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Kivonat

A transzformerek 1j megkozelitést kindlnak a nagyméretii, kiilonb6z6é modalitdsokban és
omikai teriileteken elterjedt orvosbiolégiai adatok egységesitésére. A multimodalis ada-
tokhoz egy 1j modularis architektirat javaslunk, amely robusztus mechanizmust kinal
a hidnyzé informacidk kezelésére. A modellt genetikai, demografiai, laboratériumi, diag-
nosztikai és gyogyszerfelirasi adatok felhasznalasaval értékeljiik a depresszidval kapcsolatos
multimorbiditasra és polifarméaciara 6sszpontositva. Megvizsgaljuk a harmonizalt és modu-
laris reprezentacidkat, kiilonos tekintettel a betegek klaszterezésére. Tovabba kiértékeljiik
a megtanult reprezentacidk felhasznilasat jovébeni megbetegségek és gybgyszerfogyasztis
elorejelzésére, 6sszehasonlitva hagyomanyos gépi tanulasi médszerekkel.



Abstract

Transformers offer a new approach to consolidating biomedical data spread across large
sizes, various modalities, and omics domains. We propose a new modular architecture for
multimodal data, providing a robust mechanism to handle missing information. We eval-
uate the model using genetic, demographic, laboratory, diagnostic, and drug prescription
data, focusing on depression-related multimorbidity and polypharmacy. We examine the
harmonized and modular representations, with a special emphasis on clustering patients.
Furthermore, we assess the utilization of the learned representations for predicting future
illnesses and drug consumption, comparing it to traditional machine learning methods.
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1. Bevezetés

Az élettudoméanyokban alapvetd fontossdgu az informéacidk integracidja, kiillonosen a kii-
16nb6z6 targyteriileteket lefed6 adatbazisokban, melyek célja a multimorbiditasok mogott
rejlé kozos molekularis tényezok feltérképezése. Az elektronikus betegnyilvantartasok és a
biobankok egyre névekvé elérhetGsége példatlan mennyiségli heterogén adatot biztosit a
latens betegreprezentacidk tanulasihoz, a betegek sztratifikdlasdhoz és a betegségek alti-
pusainak meghatarozasahoz. Ugyanakkor az idGsori adatok, mint példdul a rendszerteleniil
mintavételezett gyégyszerfelirdsi ('recept’) adatok integriciéja, valamint a szisztematiku-
san hidnyzé modalitdsokkal rendelkez6 multimoda&lis adatfizié még nyitott kérdés.
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1.1. 4bra. Az adatok, mdédszerek és architektira attekintése. (A) Tanitds: A
modell modularitdsa nem csak architekturélis szempontbdl, hanem a tanitasi
szakaszban is megnyilvanul. A kiillonb6zé modalitdsok enkdderjeit a modalité-
son szlrt adatkészleteken tanitjuk elo. Ezutan az el6tanitott enkédereket hasz-
naljuk az egységes modell betegségszekvencidkon tanitdsira. (B) Beagyazéas:
Két 4j réteget vezetiink be a datum és a tablazatos adat bedgyazasinak meg-
konnyitésére. (C) Architektira: A RoBERTa dekddert 1j, Egységes Kereszt-
Figyelmi Rétegekkel egészitjiik ki, amely a modalitasok input szekvencidjat fi-
gyelem alapu fuziéval 6tvozi. (D) Finomhangolas: Az integralt multimodélis
egységes reprezentacio hatékonysaganak értékelésére adataink 10%-at haszndl-
juk fel, hogy 6sszehasonlitsuk a modell teljesitményét a hagyoményos gépi ta-

nulédsi technikdkkal szemben.



A transzformer architektirak hatékony jelolteknek bizonyultak a multimodalis adat-
fuzi6 és az idésori adatelemzés teriiletén [Xu et al., 2023, Nerella et al., 2023, Wen et al.,
2022, Chen, 2020]. A transzformer modell csaldd az elmult években forradalmasitotta
a reprezentdcié tanuléast, kiilonosen mély tanuldsi kornyezetekben. Az architektdra ha-
tékonysaga és sokoldalisiga miatt szdmos feladatban sikerrel alkalmaztak, nem csak a
természetes nyelvfeldolgozasban, hanem az élettudomanyok teriiletén is.

1.1. Biolégiai adattarak

A biobankokban tarolt adatok mennyisége az elmilt években rohamosan nétt, amint az
élettudomanyok és az orvostudomany egyre inkabb felismerték a nagy mennyiségli adatok
jelent&ségét (lasd példdul UK Biobank [Bycroft et al., 2018]). Ezek az adattérak azonban
igen heterogének és hidnyosak, ami bar rugalmassagot ad az adatok gytjtésében, egyben
kihivasok elé is allitja a kutatékat az adatok egységes elemzése szempontjabdl. A bioban-
kokban tarolt adatok sokfélesége az adatok kozotti Osszefliggések sokrétiiségét kovetik és
jelzik azoknak a médszereknek a fontossagat, amelyek képesek kezelni ezt a strukturalatlan
és heterogén adatbazist. A multimoddlis, 6sszekapcsolt informéaciok altalaban kilénbozé
forrasbol szarmaznak és kiillonb6z6 formatumokban allnak rendelkezésre. Ezek a kiilonbo-
z6 modalitdsok - példdaul genomikai adatok, proteomikai profilok, klinikai mérések vagy
képalkotd adatok - hatalmas potencidlt hordoznak magukban az integrativ elemzés szem-
pontjabol [Acosta et al., 2022, Steyaert et al., 2023]. A megfelel6 médszerek kivilasztésa
és alkalmazasa, melyek képesek Osszekapcsolni és interpretalni ezeket az Osszetett adatré-
tegeket, alapvetd jelentOségii a biobankokban tarolt informacié teljes mértékii kiaknazasa
érdekében.

1.2. Kapcsol6dé kutatasok

A nagyméretii biobankokban elérheté betegségek egyititteléforduldsi mintazatainak, mul-
timorbiditasdnak az elemzése lehet&vé tette a résztvevok ujfajta csoportositdsat (‘sztrati-
fikacijat’) és a betegek klasztereinek kozos molekularis hétterének azonositasit a betegek
reprezentdciéinak latens terében [Jensen et al., 2014, Prasad et al., 2022]. A UK Biobank
(UKB) metabolomikai adatain alapul6 latens reprezentaciok kapcsan is sikeriilt megmu-
tatni, hogy novelik a teljesitményt betegségek bekovetkezésére vonatkozéd prediktiv fel-
adatokban [Buergel et al., 2022]. A nem-longitudinalis adatokon kivil a gyogyszerfelirasi
idOsori adatok tovabbi jelentds eréforrast képeznek, de alkalmazdsukat gyakran akada-
lyozza a heterogén kédolds, a korlatozott elérhetéség és a longitudindlis jellege [Wu et al.,
2019, Schwarz et al., 2022, Kiiskinen et al., 2023, Stroganov et al., 2022, Darke et al.,
2022].

A transzformerek gyorsan elterjedtek a multimodalis és idésori biomedikai adatok
korében [Nerella et al., 2023]. A BEHRT modell 301 allapotot tudott elére jelezni a jovo-
beli orvoslatogatasokhoz 1,6 millié ember elektronikus egészségiigyi adataira alapozva [Li
et al., 2020]. Meng et al. [2021] a BERT modellt javasolja Multimodélis EHR esetében
(Bidirectional Representation Learning model with a Transformer architecture on Multi-
modal, BRLTM), amelyet a stlyos depresszié (Major Depressive Disorder, MDD) el6rejel-
zésére alkalmaz, diagndzisok, kezelések, gyodgyszerek, demografiai informaciok és klinikai
jegyzetek egyiittes kezelésével. A Med-BERT modell az ICD — 9 és IC'D — 10 kédokkal
strukturalt bemenetek, a transzfer tanulas és a finomhangolas elonyeit 100 — 50000 ter-
jedé mintaszamok esetében mutatta be [Rasmy et al., 2021]. A Hi-BEHRT modell egy
hierarchikus kiterjesztést tartalmaz a hosszi beteg trajektoriak kezelésére és a transzfer
tanuldsi hatdsok novelésére [Li et al., 2022]. Yin et al. [2023] strukturdlt multimodalis



tanulast javasolt a beteg-sztratifikacié el6segitésére. Az ExBEHRT modell tovabb béviti a
felhasznalt adatok halmazat laboratériumi tesztekkel, integral idésori mellékinforméacidkat
is, és bemutatja a modell reprezentacidk alkalmazhatésagat a betegség altipusainak és a
kockézati csoportok azonositasara [Rupp et al., 2023]. A Hybrid Value-Aware Transformer
(HVAT) modell lehetévé teszi a nem-longitudindlis és kvantitativ longitudinalis adatok
kozos tanuldsat [Shao et al., 2023]. Placido et al. [2023] 6sszehasonlitotta a mély tanuldsi
modszerek teljesitményét 6 millié beteggel a Dan Nemzeti Betegnyilvantartasbo6l (Danish
National Patient Registry, DNPR) a hasnyalmirigyrak kockazatanak el6rejelzésére beteg-
ség trajektoridkbdl, melyben a transzformerek a legjobb AUROC értékeket érték el. Zhou
et al. [2023] kibGvitette a multimodélis tanulds hatokorét klinikai képekhez, szovegekhez,
kvantitativ laboratériumi tesztekhez és strukturalt informacidkhoz.

A transzformerek idésori elorejelzésekben val6 alkalmazhatdosiga azonban tébb kér-
dést is felvet, ldsd példaul [Zeng et al., 2023], illetve az MDD elérejelzése kapcsan [Zou
et al., 2023]. A kiértékelések szabvdnyositdsa miatt megjelentek szabvinyos EHR refe-
rencia adathalmazok is, mint példdul a MIMIC adatbéazis [Johnson et al., 2023]; illetve
a leggyakrabban hasznalt egészségiigyi adathalmazon a UK Biobank-on is megjelentek
mér nagy nyelvi modellek (LLM) kiértékelései, lasd példaul [Belyaeva et al., 2023]. Végiil
az Attention-based cRoss-MOdal fUsion with contRast (ARMOUR) architektirat emlite-
nénk, amely a rendszeresen hidnyz6 modalitasok kezelésére lett tervezve [Liu et al., 2023]
és tobb ami hasonlésadgot mutat a javasolt modelliinkkel.

1.3. Kutatas célja

A kutatas f6 célkitlizése egy 1j architektura kifejlesztése és bemutatasa, amely képes haté-
konyan kezelni a multimodalis adatok sajatossagait és kihivasait. Ahogy az adattudoméany
és az élettudomanyok teriilete egyre inkabb elmozdul a komplex és heterogén adatforrasok
felé, sziikségessé valik olyan 1j eszkozok és modszertanok kialakitasa, amelyek képesek
integralni és értelmezni ezeket az informécidkat. Az altalunk javasolt architektira a mul-
timodalis adatokban rejlé potencialt és azt célozza, hogy a kiilonb6z6 adatformatumokat
és -forrasokat egy egységes és koherens modellbe és koherens, de az értelmezhetOséget
tamogatd modalitdsonként dekompondlt reprezentaciéba integrélja.
Ehhez t6bb j moédszert vezetiink be:

e« Modularis, hierarchikus architektira: A modell tobb kiilonb6z6 részbél épiil fel.
A modulok szemantikailag értelmezhetéek, és egymastol fiiggetleniil vannak tanitva.
A modulok egyiittes tanitdsihoz egy 4j figyelem alapt fazids réteget vezetiink be.

o Vegyes Tablazatos Beagyazas: Az 1j beagyazési (Embedding) réteg lehetévé te-
szi, hogy a transzformerek keverve haszndaljanak tokenizélt és folytonos bemeneteket.

Ezen kiviil, a javasolt modellt az UKB adathalmazon fogjuk elétanitani (pre-train),
ami lehetové teszi szamunkra, hogy a kialakitott architektirat egy specifikus és jol definialt
adatkészleten értékeljiik.

e A reprezentacié strukturajanak vizsgalata: Célunk a kialakitott reprezentaci-
6s modell mélyebb megértésének segitése és struktirajanak elemzése, hogy jobban
feltarhatak legyenek az adatokban rejlé osszefiiggéseket.

o Prediktiv teljesitmény: A reprezenticiét kiillonbozo, akar tobb éves idétavia beteg-
ség és gyogyszerfeliras elGrejelzésére fogjuk haszndlni, majd az eredményeket Gssze-
hasonlitjuk a hagyomanyos gépi tanuldsi moédszerekkel. Ezen Osszehasonlitds révén
célunk annak felmérése, hogy milyen mértékben nyujt tébbletet az 1j architektira
a jelenleg alkalmazott médszerekhez képest.



2. Elméleti hattér

A mély tanulas teriiletén végzett kutatasok az elmult évtizedben rohamos fejlédést mu-
tattak [Si et al., 2021, Xie et al., 2022]. Az 1j modellek és architektiirdk megjelenésével a
gépi tanulds alkalmazasi teriiletei is kib&éviiltek. Ebben a fejezetben az elméleti alapokat
vizsgaljuk meg, amelyek a legijabb fejlesztések alapjiul szolgalnak, kiilonos tekintettel a
transzformer architekturara és annak alapveté komponenseire.

Attekintést nydjtunk a figyelmi mechanizmusokrél és a tokenizalé algoritmusokrol,
amelyek nélkiilozhetetlenek a transzformer modellek hatékony miikodéséhez. Végiil, de
nem utolsésorban, beszéliink az el6tanitas jelentGségérol és annak szerepérdl a mély tanu-
lasi modellek teljesitményének javitasaban.

2.1. Transzformer architektura

A transzformer (transformer) architekttra az "Attention is All You Need" [Vaswani et al.,
2017] cimi cikkben keriilt bemutatésra, és azéta az egyik legnépszertibb és legjobban
teljesité architektira az Osszetett természetes nyelvi szekvencialis feladatok, példaul a
gépi forditas, szoveg elemzés és szoveg generalds teriiletén.
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2.1. Abra. Az eredeti transzformer architekttra az "Attention is All You Need" cikkbdl.
A kép a Vaswani et al. [2017] cikkbdl szadrmazik.



A transzformer architektiira két f6 részbdl all: egy enkdderbdl és egy dekdderbél. Az
enkdder és a dekdder kiilonbozo rétegekbdl allnak, amelyek specidlisan tervezett Gsszete-
vOk, példaul a tobbfejii figyelmi-mechanizmusok és a pozicié-specifikus elérecsatolt (feed-
forward) hélozatok révén képesek a szekvencia-adatok kezelésére és feldolgozasara.

Az enkéder rétegei koziill mindegyik tartalmaz egy tobbfejii figyelmi-mechanizmust,
amely a skaldzott skalaris szorzaton alapul. Ezen mechanizmus lehetévé teszi a modell
szamara, hogy a bemeneti szekvencia kiillonb6z6 részeire Gsszpontositson, és megtanulja
a kilonbozé részek kozotti Osszefiggéseket. A figyelmi-mechanizmus utdn egy pozicio-
specifikus elérecsatolt halézat kovetkezik, amely tovabbi feldolgozast végez a bemeneti
adatokon, és segit azoknak a jellemzéknek a kinyerésében, amelyek segitenek a késobbi
dekddolasi folyamatban.

A dekdder, hasonléan az enkdderhez, tobb rétegbdl all, de egy tovabbi tobbfejii
figyelmi-réteggel is rendelkezik. Ez a réteg kifejezetten az enkdder kimeneti jellemzoire
Osszpontosit, és segit fluziondlni az enkdder és a dekdder reprezentacidit a szekvencia kii-
16nb6z6 részei kdzotti kapesolatok jobb megértése érdekében. A dekdder rétegei az enkdd-
erben 1év§ rétegekhez hasonléan tartalmaznak egy pozicié-specifikus elérecsatolt haldzatot
is, amely segit a kimeneti szekvencia generaldsiban és finomitasaban.

2.1.1. Figyelmi-mechanizmusok

A figyelmi-mechanizmus (attention) lényegében sulyokat rendel az adatok bemeneti
sorozatdnak minden eleméhez. Ezek a silyok azt hatirozzak meg, hogy a modell mely
részeire "koncentral" a leginkdbb egy adott kimeneti 1épés soran.

A figyelmi-mechanizmus skalazott skalaris szorzat forméjaban keriil definidlasra:

Attention(Q K,V ) = softmax V
9y Y
vV dk

ahol:

@ a lekérdezés matrixa (query)

o K a kulcs métrixa (key)

V' az érték matrixa (value)

dy, a kulcs dimenzidja

Ezen egyenlet alabbi része adja a figyelmi-matrixot:

a(Q@, K) = softmax (%)

A multi-head attention tovabbi figyelmi-fejek kombinacidjaként jelenik meg:
MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head,)Wo
ahol minden egyes figyelmi-fej a kévetkezo:

head; = Attention(QWqi, KWk, VWy;)



2.1.2. Poziciés kdédolas

A transzformer modellek egyik kézponti eleme pozicids informaciok hozzaaddsa a beme-
nethez. Az eredeti Transformer architektirdban szinuszos pozicios kddoldsokat hasznaltak,
amelyeket a modell bemenetéhez adtak hozza, biztositva ezzel, hogy a modell képes legyen
a sorrendi informécidk észlelésére. Azonban a poziciés bedgyazdsok egy 1j megkozelitést
kindlnak, amely eltér a szinuszos kodolastol.

A pozicids bedgyazasok nagyon hasonldak a szdébedgyazasokhoz, de itt sorrendi infor-
maciét agyazzuk be. Minden egyes pozicié egy tanulhaté vektorhoz van rendelve, igy a
modell idével képes finomitani ezen bedgyazdsokat a tanuldsi folyamat soran.

Ezenkiviil, mig a poziciés kédolasokat a bemeneti szekvencidhoz adjak hozza, a pozi-
cibés beagyazasok kozvetleniil a tobbfeji figyelmi-rétegeken beliil is elhelyezheték. Ez azt
jelenti, hogy ezeket a beagyazasokat a modell tobb rétegén keresztiil is elérhetjiik, nem csak
az elején. Ez kiillontsen fontos a képfeldolgozasi feladatokndl, ahol a strukturalt adatok
sorrendje kritikus jelent&ségii.
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2.2. dbra. A kiilonbozé pozicids bedgyazasok pozicid szerinti koszinusz hasonlésaganak

vizualizdciéja. Az dbran a vildgosabb tertiletek nagyobb hasonlésagot jelolnek.
A kép a Wang and Chen [2020] cikkb6l szarmazik.

2.1.3. Tokenizalé algoritmusok

A mély tanuldsi modellek, kiillondsen a transzformerek esetében, a bemeneti szekvencidk
eléfeldolgozasa kritikus fontossagi. A transzformerek, melyeket gyakran hasznalnak 6ssze-
tett szekvencidlis feladatokhoz, specidlis kdvetelményeket tadmasztanak a bemeneti adatok
formatumaéval és szerkezetével szemben. A tokenizalds az egyik kulcslépés, melynek sordn
a szekvenciak kisebb, kezelhet6 egységekre, in. tokenekre bontédnak. A tokenek egységes
hossziisaga vektorokka konvertaldédnak, amelyeket a modell konnyedén képes feldolgozni.

2.2. El6tanitas

Az elStanitds (Pre-training) mint fogalom az elmilt években valt kulcsfontossagiva a mély
tanulds terén. Az elGtanitas alapvetGen egy mély neurdlis hald elGzetes tanitdsat jelenti
egy altalanos, nagy mennyiségli adathalmazon, miel6tt azt specifikus, sokszor kevesebb
adattal rendelkez feladatokon finomitanank. Ez a médszertan segit a modelleknek abban,
hogy kialakitsanak és rogzitsenek bizonyos altaldnos jellemzoket és strukturakat, amelyek
késébb hasznosak lehetnek a céliranyos feladatokban.



Az eldtanitdsi folyamatban részt vevé mély tanuldsos modellek, kiilondsen a transz-
formerek, milli6, s6t millidrd paraméterrel rendelkezhetnek. Ezen paraméterek elézetes
bedllitasa segit a modelleknek abban, hogy hatékonyabban tanuljanak kisebb adathalma-
zokon és javitsak teljesitményiiket. Az eltanitds soran a modellek altaldban nem feliigyelt
modon tanulnak, példaul énellenérzo feladatokon keresztiil, ahol a cél a bemeneti adatok
hidnyzé részeinek elorejelzése.

Az elbtanitds elonyei, hogy a modellek, amelyek elézetesen nagy adathalmazokon let-
tek tanitva, gyakran jobb teljesitményt mutatnak kisebb adathalmazokon torténé finom-
hangolas soran. Az elGtanitas altal 1étrehozott altaldnos jellemzok és tudas atiiltethetd
specifikus feladatokba, novelve ezzel az effektivitast és pontossagot, amelynek specidlis
tertiletei a transzfer tanulds és a kis mintaszdmos (Few-shot) tanulés.

Transzfer tanulds az elétanitdsban: A transzfer tanulds lényege, hogy a korabban ta-
nult ismereteket atvigyiink és alkalmazzuk 1j feladatokon. Az elétanitott modellek képesek
altaldnos tudast felhalmozni, amelyet késobb specifikusabb feladatokhoz hasznalnak.

Kis mintaszdmos tanulds: A korlatozott mennyiségli cimkézett adatokkal rendelkezé
feladatokban az el6tanitott modellek kiilondsen hasznosak. Ebben a kontextusban a mo-
dell az el6zetes tudasara tamaszkodik és csak néhany példanyon keresztiil finomit, hogy
megfeleljen az adott feladatnak.



3. A javasolt multimodalis fizi6és transz-
former modell

Az altalunk javasolt modell a heterogén orvosbioldgiai targyteriiletek és adatmodalitasok
integralasara Osszpontosit, amelyet a tovabbiakban egységesen modalitasként hivatkozunk.
Kiemelten foglalkozunk egy 1j, dltalunk kifejlesztett beagyazassal, a "Mixed Tabular Em-
bedding" (vegyes tabldzatos bedgyazds), amely innovativ médon kombindlja a kiilonbo6zé
adattipusokat.Az architektira a genomikai, gyégyszerfelirasi, személyes fizioldgiai és élet-
vitellel kapcsolatos, valamint a metabolomikai adatok Gsszefiiggéseinek mélyebb megérté-
sét célozza meg.
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Feed Forward

Genomics Cross- NMR Cross- Prescription Personal Cross-

Attention Attention Cross-Attention Attention Add & Norm

Unified Multi-
Head Attention

: 4 3 Ef

Genetics NMR Prescription Personal

Encoder Encoder Encoder Encoder
Masked Multi-

Head Attention

Temporal
Embedding

ROBERTa Mixed Tabular Temporal Mixed Tabular
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3.1. abra. A javasolt multimod&lis architektira séméja. A rendszer négy kiilénallé en-
kédert hasznél: Genetics (genetikai leirék), NMR (NMR metabolomikai profi-
lok), Prescription (gyogyszeres kezelések és Personal (alapvetd fizioldgiai egyé-
ni leirék). Kezdeti adatbedgyazasokat RoBERTa, Vegyes Tablazatos és Idébeli
technikakkal végezziik. Ezeket a kodolt modalitdsokat egyedi kereszt-figyelmi
mechanizmusokon keresztiil feldolgozzak, ami lehetévé teszi a modalitasok ko-
zOtti figyelmet, miel6tt egy figyelem-alapi fiziés mechanizmussal aggregaljuk.



Megvizsgaljuk a kiilonb6z6 adattipusok kozotti inter-modalis kapcsolatok azonosita-
sanak és integralasanak specifikus modszereit, valamint a kereszt-figyelmi mechanizmuso-
kat, amelyek lehetévé teszik az adatok hatékony kombinaldsit és megmagyardzhatésagat.
Osszefoglalva, a kutatds soran kifejlesztettiink egy 1j figyelmen alapulé fziés médszert,
melynek segitségével sikeriilt az egyes adatsorozatokbdl szarmazé informécidkat egységes
reprezentaciéva aggregalni. Ezen kiviil a dolgozatban részletesen ismertetjik a tokenizaci-
6s folyamatokat, amelyeket a kilonb6z6 adatmodalitasok konzisztens reprezentaciéjanak
biztositasara alkalmaztunk.

3.1. Tokenizalasi mdodszertan

A tokenizalési folyamatunkat tobb adatmodalitason keresztiil alkalmaztuk annak érdeké-
ben, hogy konzisztens reprezentaciét biztositsunk. A betegségeket és a gyogyszerfelirasokat
specifikus kddolasi rendszerek segitségével abrazoltuk. A betegségeket a 3 karakter hosszi
1C' D10 kédokkal reprezentaltuk, amely 1,127 kiilonb6z6 tokent eredményezett. A gydgy-
szerfeliras esetében 4 karakter hosszit ATC szint 3 kédokat hasznaltunk, amely 176 tokent
eredményezett. A genomikai adatok, amelyek egy nukleotidos polimorfizmusok (SNP-k),
ugy lettek kodolva, hogy csak a minor és a major allélt jelenitsék meg a szekvencidban,
elhagyva a tobbi jellemz6t. Ez a médszer SNP-énként 2 tokent eredményezett, 6sszesen
1,400 tokennel.

A metabolomikai és kornyezeti adatokat lebegépontos tokeneket tartalmazé szekven-
cidkra tokenizdltuk, amelyek alkalmasak voltak a vegyes tablazatos beagyazasi rétegek
szamara. A lebegépontos tokenek nem tudjik jelezni a mértékegységiiket, ezért egy to-
vabbi tokent vezettiink be minden folytonos mértéket megel6zéen annak tipusanak meg-
hatarozasara. Osszességében a modalitas kategorikus méréseinek tokenjeivel, a betegségi
tokenekkel és a gydgyszerfeliras tokenekkel 3,155 tokent tartalmaz a szétar.

Az idébeli komponens kezelésére az események datumat évekre, hénapokra és napokra
osztottuk, és ezeket kiilon tokenizaltuk. Mig a hénapokat és napokat lehetett csak sorsza-
muk szerint tokenezni, az évek tokenjei csak 1934-t61 2020-ig terjedd tartomanyt fedtek
le, ezért ott mas évekhez tartalmazé tokent nem hasznédltunk. Mindegyik kategoéridban
szerepel egy specidlis "nincs datum" token a kiilonleges tokenek jelzésére.

3.2. Beagyazasi technikak

A bedgyazasi technikdk (embedding) képesek magas dimenzids adatokat siiritett, alacsony
dimenziés térben adbrazolni. Ezek a bedgyazasok kivald eszk6zok az informéacié tomoritésé-
re és a komplex adatstruktirak kozotti osszefiiggések feltarasara, lehetové téve a modellek
szamara, hogy mélyebb "intuiciot" és "megértést" nyerjenek az adatokbol. Ebben a fejezet-
ben megvizsgédljuk, hogyan alkalmazhatdk ezek a technikdk az orvosi adatok kontextusa-
ban, és bemutatjuk, hogyan segithetnek a betegség lefolyasanak és kezelési stratégidinak
jobb megértésében.

3.2.1. Id6beli beagyazasok

Az orvosi adatok terén a longitudinalis tanulményok egyedulalld kihivdsokat és lehetd-
ségeket jelentenek a beteg egészségi allapotanak idGbeli jellegzetességei miatt. A beteg
egészségi mutatoinak folyamatos monitorozasa relevans mintazatokat fedhet fel a betegség
lefolyasaban, a terapids vilaszban és a kiilsé események dltal vezérelt hatasokban. Ebben
a fejezetben bemutatjuk, hogyan épitjiikk be az alapvetd idébeli informacidkat modelliink
beagyazasi rétegeibe, lehetévé téve a komplex idobeli jellemzok észlelését.



Iddébeli beagyazasok. Egy architekturalis komponens, amely az idobeli informéaciot foly-
tonos vektoros reprezentaciokka alakitja at. Ebben a modulban egy hagyoméanyos, szétar-
alapi bedgyazasi megkozelitést alkalmazunk, amely az idébeli egységeket bedgyazasokka
transzformalja.

o Ev bedgyazasok. Az orvosi adatokon beliili longitudinalis mintdzatok és trajekto-
ridk reprezentalasaért felelnek. Tekintettel a tobb év alatt kialakuld vagy atalakuld
allapotok és betegségek fontossagara, ezek a beigyazasok nélkiilozhetetlenek prog-
nosztikai feladatokhoz, példaul betegség trajektoridinak el6rejelzéséhez vagy hossza
tavi kezelési hatasok megfejtéséhez.

« Hénap és nap beagyazasok. Ezek lehet6vé teszik a modell szamara a révid tava
idobeli valtozasok, mint példaul a ciklikus orvosi jelenségek vagy szezondlis allapotok
érzékelését. Biztositjak, hogy a modell érzékeny maradjon mind a nagy, mind a kis
id6beli valtozasokra.

Az &sszetett id6beli reprezentaciot az egyes idébeli egységek (év, honap, nap) bedgya-
zasainak Osszegzésével allitjuk el6. Ez az 6sszegz6 mechanizmus garantélja, hogy minden
egyes idébeli granularitds hozzdjaruljon sajat, egyedi id6beli jellegzetességével az Gsszetett
idobeli beagyazashoz.

3.2.2. Vegyes Tablazatos Beagyazasok

Ez a megkozelités bedgyazasok létrehozasat célozza meg a token bemenetek, numerikus
értékek, token kategoridk, pozicids és latogatasi adatok kombindldsaval. Az adatok toke-
nizalt része egy bedgyazasi réteget hasznal, mig a folytonos adatok egy linearis réteget
hasznélnak a transzformaciéhoz. Maszkol6 tenzort alkalmazunk a kiilénb6z6 tipusok meg-
kiilénboztetésére.

1. Sz6 beagyazasok:

Tekintettel a token ID-k bemeneti tenzorara, I, és egy maszkol6 tenzorra M a foly-
tonos mérésekhez:
Te — Ew((IQ ~ M)mt)

Ahol E,, a szb bedgyazasok matrixat jelenti, és T, az eredményiil kapott token

e sz

2. Mérés beagyazasok:

A bemeneti tenzor I folytonos mérései bedgyazasokkd alakulnak:
M., =E,(IoM)

Ahol F,, a linearis réteg, amely a folytonos méréseket azonos dimenzi6ju bedgyaza-
sokka alakitja, és M, az eredményiil kapott mérési bedgyazasok.
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3. Token és mérés beagyazasok kombinalasa:

A token és mérési forrasokbol szarmazé végsé bedgyazasok a kivetkezEképpen nyer-
heték el:
I.=(~M0oT,)+ (Mo M)

Az egyes tokenek teljes bedgyazdsa annak megfelelé token vagy mérési bedgyaza-
sanak, poziciés bedgyazasanak, token tipus bedgyazisanak és latogatasi tipus be-
dgyazasanak Osszege, a token tipus- TT, és a latogatasok bedgyazéisa V. az alapvetd
architekturakhoz hasonléan beagyazasi rétegekkel érhetdk el:

E=1.4+P.+TT.+ V.

Ezt kovetden normalizalési és dropout miiveleteket alkalmaz F-n a regulécidhoz.

A Vegyes Tablazatos Bedgyazdsok rugalmas keretet kindlnak a tédbldzatos adathalma-
zokban gyakran el6fordulé heterogén adattipusok bedgyazasara. Figyelembe véve a toke-
neket, folytonos méréseket, poziciés informaciét, token tipusokat és latogatési tipusokat,
ez a modul széles koril informéciot rogzit beagyazasaiban.

3.3. A javasolt architektira

A modell a transzformer architektiranak egy olyan tovibbfejlesztett valtozata, amely min-
den egyes modalitdshoz kiillonallé enkdder egységet rendel, az adott modalitas specifikus
bedgyazasanak megfeleléen. Az dltalunk kijelolt primer modalitas, melynek predikcids fel-
adatait vizsgaljuk, Specifikdlt Kereszt-Figyelmi Modulok segitségével integralja az 6sszes
tobbi modalitasbdl szarmazé informéciot.

Paraméter

Enkéder rétegek szama 2
Rejtett rétegek szama 4
Rejtett réteg mérete 312
Elérecsatolt réteg mérete 1200
Tanithaté paraméterek szama 13,177,787
Paraméterek szama 69,007,835

3.1. tablazat. Az éltalunk készitett modell konfiguriciéja a TinyBERT[Jiao et al., 2020)]
architekturajat koveti.

Az altalunk javasolt architektira négy modalitas enkddert tartalmaz, amelyek gyogy-
szerfeliras, NMR, személyes és genetikai adatok feldolgozasara szolgalnak. Az adatbe-
adgyazasok RoBERTa, vegyes tablazatos és idobeli technikdkkal késziilnek, lehetévé téve
a bonyolult informaciok pontos abrazoldsat. Ezeket a kddolt adatokat kereszt-figyelemi
mechanizmusokkal dolgozzak fel az enkdderek, eldsegitve az intermodalis informécidcsere
dinamikajat. A kozponti figyelem alapt fzié koordindlja és egyesiti ezeket a modalitasokat
egy koherens reprezentaciéva, optimalisan tAmogatva a diagnosztizalt betegségszekvenciak

c s 2

3.1. tabldzat mutatja.
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3.4. Az Egyesitett Kereszt-Figyelmi Dekoder

Az eltéré orvosi adatmodalitdsoknak, esetiinkben a beteg altaldnos allapotleir6i kontextu-
sanak, a gybégyszerfelirasi profilnak, a genomi profiloknak és a laboratériumi eredmények-
nek az egyiittes kezelése egy kifinomult integraciés mechanizmust igényel. Az altalunk
javasolt Egyesitett Kereszt-Figyelmi Dekéder (Unified Cross-Attention Decoder, UCAD)
olyan szerkezetet kinal, amely kifejezetten erre a problémaéra lett szabva, és hatékonyan,
illetve pontosan integral tobb adatmodalitast.

o Specializdlt Kereszt-Figyelmi Egységek. Az architektura tobb specializalt
kereszt-figyelmi mechanizmust tartalmaz, mindegyiket egy adott adatmodalitas sza-
maéara hasznaljak. Ezek az egységek az inter-modalis korrelaciok felismerésére és ssze-
hangolasara szolgélnak.

e Figyelmen Alapuldé Fuzié. Ez a moédszer figyelmi silyokat hasznal a modalitasok
kiilonbo6z6 fontossdganak felismeréséhez, dinamikusan integralva azokat a kontextus-
beli relevancia alapjan.

Figyelmen Alapulé Fuzié. Egy adott bemeneti tenzor X esetén, amelynek alakja
[num__sequences, batch__size, seq_len, hidden_dim]|, és egy figyelmi sulyvektor w di-
menziéval [hidden_ dim, 1]:

1. Figyelmi Pontszamok. A pontszamokat az X és a sulyvektor w szorzdsaval sza-
moljak:
s=X-w

amely egy s tenzort eredményez atalakitva [num__sequences, batch__size, seq_len]
forméra.

2. Figyelmi Valészintiségek. A valoszinliségek p a softmax mivelet alkalmazasaval
nyerheték ki a num__sequences dimenzi6 felett:

p = softmax(s)

3. Stlyozott Osszeg. A végs6 reprezentacié O a bemeneti sorozatok stlyozott Gsszeg-
zése azok figyelmi valdszintiségei alapjin:

num__sequences

0= Z Pi ©X;

i=1
ahol ® az elemenkénti szorzast jeloli, 6sszegzve a num__sequences dimenzié mentén.

Lényegében a Figyelmen Alapul6 Fuzié (Attention-Based Fusion, ABF) médszer si-
lyokat rendel minden X-ben 1év6 sorozathoz annak tartalma és a figyelmi sulyvektor alap-
jan. Ezek a stlyok lehet6vé teszik a sorozatok egy egységes reprezentacidba torténd osszeg-
zését, megtartva a sorozatok 0sszességébol szarmazdé kiemelked6 jelentéségii informaciokat.

3.5. A tanitas folyamata

Minden enkoédert elétanitottunk a sajat szlirt adathalmazukon, 10 epochon keresztiil, 2
NVIDIA V100 GPU hasznalataval. Egy epoch hozzavetdleg 1 6ra GPU id6t vett igénybe
minden egyes enkdder szamara. Ezutan felhasznéltuk az 6sszes adatot és 10 epochon tani-
tottuk a fuzidés modellt. A raépiilé (downstream) feladatokat a fiiziés modellen tovabbi 10
epochon keresztiil tanitottuk, ahol minden epoch hozzavetdlegesen 20 percet vett igénybe
a megfeleld raépiilo feladathoz tartozé adathalmazon.
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4. A felhasznalt adatbazis

Az elemzés sordn a UK Biobank (UKB) adatait vettiik alapul [Bycroft et al., 2018]. Az
UKB adatai egyediilalld részletességii betekintést nyudjtanak a résztvevok egészségiigyi
allapotaba, amelyet kiilonféle szempontok szerint lehet elemezni (lasd 4.1).

Adattipus Valtozdk szama  Mintak szama
Eletmédbeli 178 502 504
Betegségek (ICD-10) 1127 502 504
Genetikai (SNPs) 700 488 377
Laboratériumi (NMR) 249 121 724
Gydgyszerfelirasok (ATC) 176 158 154

4.1. tablazat. Az dltalunk hasznalt UKB adatok tulajdonsagai.

4.1. Eletmédbeli tényezdk

Az életmédbeli tényezok, amelyeket az UKB "személyes" kategériaban azonositott, fon-
tosak az egyének egészségi allapotanak és a betegségek kockazatanak mélyrehaté megér-
téséhez. Az ilyen tényez6k magukban foglaljak az egyének alapvetd leir6 jellemzéit, mint
példaul a taplalkozasi szokasokat, a fizikai aktivitast, az alkohol- és dohanyzasra vonat-
kozé informacidkat, a munkahelyi és kornyezeti expoziciét, valamint mas, a mindennapi
életben meghozott dontéseket. Az életmddbeli tényezdk kritikus informéciét szolgaltatnak
arra vonatkozdan, hogy milyen koriilmények kézott élnek az emberek, és milyen kockazati
tényezokkel jarnak egyiitt. Az életmddbeli adatok elemzése lehetOvé teszi az egészséges és
kockézatos életmddbeli mintazatok azonositasat, és segiti az intervencidk és megel6z6 stra-
tégidk hatékony tervezését az egészség javitasa és a betegségek kockazatanak csokkentése
érdekében.

4.2. Betegség kategoriak

A betegség kategéridk értékelése elengedhetetlen az egészségiigyi tendencidk és kockaza-
tok megértéséhez. Az 1127 harom karakteres IC'D — 10 betegség kategoériat hasznaltuk
az UKB adataibdl, amelyek részletes informéciét nydjtanak a betegségek eloszlasarol és
gyakorisagardl. Az IC'D — 10 kédok standardizéltak és nemzetkozileg elfogadottak, igy
lehetévé teszik az adatok Osszehasonlitdsat més nemzetkozi adatbézisokkal is. Ezek az
adatok segitenek azonositani azokat a betegségeket és allapotokat, amelyek a legnagyobb
terhet jelentik az egészségiigyi rendszer szamara, és lehetové teszik az intervencidk és a
megel6zo stratégidk célzott kialakitasat.

4.3. Genetikai adatok

A genetikai informacidk kulcsszerepet jatszanak a betegségek kialakulasdnak megértésé-
ben és az egyének kockdzatdnak azonositdsaban. A DisGeNET platform [Pinero et al.,
2020] felhasznalasaval beazonositottuk azokat a géneket a melyek kozvetlen kapcsolatban
allnak az MDD-vel, majd meghataroztuk az ezekhez tartoz6 700 SNP-t (Single Nucleotide
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Polymorphism). Az SNP-k egyetlen nukleotidot érint6 gyakori genetikai valtozatok, ame-
lyek befolyasolhatjak az egyén betegségre valé hajlamét, igy elemzésik lehetGséget kinal
a genetikai faktorok és az MDD kozotti kapcsolat jobb megértésére. A genetikai ada-
tok alapjan kifejlesztett modellek elére jelezhetik a betegség kockazatat és elGsegithetik a
megel6zés és a korai beavatkozds stratégidinak kialakitasat.

4.4. Laboratdoriumi mérések

A laboratériumi mérések, kiilonosen a metabolomikai adatok, hid szerepet toltenek be az
alapvetd bioldgia és a klinikai gyakorlat kozott. Az UKB adatai kozott az NMR, (Nuclear
Magnetic Resonance) technikdval mért metabolikus markereket hasznédltuk, amelyek kri-
tikus informaciéval szolgalnak az egyén metabolikus dllapotardl. A metabolomika atfogd
képet nyujt az egyén biokémiai allapotardl, és segithet a betegség korai stadiumanak azo-
nositasaban, még a klinikai tinetek megjelenése el6tt. Ezen adatok elemzése lehetOséget
nyujt a metabolikus utak és a betegségek kozotti Osszefiiggések azonositasara, és elOsegiti
az 1j diagnosztikai és terapias célkitlizések felfedezését.

4.5. Gyogyszerfelirasok

A gybgyszeres kezelésekre vonatkozo informécidk fontosak az egészségiigyi trendek és az or-
vosi ellatdas mindségének értékeléséhez. Az UKB-bdl szarmazé adatok kézel 165, 000 részt-
vevo elsédleges ellatasi adatait tartalmazzék. Ezek az adatok a SystmOne gyakorlati ke-
zelési rendszerbdl szarmaznak, mely a Biobank egyik legmegbizhatobb adatszolgaltatdja.
Az elérhetd gybgyszerfelirdsi adatok az 1990 és 2016 kozotti idszakot dlelik fel, amelyek
jelentGs informéaciét nyujtanak a gydgyszerek hasznalatanak trendjeir6l ebbdl az idészak-
bél. Az adatok kdédoldsa a British National Formulary (BNF) rendszer szerint tortént, de
elemzéseink sordn az Anatémiai Terapids Kémiai Osztalyozasi Rendszerre (ATC) torténd
konverziot alkalmaztunk, amelyet az SE-BME egyiittmiikédésben dolgoztak ki, lehet&vé
téve szamunkra a gyogyszerek szisztematikus csoportositasat és elemzését.

4.6. Hidanyz6 adatok kezelése

c sz

don kezelni az egyes modalitdsok részleges hidnyzasit. Amikor egy adott modalitasbdl
az Osszes adat hidnyzik, a hierarchikus-moduléris architekttira lehet6vé teszi az adott en-
kéder kimenetének egyszerii mellézését, biztositva ezzel a rendszer rugalmassagat és az
informécié torzitdsanak minimalizalasat.
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5. Eredmények

A vizsgalatunk elsédleges célja a javasolt architektira tesztelése és valés adaton torténd
kiértékelése volt. Az alkalmazasi teriilet az MDD potencidlis altipusainak ("sztratifikdcio-
janak") feltardsa volt, kiilonds tekintettel a parhuzamosan jelen 1évé krénikus betegségek
(multimorbiditds) és a egyszerre szedett gydgyszerek (polifarmécia) szaméra. A multi-
morbiditdsi pontszam (MM) és a polifarmdcia pontszam (PP) a betegség és a gyogyszer
terheket méri. Ennek megfeleléen abrazoltuk a koévetkezo jellemzdket a transzformétor
modellekbél tanult reprezentaciékban: (1) az elséként el6fordulé betegség osztélyok, (2) a
leggyakoribb betegség osztalyok, (3) a multimorbiditéds és (4) a polifarmécia pontszamok.

A nagy nyelvi modellek teriiletén a modellek el6zetes altalanos, feladatfiiggetlen, nem
felligyelt elotanitdsa nagy mennyiségii altalanos adatokkal lehetévé tesz egy azt kovetd
célzott alkalmazast. Az elétanitott modellt, annak részletét, részbeni funkcionalitasat fel-
hasznélva, amely egy 1j lehet6séget jelent az adatok teljes értékli hasznositasaban. Ebben
a szakaszban bemutatjuk azokat az eredményeket, melyeket egy Maszkolt Nyelvi Modell
(MLM) médszerrel el6-tanitott modelliinkkel értiink el egy raépiils (downstream) predik-
cios feladatban betegségeket elérejelezve. Ezen kiviil szisztematikusan elemeztiik a latens
tér modalitdsok szerinti alstrukturajat, kiilonos tekintettel azon informéacidkra, amelyek
a kiilonb6z6 betegségek gydgyszeres kezelésére vagy genetikai markerek kozotti kapcsola-
tokra utalnak. A latens tér kvalitativ elemzését UMAP dimenzidcsokkentési technikaval
végeztiik el [Mclnnes et al., 2018]. Ez az elemzés lehetévé teszi a latens térben felfedezett
Osszefiiggések és mintazatok dbrazolasat, igy attekintést és mélyebb megértést biztosit az
altalunk kifejlesztett modell miikodésével és hatékonysiagaval kapcsolatban.

5.1. Vizualizacié a modularis latens reprezentaciéban

A modelliink el6tanitds fazisa a Maszkolt Nyelvi Modellezés (MLM) koltségfiiggvényét
hasznalja. Ez az onfeliigyelt tanitdsi stratégia magaban foglalja az input tokenek egy ré-
szének elrejtését és a modell szamara a kontextusuk alapjan torténé elérejelzésiiket. Ezen
folyamat sordn a modell olyan bedgyazasokat tanul meg létrehozni latens terében, ame-
lyek gazdagok kontextualis informacioban és szemantikai tarsitdsokban, igy idealis alapot
szolgaltatnak raépiilo feladatokban.

A modellink tébbenkdderes architekturdja egyedilalld abban a tekintetben, hogy
nem egyetlen latens térrel rendelkezik, hanem egymassal 6sszekapcsolt latens terek Gsszes-
ségével, amelyben az egyes autondém latens terek rendre az egyes modalitasokhoz és targy-
tertiletekhez tartoznak. Ez az 6sszefiiggd struktira lehet6vé teszi az informécidk szabad
aramldsat a reprezentdcidk kozott, erésitve azok szemantikai gazdagsagat. A dolgozatbeli
alkalmazasban ezek a latens alterek a genetikai leir6k (Genetics), az NMR metabolomikai
profilok (NMR), a gyégyszeres kezelések (Prescription) és az alapvetd fizioldgiai egyé-
ni leir6k (Personal) enkdderjeihez tartalmaznak; a kombindlt teret a Joint megnevezés
jeloli.

A longitudinalis gydgyszerfelirdsi adatokat és az alapvetd egyéni informécidkat fi-
gyelembe véve, amelyeket a tébbenkdderes architektira kombindl, a modelliink képes a
longitudindlis multimorbiditas és polifarmacia elérejelzésére, igy a klinikai déntéstamo-
gatasban is felhasznalhat6. A modelliinkkel kapott bedgyazasok jol hasznilhaték olyan
klinikai eszk6zok 1étrehozasahoz, amelyek segitenek az orvosoknak a betegség progresszié-
janak elOrejelzésében, a kezelési stratégiak optimalizalasaban és a betegséggel kapcsolatos
kévetkezmények minimalizalasaban.
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A betegségek megjelenése a fuzionalt latens reprezentaciéban

A kronikus betegségek megijelenése jelentOsen befolyasolja az egyének életminéségét és
hosszt tava egészségi kilatasait. Az UKB résztvevék kozotti elemzés soran az egyik leg-
fontosabb informéacid, hogy mely krénikus betegségek vannak jelen egy adott személynél,
hiszen ezek a betegségek hatirozzdk meg az egészségben eltoltott életévek szamat (kro-
nikus megbetegedések nélkiil). A kovetkezékben bemutatjuk, hogy mely betegségek és
betegségcsoportok jelennek meg leggyakrabban az elséként kialakulé krénikus megbetege-
dések kozott az UKB résztvevoi korében.

BOO-BOY - Viral
infections
@ characterized by
skin and mucous
membrane lesions.
E00-EQ7 - Disorders
of thyroid gland
E10-E14 - Diabetes
mellitus
E70-E90 - Metabolic
disorders
120-125 - Ischaemic
heart diseases
130-152 - Other
forms of heart
disease
J00-J06 - Acute
® upper respiratory
infections
J30-J39 - Other
diseases of upper
respiratory tract
J40-)47 - Chronic
e lower respiratory
diseases
K20-K31 - Diseases
of oesophagus,
stomach and duodenum
K55-K63 - Other
e diseases of
intestines

5. L20-L30 - Dermatitis
e and eczema

L80-L99 - Other

disorders of the

skin and

subcutaneous tissue

MOOQ-M25 -
Arthropathies
M40-M54 -
Dorsopathies
M60-M79 - Soft
tissue disorders.

“ N30-N39 - Other
. diseases of urinary
. system

N80-N98 -
Noninflammatory
disorders of female
genital tract
060-075 -
Complications of
labour and delivery
® Other

5.1. dbra. A latens tér abrazoldsa a leggyakoribb betegségcsoport (ICD blokkok) szerint.
A térben j6l kivehetSk a dominans "szigetek", melyek a leggyakoribb betegség-
csoportokat képviselik, valamint a kisebb szigetek és elszigetelt pontok, ame-
lyek a ritkdbban eléforduld betegségeket jelzik.

Betegségek eloszlasa. A latens térben megfigyelhetd, hogy néhany nagyobb "sziget" do-
minal, melyek koriil a legtébb adatpont csoportosul a népegészségiigyben nagy jelentoségii
gyakori betegségcsoportokkal. Emellett szamos kisebb "sziget" és elszigetelt pont is megta-
lalhato, amelyek ritkabb betegségeket vagy kevésbé gyakori dllapotjellemzdéket képviselnek.

Atfedd régidk. Néhany betegség, mint példaul Diabetes melitus jol tikrozi az orvosi
szakirodalomban jol ismert komorbiditasi és multimorbiditasi mintazatokat, nevezetesen
a metabolikus megbetegedések, illetve a sziv- és érrendszeri megbetegedések kozeli
szomszédsagat. Hasonléan a "Nyel6cs6, gyomor és nyombél betegségei" és az "Egyéb
bélbetegségek" atfedésben vannak a latens térben. Ez azt sugallja, hogy a betegek
diagnosztizalt allapotai kozott megosztott vagy hasonld alapveto jellemzék vannak, vagy
jelezheti a tarsbetegségeket.
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Kategoriak kozotti elkiiloniilés. Bizonyos betegségcsoportok kozott egyértelmil az
elkiiloniilés. Példaul a "Bor- és nyalkahartya 1ézidkkal jellemezheto virusfertozések" és a
"Diabetes Mellitus" kiilonb6znek a tobbitél. Ez arra utalhat, hogy ezeknek az allapotoknak
az alapveto jellemzoi jelentosen kiilonboznek egymastol.

Ritka teriiletek. Vannak teriiletek a latens térben, ahol kevés vagy nincs adatpont. Ezek
a régidk egészséges alpopulacidkat, ritkabb betegségeket, vagy outlier mintakat jelenthet-
nek, amelyek nagyban kiilonbéznek az adathalmaz tobbi elemétol.

Osszehasonlit6é elemzés az enkdéderek latens reprezentacioirdl
a diagnosztizalt betegségek szama alapjan

A multimorbiditds, azaz tobb kronikus betegség egyidejl jelenléte az egyénben, névekvd
tendencidt mutat, kiillénésen az idésebb korosztalyok esetében. Az egyszerre tobb betegség
megjelenése bonyolithatja a terapids stratégiakat, ami fokozza az nemkivanatos gyégyszer-
valaszok, terapias ellentmondasok és a terdpids adherencia csokkenésének kockazatat [Ko-
né Pefoyo et al., 2015, Guthrie et al., 2015, Langenberg et al., 2023]. Ezen Osszefiiggésben
kiemelt jelent6séggel bir olyan szamitasi modellek kialakitasa, amelyek adekvatan képesek
leképezni a multimorbiditas komplex jellegét és feltarni k6zos molekularis hattereit Ros-
enthal et al. [2023].

Joint Prescription
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5.2. dbra. UMAP vizualizdciok a négy ldtens reprezentaciorél (’Joint’, 'Prescription’,
'NMR’ és 'Personal’). A szin intenzitdsa a betegek diagnosztizalt betegségei-
nek szdmat jelzi.
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Joint Enkéder. A ’Joint’ vizualizacién egyértelmiien harom f6 csoport lathato. A
nagyobb szigeteken erds gradiens jelenik meg, ami j6l mutatja a multimorbiditas szerinti
csoportusulast a latens térben. A kisebb de f6 "szigetekhez' kozeli csoportokon beliil is
erds gradiens jelenik meg a multimorbiditds szerint. Az elszigetelt "kiils6" régidkat pedig
a betegséggel nem rendelkez6 egyének alkotjik.

Prescription Enkdéder. A ’Prescription’ vizualizacié bar kevésbé ragadja meg a
multimorbiditast, itt is jél kivehet6 a gradiens. A kisebb elkiloniild "szigetek" is jol
megragadjak a betegségek szamat tehat a gydégyszerfelirdasok latens tere korrelal a
betegségek szdmaval.

NMR Enkéder. A 'NMR’ dbrézolasa latszolag a multimorbiditast fiiggetlen, tehat
laboratériumi eredmények alapjan a modell nem fedett fel Osszefiiggést a multimorbi-
ditassal, amely jelezheti, hogy az NMR adatok UKB-beli keresztmetszeti vizsgalatbol
szarmazo jellege erGsen behatarolja a longitudinalis jellegli betegség és gyodgyszerfelirasi
informécikkal valé Gsszevetését.

Personal Enkdéder. A ’Personal’ abrazolas jol titkkrézi a multimorbiditast. Ez arra
utalhat, hogy a kontextusos jellemz6k informéciét tartalmaznak a gyoégyszerek szamarél
és mas szélesebb korl tényezokkel, mint példaul kornyezeti és életvitelbeli jellemzokkel is
kapcsolatban lehetnek.

Osszehasonlit6é elemzés az enkdderek latens reprezentacioirdl
a felirt gyogyszerek szama alapjan

A felirt gydgyszerek mennyisége és sokfélesége sokrétli képet nyujt a résztvevok egész-
ségligyi profiljarél. A gyogyszerek nagyobb szdma Osszetett tarsbetegségeket vagy
multifaktoridlis egészségi allapotot jelenthet, amely tobb gydégyszeres kezelést igényel.
Ezzel szemben az alacsonyabb szam kevésbé komplex egészségi allapotot vagy krénikus
betegség hatékony kezelését jelezheti minimélis gydgyszeres kezeléssel. Ezeknek a repre-
zentacidknak a megértése a gyogyszerfelirasi mintakkal egylitt donto betekintést nyujt az
egészségligyi allapotok, a kezelési stratégidk és az altaldnos egészségiigyi menedzsment
kozotti lehetséges kapcsolatokba. A gydgyszerfelirdsok gyakorisdga és véaltozatossaga

e sz

né Pefoyo et al., 2015, Guthrie et al., 2015, Schwarz et al., 2022].

Joint Enkéder. A ’Joint’ vizualizdcion egyértelmiien két f§ csoport lathatd. Egy erés
gradienssel rendelkez6 sziget a bal oldalon, mig a tér tobbi részében ahol azok a résztvevék
helyezkednek el akiknek nagyon kevés (2) gyogyszerfelirdsa van.

Prescription Enkéder. A ’Prescription’ vizualizacié természetébdl addéddan erés
osszefiiggést mutat, ahol az erésebb szinezésii teriiletek (a magasabb gydgyszer szdmokat
jelzék) jelentés mértékben elkiiloniilnek az alacsonyabb szamu tertiletektdl. Itt a kisebb
bal oldali szigeten lathatjuk a legtébb gyogyszerrel rendelkez6 résztvevéket.

NMR Enkdéder. A 'NMR’ dbrézolasa latszolag a gyégyszer szamoktdl fiiggetlen, tehat

laboratériumi eredmények alapjin a modell nem fedett fel Osszefiiggést a gyogyszerek
szamaval.
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5.3. dbra. A felirt gyogyszerek szama az integralt és modalitdsok szerinti latens repre-
zentéciokban (’Joint’, 'Prescription’, 'NMR’ és "Personal’ esetében, a Genetika
nem szerepel). Az Osszes felirt gydgyszer szamét a szin intenzitasa jelzi.

Personal Enkdder. A ’Personal’ dbrazolas Osszefiiggést mutat gyogyszer szamokkal,
béar az eloszldsa szétszértabb mint a 'Prescription’ enkdderé, de néhany jelen jol lathaté
csoportosulasok vannak. Ez arra utalhat, hogy mig a kontextusos jellemzok kevesebb
informéciét tartalmaznak a gydgyszerek szamardél, de {6 kapcsolatokat megragadhatnak.

Osszehasonlité elemzés az enkéderek latens reprezentéciéirol
a kiilonbo6zo felirt gyogyszerek alapjan

A betegek altal egyidejiileg alkalmazott tobb gydgyszer, vagyis a polifarmaécia, kiillonosen
az id6sek vagy a tobb betegségben szenved8k korében novekv jelenség [Koné Pefoyo et al.,
2015, Guthrie et al., 2015]. Bar a polifarmécia sok esetben terapids elényoket is hordoz,
veszélyekkel is jarhat, mint az adverse gyégyszerreakciok és gyogyszerinterakciok. Emiatt
kulcsfontossagi olyan modellek kialakitasa, amellyel feltarhatjuk a polifarméacia komplex
jellegét [Schwarz et al., 2022]. Ez a megkozelités 4j nézépontot nydjthat a kiilonbozo
gybgyszerkombindciok jellegzetességeire. Az enkdderek polifarmécidaval kapcsolatos értel-
mezése és abrazoldsi modja 1j informaciét nyajthat a gydgyszerterapia menedzselésérél,
esetleges terapids ellentmondasokrol és a gyogyszeres kezelés finomitasarol.
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Joint Enkdder. A ’Joint’ vizualizdcion egyértelmiien két f6 csoport lathatd. Egy er6s
gradienssel rendelkez0 sziget a bal oldalon, mig a tér tobbi részében ahol azok a résztvevok
helyezkednek el akiknek nagyon kevés (2) gyogyszerfelirdsa van.

Prescription Enkdder. A ’Prescription’ vizualizacié természetébdl addéddan eros
Osszefiiggést mutat, ahol az erésebb szinezésii teriiletek (a magasabb egyedi gyégyszer
szamokat jelzék) jelentés mértékben elkiiloniilnek az alacsonyabb szamu teriiletektél. Ttt
a kisebb bal oldali szigeten lathatjuk a legtobb egyedi gyégyszerrel rendelkezé résztvevot.
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5.4. dbra. A kiilénbozé felirt gydgyszerek szama a ’Joint’, "Prescription’, 'NMR/’ és ’Per-
sonal’ latens reprezentacidkban UMAP vizualizacidval. A szin intenzitasa a
kiillonbozé felirt gyogyszerek szamat tikrozi, tehat egy gybdgyszer tobbszori
felirdsa nem befolyasolja.

NMR Enkéder. A 'NMR/’ abrazoldsa latszélag az egyedi gydgyszer szamoktol fiiggetlen,
tehat laboratoriumi eredmények alapjan a modell nem fedett fel Osszefiiggést az egyedi
gybgyszerek szamaval.

Personal Enkéder. A ’Personal’ abrazolds, Osszefliggést mutat gybgyszer szdmokkal,
béar az eloszldsa szétszértabb mint a ’Prescription’ enkdderé, de néhany jelen jél lathaté
csoportosulasok vannak. Ez arra utalhat, hogy mig a kontextusos jellemzok kevesebb
informéciét tartalmaznak az egyedi gyégyszerek szamarél, de szélesebb kordi tényezékkel
kapcsolatban lehetnek.
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Osszehasonlité elemzés az enkéderek latens reprezentacié-
ir6l a hangulatzavarokkal kapcsolatos betegségek jelenléte
alapjan

Az UKB résztveviinek egészségligyi adatainak kiterjedt feltdrasa soran a kiilonbozé en-
kéderekbol szarmazé latens reprezentaciok megértése kiemelked6vé valik, kiilonésen akkor,
ha ezek a reprezentéicidk hangulatzavarokhoz, példdul a major depressziv zavarhoz (MDD)
kapcsolodnak. Az MDD, amelyet tartés szomortsag, érdeklédésvesztés, valamint szdmos
fiziologiai és kognitiv zavar jellemez, az egyik legelterjedtebb hangulatzavar vilagszerte.
Sokréti jellege megkoveteli, hogy minden analitikai eszkoz, beleértve az enkdderek is,
nagy pontossaggal rogzitse bonyolultsagat. Annak értékelése, hogy a kiilonb6z6 enkdderek
hogyan kiilonboztetik meg az MDD-vel kapcsolatos finom és gyakran 6sszefon6do jellem-
z6ket, kritikus betekintést nyujthat a rendellenesség mogottes szerkezetébe és potencidlis
biomarkereibe.
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5.5. dbra. Hangulatzavarral kapcsolatos betegségek a ’'Joint’, "Prescription’, 'NMR’ és
"Personal’latens reprezentacidkban UMAP vizualizaciéval. A kék szinnel szine-
zett betegeknél jelen van hangulatzavar, a naracssargaval szinezett betegeknél
nincs.

Joint Enkdéder. A 'Joint’ vizualizdcidéjan hatarozott elkiiloniilést latunk a hangulatzavar
betegségcsoportra vonatkozban, amely azonban kifejezett tagolédast mutat. A kék régidk
hangulatzavarral rendelkezé egyéneket képviselik (igaz), jol lathatéan tobb kiilonalld
klaszterben csoportosulnak.
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Prescription Enkdéder. A ’Prescription’ vizualizacién jél elkiloniil a hangulatzavar
jelenléte a gyogyszerbevitel alapjan. A kék régidk (igaz) bizonyos teriileteken csoportosul-
nak, ami arra utal, hogy a rendellenességgel rendelkezd egyének gyogyszerfelirasi profilja
elkiiloniil a tobbi embertdl.

NMR Enkéder. A 'NMR’ alapti abrazolas bizonyos kék (igaz) klasztereket mutat be,
amelyek megfelelhetnek a hangulatzavarra jellemz6 specifikus laboratéoriumi eredmények-
nek. Vannak azonban atfedd teriiletek, amelyek arra utalnak, hogy egyes laboratériumi
eredmények nem meggy6zoek vagy mindkét csoportban kozosek lehetnek.

Personal Enkdder. A ’Personal’ alapt csoportositdsban kék (igaz) és narancssirga
(hamis) régiok keveréke taldlhat6. A nehdny jelentésen elkiiloniild csoport azt sugallja,
hogy a kontextudlis tényezOk, mint példdul az életmdd vagy a kornyezet, szerepet
jatszhatnak hangulatzavar jelenlétében.

Osszehasonlité elemzés az enkéderek latens reprezenticiséirdl
a cukorbetegség megléte alapjan

Az UKB résztveviinek atfogd elemzésében a kiilonb6z6 enkdderek altal eldallitott 1latens
reprezentaciok kifejezett jelentéséggel birnak, amikor konkrét egészségiigyi allapotokkal,
példaul cukorbetegséggel Osszefiiggésében értékeljik ki ket. A cukorbetegség, mélyrehatd
kovetkezményekkel jar a kiilonbozo fizioldégiai rendszerekre, és jelentésen befolyasolja a
beteg altalanos egészségiigyi profiljat. A metabolikus szindréma az MDD esetében is
egy fontos komorbiditas, amely az obezitdssal és cukorbetegséggel, mind az MDD, de a
sziv- és érrendszeri meghetegedésekkel is egy nagy jelentéségii multimorbiditasi csoportot
alkot [Marx et al., 2017]. Az a mdd, ahogyan a enkéderek rogzitik a cukorbetegség jelen-
létével vagy hianyaval kapcsolatos drnyalatokat, segithet megérteni a diabetes mellitus és
mas egészségiigyi valtozok kozotti kapcsolatokat. A cukorbetegséggel kapcsolatos latens
mintak felismerése megnyitja az utat a lehetséges prediktiv modellek el6tt.

Joint Enkdéder. A ’Joint’ vizualizdciéjan hatarozott elkiiloniilést latunk a diabetes
mellitusra vonatkozo "igaz" és "hamis" cimkék kozott. A kék régidk, amelyek a diabetes
mellitusban szenved6 egyéneket képviselik (igaz), jol lathatéan csoportosulnak.

Prescription Enkdéder. A ’Prescription’ vizualizdcién jél elkiiloniil a diabetes mellitus
allapot megoszlasa a gyogyszerbevitel alapjan. A kék régiok (igaz) bizonyos teriileteken
csoportosulnak, ami arra utal, hogy bizonyos gyégyszereket gyakran irnak fel cukorbete-
geknek.

NMR Enkéder. A 'NMR’ alapu abrézolas bizonyos kék (igaz) klasztereket mutat be,
amelyek megfelelhetnek a cukorbetegekre jellemzo6 specifikus laboratoriumi eredmények-
nek. Vannak azonban atfedd teriiletek, amelyek arra utalnak, hogy egyes laboratériumi
eredmények nem meggy6zoek vagy mindkét csoportban kézosek lehetnek.

Personal Enkdéder. A ’Personal’ alapti csoportositdsban kék (igaz) és narancssirga
(hamis) régidk keveréke taldlhat6. A nehany jelentOsen elkiiloniil csoport azt sugallja,
hogy a kontextudlis tényezdk, példaul az életmdd vagy a kornyezet, szerepet jatszhat-
nak a betegségben, de nem feltétleniil tesznek egyértelmii kiilonbséget a két csoport kozott.
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Joint Prescription
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o False
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5.6. abra. A cukorbetegség a "Joint’, "Prescription’, 'NMR’ és "Personal’ latens reprezen-
tacidkban UMAP vizualizaciéval. A szinek cukorbetegség meglétét jelzik.

A genetikai enkéder latens tere

A genetikai enkoder latens tere magas foku rendezettséget mutat a tanité adatban
szereplé6 SNP-k szerint. Mivel az egyes SNP-k Osszefliggése a beteg késébbi dllapotaval
gyenge Osszefliggést mutat, az dltalunk hasznalt 700 SNP-s latens tér sem mutat a tobbi
adatunk szerint strukturat.

rs4233335 C Gybgyszerfelirds-szam
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e 00
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® e 0 00

5.7. dbra. A Genetikai enkdder latens tere az 'rs4233335 C’ SNP varidnsok (bal), vala-
mint a gyogyszerfelirdsok szama szerint (jobb).
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5.2. Predikcié a latens reprezentacié felhasznalasaval

A tanult reprezenticié hasznossagat predikcids szempontbdl is megvizsadltuk, amely a
reprezentaciéknak a szakértoi értelmezéstél eltér6 masik felhasznalasat jelentik. Ennek
sordn egy finomhangolt (fine-tuned) modellt hasonlitottunk 6ssze hagyoményos gépi
tanulasi médszerekkel. A finomhangolashoz, a tanult reprezentaciékon tanitunk egy Multi
Layer Perceptron-t (MLP), és az el6tanitott modell stlyait rogzitettiik.

Adatok el6készitése. A kiértékelésre félretett adatokat 1:9 ardnyban osztottuk fel fi-
nomhangoldshoz és a finomhangolt modellek kiértékeléséhez. A teljesitményt 6sszehason-
litottuk a nyers adaton futé hagyomanyos gépi tanulasi mdédszerekkel, hogy megvizsagljuk
a megtanult reprezenticié alkalmazhatdsagat.

Minden raéulé feladat a beteg jovobeli allapotanak el6rejelzésére iranyul az eddigi
adatai alapjan. Minden 2009. december 31. el6tti adatot, bemeneti adatként hasznaltuk,
és az ezutdn tortén eseményeket haszndltuk a célvaltozék meghatdrozasdhoz. A szigori
elvalasztas biztositja, hogy semmilyen elézetes informécié nem befolyasolja a prediktalt
eseményeket. A teszteléshez két tipusu tulajdonsag eldrejelzését céloztuk meg:

e Regresszios feladatok: specifikus események el6forduldsanak szama. Kiilénésen
fékuszalva a polifarméaciara, valamint a multimorbiditasra.

o Binaris osztalyozas: egy betegségcsoportbdl szarmazéd betegség eléfordulasa, egy
bizonyos id6intervallumon beliil.

A regressziés feladatok, a 2010-ben bekovetkezett eseményeket hasznéltak.

o Betegségek szama: Ez lehet6vé teszi a betegek allapotanak és egészségiigyi profil-
janak jovobeli monitorozasat.

o Gyogyszerfelirasok szama: Fnnek segitségével felmérhetjiik az egyéni gydgyszer-
terhelést és a gyodgyszerellatas komplexitdsat.

o Kiilonbo6z6 tipust gyodgyszerfelirasok szama: Ezzel a beteg gyégyszeres keze-
lésének sokféleségét és valtozatossagat tudjuk értékelni.

A bindris osztalyozds soran a leggyakoribb betegségesoportokra Gsszpontositottunk. Az
alacsony el6fordulds miatt, itt 5 éves periédust (2010-2015) vizsgaltunk:

o Hangulatzavar (F30-F39 ICD kddok): Ilyenek példdul a depresszié, a bipolaris
zavar.

o Diabetes Mellitus (E10-E14 ICD kddok): A cukorbetegség fajtéi, melyek koziil a
leggyakoribbak az 1-es és 2-es tipusiui cukorbetegség.

» Hiperténiaval kapcsolatos betegségek (110-I115 ICD kddok): Példaul a termé-
szetesen kialakulé magas vérnyomas, a mas betegségekbol ad6dé magas vérnyomas
és a veseproblémdk altal okozott magas vérnyomas.

Raépiilé feladatok eredményei. A regresszié és a bindris osztdlyozds esetében a
hagyomanyos gépi tanuldsi algoritmusok hiperparamétereit racskereséssel optimalizaltuk.
A finomhangolashoz hasznalt hiperparamétereket nem optimalizaltuk, iparagi szabvanyos
paramétereket hasznaltunk. A bindris osztdlyozas esetén, mivel az osztdlyok jelentésen
kiegyenstlyozatlanok voltak, az AUPRC (area under precision-recall curve) metrikara
optimalizdltuk a modelleket, amely jol tikrozi a modell stabilitdsat. A regresszids
feladatok esetében az MSE-re optimalizaltuk.
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Regression Datasets

Classification Datasets

Metric Mean Std | Dataset Pos Samples Pos Percentage
Disease Burden 0.429 1.05 | F30-F39 787 1.62
Unique Drug Burden 0.668 1.79 | E10-E14 1237 2.55
Drug Burden 2.44  7.55 | 110-115 4244 8.76

5.1. tablazat. A raépiilé6 adatok statisztikai: Mindegyik adathalmaz 48452 mintat

tartalmaz.

A regresszids feladatokhoz a tanult reprezentacio effektiven kédolja ezt az informéciét,
mivel modelliink jelent&sen feliillmilja a tobbi modell teljesitményét. Fontos megjegyezni,
hogy a moduléaris megkozelités nélkiil a teljesitmény csak enyhén javul. Ez jél lathaté a
5.2 alapjan, ahol a standard RoOBERTA modell, csak kis (3% MAPE) javulast ért el.

Model MSE RMSE MAE MAPE
MLP 1.08 1.04 0.624 89.4
rf reg 1.08 1.04 0.649 95.8
XGB 1.08 1.04 0.646 95.6
RoBERTa Encoder  1.02 0.918 0.603 92.2
Sajat Modell 1.01 0.91 0.561 80.7

5.2. tablazat.

Betegség-szam predikcié: A kiilonb6zd modellek metrikai a betegség-

szam predikcié soran. A MAPE metrika alapjan a modellek nagy atlagos
eltéréssel prediktalnak (80-90%), de a legjobb teljesitményt a finomhangolt

modell éri el.

Model MSE RMSE MAE MAPE
MLP 52.4 7.24 3.98 105
rf_reg 52.1 7.22 3.85 99
XGB 52 7.21 3.87 100
RoBERTa 46.8 6.33 3.25 94.4
Sajat Modell  23.8 4.28 1.8 51.8

5.3. tablazat. Gyoégyszerfeliras-szam predikcié: A kiilénb6z6 modellek metrikdi a
Gydgyszerfeliras-szam predikcié sordn. Az j mddszer kimagasléan ala-
csony hibaval rendelkezik az eddigi algoritmusokhoz képest.

Model MSE RMSE MAE MAPE
MLP 3.22 1.8 1.04 96.7
rf_reg 3.2 1.79 1.05 98.5
XGB 3.2 1.79 1.04 98.5
RoBERTa 2.21 1.42 0.811 81.9
Sajat Modell 1.15 0.989  0.467 44.6

5.4. tablazat. Egyedi gybégyszerfeliras-szam predikcié: Az (j mddszer kimagasléan
alacsony hibaval rendelkezik az eddigi algoritmusokhoz képest.

25



A binaris osztalyozasi eredmények értékelése nehézkes volt, mivel a metrikdk minden
modellnél alacsonyak voltak a probléma bonyolult természete miatt. Figyelemre mélto,
hogy az AUPRC-t hasznalva meghatdrozé metrikaként, a javasolt modell mind a harom
feladatban feliilmulta az eddigi mdédszereket, és a modularis architektira a harombdl kettd
feladaton javitotta a teljesitményt.

Model Accuracy Precision Recall F1 Score AUROC AUPRC
DT 0.963 0.019 0.025 0.022 0.653 0.027
LR 0.910 0.027 0.127 0.044 0.658 0.028
MLP 0.968 0.085 0.101 0.092 0.666 0.044
XGB 0.047 0.016 0.962 0.032 0.655 0.038
RoBERTa 0.798 0.033 0.172 0.054 0.711 0.272
Sajat Modell 0.875 0.038 0.136 0.057 0.742 0.269

5.5. tablazat. F30-F'39 Hangulatzavar: AUPRC alapjan a transzformer alapi model-
lek stabilabbak a kiegyensulyozatlan adathalmazon, mint a eddigi mod-
szerek. A két modell kézott AUROC metrikdban van jelentds eltérés, ahol
az 1j modell jobban teljesit.

Model Accuracy Precision Recall F1 Score AUROC AUPRC
DT 0.738 0.071 0.766 0.130 0.798 0.127
LR 0.924 0.140 0.379 0.204 0.801 0.147
MLP 0.502 0.042 0.839 0.079 0.782 0.114
XGB 0.948 0.183 0.298 0.227 0.859 0.162
RoBERTA 0.882 0.090 0.220 0.114 0.729 0.313
Sajat Modell 0.916 0.142 0.291 0.176 0.807 0.472

5.6. tablazat. F10-F14 Diabetes Mellitus: AUPRC alapjan a transzformer alapti mo-
dellek stabilabbak a kiegyensulyozatlan adathalmazon, mint a eddigi méd-
szerek. Az 4j modell kiemelkedéen j6 AUPRC értékkel rendelkezik.

Model Accuracy Precision Recall F1 Score AUROC AUPRC
DT 0.567 0.131 0.701 0.221 0.667 0.140
LR 0.666 0.137 0.529 0.217 0.657 0.138
MLP 0.408 0.116 0.871 0.205 0.681 0.145
XGB 0.261 0.103 0.960 0.186 0.687 0.152
RoBERTa 0.684 0.145 0.521 0.214 0.652 0.296
Sajat Modell 0.747 0.183 0.546 0.260 0.720 0.369

5.7. tablazat. 110-115 Hiperténiaval kapcsolatos betegségek: Az 1j modell, a
'Recall’-tdl eltekintve minden metrikaban kiemelked6. 'Recall’ esetében
az XG-Boost a pontossigat dldozza fel a kimagaslé metrikaért.
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5.3. Hiperparaméter optimalizalas

Megvizsgaltuk a tanult reprezenticidkat egy prediktiv beallitdsban is, nem longitudinalis
és longitudindlis ('gyégyszeres’) adatokat hasznélva 2010 elétt a képzésben és a betegség
osztélyok és multimorbiditas/polifarmécia pontszamok el6rejelzésében az azt kovetd 1, 3
és 5 évben. A kis prevalencia és igy a kiegyenstlyozatlan osztalyozasi feladat miatt az
altalunk preferdlt értékelési mérték a PRC alatti teriilet (AUPRC) volt. A regressziés
feladatban a standard MSE metrikat hasznaltuk.

Rendszeresen megvizsgaltunk adatsziiréseket az adat homogenitasanak novelése érde-
kében, példaul etnikai hovatartozas és sziiletési év alapjan, de az adatveszteség meghaladta
a potencidlis elényét (ezek eredményét nem kozoljik).

Az el6tanitas fazis el6tt az UKB adathalmazt kiilonbontottuk, a pre-traininghez (90%)
és a finomitdshoz (10%) elkiilonitve az adathalmazokat. A modell késébbi értékelése ko-
rabban nem latott adatokon tortént, biztositva az dltaldnos teljesitményének a becslését.

A finomitashoz kijelolt adathalmazbdl egy részt a finomitasi fazisban az uté/ra-
tanitashoz, egy kisebb részletet pedig a modell értékeléséhez kiilonitettiink el. A felosztés
soran megoriztik kiillonb6zo attribtitumok reprezentativ eloszlasat, igy biztositva a modell
finomitott teljesitményének robusztus értékelését.
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6. Konkluzid

Az elektronikus egészségiigyi nyilvantartdsok (EHR) kezelése komplex kihivasokkal jar,
kiilonosen amikor t6bb modalitasi adatokrdl van sz6. Kutatdsunk soran bemutattunk egy
1j modellarchitektirat, amely specifikusan a multimodalis EHR adatok kezelésére lett
tervezve.

Megvizsgaltuk a modell altal tanult reprezentacidkat, és megmutattuk, hogy a résztve-
v6 egyének jellemz6i alapjan jol elkiiloniilé struktirakat mutatnak. Ezek a reprezentacidék
nem csupan a betegek aktualis allapotat tiikrozik, hanem mélyebb betekintést nyujtanak
az egyes orvosbiolégiai profilok kozotti Osszefiiggésekbe is.

Ahogy a 6.1-es és a 6.2-es dbra mutatja, tobb kiilonbozé feladatban is sikeriilt jobb
teljesitményt elérniink ezen reprezenticiok felhasznédlasaval, ami megfelel az el6tanitott
és finomhangolt transzformer modellekkel kapcsolatos eddigi tapasztalatoknak, és alata-
masztja a modell hatékonysigat és alkalmazhatdsagat az egészségligyi teriileten. A transz-
former képes longitudindlis informaciokat kihasznalni, amit a kutatasi élvonalba tartozé
UK Biobank adatainak felhasznalasaval mutattunk be. Fontos megjegyezni, hogy ezek az
eredmények nemcsak az 1j architektira erényeit mutatjék be, hanem az alapvetd fontos-
sdgunak {télt multimodalis adatok felhaszndlasara is egy 1j megkozelitést mutat be az
egészségligyi kutatasok terén a kapcsolt latens terek révén.

Disease Burden Drug Burden  Unique Drug Burden

Model MSE MAPE MSE MAPE MSE MAPE
MLP 1.08 89.4 52.4 105 3.22 96.7
RF 1.08 95.8 52.1 99 3.2 98.5
XGB 1.08 95.6 52 100 3.2 98.5
RoBERTa 1.02 92.2 46.8 94.4 2.21 81.9
Sajat Modell 1.01 80.7 23.8 51.8 1.15 44.6

6.1. tablazat. Aggregéalt regresszios teljesitmények. Az 1j modell jelentés javulast

ért el.
F30-F39 E10-E14 110-1I15
Model AUROC AUPRC AUROC AUPRC AUROC AUPRC
DT 0.653 0.027 0.798 0.127 0.667 0.140
LR 0.658 0.028 0.801 0.147 0.657 0.138
MLP 0.666 0.044 0.782 0.114 0.681 0.145
XGB 0.655 0.038 0.859 0.162 0.687 0.152
RoBERTa 0.711 0.272 0.729 0.313 0.652 0.296
Sajat Modell 0.742 0.269 0.807 0.472 0.720 0.369

6.2. tablazat. Aggregalt binaris klasszifikaciés teljesitmények. A transzformerek
jelentds javuldst értek el a kiegyenstlyozatlan adathalmazokon. A 3-bdl 2
feladaton az Uj modell jelentds javulast ért el.
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Osszességében a bemutatott architektira elérelépés a multimodalis EHR adatok ha-
tékonyabb kezelése felé, és tovabbi kutatasi lehetdségeket kindl a biomedikai informacidk

c s 2

6.1. Potencialis alkalmazasi teriiletek

A transzformerek és az altalunk bemutatott moduldris architektira széles korti alkal-
mazasra nyit lehetéséget a orvosbiologiai kutatasokon til is. A klinikai dontéstamogatd
rendszerek, ahol a betegek egészségiigyi elézményei és a hossziutavia kimenetek elorejelzé-
se kritikus, kiilonosen elényos lehet. Ezen ttilmenden a gydgyszerkutatasban és a célzott
terapidk kifejlesztésében is nagy potencidllal bir, ahol a genetikai adatok és més omikai
informacidk egységesitése és elemzése 1étfontossagi a hatékony és személyre szabott keze-
lések kifejlesztéséhez. A transzformerek alkalmazésa a kiilonb6zd orvosbiolégiai adatforra-
sok kozotti informaciok egységesitésével és kinyerésével 1ij utakat nyithat az egészségiigyi
kutatasban és gyakorlatban egyarant.

6.2. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Az tjabb figyelmi mechanizmusok lehet6vé tehetik, hogy még jobban skaldzhatéva val-
junk a genetikai adatokra, ami a biomedikai teriileten rendkiviil relevans. A konvoltcids
technikak alkalmazasa, mint példaul az 1D konvoliciés haldzatok, hosszabb inputok, pél-
daul teljes genom szekvencidk kezelését is lehet6vé tehetik. A maszkolt nyelvi modellek
(MLM) varidnsainak tovabbi vizsgalata szintén igéretes lehet a modell teljesitményének
optimalizdlasaban és a relevans informéaciok jobb extrahdlasaban az adatokbdl.
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Koszonetnyilvanitas

Els6sorban szeretnénk koszonetet mondani Gézsi Andrasnak, amiért felhasznalhattuk a
DisGeNET platformon az MDD-vel kozvetlen kapcsolatban allé6 beazonositott géneket,
valamint a UKB genetikai adatainak meghatarozasahoz, ami az ezekhez tartoz6 700 SNP-
t (Single Nucleotide Polymorphism) tartalmazza. Koszonetet szeretnénk mondani mind
Gézsi Andrasnak, mind Nagy Tamésnak az adatok a British National Formulary (BNF)
rendszer kédolasabdl az Anatémiai Terapidas Kémiai (ATC) Osztélyozasi Rendszerre tor-
A kutatasban felhasznalasra keriilt a UK Biobank Resource a 1602. szamu pélyézat kereté-
ben. Linked health data Copyright © 2019, NHS England. Ujrafelhasznélés a UK Biobank
engedélyével. Minden jog fenntartva.

A kutatds az Eurdpai Unié tdamogatdsaval valosult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-00004
azonosit6ji, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium projekt keretében, illetve a
TKP2021-EGA-02 szamu projekt a Kulturélis és Innovaciés Minisztérium Nemzeti Kuta-
tasi Fejlesztési és Innovaciés Alapbdl nytjtott tdmogatasdval, a TKP2021-EGA pélyazati
program finanszirozasiban. Tovabbd, a kutatast a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és In-
novaciés Hivatal (K 143391); a Magyar Agykutatasi Program 3.0 (NAP2022-1-4/2022);
valamint a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovaciés Alapbdl a Nemzeti Innovacios és
Technolégiai Minisztérium a TKP2021-EGA tdmogatési rendszer keretében (TKP2021-
EGA-25) tamogatta.
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