldshoz tartozé Bayes-hald
megkonstrudldsahoz (Verma):



2.3 Propozicié. Valasszunk 6nkényesen egy X;..,X, sorrendet az eloszlast alkotd X;e X valtozdkhoz,
majd legyenek G grafban X;-hez tartozé csomopont sziilei azon minimalis méretd Pa(X;)cX
részhalmaz elemei, amelyekhez tartozé valdszin(iségi valtozdkra fennall, hogy

P(Xi| X4,...,Xi.1) = P(Xi| Pa(X;)), ahol Pa(i) =Xi,...,X.1. Ekkor G graf egy P eloszlashoz tartozé Bayes
hélo.

A fentebb formalisan ismertetett mddszer szerint, informalisan fogalmazva

® acsomopontok valtozéknak felelnek meg,
e azélek "direkt fuggést" jeldinek,

e minden csomoéponthoz tartozik egy feltételes valdszinliségi tdbla, a szilSkkel mint
feltételekkel.

Ezzel a mddszerrel minden eloszlas reprezentdlhatd, lasd 2.3 Propozicio, illetve ha adott egy Bayes
halo, akkor az egy eloszlast definidl:

e ha iranyitott koérmentes graf, akkor létezik a csomodpontoknak egy topoldgikus
sorrendje:(i<j)= (X; nem szerepel X; feltételeként a feltételes valészinliségeken alapulé
dekompozicidban),

e a sorrend alapjan lehetséges feltételes valodszinliségek szorzatara valé bontds, ahol a
feltételes valdszinliségi tablak ismertek.

Tovabbi elény, hogy mivel nincs redundancia, nem lehet ellentmondast létrehozni. A struktura és a
paraméterek egy médon azonban eltérhetnek, mivel a paraméterek (eloszlas) szerinti fliggetlenséget
nem feltétlendl reprezentdlja a struktura (graf).

A médszer egyik kritikus pontja a valtozék sorrendjének megvalasztasa, ami a valtozok kdzott
egyfajta ok-okozat viszonyt, kauzalitast definial, a feltételes valdszinliségek ,irdnyat”. Tovadbba a
sorrend befolyasolja a reprezentacidban szerepld feltételes valdszinliségek megvalasztasat is, ami
azt is jelentheti, hogy ugyanazon eloszlas esetén bizonyos sorrendnél egy igen ritka graf, mas
sorrendnél igen sok él( graf johet ki. Gondoljuk példaul végig a naiv Bayes model példajat (Y,X4,..,Xn)
€s (Xy,..,X, ,Y) sorrend esetén. Ez a tulajdonsaga a reprezentacidnak furcsanak tlinhet, hiszen a Bayes
halék egy masik neve is - "Causality network" - az okok és okozatok kapcsolatanak leirasara utal. és a
megszokott emberi okoskodds szerint az okok és okozatok rendszere objektiv sziikségszerliség, ami
az idg, entrépia és kapcsolédé fogalmakon alapu. A kauzalitas vonatkozo targyalasara megtaldlhaté
példaul J. Pearl miveiben [14, 15], itt csupan két allaspontot emlitiink.

e Objektiv szemlélet. Egy adott terllethez tartozé kauzalitdsi modell a teriilet objektiv és
szlikségszer( kovetkezményel.

e Szubjektiv szemlélet. Egy adott terilethez tartozd kauzalitdsi modellt egyrészt a terilet
objektiv tulajdonsagai, masrészt szamitasi kényszerek, szubjektiv preferenciak esetlegességek
alakitanak ki. A hatékony szdmitdshoz, érveléshez aktivan keresni kell a dekomponalé



valtozdkat, a hatékony sorrendezést, hogy a kiadédd reprezentacié hatékonyan irhassa le az
eloszlds objektive |étez6 feltételes figgetlenségit.

1.4.9. Bayes-hdlok struktiira tanuldsa
Mivel a teljes bayesi kovetkeztetés annak komplexitasa miatt csak kiilonleges esetekben hajthatd
végre, gyakran a teljes modelltér helyett csak egyetlen modellt hasznalunk. Ha elegendd statisztikai
adat all rendelkezésre, a fent bemutatott manualis konstrualas mellett szerepet kaphat az optimalis
modell keresése, a tanulds, mely végezhetd a szakértSi modellbél kiindulva, annak finomitasaval,
vagy tabula rasa alapon is. A tanulds, mint az optimalis modell keresése, a parametrikus
kovetkeztetés alkalmazasanak tekinthetd, és megmutathaté, hogy NP-teljes bonyolultsagu.

A tanulas két szinten lehetséges: kereshetjiik adott struktira mellett az optimalis paraméterezést
(paramétertanulds), vagy a legjobb strukturat és annak paraméterezését (strukturatanulas). Az
optimalitas valamilyen mérték szerint értendd, ez legegyszer(ibb esetben a modell a posteriori
valdszinlsége.

A MAP modell keresése mellett elképzelhetd mas kritériumfiggvény is, amely leggyakrabban az a
posteriori valdszinliség egyenletes priorral, kiegészitve valamilyen, a struktira bonyolultsagat
bintetd taggal. Az ilyen biintetés alkalmazasa felfoghato a prior mddositasanak: minél erésebb a
biintetés, annal kisebb a bonyolult strukturak valdszinlsége. A leggyakoribb ilyen mindgsitési fliggvény
a bayesi informacio-kritérium fuggvény (BIC — Bayesian information criterion), ennek képlete:

logN
2

(4) BIC(G,D)=log P(D1G)— R
ahol 'N’ a tanité mintak, | 8| pedig a halé paramétereinek szama. A logN-nel aranyos mellett még
elképzelhet6 N-ben linedris vagy polinomidlis biintetés is.

Szamitdsigényét tekintve a tiszta a posteriori kritériumfiliggvény, és a teljes, fliiggetlen, azonos
eloszlasu mintak alapjan végzett tanulas a legegyszer(ibb. Ekkor, Dirichlet eloszlasu paraméterpriort
feltéve, adott struktura a posteriori valdszinlisége egyszer(, zart formaban szamithaté [18-20]:

(N +r =Dty (g V),
(N‘.j+N,-/j+r,-—1)! k=1 Ni,jk!

(5) PG I D)= PG, D)= PG ][]

i=1j=1

ahol az Ny az i. valtozd j. szUl6i konfiguracidjanak és k. értékének az el6forduldsat, q;az i. valtozo
szlil6i konfigurdcidinak a szamat és r;az értékeinek szamat jelenti (N; a megfelel6 marginalis). Az N’y
a megfeleld virtualis mintaszamokat jel6li (ezek elGismeretek hianyaban 1-nek valaszthatdk).

Paramétertanulas esetén az optimalis paraméterezés az FVT-k kilon-kilon, relativ gyakorisagokkal
vald kitoltésével elérhetd, strukturatanulas esetén pedig minden csomdponthoz kiilon megkereshetd
az optimalis sziil6i halmaz, feltéve hogy ismert a csomépontok egy kauzalis rendezése’. Ha ilyen

'Egy kauzalis rendezésben a csomopontok sziilei csak az Gket megel3z6 valtozok kozil keriilhetnek ki.
Egy kauzalis rendezés a reprezentans DAG csucsainak egy topologikus rendezése.



informacié nem all rendelkezésre, Ugyelni kell, hogy a DAG tulajdonsag ne sériiljon, pl. Ggy, hogy
minden lehetséges sorrendet kiilon megvizsgalunk.

1.4.10. Bayes-hdlok tanuldsa hidnyos adatok alapjdn
Amennyiben a tanité adatok hidnyosak, azaz bizonyos valtozék értéke nem minden esetben ismert a
tanulas feladata joval nehezebbé valik. llyenkor a paramétertanuldsban iterativ eljarasok
hasznalhatok, a legismertebbek ezek koziil a gradiens alapu kézelité eljarasok vagy ezek
robosztusabb valtozatai, a konjugalt gradiens és a skalazott konjugalt gradiens algoritmusok, vagy az
expectation maximization algoritmus [21, 22].

Strukturatanulas esetén, mivel a szlil6i halmazok nem tanulhatdk kiilon még adott sorrendnél sem, a
teljes strukturateret bejard keresésre van sziikség. Mivel a lehetséges strukturdk szama a
csomoépontok szamadval szuperexponencidlisan ng, a gyakorlatban nem teljes keresési eljarasokat kell
alkalmazni, pl. mohé keresést vagy szimulalt leh(itést (ekkor az elemi Iépés pl. egy él torlése,
beszurasa, megforditasa lehet).

Ezek az eljarasok is csak akkor miikédnek azonban, ha az adatokra teljesil a véletlenszerd elt(inés
(MAR — missing at random) feltétele, azaz ha a bejegyzések elt(inése nem flgg az eltlint értéktdl [16].

1.5. Biomarker elemzés
Az orvosbioldgiai kutatasok egyik alapkérdése egy vagy tobb kimeneteli valtozd esetén azon véltozdk
beazonositasa, amelyek prediktiv (diagnosztikai) vagy beavatkozasi (terdpias) lehet&ségeket kinalnak
[23, 24).

Terapias érték
(célpont)

Diagnosztikai érték

Objektivdiagnosztikai
érték?

Figure 17 Diagnosztikai és terapids valtozok.

Tobbvaltozés megkozelitésben mind a diagnosztikai, mind az oksagi aspektus optimalitasa
tobbféleképpen is formalizdlhatd. Diagnosztikai aspektusban nyilvanvalé kovetelmények a prediktiv
erG, binaris esetben az érzékenység, specificitas, pozitiv és negativ prediktiv érték, de fontos
kdvetelmény a redundanciamentesség is, amit mind a prediktorok minimalis szdma, de a prediktorok
egymashoz viszonyitott kanonikus volta is jelezhet. Oksagi aspektusban szintén nyilvanvalé



kdvetelmény a hataserGsség, illetve itt is a rendszerszintl kanonikus volta valtozéknak. Mindkét
esetben kdz0s szempont lehet az elérhetdség és a koltség aspektusa. A formalizalas kidolgozasahoz
tekintstk a kovetkezd fogalmakat.

Egy Xisztochasztikus valtozo (jegy) erGsen relevans Y és az Gsszes valtozo U vonatkozasaban, ha I Xi
| U\ [Xi, Y] | Y). Gyengén relevans, ha létezik olyan U’ részhalmaza U-nak, amelyre I( Xi | U'\[Xi, Y] |
Y). Irrelevans, ha sem er@sen, sem gyengén nem relevans. Egy sztochasztikus valtozé (jegy) erésen
(gyengén) relevans Y célvaltozé halmazra vonatkoztatva, ha erGsen (gyengén) relevans valamely Y-
beli Y esetén.

Sztochasztikus valtozok (jegyek) egy S részhalmaza Markov-takard Y célvaltozo és az 6sszes valtozé U
vonatkozasaban, ha I( U\[S,Y] | S| Y). U részhalmaza S Markov-hatar Y célvaltozo és az 6sszes
véltozd U vonatkozdsaban, ha I( U\[S,Y] | S| Y) és S minimalis.

Tétel formdjdban kimondhatd, hogy ha az U feletti P eloszldst G Bayes-hald definialja, akkor a bayes
statisztikai keretben - matematikai értelemben 1 valdszinlséggel - Y vdltozé Markov-hatdraaY

valtozot reprezentdld csomdpont sziilei, gyermekei, és gyermekei egyéb sziilei, lasd 18. és 19. abra.
Tovdbbi tétel mondja ki, hogy a Markov-hatar pontosan az er6sen relevéns valtozdkat tartalmazza.
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Figure 18 Egy preoperativ petefészekrak diagnosztikai modell. A Pathology célvaltozét félkovér kiemelés jelzi, Markov-
takaréjat sziirke keret.

A Markov-takaro jelentGségét az adja, hogy egy olyan minimalis valtozéhalmazt azonosit, amely
szlikséges és elégséges U valtozéhalmaz esetén [15].



Tobb célvaltozd esetén a Markov-hatdr fogalmat az 19. dbra illusztralja.

Figure 19 Markov-takaroé tébb célvaltozd esetén. Piros valtozok jelzik a célvaltozékat, X1, X2, X6, X7, X8, X9 valtozék
alkotjak a Markov takaro, X4 valtozo irrelevans, a tobbi valtozé gyengén relevans.

A Markov-hatdr fogalma lehet6vé teszi egy szimmetrikus, paronkénti relacié definialasat az Markov-
hatarbeliséget, az egymas Markov-hataraban valé el6fordulast (MBM(X,Y) — Markov boundary
membership ), amely tehat altaldban egybeesik az erés relevancia fogalmaval. Az erds relevancia
fogalma azonban érdekes modon eltér a ma domindns asszociacio fogalmatdl. Kozos talalkozasi
pontjuk a direkt relevancia. Azonban csak az erés relevancidba tartozik bele a ,kizarélagos interakcids
relevancia”, amely példaul episztatikus, féhatas nélkiili, azaz csak hatasmaodosité valtozok
relevanciajat jeloli. Ezzel szemben csak az asszociacidba tartozik bele a , kizarélagos zavard tényezds
relevancia”, amely csak zavaro tényezGk altal Iétrehozott statisztikai asszociaciét jeldl,illetve a
»kizardlagos tranzitiv relevancia”, amely csak mas kapcsolt valtozdk altal medialt asszociacio (lasd 20.
abra).

Erds relevancia A5SZ

Kizarolagos zavaro tényezls
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Figure 20 Az er6s relevancia és asszociacio kapcsolata.

A grafos valdszinliségi modellek, benne a Bayes haldk egy konnyen értelmezhetd
reprezentdciot jelentenek a relevancia vizualizalasara, illetve egy hatékony matematikai
reprezentdciét is kindlnak. Azonban a Markov-hatar kardinalitdsa exponencidlis, ennek megfelel6en a
teljes tobbvaltozdos megkozelités nem lehetséges, a hipotézistesztelési keretben ez gyenge
szignifikancidt, a bayesi keretben pedig ,lapos” poszteriort jelent, azaz amikor nincs dominans
modell, sem modelltulajdonsag, lasd 21. abra.
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Figure 21 A legvalészinlibb Markov-takarék a posteriori valdszinliségének kumulativ értéke.

Mivel tipikusan - még lapos posteriorok esetén is a legvaldszinlibb MBS jegyek rendelkeznek
kozos részekkel, érdemes haszndlni a k-MBS jegyeket [25].

[k-MBS] Egy adott p(V)eloszlas esetén, (I VI=n), ha minden X,es ,sc 'V, véltozdra
igaz, hogy tagja az mbs Markov-hatér halmaznak és |s|= &k, akkor s egy k-adrend(i Markov-hatér

halmaz k — MBS ,(s,Y) & (3mbs : MBS ,(mbs,Y),s < mbs .

A k—MBS jegyek el6nye hogy skaldzhatoak, kardinalitasuk polinomialis O(n*), éppen
ezért j6l alkalmazhatéak a relevanciaanalizis soran. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy
megvizsgalhatjuk a legvaldszinlibb k —MBS(Y) a k paraméter egy elég széles tartomanyaban.
Tovabbi elényiik, hogy a k-MBS posteriorok offline szamithatok a MBS posteriorok kozelitd értékébdl.
A legnagyobb k érték, amelynél az egyes modell tulajdonsagok (egyes strukturalis jegyek) nagy
valdszinlséggel megjelennek, problémafiliggd, de tipikus értékei a 2-5 tartomany.

1.6. Tudasfiizio: tuddsbdzisok és elemzések integrdldsa

Az adat- és tudasfuzid kérdése az orvosbioldgia kutatdsokban tobb tényezének kdszonhetden valt
kdzpontiva.



1. Agyengén kapcsolt, autondm szintek sokasaga miatt, amelyek 6nalléan is nagy méretliek, omikai
voltukban.

2. Mint tudas-gazdag, adatszegény tudomany a felhalmozédd megfigyelések ujrafelhaszndldsa,
meta-elemzése egy fontos jellemvondasa a modern orvosbioldgianak.

3. A szamitasi kapacitas exponencialis felfutdsa, ami a 2000-es évt6l mar nem gyorsasagban, hanem
parhuzamos elérhetGségben, azaz fajlagos koltségben jelenik meg a szdmitdsintenziv technikdkat
egyre inkdbb lehetévé tették.

4. A szemantikus vildghalé megjelenése a kutatdsok elosztott voltat tovabberGsitette, ami mar az
1990-es években is sikeres fuzidkat tett lehetévé (Id. R.Altman: Riboweb).

5. A szemantikus vilaghalé megjelenése az elektronikus tudasabrazolast is forradalmasitotta. Az
ontoldgidk megjelenése lehetévé tette az adatok, modellek, és kodifikalt tudas egységes leirdsat.

6. A nagy-atereszt§ képességli orvosbioldgiai mérések megjelenése az orvosbiolégidban hirtelen
jott adatgazdagsagot eredményezett, ami azonban a vdltozék nagy szama, a modellek
komplexitdsa, és a viszonylagosan kis mintaszam mellett nem vezetett, nem vezethetett
egyértelm( hipotézisekhez.

A felhalmozdédd millids nagysagrendld orvosbioldgiai fogalom és relacio, az felhalmozddéd
millidardos nagysagrend( adatok, és az ezer-millidrdos nagysagrend(i szamitdsi kapacitds idealizalt
metszetében helyezhetd el egy tudas- és szamitasintenziv induktiv kovetkeztetési irdny (lasd 22.
abra). Hagyomanyait tekintve ez akar az enciklopédista, majd a pozitivista, bécsi kérhoz is
kapcsolhatd, hiszen szandéka a  megfigyelésekig ,lehorgonyzott”, visszavezetett
tuddsreprezentacio és az egységes nyelven, automatizaltan lekévethet6 induktiv kovetkeztetés.

Orvosbiolégiai -omikai

Nagy teljesitménydi, nagy atereszt6 képességi
szamitasok

Figure 22 Tudas, adat, és szamitasi kapacitas integralasa.



Az indokok és lehet6ségek sokféleségének koszonhetGen a fuzids kutatdsok is sokfélék, kapcsolédd
szlikebb szakteriletek a kdvetkezbk:

1. természetes nyelvi elemzések, orvosbioldgiai szévegbanyaszat, tudaskivonatolas;
2. adattarhazak, adatbazis integracio;
3. logikai integracid, logikai kdvetkeztés;
4. szemantikus web, szemantikus integracio;
5. orvosbioldgiai tuddsbazisok és ontoldgidk;
6. szemantikus modell-leird nyelvek;
7. munkafolyamat rendszerek;
8. integralt, orvosbiolégia modellek;
9. fuzids elvek és keretrendszerek;
a. adatelemzési eredmények és logikai tudasbazisok integraldsa
b. kernel-fuzids keretek [26],
c. adatelemzési tudasbazisok, off-line meta-elemzések,

d. valdszinlségi logikai keretrendszerek.

Az egyik legnagyobb kihivast jelenleg az adatelemzéshez kapcsolddé fuzid jelenti, kiilonds tekintettel

........

kovetkez6 megkozelitések jelentek meg.

1. Metaanalizis, amelyben a kordbbi adatok egységesitésével és atfogd modell megalkotasaval
lehetségessé valik az adat-szintld fuzid, a meglévé hattértudds pedig opciondlisan a
modellalkotdsban, a priori eloszlasokban, vagy az értelmezésben keril felhasznaldsra.

2. Bayes szekvencialis elemzés, amelyben a korabbi adatok elemzésébél szarmazd eredményekbdl
és a meglév6é hattértudasbdl ,posterior prior”-okat konstrudlunk, amelyek a korabbi adatok,
ismeretek, és invesztalt szamitasok 6sszegzései.

3. [Sztochasztikus] Induktiv logikai programozds, amely a hattértudas és az adatok logikai
reprezentdcidja esetén megprobal konzisztens hipotéziseket kikdvetkeztetni. Valdszin(iségi
kiterjesztése is megjelent mar.



4. Kernel-alapu fuzid, ami kordbbi adatok és akdr a szakirodalom egységes statisztikai jellemzésén
alapul specidlis hasonldsagi relaciok felhasznalasaval.

5. Adat-vildg kontra tudas-vildg fuzid, amelyben az adatok tipikusan szeparalt elemzésének
eredményét az aktudlis adatelemzéstdl tipikusan fliggetlen tuddsbazissal vetjiik 6ssze, az
eredményeket abban karakterizaljuk.

6. Programozasi (burkold) kornyezetek, amelyek tamogatist adnak a tetszéleges szintl
fuzionaltatdsra, mint példaul a Bioclipse, Cytoscape, Bioconductor.

7. Munkafolyamatos (burkold) kornyezetek, amelyekben grafikus fellileten tervezheté meg az
Osszetett elemzés Biopipe, biomart, stb.

8. Nyelvi lekérdezé (burkold) kornyezetek, amelyekben egy kontrollalt természetes nyelvi fellileten
lehet Osszetett elemzéseket végrehajtatni.

Egy integralt informatikai rendszer célja lehet, hogy a sokféle forras adat- és tudasbazis és
szolgaltatas kiilonbozbségét elfedje, egységesitve jelenitse meg Gket. Ez egy komplex lekérdezést
biztositd bioinformatikai lekérdez6, amely felhasznalva egy bioldgiai ontoldgiat és az adat- és
tuddsbdazisok és szolgdltatasok modelljeit, a komplex kérést leforditja a heterogén forrdsokra,
Utemezi azokat, begydijti, integralja, majd a komplex vdlaszt egy egységes fellileten megjeleniti. A
forrasok integralasa azonban rendkiviil idé és munkaigényes, lekérdezé nyelv komplexitasanak
léteznek korlatai (,mi kérdezhet§”), a felhasznalt forrasok lehet nem az adott kontextushoz
legjobban ill6ek vagy nem a legfrissebbek, ami az ilyen tipusu rendszerek elkeriilhetetlen negativ
tulajdonsaga.

Jelenleg a leginkabb elterjedt fuzids modszer a dudlis, globalis, kornyezetfiiggetlen ,adat-vilag kontra
tudds-vilag” fuzié. Tipikus példdi a kovetkez6ek, amelyek a gén expresszids adatok elemzési igénye
miatt 2000-t6l jelentek meg elGszor kutatasi eszkdzokben, ma pedig mar kereskedelmi eszkdzokben
is.

e Adatelemzési eredmények, példaul relevans vdéltozék halmazanak vagy egy adott
klaszternek a szoveges karakterizacidja, tipikusan ontoldgiai leirdk vektor alapu profilja, ami

sz

reprezentalt,

e Duadlis klaszterezés, ami az entitdsok adatalapu és szakirodalom alapu klaszterezését is
jelenti, majd ezek 6sszevetését.

e Dualis halozatelemzés, ami az entitasok interakcidinak, fiiggési rendszerének, vagy oksagi
viszonyainak az adatalapu és szakirodalom alapu létrehozasat és Gsszevetését jelenti.

Table 4 Adat- és tudasfazios modszerek.

Modszer Adatelemzési Hattértudas bemenet | Kimenet




bemenet

utvonal alapon)

Ingenuity — IPA Omikai (génszint(i) | Diagrammatikus, Pontszamokkal
pontszam logikai tuddsbazis annotalt utvonalak

GSEA Omikai (génszintli) | Halmazok (annotacio, | Felllreprezentalt
sorrend ontoldgia, vagy | elemek

Hasonldsagi/kernel-
fazié

Hasonldsagi/kernel
matrixok

Hasonldsagi/kernel
matrixok

Hasonldsagi/kernel
matrixok

Prioritizalas

Halmaz

Hasonldsagi/kernel

Sorrendezés

matrixok

Az egyik legsikeresebb flzids rendszer az Ingenuity az egyvaltozés adatelemzési eredményeket
integralja a hattértudasbazisaval, ami vizualizalast, sz6-profilozast, és egyéb tudasmenedzsmentbeli
tdmogatast jelent (lasd 5. abra). Tulajdonsagait és hidnyossagait a 2. tablazat 6sszegzi.

Table 5 az Ingenuity-IPA adat- és tudasflzidjanak tulajdonsagai.

Ingenuity alapu fuzioé tulajdonsagai Hianyzé/komplementer tulajdonsag

Egyvaltozds statisztikai elemzések TObbvaltozos statisztikai elemzések

Bizonytalansag heterogén kezelése Egységes modell tulajdonsagok feletti

(eltér6 jelentésl pontszamok és poszteriorok

szignifikancia szintek)

Rogzitett adatelemzési kimenetelek Szabad, szemantikai adatelemzési

kimenetelek

Propozicionalis logika (diagrammatikus [Leird logika

reprezentacio)

A dudlis fuziéra egy masik példa a GSEA rendszer, amely egy sorrendet fogad az adatelemzésbdl és
referencia halmazokat az MSigDB forrasbdl, illetve tetsz6leges halmazokat. Az MSigDB génhalmazok
6t f6 csoportba oszthatdak: C1: ,positional” (326), C2: ,curated” (3272), C3: ,motif” (836),C4:
C5:"GO”
(1454), amelyek szekvencidlis, kdzos motivumok, vagy akdr a Gene Ontology alapjan kozos

,computational” (88),

folyamatok, Utvonalak alapjan vannak meghatdrozva. A GSEA egy olyan szamitogépes maddszer,
amely megmutatja, hogy az adataink alapjan létrehozott sorrendben fel van-e dusulva vajon egy
el6zetesen meghatarozott génkészlet (Ugynevezett gene set). Ezaltal a mddszer a teljes rangsort, azaz
bar a sorrend egyvaltozds, de mégis tobb valtozé pozicidja alapjan hatarozza meg egy halmaz (azaz



egy annotdcid) feldusulasat. Az elemzés elsGdleges eredménye az ugynevezett feldusulasi érték
(Enrichment Score, ES), amely annak a fokat mutatja meg, hogy egy bizonyos génkészlet (példaul
valamilyen jelatviteli Gtvonal) génjei egyenl6en oszlanak-e el a rangsorolt listdn, vagy pedig a
rangsorolt lista tetején vagy az aljan halmozddnak fel. Az algoritmus lefelé haladva pasztdzza a
rangsorolt listat, és noveli a futo-6sszegzd statisztikat, ha egy gén eleme egy génkészletnek, és
csokkenti, ha nem tartozik bele. Pozitiv ES a rangsorolt lista tetején, mig a negativ ES a rangsorolt
lista aljan jelez génkészlet feldusulast. Ha tobb génkészletet teszteliink egyszerre, sziikséges az ES
normalizéldsa, melyet a normalizalt feldusulasi érték (Normalized Enrichment Score, NES) fejez ki.
Azt, hogy egy adott génkészlet feldusuldsa mennyire szignifikans, a nominalis p érték szimbolizilja.
Azonban, ha tobb génkészlet feldusulasat vizsgaljuk egyszerre, mindenképpen sziikséges annak a
valészinlségnek a becslése, hogy egy adott NES érték mekkora eséllyel hamis pozitiv, tehat csak a
véletlen m(ive, hogy a génkészlet szerepel az eredmények kdzott. Ennek a kifejezésére valdé az FDR-q
érték (False Discovery Rate), amely egy tObbszorts hipotézisteszteléses, permutacids teszt alapu
altalanositasa a p-értéknek.

A dualis fuziondlasra egy masik példa az Endeavour rendszer, ami génprioritizdlas esetén haszndlja fel

s

vagy akar egy kernel alapu fuziénak a felhasznalasaval, hozva létre egy lekérdezés fiiggd fuzionadlt,
hasonldésagi matrixot (lasd X abra).
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Figure 23 Hasonlésagi matrixok linedris fuzidja.

Ennek a megkozelitésnek a meglévé és leginkdbb hidanyzé tulajdonsagait a 3. tablazat mutatja be.

Table 6 A kernelfuziés moédszerek tulajdonsagai.

Kernel alapu fuzié Hidnyzo tulajdonsag

A hasonldsagok heterogénitasa Egységes ontoldgia

Paronkénti Tobbvaltozos




Szimmetrikus

Aszimmetrikus

Tranzitive (indirekt asszociacids relacidk)

intranzitivitas (csak direct relacidk)

Negalas és hianyzas

Negalas

Kérnyezet figgetlen

Targyteriilet/probléma figyelembe vétele

Sorrendezés és vizualizacio

Szimbolikus lekérdezés

Numerikus (algebrai megkozelités)

Szimbolikus (logikai megkozelités)

Passziv megfigyelési

Beavatkozds és okozatisag

Hasznossag Valoszin(iségek

Egyvaltozds sorrendezés/pontozas Tobbvaltozds tetsz6leges szemantikai
allitas

Hidnyzo vagy ad hoc kdvetkeztetés Modell elméleti szemantikdval

rendelkez6 kalkulus

Atemporalis

Temporalitas

Amodalis

Modalitas (példaul okozatisag)

Hatékony szamithatdsag

Nagy szamitasigény

kvantifikalasra nincs lehetdség

Kvantifikalt allitasok

Logikai tudas transzformdcidja nem

szemantikai

Logikai tudas megGrzése eredi

gazdagsdgaban

Modellmentes

Gazdag modellezési lehet6ség

Az egyre népszerlbb bayesi elemzések lehet6séget adnak arra, hogy a heterogén szinteken
megjelend direkt valdszinlségi llitasokat egy kdzponti, példaul génszinten dsszesitsiik, majd
terjesszik magasabb, példaul Utvonalak szintjére (lasd 24. abra).
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Figure 24 Omikai szinteken és absztrakcids szinteken ativel6 bayesi tudasfuzio.

Ez a valdszinlségi-szemantikus fuzids keret jelenleg azonban nagyon korlatos: logikai értelemben az
ontoldgiak leirasara optimalizalt egyszerl leird logikai szintre képes indukalni az adatelemzésbdl
szarmazo6 poszteriorokat, masrészt jelenleg nincsenek integralva a klaszterezési/hasonldsagi/kernel-
fuziés technikdk. Mindazonaltal szemantikai jellege miatt ez tlinik alapvetének ezen irdnyok
integralasara. Az 1. abra illusztral egy jovében varhatd elképzelt keretrendszert. A kézponti részt
altaldnos orvosbioldgiai tudasbazisok alkotjdk, mint a Gene Ontology, Human Phenome Ontology,
OMIM, dbSNP, vagy akdr az Ingeniuty. Az ezek alkotta magot automatikusan kivonatolt, formalisan
reprezentdlt betegség-specifikus informacidk egészitik ki, bizonytalansdgi és kornyezeti
informacidkkal. A masik Iényegi kiegészitGje a rendszernek az induktiv kovetkeztetések
eredményeinek formalis reprezentacidja, kilonds tekintettel a Bayes adatelemzésre és az
asszocidcios relacidkra, és a kernel-alapu fuzids technikdk eredményeire. Tovdbbi modulok a
tuddsbazishoz viszonyitott szereplik szerint csoportosithatdk, ugymint konstruktorok, gazdagitok,
lekérdezbk, kovetkeztet6k, és magyardzat generdldk.
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Figure 25 Valoszin(iségi-szemantikus adat- és tudasfuzids keret.

1.7. Orvosi dontéstamogatds

A klinikai adatok egyre teljesebb, részletesebb elektronikus elérhetfsége kiegésziil a mar targyalt
poszt-genomikai adatokkal, de akdr a mindennapi életvitelbdl is szarmazé adatokkal (példaul otthoni,
id6&skori monitoring mellett). A személyreszabott medicina eszkodztara is paradigmatikus valtozasok
elétt all, amelyben varhatdan jelen lesznek az egyes genetikai varidnsok megléte alapjan adhaté
orvossagok, akdr a személyes érzékenység miatt a mellékhatasokra, vagy akar a betegség genetikai
aldbontasa miatt (,,Utvonal-gydgyszerek”). Az orvosi munkat varhatoan egyre nagyobb mértékben
egésziti majd ki orvosi dontéstamogato és szakértdi rendszerek . Az id6s6dé populdcié miatt egy
egyre fontosabb scenarioét,az id6skori otthoni gondozas egy keretét az 26. abra mutatja.
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Figure 26 Orvosi dontéstamogato rendszerek lehetséges szerepei.

A kordbban targyalt grafos valdszintiségi modellek mellett szlikséges a lehetséges dontések formalis
reprezentdldsa, illetve a hasznossagok és veszteségek reprezentaldsa, lasd 27. és 28. abra.

+ DoOntési szituacio:

— Akcidk a,
— Kimenetelek 0,
— Kimenetelek valdszinliségei p(Oj |al-)
I;;zzenr:)estsea'lgeaki/veszteségei U(OJ | al')
- QALY, micromort EU(a) = Z,- Uo, | a)p(o, | a,)
— Maximalisvarhaté
hasznossag elve at = arg max, EU(GZ)

* Legjobbvélasztasa
maximalis hasznossagu opcid

Figure 27 Egy dontési helyzet elemei.

A dontési helyzet elemeit az akcidkat, és hasznossagokat egy bemenetek (sziil6k) nélkiili ,cselekedet-
csomopont” jeldli egy téglalapként és egy determinisztikus (fliggvény-) csomdépont, amit egy rombusz
jelol [27]. Természetesen, egy valdsagos modellben sokféle cselekedet van, amelyeket a szamitasi
igény csdokkentése miatt akar bizonyos mas valtozékhoz mint feltételekhez is lehet kdtni, amelynek az
lehet a felhasznalasa, hogy bizonyos feltételek teljesiilése esetén szdmolja csak ki adott cselekedet



varhato hasznossagat. Az 28. dbra egy olyan dontési halot dbrazol, amelyben egy teszt elvégzésének
a koltség-haszon elemzése formalizalhatd.
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Figure 28 Egy dontési hald, veszteség matrix, és dontési fa.

Ekkor ha feltesszlk, hogy a t (genetikai) tesztnek
— C.akoltsége,
— két kimenetele van ty, t1, p(t1)=q valdszin(iséggel,
— segiti a kezelés megvalasztasat x kontextusban: p(Y=1|X=x, t;)=p;
Akkor a teszt varhato értéke: EL — ((1-q)ELy+ qEL;), mivel
— Ateszt nélkil vérhato veszteség: EL=min(pCo;1,(1-p) Cy0)
— Ateszttel a varhato veszteség (1-q)ELy+ gEL,
*  to: ELo=min(pCo)1,(1-po) Cy0)
¢ty ELi=min(p1Co|1,(1-p1) C1)0)

Ha feltesszlk, hogy ha a teszt negativ, akkor nem nyerink informaciét, azaz ELy=EL, akkor (1-q)ELy+
qEL;-EL= q(EL;-EL), azaz q(p-p1)Coj1, ami azt az intuitive is elvart eredményt formalizalja, hogy minél
gyakoribb profil esetén hasznalhaté a teszt, és ott minél nagyobb mértékben noveli meg az
érzékenységet, anndl hasznosabb.
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