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Grafové udaje su vSade okolo nas - akykol'vek systém pozostavajuci z entit
a vztahov medzi nimi moZno reprezentovat’ ako graf. Napriek tomu vSak boli
dlho pri pokroku v oblasti hibkového uéenia (deep learning) do zna¢nej miery
ignorované. Udaje st v beznych informaénych systémov $tandardne ukladané
v relaénych databazach, ¢o tiez predstavuje istli bariériu pri spracovavani
udajov vo forme grafov. Az v poslednych rokoch sa grafové neurénové siete
(dalej len "GNNs") de facto stali kI'i¢ovym ndstrojom na rieSenie realnych
problémov v mnohych tplne odlisnych a zdanlivo nestvisiacich oblastiach, ako
je napriklad objavovanie liekov, odporucacie systémy, predpovedanie dopravy
a mnoh¢ d’alSie, v ktorych zlyhavaju tradi¢nejSie metody.

Ciel'om bakalarskej prace bude zmapovat’, v ktorych oblastiach maji GNNs
najvacsi potencial a aké su ich silné a slabé stranky pri rieSeni problémov
v tychto oblastiach. Vzhl'adom na to, ze obrovské mnozstvo udajov je
ulozenych v relacnych databazach, prakticka Cast’ bakalarskej prace sa bude
venovat' takzvanému relaénému hibkovému uleniu, ktoré vyuziva GNNs
na ucenie sa uzitocnych vzorov a vnoreni ("embeddings") priamo z relacne;j
databazy bez akéhokol'vek inZinierstva vstupnych premennych ("features").
Tento pristup sa porovna s inymi metdodami tvorby grafovych udajov a ich
vyuzitia na predpovede v GNNs.

Ciele bakalarskej prace:

Zmapovanie oblasti vyuzivania GNNSs, ich slabé a silné stranky.

Vysvetlit’ sposob ako aplikovat’ GNNs na rela¢né data.

Praktické odskuSanie Relational Deep Learning Benchmark https://
relbench.stanford.edu/start/

Vyuzitie vlastného datového zdroja (pdjde o zjednodusSenu verziu databazy
MIMIC V),

Uprava dostupného modelu.

Kvalitativne porovnanie zvolenej metddy s inymi metdédami na spracovanie
udajov cez GNN.

Milan Cvitkovic: Supervised Learning on Relational Databases with Graph
Neural Networks
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Abstrakt

Grafové udaje su vsade okolo nas - akykol'vek systém pozostévajici z entit a vztahov
medzi nimi mozno reprezentovat ako graf. Napriek tomu v8ak boli dlho pri pokroku
v oblasti hibkového ucenia (deep learning) do znacénej miery ignorované. Udaje st v
beznych informacnych systémov Standardne ukladané v rela¢nych databazach, ¢o tiez
predstavuje istd bariériu pri spracovavani idajov vo forme grafov. Az v poslednych ro-
koch sa grafové neuronové siete (dalej len "GNNs") de facto stali kl'a¢ovym nastrojom
na rieSenie redlnych problémov v mnohych tdplne odlisnych a zdanlivo nestvisiacich
oblastiach, ako je napriklad objavovanie liekov, odportucacie systémy, predpovedanie
dopravy a mnohé dalsie, v ktorych zlyhavaju tradi¢nejsie metody.

Praca sa zaobera zmapovanim oblasti, v ktorych maju GNNs najvacsi potencial, a
analyzou ich silnych a slabych stranok pri rieSeni problémov v tychto oblastiach. Préaca
sa venuje aktudlnym vedeckym otazkam v oblasti efektivneho spracovania grafovych
dat - odkial ich moZno ziskat, ¢i, ako a do akého forméatu ich transformovat, v akych
databazach ich ukladat. Vzhladom na to, Ze obrovské mnozstvo udajov je ulozenych v
relaénych databéazach, praktické ¢ast prace sa venuje takzvanému rela¢nému hibkovému
uceniu, ktoré vyuziva GNNs na ucenie sa uzito¢nych vzorov a vnoreni (embeddings)
priamo z relacnej databazy bez akéhokol'vek inZzinierstva vstupnych premennych ("fe-
atures"). Tento pristup sa porovné s inymi metédami tvorby grafovych tdajov a ich

vyuzitia na predpovede v GNNs.

Krlucové slova: grafové neurénové siete, relacné databazy, predikcia klinickych vy-

sledkov, MIMIC-1V, RelBench



Abstract

Graph-structured data are all around us—any system composed of entities and relati-
onships between them can be represented as a graph. Despite this, such data were long
overlooked in the advancement of deep learning. Information systems typically store
data in relational databases, which creates a barrier for processing them as graphs.
Only in recent years have Graph Neural Networks (GNNs) emerged as a key tool for
solving real-world problems in many diverse and seemingly unrelated domains, such
as drug discovery, recommendation systems, traffic prediction, and others where more
traditional methods often fail.

The goal of this thesis is to map out the domains where GNNs show the greatest
potential, as well as to examine their strengths and limitations in solving problems
within those domains. This thesis explores current research challenges in the area of
efficient graph data processing—how to obtain such data, whether and how to transform
them into suitable formats, and what types of databases to use for storage. Given that
a vast amount of data is stored in relational databases, the practical part of the thesis
focuses on so-called relational deep learning, which leverages GNNs to learn useful
patterns and embeddings directly from relational databases without any manual feature
engineering. This approach is compared with other methods for generating graph data

and using them in GNN-based prediction tasks.

Keywords: graph neural networks, relational databases, clinical outcome prediction,
MIMIC-IV, RelBench
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Uvod

V ére digitalneho zdravotnictva sa ¢oraz viac kladie doraz na vyuzitie rozsiahlych klinic-
kych databaz na podporu rozhodovania, zlepsenie liecby a efektivnejsiu spravu pacien-
tov. Jednou z najvyznamnejsich verejne dostupnych databaz v tejto oblasti je Medical
Information Mart for Intensive Care (MIMIC), ktora poskytuje podrobné a dlhodobo
zbierané data o pacientoch hospitalizovanych na jednotkach intenzivnej starostlivosti
(JIS). Novsia verzia tejto databazy, MIMIC-IV, obsahuje stovky miliénov zéznamov
usporiadanych v rozsiahlej rela¢nej strukture, ktord zachytava komplexné prepojenia
medzi pacientmi, hospitalizaciami, procedirami, medikiciou, vitalnymi funkciami a
volnymi textovymi poznadmkami.

Tato bohata struktira vsak predstavuje vyzvu pre tradicné modely strojového uce-
nia, ktoré su navrhnuté predovsetkym na spracovanie plochych tabuliek. Klasické pri-
stupy ¢asto vyzaduju rozsiahle predspracovanie a inzinierstvo priznakov, ¢im dochadza
k strate Casti informécii a moznému naruseniu casovych zavislosti. Tieto obmedzenia
motivuju vyskum novych technik, ktoré dokézu efektivne modelovat komplexnu Struk-
taru udajov.

Grafové neurénové siete (GNN) predstavuju slubnu alternativu, ktord umoziuje
explicitne pracovat s prepojeniami medzi entitami. Na rozdiel od tradi¢nych mode-
lov umoznuju GNN zachytit vztahy medzi pacientmi, procedirami, meraniami a dal-
simi klinickymi udalostami prostrednictvom grafovej reprezentacie. Tato schopnost je
mimoriadne cenna v doménach, kde st vztahy medzi entitami klicové, ako je préave
zdravotnictvo.

Cielom tejto prace je preskimat, do akej miery dokazu grafové neuronové siete
vyuzit Struktirované udaje z databazy MIMIC-IV na predikciu klinickych vysledkov,
konkrétne dlzky pobytu pacienta na JIS. Zameriavame sa na binarnu klasifika¢ni tlohu:
predikovat, ¢i pacient zostane na JIS tri alebo viac dni. V rédmci prace vyuzivame
benchmarkovy ramec RelBench, ktory umoznuje trénovanie GNN modelov priamo nad
rela¢nymi databazami bez potreby splostovania dat do jednej tabulky.

Praca je rozdelena do niekolkych tematickych celkov. V prvej kapitole predsta-
vujeme teoretické vychodiské: vysvetlujeme pojem zévislostne orientovanych udajov,
motivaciu pre grafové modelovanie a principy fungovania grafovych neurénovych sieti.

Uvadzame aj vyhody a obmedzenia GNN, osobitne v kontexte klinickych tdajov, kde
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je dolezita interpretovatelnost a robustnost modelov. Detailne opisujeme databézu
MIMIC-IV a ilustrujeme, ako mozno jej rela¢ni strukturu reprezentovat ako graf.

V dalgej kapitole sa venujeme vyskumnému kontextu a cielom. Analyzujeme vy-
hody uéenia na grafoch v porovnani s tradiénymi tabulkovymi modelmi, diskutujeme
pristupy zaloZené na grafoch podobnosti medzi pacientmi a uvadzame stvisiace prace,
ako napriklad model Graformer, ktory vyuziva transformerovi architektiru nad grafom
podobnosti pacientov.

Tretia kapitola sa zameriava na implementéaciu a experimentalny ramec. Detailne
opisujeme postup spracovania tidajov z MIMIC-IV pre pouzitie v RelBenchi — vratane
vyberu relevantnych pacientov, filtrovania zdznamov, Cistenia tabuliek a konStrukcie
relacného grafu. Nasledne opisujeme architektiru pouzitého modelu, embedding tex-
tovych ¢it, konfiguraciu trénovania a vyber hodnotiacich metrik. Specialna pozornost
je venovana navrhu samotnej predikénej tlohy a zabezpeceniu spravneho ¢asového roz-
delenia tadajov.

Stvrta kapitola obsahuje vysledky a ich vyhodnotenie. Prezentujeme numerické vy-
sledky modelu, analyzujeme ROC a PR krivky, kalibraciu a maticu zamen. Vysledky
ukazujt, ze model dokaze s ur¢itou mierou uspesnosti predikovat dizku pobytu, no
zaroven upozoriuju na vysoky Sum v datach a limitacie zvoleného embeddera. Porov-
navame nase vysledky s modelom Graformer, ktory dosiahol vyssiu vykonnost.

V diskusii sumarizujeme kltacové zistenia, hodnotime prinosy a obmedzenia zvole-
ného pristupu a navrhujeme konkrétne kroky pre jeho zlepsenie. Préca tiez identifikuje
vyzvy pri spracovani velkych a heterogénnych databaz a zdoéraznuje dolezitost kombi-
novania technickej preciznosti s doménovou expertizou.

Tato préaca tak predstavuje prispevok k rastiicej oblasti vyuzivania grafovych ne-
urénovych sieti nad rela¢nymi klinickymi tidajmi a zaroven slazi ako pripadova studia
aplikdcie moderného GNN ramca na realnu klinickti databazu. Zaroven upozoriuje na
praktické tiskalia pri préaci s datami zo zdravotnictva a potrebu modelov, ktorych roz-
hodnutia st dostato¢ne zrozumitelné a overitelné aj pre klinickych odbornikov. Verim,
7e skusenosti prezentované v tejto praci moézu inSpirovat dalsi vyskum zamerany na
zlepSenie predikénej presnosti pri zachovani vysokej transparentnosti a déveryhodnosti

modelu.



Kapitola 1

Teoretické vychodiska: Grafové

modelovanie a GNN v zdravotnictve

Tato kapitola predstavuje teoretické zaklady potrebné pre porozumenie grafovo orien-
tovanych udajov a ich spracovania pomocou grafovych neurénovych sieti (GNN). Pred-
stavime si, ¢o znamena, ze idaje st orientované na zavislosti, preco sa takéto struktary
vyskytuju v redlnych doménach a ako ich mozno efektivne modelovat. Nasledne sa
zameriame na klinicky dataset MIMIC-IV, ktory je prikladom rozsiahlej databazy s
bohatou struktirou vztahov, a ukazeme si, ako sa da reprezentovat ako graf. V druhej
Casti kapitoly vysvetlime principy fungovania grafovych neurénovych sieti, ich silné a
slabé stranky, a predstavime moznosti ich vyuzitia v oblasti zdravotnictva. Osobitnu
pozornost venujeme aj interpretovatelnosti modelov, ktora je kluc¢ova pri ich nasadzo-

vani v citlivych oblastiach, ako je zdravotna starostlivost.

1.1 Zavislostne orientované tdaje

Grafy st neodmyslitelnou stcastou mnohych datovych setov z redlneho sveta, od so-
cidlnych sieti a biologie az po odporicacie systémy a zdravotnictvo. Zavislostne oriento-
vané udaje predstavuji datové struktary, v ktorych zohravaju klacova tlohu explicitné
vztahy medzi entitami a ¢asto definujua struktiru tdajov. Na rozdiel od idajov neorien-
tovanych na zavislosti, kde st zadznamy vécsSinou nezavislé, v siiboroch orientovanych
na zavislosti mozno analyzovat prepojenia a interakcie medzi datovymi bodmi.

Tato kapitola opisuje, ako mozno tradi¢né tabulkové udaje interpretovat ako grafy
a ako grafové neurénové siete (GNN) vyuzivaja tiato Struktiru na ucenie.

Vacsina tradiénych datasetov v strojovom uceni ma podobu multidimenzionalnych
tabuliek, ktoré sa oznacuju ako nondependency-oriented data. Avsak, ako sa uvadza v

ucebnici Data Mining [1]:

"Network data are a very general representation and can be used for solving
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many similarity-based applications on other data types. For example, mul-
tidimensional data may be converted to network data by creating a node for
each record in the database, and representing similarities between nodes by
edges. Such a representation is used quite often for many similarity-based
data mining applications, such as clustering. It is possible to use commu-
nity detection algorithms to determine clusters in the network data and

then map them back to multidimensional data."

Klasickym prikladom na ilustraciu tohto konceptu je subor udajov o Titanicu. Hoci
sa s nim tradi¢ne zaobchéadza ako s tabulkovymi tdajmi, moZno ho reinterpretovat ako
graf: cestujuci (uzly) prepojeni vztahmi, ako st rodinné vézby, blizkost kabin alebo
zdielanie listkov. Tato transformécia na sietova reprezentaciu umoziuje vykonat so-
fistikovanejsie analyzy, ktoré st zalozené na prepojeniach medzi entitami — napriklad
predpovedanie prezitia na zéklade socialnych zoskupeni.

Podla Aggarwala [1] su sietové tdaje vSeobecnou reprezentaciou, ktord umoziuje
aplikacie zalozené na podobnosti v roznych typoch udajov. Viacrozmerné udaje, ktoré
nie s orientované na zavislosti, mozno previest na sietové tdaje. Pre kazdy zéznam
sa vytvori uzol a medzi uzlami sa vytvoria hrany vyjadrujice podobnost alebo vztahy.
Takto mozno aj pévodne nezéavislé sibory tdajov transformovat do zavislostne orien-

tovanych formatov s cielom odhalit hlbgie poznatky.

1.2 Dataset MIMIC-IV

Medical Information Mart for Intensive Care IV (MIMIC-1V) [6] je vyznamnym pri-
kladom rozsiahleho, verejne dostupného suboru tdajov z oblasti zdravotnictva orien-
tovaného na zavislosti. MIMIC-IV, ktory pokryva viac ako desat rokov (2008 - 2019)
hospitalizacii v Beth Israel Deaconess Medical Center, pontika podrobné klinické udaje
vratane merani pacientov, liecby, diagnoz, postupov a deidentifikovanych volnych tex-
tovych poznamok.

MIMIC-1V je ulozeny v relacnej databazovej struktire a jeho Struktura prirodzene
odréza zavislosti medzi entitami, ako st pacienti, hospitalizécie, pobyty na jednot-
kach intenzivnej starostlivosti, laboratérne merania a klinické poznamky. Tato rela¢na
struktura umoznuje vyskumnikom modelovat klinické postupy pacientov ako siete, kde
uzly predstavuji pacientov, navstevy, liecby alebo dokonca klinické udalosti a hrany
predstavuju c¢asové alebo logické prepojenia medzi nimi.

Celkovy proces spracovania tdajov v MIMIC-IV — od ich pévodnych klinickych
systémov (napr. MetaVision) az po vyslednu deidentifikovani a modularne Strukturo-
vani databazu — je znazorneny na obrazku 1.1. Ten zachytéva ako konverziu formétov

a spatni vazbu pouZzivatelov, tak aj rozdelenie idajov do hlavnych modulov hospital,
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icu a note, ktoré su opisané nizsie.

e hosp: Obsahuje zaznamy na drovni celej nemocnice, ako st objednavky liekov,
presuny pacientov, uc¢tované vykony, predpisovanie a podavanie liekov, labora-
torne vysledky a objednavky poskytovatela. Stipec subject id je pritomny vo
vSetkych tabulkach a umoznuje prepojenie s demografickymi tdajmi pacienta
v tabulke patients. Stlpec hadm_id je tiez pritomny vo vetkych tabulkach a

predstavuje jednu hospitalizéciu.

e icu: Obsahuje podrobné tdaje o pacientoch na jednotkach intenzivnej starost-
livosti (JIS), napriklad vitalne funkcie, podana liecbu ¢i laboratorne vysledky.
Tieto udaje boli zaznamenavané vyhradne pomocou klinického systému MetaVi-
sion, ktory bol v ¢ase zberu tidajov jedinym pouzivanym systémom na jednotkach
intenzivnej starostlivosti. Udaje st usporiadané do tabuliek podla hviezdicovej
schémy — vSetky udalosti odkazuju na tabulku d_ items, kde st definované typy
zaznamov, a na tabulku icustays, ktora identifikuje jednotlivé pobyty na jednot-

kach intenzivnej starostlivosti pomocou stay id.

e note: Modul poznamok obsahuje deidentifikované volné textové klinické zé-
znamy, rozdelené do dvoch tabuliek: discharge a radiology. Tabulka discharge
obsahuje podrobné prepustacie sihrny, ktoré poskytuji prehlad o anamnéze a
priebehu hospitalizacie pacienta. Tabulka radiology obsahuje spravy radiologov
tykajuce sa vykonanych zobrazovacich vySetreni, vratane réntgenovych snimok,

pocitacovej tomografie (CT), magnetickej rezonancie (MRI) a ultrazvuku.

Tato architektura ulah¢uje skimanie modelov zavislosti, napriklad ako sa vyvijaju
rozhodnutia o liecbe pocas pobytu na jednotke intenzivnej starostlivosti alebo ako
klinické poznamky koreluja s laboratérnymi vysledkami.

Napriek bohatosti systému MIMIC-IV véacsina $tudii vyuziva len ¢ast dostupnych
informécii. Plnohodnotné vyuzitie si vyzaduje rozsiahle inzinierstvo priznakov, ktoré
je vzhladom na zloZitost a heterogenitu udajov naro¢né a zahrha dokladné predbezné
spracovanie vratane c¢asového zosuladenia, normalizacie a oSetrenia chybajucich hod-

not.

1.2.1 Vyzvy a prilezitosti v analyze MIMIC-IV orientovanej na

zavislosti

Praca s MIMIC-1IV je prikladom niekolkych vyziev, ktoré si neoddelitelnou sucastou

prieskumu zavisle orientovanych tdajov:|1]
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Obr. 1.1: Vizualizacia péovodu, spracovania a Clenenia tudajov v databaze MIMIC-IV.
Udaje pochadzaju z viacerych zdrojov (napr. BIDMC, MetaVision) a po konverzii a

deidentifikacii st rozdelené do modulov hospital, icu a note [6].

e Komplexné inzinierstvo priznakov: Klinické udalosti sii ¢asovo oznacené,
ale asynchréonne zaznamenané v roznych systémoch, ¢o si vyzaduje zostladenie a

integraciu.

e Nedostato¢né a zaSumené udaje: Pri zhromaZzdovani lekarskych udajov sa
¢asto uprednostnuje klinicka prax a administrativa — napriklad vykazovanie tiko-
nov pre poistovne — pred vyskumnym vyuzitim. To vedie k zéznamom, ktoré

mozu byt chybajuce, nadbyto¢né, nepresné alebo nekonzistentné.

e SkalovateI'nost: Velky objem udajov (statisice hospitalizacii a pobytov na jed-
notkach intenzivnej starostlivosti) si vyzaduje efektivne algoritmy schopné zvlad-

nut relacné spajanie a konstrukciu grafov v Sirokom rozsahu.

e Deidentifikicia a etické obmedzenia: Prisne poziadavky na ochranu osob-

nych tdajov komplikuju prepojenie pacientov z roznych zdrojov udajov.

Tieto vyzvy vSak vyvazuju vyznamné prilezitosti. Modelovanie MIMIC-IV ako gra-
fovej struktiry umoznuje pokrocilé aplikacie, ako je identifikacia pacientov s podobnymi
priebehmi, detekcia odchylok v klinickych postupoch, predikcia vysledkov na zaklade
priebehu liecby a efektivna selekcia pacientskych kohort pre vyskumné analyzy.

Prevod relacnych struktar na grafy je navySe v silade s modernymi pristupmi
strojového ucenia vratane grafovych neurénovych sieti (GNN), ktoré sa ukazali ako
slubné pri uc¢eni komplexnych zavislosti v udajoch zo zdravotnictva.

MIMIC-IV je teda jedineénym a neocenitelnym zdrojom pre vyskumnikov, ktori
sa zaujimaju o ziskavanie tidajov orientovanych na zavislosti, a pontka komplexnost
realneho sveta, bohaté vztahové struktiry a hlboky spolocensky vplyv prostrednictvom

potencidlnych poznatkov v oblasti zdravotnictva. [6]
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Tento dataset je dostupny vyskumnikom po absolvovani tréningu ochrany osobnych
udajov a podpise licen¢nej zmluvy. Udaje st pristupné prostrednictvom platformy Phy-
sioNet vo formate CSV, ¢o zjednoduSuje analyzu pomocou modernych nastrojov na

spracovanie dat. [5]

Preco grafova reprezentacia v zdravotnictve?

Zdravotnicke udaje maja prirodzene bohati Struktiru vztahov — napriklad medzi pa-
cientmi, hospitaliziciami, proceddrami, laboratéornymi vysledkami ¢i liecbou. Tieto
vztahy nie st ndhodné, ale nesii vyznamné informéacie o priebehu ochoreni, odpovedi
na liecbu a o interakcidch medzi roznymi klinickymi faktormi. V tradi¢nych pristupoch
sa Casto ignoruju alebo sa len nepriamo premietaju do vektorovej podoby.

Grafova reprezentacia umoznuje tieto prepojenia modelovat explicitne: uzly repre-
zentuju entity (pacientov, merania, hospitalizicie) a hrany zachytavaju vztahy alebo
interakcie medzi nimi. To umoziuje algoritmom efektivne ,yvidiet” kontext kazdého
prvku v ramci siete, ¢o vedie k presnejsim predikciam a interpretéciam.

V oblasti zdravotnictva je tento pristup obzvlast vyhodny — napriklad dvaja pa-
cienti s podobnou liecbou a diagnézami mdzu byt prepojeni a ich klinické drahy po-
rovnavané. Vztahy medzi lieckmi a laboratornymi vysledkami mozu indikovat interakcie
alebo vedlajsie uc¢inky, ktoré by sa inak stratili v tabulkovych reprezentaciach. Grafova

reprezentacia tak otvara nové moznosti pre analyzu a personalizovani medicinu.

1.3 Grafové neurénové siete (GNN)

Grafové neurénové siete (GNN) predstavuju inovativny pristup v hlbkovom uéeni, ktory
umoznuje efektivne modelovat a analyzovat udaje s komplexnou grafovou struktdrou.
Na rozdiel od tradi¢nych modelov, ktoré pracuju s tdajmi v euklidovskych strukttrach
ako st napriklad mriezky alebo postupnosti, GNN umoznuju modelovanie neeuklidov-
skych struktur, v ktorych si uzly (entity) prepojené hranami (vztahmi). Mnohé reéalne
systémy, ako molekuly, socidlne siete, biologické siete ¢i zdravotnicke databazy, su pri-
rodzene reprezentované ako grafy.

KTIa¢ovym konceptom GNN je relational inductive bias — predpoklad, Ze Struktira
vztahov medzi entitami obsahuje vyznamné informacie pre u¢enie. GNN st preto navr-
hnuté tak, aby vyuzivali topolégiu grafu a vlastnosti uzlov na vytvaranie reprezentacii,
ktoré su nezavislé od poradia susedov a velkosti grafu. Vychadzaju z principu homop-
hily, podla ktorého maja susedné uzly tendenciu zdielat podobné vlastnosti. Modely
GNN propaguji informécie medzi prepojenymi entitami iterativnym agregovanim a
aktualizovanim reprezentacii uzlov na zaklade ich susedov, ¢im zachytavaju lokalne

aj globalne struktiury grafu. Této schopnost vytvarat kontextovo bohaté reprezentacie
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robi GNN vynimoc¢nymi pre tlohy ako klasifikacia uzlov, predikcia hran, zhlukovanie
¢i interpretacia celej struktiury grafu.

GNN su flexibilné a univerzalne — rovnaky architektonicky rdmec mozno apliko-
vat na rozne typy grafov, vratane homogénnych, heterogénnych, dynamickych a s at-
ribatmi. Medzi zndme implementécie patria Graph Convolutional Networks (GCN),
Graph Attention Networks (GAT) ¢i GraphSAGE. Ich zakladnou ¢rtou je ramec odo-
vzdéavania sprav (message passing), ktory umoziuje iterativne agregovanie informacii
od susedov uzla. Tento proces je diferencovatelny a da sa efektivne optimalizovat po-
mocou gradientnych metod [4].

GNN sa osvedcili najmé pri tlohach, kde su pritomné:

e Implicitné vztahy a zavislosti: Data, kde nie st vSetky vztahy explicitne
vyjadrené, ale st zasadné pre pochopenie Struktury (napr. priatelstva v socidlnej

sieti).

e Vysokd dimenzionalita a riedkost prepojeni: Situacie, kde vicgina uzlov
ma len malo susedov alebo kde sa v idajoch ¢asto vyskytuju chybajice ¢i nulové

hodnoty.

e Zlozité nelokilne interakcie: Potreba zachytit vplyvy, ktoré presahuja priame

susedstva a vyzaduju viacero vrstiev GNN na ich zistenie.

1.3.1 Ramec odovzdavania sprav

Zékladnym mechanizmom vacsiny GNN je odovzdéavanie sprav. Kazdy uzol aktualizuje
svoju reprezenticiu agregovanim parametrov od svojich susedov a ich kombinovanim so
svojimi vlastnymi. Tento proces sa zvycajne opakuje vo viacerych vrstvéach (iteraciach),
¢o umoznuje Sirenie informacii naprie¢ grafom.

Typicky sa skladéa zo Styroch krokov:
e Zber parametrov zo susedstva: Ziskanie reprezentacii susednych uzlov.

e Agregacia: Kombinovanie reprezentacii susedov pomocou funkcie ako sucet,

priemer alebo max.

e Nelinearna transformacia: Aplikovanie linedrnej vrstvy a nelinearnej funkcie

(napr. ReLU).

e Aktualizacia uzla: Spojenie transformovanych tdajov so stavom uzla a vypocet

novej reprezentacie.

Tento Stvorkrokovy ramec je podrobne opisany v [4], kde tvori zakladnt schému archi-
tektury GNN.
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Obr. 1.2: Vizuélna ilustracia grafovej konvolu¢nej vrstvy z Distill.pub [9], znazoriiujica
mechanizmus odovzdavania sprav. Uzly zbieraju informacie zo svojho okolia, ktoré sa

kombinuju cez poolingové a aktualizacné funkcie do novej reprezentacie v dalSej vrstve.

Aby sme lepsie pochopili mechanizmus odovzdavania sprav, uvazujme o skupine
Tudi, ktori si vymienaja nazory v kolach. Na zaciatku ma kazda osoba (uzol) svoj
vlastny nazor (vlastnosti). V kazdom kole (vrstve) po¢ivaju svojich priatelov (susedov)
a upravuju svoj néazor na zaklade toho, ¢o poc¢uju. Po niekol'kych kolach nazor kazdej
osoby odréaza zmes jej vlastnych nazorov a nazorov §irsej komunity. GNN formalizuju
tato myslienku pomocou diferencovatelnych vypoctov, ktoré sa optimalizuju pocas
trénovania.

Matematicky sa proces odovzdavania sprav pre uzol v vo vrstve k formuluje nasle-

dovne:

h() = UPDATE® (hfﬁ—ﬂ, AGGREGATE® ({n*=V .y e N @)}))

kde At oznag¢uje reprezentaciu (embedding) uzla v v k-tej vrstve a N'(v) je mnoZina
susedov uzla v.

Tato formulacia zabezpecuje, ze reprezentécie uzlov st invariantné voci poradiu ich
susedov, ¢o je kltucova poziadavka pre ucenie na grafoch. Funkcie AGGREGATE® 4
UPDATE™ s diferencovatelné moduly, ktoré sa ucia pocas trénovania modelu.

Takato architektira umoziuje end-to-end trénovanie pomocou gradientného zo-

stupu, pricom kazda vrstva rozSiruje pohlad uzla o jeho Sirie okolie v grafe.

1.3.2 Pouzitie GNN

Problémy redlneho sveta ¢asto zahifnaju subjekty, ktoré st vzajomne prepojené zlozi-
tym a netrivialnym sposobom. Tieto prepojenia koduju kritické informéacie, ktoré sa
stratia, ak sa tdaje splostia alebo pretransformuji do bezného formatu. Grafy nam
umoziuju explicitne modelovat tieto vztahy a GNN poskytuju rdmec na efektivne uce-

nie sa z nich.
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Zoberme si socialne siete, kde st pouzivatelia (uzly) prepojeni priatelstvami (hra-
nami), alebo molekuly, kde st atomy (uzly) prepojené chemickymi vézbami (hranami).
V oboch pripadoch zohrava struktura spojeni zasadni ilohu pri urcovani spravania a
GNN sa snazia tuto struktaru vyuzit pri uceni.

Univerzalnost GNN viedla k ich prijatiu v roznych oblastiach:

e Chémia a biolbégia: Predpovedanie molekuldrnych vlastnosti, objavovanie lie-

¢iv, predpovedanie proteinovych rozhrani.
e Socialne siete: Zistovanie komunity, odhad vplyvu, odportucanie obsahu.

e Znalostné grafy: Predpovedanie prepojeni, klasifikicia entit, sémantické vyhla-

déavanie.
e Doprava a mobilita: Predpovedanie dopravnych tokov pomocou cestnych sieti.

e Spracovanie prirodzeného jazyka: Sémanticky rozbor, rieSenie koreferencii,

odpovedanie na otazky pomocou znalostnych grafov.

Tieto priklady poukazuju na Siroku vyuzitelnost GNN a dolezitost modelovania

vztahovej Struktiry.

1.3.3 Silné stranky GNN

GNN pontkaju niekolko vyhod, ktoré z nich robia presved¢ivi volbu:

e Reprezentaéna schopnost: Dokazu zachytit lokalnu aj globalnu struktiru grafu

a vytvarat bohaté vektorové reprezentacie uzlov a grafov.

Induktivne ucenie: Dokazu zovseobeciiovat na nevidené uzly alebo grafy.

Vyhodnocovanie vztahov medzi entitami: Vhodné na tlohy, ktoré si vyza-

duju pochopenie a vyuzitie zavislosti medzi entitami v grafe.

Skalovatel'nost (s variantmi): Najnovsie architektiry ako GraphSAGE a me-

tody zaloZené na vzorkovani lepsie kaluju velké grafy.

1.3.4 Obmedzenia GNN

Hoci GNN poskytuju silny nastroj na modelovanie grafovo struktirovanych ddajov, v

praxi celia viacerym vyzvam:

e Vypoctova naroc¢nost: Pri velkych grafoch sa rychlo zvySuju pamétové a vy-

poctové naroky, najma pri modeloch, ktoré spraciivaji celé susedstva.
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e Oversmoothing: Ak sa GNN trénuju s prili§ velkym poctom vrstiev, reprezen-

tacie uzlov sa mozu zlievat a stracat diskriminativnu silu.

e Nachylnost na overfitting: GNN mozu Iahko pretrénovat na Struktaru tréno-
vacich grafov, najmé ak je malo dat alebo st grafy zlozité, ¢o vedie k zniZenej

schopnosti generalizécie.

e Zavislost od kvality grafovej Struktury: Ak graf obsahuje nespravne, chy-

bajice alebo zasumené hrany, model sa moze naucit nepresné reprezentacie.

Tieto obmedzenia st predmetom aktivneho vyskumu, ktory sa zameriava na ich
prekonanie pomocou novych architektir, regulariza¢nych technik, pristupov k vzorko-

vaniu a pokrocilych tréningovych stratégii.

1.3.5 Interpretovatelnost v GNN

Grafové neuronové siete (GNN) dosahuju vynikajtace vysledky v roznych ulohach nad
grafovo Struktirovanymi datami, avSak ich rozhodovacie procesy su ¢asto neprehladné.
Vzhladom na rastice nasadenie GNN v citlivych doménach, ako je zdravotnictvo ¢i
biologicky vyskum, je interpretovatelnost vystupov modelu mimoriadne délezita. In-
terpretovatelnost zvysuje doveru pouzivatelov a umoziuje odhalit chyby ¢i dolezité

struktury v datach.

GNNExplainer

GNNExplainer je prvy vseobecny, architektirne nezavisly pristup k vysvetlovaniu roz-
hodnuti GNN modelov [11]. Pre dany uzol alebo graf vytvara vysvetlenie v podobe
subgrafu a podmnoziny ¢ft uzlov, ktoré maximalizuji vzajomnu informéaciu s predik-
ciou modelu. Optimalizacia prebieha pomocou masky nad hranami a ¢rtami, pricom sa
vyuziva variational approzimation. Vysledné vysvetlenie reprezentuje najrelevantnejsie
struktiry a ¢rty, ktoré ovplyviuju dané rozhodnutie modelu. GNNExplainer podporuje
aj vysvetlenia pre viacero pripadov (napr. pre celt triedu uzlov) pomocou prototypo-
vych subgrafov. Vyhodou je univerzalnost a schopnost vizualizécie, nevyhodou nutnost

optimalizacie pre kazdy pripad zvlast.

PGExplainer

PGExplainer rozsiruje moznosti interpretacie vyuzitim parametrického modelu, ktory
sa u¢i generovat vysvetlenia predikcii |7]. Vyuziva neurénovu siet na ucenie pravde-
podobnosti hran, ktoré tvoria kIi¢ovi podstruktiaru grafu relevantnu pre rozhodnutie

modelu. Model vyuziva generativny pristup na trovni hran grafu a umoznuje hromadné
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vysvetlovanie predikcii pre viaceré vstupy naraz. Hlavnou vyhodou je moznost apliko-
vat uz natrénovany model na generovanie vysvetleni aj na nové priklady bez potreby
opatovného trénovania, ¢o zvysuje efektivitu a umoznuje jeho pouzitie v induktivnom
nastaveni. PGExplainer je tak vhodny pre rozsiahle alebo dynamické grafy, kde je

dolezita skalovatelnost a rychlost.

Obe metody poskytuji dolezité nastroje na pochopenie vnatorného fungovania
GNN a prispievaju k ich praktickej vyuzitelnosti v doménach, kde st vysvetlitelnost a

doveryhodnost modelov nevyhnutné.



Kapitola 2
Vyskumné otazky v oblasti

Grafové neurénové siete (GNN) sa stali vykonnym ramcom na ucenie Struktarovanych
udajov, najmé v oblastiach, kde st vztahy medzi entitami klicové. V kontexte elektro-
nickych zdravotnych zaznamov su tieto vztahy obzvlast bohaté a roznorodé. Cielom
nasho vyskumu je preskumat, ¢i sa GNN dokazu efektivne ucit z takychto komplex-
nych vztahovych struktir a poniknut zmysluplné predpovede tykajuce sa vysledkov

pacientov na jednotkach intenzivnej starostlivosti (JIS).

MIMIC-1V je vynikajucim prikladom stboru tdajov orientovaného na zavislosti.
Zachytava heterogénne klinické tidaje s vysokym rozlisenim vratane laboratérnych vy-
sledkov, receptov, klinickych pozndmok a udalosti na jednotke intenzivnej starostlivosti
pre desiatky tisic hospitalizacii za viac ako desatrocie |6]. Tieto udaje st vo svojej pod-
state vzajomne prepojené - to, ¢o sa deje pocas prvych kritickych hodin prijatia na
JIS, ¢asto urcuje priebeh zvysku hospitalizacie. Tradi¢né tabulkové modely vsak ¢asto
ignoruju vztahovi struktdaru idajov a jednotlivé zdravotné zéznamy posudzuji ako ne-
zavislé jednotky. Zjednodusenim rela¢nych tdajov do jedinej tabulky prerusuju ¢asové
sekvencie a zastieraju kauzalne prepojenie medzi klinickymi udalostami [2].

Ucenie zalozené na grafoch pontka alternativu: transformacia rela¢nych databaz na
grafy nadm umoziuje zachovat zavislosti medzi jednotlivymi subjektmi [3].

V takomto grafe uzly predstavuji pacientov a ich udalosti, ako st hospitalizacie
alebo laboratorne testy, a hrany odrazaju vztahy, ako je ¢asové poradie alebo podob-
nosti. To umoziuje GNN uvazovat nad interakciami medzi vzdialenymi uzlami v grafe
a odhalovat vzory, ktoré nie su I'ahko vidite[né v plochych udajov [4]. To je obzvlast
dolezité pri alohach, ako je predpovedanie tmrtnosti alebo odhad dlzky pobytu, kde
mozu byt prediktivne jemné vzajomné zavislosti medzi véasnymi meraniami a nasled-
nou liecbou.

Okrem toho predchédzajuci vyskum zdoéraznil dolezitost explicitného modelovania
tychto interakcii. Aggarwal [1] uvadza, ze mnohé aplikicie zalozené na podobnosti profi-

tuju z konverzie viacrozmernych tidajov do sietovej podoby, pretoze sa daju analyzovat

13
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struktury spolocCenstiev a vzorce interakcii. V lekdrskom prostredi by takéto vzorce
mohli zodpovedat lie¢ebnym postupom aplikovanym na podobné diagnézy alebo pod-

skupinam pacientov so spolo¢nymi komplikaciami.

2.1 Vyskumna otazka a ciele prace

Preto tato praca skiima hlavni otazku: M6zu GNN natrénované na grafovych repre-
zentaciach MIMIC-IV lepsie predpovedat vysledky pacientov v porovnani s tradi¢nymi
tabulkovymi pristupmi? Okrem predikénej presnosti je v klinickom prostredi rovnako
dolezita interpretovatelnost modelov. GNN modely mozu byt vnimané ako ,Cierne
skrinky“, a preto sa vyvijaju techniky ako GNNExplainer ¢i PGExplainer |11, 7], ktoré
umoziuji identifikovat podgrafy a ¢rty najviac ovplyviujice rozhodovanie modelu.
Tato interpretovatelnost je klicova pre doveru regulatorov a poskytovatelov zdravot-

nej starostlivosti, ako aj pre praktické nasadenie v zdravotnictve.

2.2 Dodatoc¢na vyskumna otazka

Okrem hlavného ciela prace sa venujeme aj dopliujtucej vyskumnej otazke: Je mozné
efektivne vyuzit grafové neurénové siete priamo nad relacnou strukturou databazy
MIMIC-IV, v ktorej st iidaje pévodne ulozené? Alebo je nevyhnutné venovat vyrazni
pozornost navrhu grafu, definicii entit a inzinierstvu vstupnych premennych? Tato
otazka reflektuje prakticka vyzvu pri pouziti GNN v kontexte zdravotnictva a sice, Ze
samotna relacna Struktira databazy nemusi byt priamo vhodna na ucenie bez dalieho
spracovania alebo obohatenia o doménové poznatky. Preto je cielom prace vyhodno-
tit prakticka vyuzitelnost rela¢ného hlbokého ucenia na realnych klinickych udajoch,
pochopit podmienky, za ktorych su takéto modely tspesné, a poukéizat na vyhody
modelovania zalozeného na grafoch v strojovom uceni v zdravotnictve.

Zameriavame sa tak nielen na predikéna presnost, ale aj na SirSie praktické a me-

todologické aspekty navrhu tychto modelov, ktoré st kIic¢ové pre ich realne nasadenie.

2.3 GNNSs zaloZené na grafoch podobnosti

Jednym z pristupov k pouzitiu grafovych neurénovych sieti (GNN) v kontexte tda-
jov o zdravotnej starostlivosti je vytvorenie grafu podobnosti nad pacientmi. V tomto
prostredi kazdy uzol predstavuje pacienta a hrany koduju parové podobnosti na za-
klade klinickych vlastnosti. Tato myslienka sa zhoduje so SirSou koncepciou v dolovani
udajov, kde mozno Iubovolné typy udajov previest na sietové reprezentécie na uce-

nie zaloZené na podobnosti [1]. Krok konstrukcie grafu je kriticky, pretoze kvalita a
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sémantika vyslednych hran vyrazne ovplyviuje nasledné ucenie.

Navrhnat G¢innt metriku podobnosti v8ak nie je trivialne. Klinické tidaje st hetero-
génne, zaSumen¢é a ¢asto netuplné, ¢o spdosobuje, ze Standardné metriky vzdialenosti, ako
je euklidovska alebo kosinusova podobnost, st nedostatocné. Okrem toho definovanie
podobnosti medzi pacientmi zahina rozhodnutia Specifické pre danu oblast, ako napri-
klad, ktoré vlastnosti zahrnit (napr. kody diagnoz, laboratérne hodnoty, demografické
tdaje) a ako zohladnit ¢asové vzory alebo chybajuce udaje.

Najnovsie modely ako Graphormer [8] skiimaju pouzitie grafov populacie pacientov
zalozenych na podobnosti na nekontrolované predtrénovanie. Hoci vyuzivajua struktiru
na urovni populécie na zlepsenie predpovedania vysledkov pacientov, hlbsie sa nezaobe-
raju vyzvou konstrukcie zmysluplnych grafov podobnosti. Toto obmedzenie je spolo¢né
mnohym pracam v tejto oblasti, v ktorych sa predpoklada, ze graf je dany, alebo je
skonstruovany pomocou jednoduchych heuristik bez doésledného vyhodnotenia toho,
ako jeho navrh ovplyviuje vykonnost modelu alebo interpretovatelnost. V. mnohych
pripadoch st takéto grafy podobnosti vytvarané na zaklade kvantitativnych atributov
pacientov, pri¢om sa pouziva niektora metrika vzdialenosti (napr. Euklidovska alebo
Mahalanobisova), podl'a ktorej sa néasledne pre kazdy uzol vyberie k najblizsich susedov
(k-NN) a vytvoria sa hrany. Takyto pristup je podrobne popisany v [1].

GNN zaloZené na podobnosti st preto slubnym, ale zatial nedostatocne presku-
manym smerom. Vyvoj principialnych funkcii podobnosti, ktoré zohladiujia konkrétne
ulohy ako je klasifikicia uzla alebo predpovedanie existencie hrany, a integracia do-
ménovych znalosti do konstrukcie grafov zostavaji otvorenymi vyzvami. Ich rieSenie
by mohlo viest k vernej$im a zovSeobecnenej$im reprezentacidm pacientov, najmé v
podmienkach, kde nie st Tahko dostupné relacné udaje alebo ked interakcie medzi

pacientmi pontikaji cenné induktivne zaujatie.

2.4 Grafové ucenie nad relacnymi databazami

Dalst slubny pristup zahffia trénovanie neurénovych sieti priamo na rela¢nych databé-
zach. Tuto paradigmu umoziuju grafové neurénové siete (GNN), ktoré mozu prirodzene
pracovat s relacnymi tdajmi tym, Zze povazuju entity za uzly a vztahy primarneho a cu-
dzieho kl'aca za hrany. Na rozdiel od tradi¢nych pristupov, ktoré si vyzaduju splostenie
rela¢nych tdajov do jednej tabulky - ¢o ¢asto vedie k strate informacii - GNN zacho-
vavaju povodni Struktiru a umoznuji ucenie end-to-end nad schémami s viacerymi
tabulkami (3, 2.

Tento pristup je dobre ilustrovany v nedavnej praci [3], kde sa databéaza s viace-
rymi tabulkami (napr. zakaznici, transakcie, produkty) transformuje na rézne trovne

grafovej abstrakcie. Ako je znédzornené na obrazku 2.1, proces sa zacina grafom schémy
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(a), ktory zachytéava, ako tabulky suvisia prostrednictvom kluc¢ov. Potom sa vytvori
rela¢ny graf entit (b), kde sa kazdy riadok v kazdej tabulke stava uzlom a spojenia za-
loZzené na kIac¢och tvoria hrany. Nakoniec sa pre kazdu predpoved dynamicky vytvori

graf vypoctu (c), ktory umozituje GNN Ssirit informécie z okolitého relac¢ného kontextu.

Bought which
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i) Products 4 Transactions a &
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Image & Timestamp g - —

Size CustomerlD @ - -
& Customers AR
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T £
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(a) Schema Graph (b) Relational Entity Graph ~ (c) Computation Graphs for different time ¢

Obr. 2.1: Tri Grovne grafovych reprezentacii pre relané databéazy, upravené z [3]: (a)
Graf schémy, kde st tabulky prepojené prostrednictvom vztahov primérnych a cudzich
kl'acov. (b) Graf rela¢nych entit, v ktorom su jednotlivé riadky reprezentované ako
uzly a prepojené podla vztahov zaloZenych na klicoch. (¢) Vypoctové grafy v rdznych
¢asovych krokoch t, ktoré ukazuju, ako GNN mozu agregovat informacie z okolia uzla

v priebehu ¢asu na tlohy, ako je napriklad predikcia.

Tato reprezentacia zalozené na grafoch umozinuje neurénovym modelom struktiro-
vane a expresivne spracovavat komplexné relacné tidaje. Tymto pristupom sa vyhybame
potrebe rucne vytvaranych vstupnych premennych a namiesto toho sa spoliehame na
induktivne zovSeobechovanie, ktoré je schopné zachytit zlozité interakcie medzi enti-
tami. GNN modely moézu vyuzit Strukttaru relacii ako prostriedok na propagéciu infor-
macii medzi entitami a ich kontextom, ¢o je kltucové pri spracovani klinickych tdajov
s viacnasobnymi vztahmi a hierarchickymi strukttrami.

Avsak aplikéicia grafového ucenia na rozsiahle, heterogénne databazy ako MIMIC-IV
predstavuje zédsadnu vyskumnu vyzvu. Klinické data v tejto databaze sa casto riedke,
zaSumené, obsahuji chybajice hodnoty a trpia nejednotnym kédovanim. Okrem toho
sa v praxi vyskytuja problémy, ako st nekonzistentné ¢asové peciatky medzi tabulkami,
rozne jednotky merania (napr. mg/dL vs mmol/L), duplicitné alebo nestruktiarované
klinické pozndmky a nejednoznacne definované kategorie idajov. Tieto faktory kompli-
kuju predspracovanie a modelovanie, a zvySuju riziko zlej generalizacie modelu [3, 2.

Vyzvou nie je len névrh architektiry modelu, ale aj zabezpecenie transparentnosti,
interpretovatelnosti a replikovatelnosti v celom spracovatelskom retazci. Vzhladom na
mnozstvo heuristickych rozhodnuti pocas predspracovania moze ddjst k netimyselne;j
strate alebo deformaécii relevantnych informécii.

Ostava preto otvorenou otézkou, ¢i grafové neurénové siete dokdzu efektivne spra-
covat takéto komplexné a netplné subory klinickych tdajov, ktoré st rozdelené medzi

viaceré tabulky a ¢asto obsahuji nepravidelnosti. Dolezité je aj porovnanie tychto
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metod s alternativnymi pristupmi — napriklad pristupmi zalozenymi na grafoch po-
dobnosti, kde st pacienti reprezentovani ako uzly a medzi nimi st vytvarané hrany
na zéklade vypocitanej podobnosti ich klinickych charakteristik. Tato podobnost mdze
byt odvodena z réznych aspektov, ako st demografické udaje, diagnozy, vysledky labo-
ratornych testov alebo lie¢ebné postupy. V praxi to znamené, Ze pacienti, ktorf maja
podobné priebehy hospitalizacie alebo klinické nélezy, budu v grafe silnejsie prepojeni.
Takéto grafy mozu byt vytvorené pomocou metod, ako st metriky vzdialenosti (napr.
kosinusova alebo Mahalanobisova vzdialenost a nésledné uréenie najblizsich susedov),
alebo prostrednictvom ucenia podobnosti pomocou autoenkodérov ¢i inych technik
reprezentacie. Hoci tieto grafy ¢asto nevychadzaja zo schémy databazy, umoziuju za-
chytit latentné vztahy medzi pacientmi a stt vhodné najmé v scenaroch, kde nie je
k dispozicii explicitna rela¢na struktara alebo je prili§ zlozita na priamu analyzu. Ta-
kéto grafy, aj ked ¢asto konstruované heuristicky, umoziuja vyuzit sémanticka blizkost
medzi pacientmi aj bez explicitného modelovania rela¢nych struktur. [8]

Tento kontrast medzi relacnymi a podobnostnymi pristupmi zaroven otvéra pries-
tor na hlbsie skumanie ich vyhod, obmedzeni a potencialu ich kombinécie v rédmci

hybridnych modelov pre klinické predikcie.
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Kapitola 3
Implementacia a vyhodnotenie modelu

V tejto kapitole opisujeme, ako sme navrhli a implementovali experiment s vyuzitim
RelBench na vyhodnotenie prediktivneho vykonu GNN na klinicky Struktirovanom

stbore udajov ingpirovanom systémom MIMIC-IV.

3.1 Relac¢né hibkové ucenie a RELBENCH Benchmark

Tradi¢né modely strojového ucenia na relacnych tidajoch casto vyzaduja rozsiahle ma-
nualne inzinierstvo priznakov — najmé spajanim a agregaciou tabuliek do jednej plochej
struktiry. Tento pristup je ¢asovo naro¢ny, nachylny na chyby a casto vedie k strate
informécii. Na prekonanie tychto obmedzeni bola navrhnuté nova paradigma nazvana
relacné hlbkové ucenie (RDL) [3]. RDL zavadza komplexny pristup k uceniu, ktory
priamo pracuje s relacnymi databazami s viacerymi tabulkami tak, Ze ich reprezentuje
ako relacné grafy entit, kde kazdy riadok zodpoveda uzlu grafu a vztahy primérneho a
cudzieho kltuca definuja hrany.

Tento pristup eliminuje potrebu manualneho inzinierstva priznakov vyuzitim gra-
fovych neurénovych sieti (GNN) na Sirenie informécii naprie¢ relaénymi Struktirami.
Klacovou zlozkou RDL je ¢asové obmedzenie, ktoré zabezpecuje, aby pocas odovzda-
vania sprav prudili informacie len od entit so skor$imi ¢asovymi znackami, ¢im sa
zachovava kauzalita udalosti a zabezpeci, ze model ¢erpa informacie vyluéne z trénin-
govych a valida¢nych dat. Tato konstrukcia chréani pred tnikom informacii, najméa v
oblastiach, kde je kIi¢ové zachovanie ¢asovej naslednosti udalosti, ako je zdravotnictvo.

S cielom podporit reprodukovatelnost a ulah¢it empiricky vyskum v tejto novej
paradigme autori predstavujit RELBENCH, stibor benchmarkov a Python na vyhod-

nocovanie modelov strojového ucenia na relacnych tidajoch. RELBENCH poskytuje:

e Roznorody sibor relacnych dat z redlnych oblasti, ako je elektronicky obchod a

online fora,
e preddefinované prediktivne tlohy s prislusnymi tréningovymi tabulkami,

19
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e nastroje na transformaciu rela¢nych udajov do relaénych grafov,

e podporu pre casové rozdelenie idajov a odovzdavanie spréav,

Kazdéa prediktivna tloha v systéme RELBENCH je definovana pomocou tréningove;
tabulky obsahujucej znacky vypocitané z historickych udajov spolu s cudzimi kItaémi
a Casovymi znackami. Tieto trénovacie tabulky umoziuju Siroku skalu uloh ucenia s
ucitelom, ako je klasifikicia uzlov, regresia a predikcia prepojeni. Architektira mo-
delu sa zvycajne sklada z (1) enkodérov Specifickych pre tabulku, ktoré konvertuji
riadky na poc¢iato¢né vektorové reprezentacie uzlov, (2) relatno-casovych vrstiev GNN
na odovzdévanie sprav a (3) vystupnej vrstvy $pecifickej pre danu ulohu, ktoréa vytvara
predpovede z kone¢nych osadeni uzlov. Cela tato architektura sa trénuje end-to-end.

Nasledujtice ¢asti sa zaoberaji naSou vlastnou definiciou ulohy, pripravou trénin-
govej tabulky, konstrukciou grafu relacnych entit a postupom trénovania a vyhodno-

covania modelu.

3.1.1 Priprava a spracovanie idajov pre RelBench

Tato cast opisuje prakticky proces pripravy klinickych tdajov z databiazy MIMIC-
IV na pouzitie v rdmci frameworku RelBench. Na rozdiel od tradi¢nych pristupov,
ktoré vyzaduju manualne spéjanie tabuliek a tvorbu priznakov, RelBench umoznuje
modelovanie priamo nad rela¢nym grafom vytvorenym na zaklade primarnych a cudzich
kl'ac¢ov [3]. Tento pristup zabezpecuje, Ze vztahy medzi entitami st zachované, ¢im sa
minimalizuje strata informacii.

V tejto Casti detailne opisujeme jednotlivé kroky:

e vyber a filtrovanie relevantnych zaznamov (pacientov a pobytov na JIS),
e napojenie suvisiacich tabuliek pomocou primérnych a cudzich klucov,

e listenie udajov a odstranenie stlpcov s potencialnym tnikom informécii,
e vytvorenie datovych ramcov (DataFrame) z jednotlivych tabuliek,

e definovanie ¢asového stipca pre kazdu tabulku, ¢o je nevyhnutné pre spravne

¢asové delenie a tvorbu relacného grafu,
e obalenie datasetu do triedy Mimic_Dataset kompatibilnej s RelBench,

e casové rozdelenie idajov na trénovaciu, valida¢nu a testovaciu mnozinu na zé-
klade distribucie ICU casov,

e vytvorenie predikénej tilohy

Tymto postupom sme vytvorili vstupné data pre experimenty s grafovym ucenim

bez nutnosti ru¢ného inzinierstva priznakov.
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Vyber pacienta a pobytu na JIS

N4&s stibor tdajov sme obmedzili na pacientov s jasne definovanym prvym prijatim na
jednotku intenzivnej starostlivosti (JIS) tym, Ze sme don zahrnuli len tych, ktorych
zdznamy spliali sadu klinickych a ¢asovych obmedzeni a obmedzeni konzistentnosti
udajov. Konkrétne sme pre kazdého pacienta vybrali prvy pobyt v nemocnici a prvy
pobyt na jednotke intenzivnej starostlivosti (hospstay_seq = 1 a icustay_seq = 1),
¢im sme zabezpecili porovnatelnost medzi klinickymi situéciami. Zaroven sme kvoli
vypoctovym obmedzeniam obmedzili velkost trénovacej mnoziny na maximalne 20 000
pacientov.

Na dalsie zlepSenie kvality udajov a zniZenie variability sme pouzili viacero kri-
térif filtrovania. Vylucili sme zéznamy s chybajicimi alebo nulovymi identifikitormi
(hadm_id, stay_id) a dlzku pobytu na JIS (Los_icu). Zahrnuti boli len pacienti, ktori
mali v ¢ase prijatia 15 rokov alebo viac, a obmedzili sme pobyty na JIS na tie, ktoré
trvali od 36 do 240 hodin, aby sme vylucili odl'ahlé hodnoty a nepravdepodobné za-
znamy.

Tato skupina pacientov bola ziskana dotazom do tabulky icustay_detail, ktoréa
spaja demografické udaje a tudaje Specifické pre JIS. Dotaz SQL je uvedeny v algo-
ritme 3.1. Vrati jednozna¢ni mnozinu zaznamov o pacientoch spolu s nasledujticimi
atributmi: subject_id (jedinecné ID pacienta), hadm_id (ID prijatia do nemocnice),
stay_id (ID pobytu na JIS), gender (pohlavie pacienta), zaokrtihleny admission_age
(vek pacienta pri prijati do nemocnice), a race (etnicky povod).

Tieto vlastnosti sa pouzili ako zéklad pre konstrukciu grafu a na odvodenie atribtatov

uzlov v neskorsich fazach experimentu.

Napojenie suvisiacich tabuliek

Po vybere pacientov a ich pobytov na JIS sme sa zamerali na napojenie stuvisiacich
tabuliek pomocou primarnych a cudzich klucov. Tato faza je kltacova pre zachovanie
relacnej struktury dat, ktort vyuziva framework RelBench na konstrukciu rela¢ného
grafu.

Pracovali sme s tabulkami uvedenymi v tabulke 3.1, ktoré boli vybrané na zaklade
ich vyznamu pri modelovani klinického priebehu pacienta. Tabulku chartevents sme
nésledne rozdelili a vytvorili z nej verziu chartevents_numeric, ktord obsahuje iba
zaznamy s Ciselnymi hodnotami. Tento krok bol nevyhnutny, kedZe povodna tabulka
obsahovala heterogénne tdaje rozneho typu (textové aj ¢iselné) v jednom stipci, ¢o by
komplikovalo spracovanie déat.

Vsetky tieto tabulky obsahuji stlpec subject_id, ktory sluzi ako zakladny identi-
fikator pacienta. Ako mozeme vidiet na obrazku 3.1, tabulky admissions a icustays

st prepojené cez hadm_id a stay_id, ¢im umoziuju zretazenie hospitaliza¢nych a JIS
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Algoritmus 3.1: SQL dotaz na vyber prvej hospitalizécie a pobytu na JIS
SELECT DISTINCT ON (i.subject id)

i.subject id, — Unique patient identifier
i.hadm id, —— Unique hospital admission ID
i.stay id, — Unique ICU stay ID

i.gender, — Patient gender
ROUND(i.admission age) AS age, — Age of the patient
1.race —— Patient race/ethnicity

FROM mimiciv_derived.icustay detail i

WHERE i .hadm id IS NOT NULL
AND i.los_icu IS NOT NULL AND i.stay id IS NOT NULL
AND i .hospstay seq = 1 AND i.icustay seq = 1
AND i.admission age >= {min_age} AND i.los icu >= {min_ day}
AND (i.outtime >= (i.intime + INTERVAL ’{min_ dur}_hours’))
AND (i.outtime <= (i.intime + INTERVAL ’{max_dur}_hours’))

pobytov. Tabulka chartevents_numeric obsahuje podrobné klinické tidaje viazané na
konkrétny stay_id, zatial ¢o tabulka procedureevents zaznamenava procediry vy-
konané pocas pobytu na JIS. Tabulka d_items je referencéné tabulka s metatdajmi o
polozkéach vyskytujucich sa v udalostnych tabulkich, napojena pomocou itemid. Tieto
tabulky st prepojené pomocou primarnych a cudzich klI'ac¢ov, ktoré definuji vztahy me-
dzi nimi.

Kazdua tabulku sme nacitavali pomocou dynamicky generovaného SQL dotazu, za-
lozeného na predchédzajicom vybere pacientov a ich pobytov na JIS. Nacitané boli
iba riadky, ktoré zodpovedali tymto filtrovanym identifikitorom.

Kedze tabulky patients a icustays uz obsahovali len pozadované zaznamy, nebolo
potrebné ich d'alej filtrovat, a preto boli z tohto procesu vynechané.

Na nacitanie ostatnych tabuliek sme vyuzili SQL Sablénu sql_template, uvedent
v Algoritme 3.2. Filtrovanie podl'a stlpcov stay_id a hadm_id bolo generované auto-
maticky v zavislosti od ich pritomnosti v konkrétnej tabulke, ¢o sme zistovali pomocou
funkcie get_columns_names, ktord vracia zoznam nazvov stfpcov.

Na zéklade vygenerovaného SQL dotazu bol pre kazdu tabulku vytvoreny novy
DataFrame pomocou funkcie querier.query, ktord dotaz vykona nad databazou vra-
tane zadanych parametrov template_vars.

Vsetky nacitané tabulky sme nasledne ulozili do slovnika tables_df, kde kIi¢om je
nazov tabulky a hodnotou zodpovedajuci DataFrame. V dalsom kroku sme definovali
prepojenia medzi tabulkami pomocou primarnych a cudzich kIi¢ov, ako bolo popisané

v predchadzajucej ¢asti. Tento proces zabezpecuje, Ze vSetky relevantné tabulky su
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Tabulka 3.1: Prehlad pouzitych tabuliek z MIMIC-IV

chartevents_numeric

d_items

Tabul'ka Popis

patients Demografické udaje pacientov, ako je pohla-
vie a vek.

admissions Informacie o hospitalizaciach — typ prijatia,
miesto prijatia, datumy.

icustays Zéznamy o pobyte na JIS vratane casu pri-
jatia a trvania.

procedureevents Zaznamy o liecebnych a diagnostickych vy-

konoch pocas JIS.

Ciselné klinickeé merania, ako napr. srdcova
frekvencia, tlak atd.

Metaudaje o polozkach vyskytujicich sa v
ostatnych tabulkich (napr. itemid, label

pre konkrétnu proceduru).

procedureevents T
subject_id subject id patients
stay_id sy id subject_id
itemid hadm_id subject_id hadm_id
hadm_id intime hadm_id stay_id
caregiver id first_careunit admission_type gender
starttime los_icu admit_provider_id
value admission_location
chartevents_numeric
subject_id
stay id d_items

itemid

itemid

hadm_id

label

caregiver_id

linksto

charttime

category

valuenum
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Obr. 3.1: Vizualizacia relacnych prepojeni medzi pouZitymi tabulkami z databazy

MIMIC-1V, ktoré sluzia ako zéklad pre konstrukciu rela¢ného grafu. Kazda tabulka je

reprezentované ako entita so svojimi kIi¢ovymi atribatmi.
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Algoritmus 3.2: Prepojenie tabuliek podla primarnych a cudzich klucov

sql template =

SELECT *
FROM {schema}.{table name}
WHERE subject id IN {subject ids}

for schema, tables in tables with schema key.items():

for (table name,) in tables:

if table name in {’patients’, ’icustays’}:

continue # skip tables that are already filtered
columns = get columns names (
table name=table name, schema—=schema
)
if ’stay id
query string += '_AND_stay id_IN_{stay ids}’

)

in columns:

if ’hadm id’ in columns:
query string += ’'_AND_hadm id_IN_{hadm ids}’

n.n

query string += ";
template vars = build template vars(table name, schema)

tables df|table name| = querier.query(
query string=sql template,
extra template vars=template vars

)

spravne prepojené a pripravené na dalSie spracovanie a analyzu.

Cistenie a predspracovanie tidajov

Aby sme znizili dimenzionalitu a zabranili aniku udajov, systematicky sme vynechavali

stlpce, ktoré bud neboli uzitoéné na modelovanie, alebo obsahovali informacie o vysled-

koch po ukonceni. Prikladom st casové peciatky prepustenia alebo timrtia, priznaky

vysledkov nemocnice a nadbytoéné metatdaje. Stlpce boli vyradené pomocou vopred

definovaného slovnika pre kazdu tabulku, ako je uvedené v Algoritme 3.3. Napriklad v

tabulke admissions sme vyluéili atributy, ako admittime(¢as prijatia), dischtime(Cas

prepustenia), deathtime(¢as tuimrtia), hospital_expire_flag(indikator tunrtia v ne-

mocnici), ako aj race(etnicky pévod), discharge_location(miesto prepustenia) a ¢a-
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Algoritmus 3.3: Zoznam stlpcov odstranenych z jednotlivych tabuliek pre ucely Eistenia

a prevencie uniku informécii

{

"admissions": ["admittime", "dischtime","deathtime",
"edouttime" ,"edregtime" ,

"hospital expire flag",

"discharge location", "race" |,
"chartevents": |"storetime" |,
"procedureevents" : ["storetime", "endtime","location",
"location category", "location",
"locationcategory", "linkorderid" |
"originalamount", "originalrate" |,
"d items" : ["abbreviation"]

sové peciatky pohotovostnych oddeleni.

Tento krok orezavania je klucovy, aby sa pri trénovani nepouzivali buduce informa-
cie a aby sa zabezpecilo, ze proces konstrukcie grafu bude brat do tvahy len ¢asovo

platné hrany.

Zabalenie datasetu a ¢asové rozdelenie

Po filtrovani a vy¢isteni idajov boli spracované tabulky zabalené do vlastnej podtriedy
relbench.base.Dataset s nazvom Mimic_Dataset. Tento krok je nevyhnutny na za-
bezpecenie kompatibility s frameworkom RelBench, ktory ocakava $pecificka struktaru

a metddy pre spracovanie rela¢nych grafov.

Ako je znézornené v ukazke algoritmu 3.4, pre kazda tabulku v slovniku tables_df
(vytvorenom podla algoritmu 3.2) sme vytvorili objekt triedy Table z kniznice Rel-
Bench. Tento objekt obsahuje samotné data (df), priméarny kl'a¢ (pkey_col), cudzi kl'a¢
odkazujici na ind tabulku (fkey_col_to_pkey_table) a Gasovy stlpec (time_col),

ktory je kltucovy pre casové rozdelenie a konstrukciu grafu.

Na urcenie Casovych hranic pre trénovaciu, valida¢nti a testovaciu mnozinu sme
zoradili ICU pobyty podla ich zaciatku (intime) a rozdelili ich v pomere 70,% na
trénovanie, 15,% na validaciu a 15,% na testovanie. Tento sposob delenia zabezpecuje,
ze model sa uci na historickych udajoch a vyhodnocuje sa na novsich pripadoch, ¢im

sa predchadza tniku informacii do trénovacej fazy.
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Algoritmus 3.4: Vytvorenie objektov Table pre kazdu tabulku s definovanymi klaémi
a ¢asovym stlpcom
tables [table name| = Table(
df= tables df[table name]|.df,
fkey col to pkey table=ftkey col to pkey table,

pkey col=pkey col,

time col=time col

3.1.2 Vytvorenie klasifikacnej tilohy

V tomto projekte sme definovali klasifika¢nii tilohu ICULength0fStayTask, ktord pred-
stavuje binarnu klasifikdciu zamerani na predikciu dizky pobytu na jednotke intenziv-
nej starostlivosti (JIS). Cielom je ur¢it, ¢i prvy pobyt pacienta na JIS bude trvat tri
a viac dni. Uloha je implementovana ako podtrieda abstraktnej triedy EntityTask z
kniznice RelBench a je definovana typom TaskType.BINARY_CLASSIFICATION. Vyuziva
stlpce identifikujtice entitu a ¢as hospitalizacie (subject_id, intime) a ako cielovy at-
ribiit pouziva los_icu_binary, ktory nadobtuda hodnotu 1, ak dlzka pobytu na JIS

dosahuje aspon 3 dni, inak ma hodnotu 0.

Casova granularita ulohy je nastavena na jeden den (timedelta). Model je tréno-
vany na zaklade tidajov dostupnych pocas prvych 24 hodin od prijatia pacienta na
JIS, pri¢om cielom je predikovat, & dlzka pobytu presiahne tri dni. Casové hodnoty
pouzivané pri vypoctoch st preberané priamo zo vstupného datasetu a rozdelenie na
trénovaciu, validacni a testovaciu mnozinu je odvodené na zéklade ¢asovych peciatok

realnych hospitalizacii.

Zakladna metoda make_table, uvedena v algoritme 3.5, predstavuje povinnu su-
cast definicie kazdej tlohy odvodené od triedy EntityTask. Této metéda vykonava
dotaz nad vstupnymi tabulkami databazy a spaja ICU pobyty s pacientmi a ¢aso-
vymi peciatkami. Vysledkom je tabulka obsahujtca trojicu: timestamp, subject_id a

los_icu_binary, ktora sluzi ako vstup pre klasifika¢ny model.

Na hodnotenie vykonu modelu st pouzité Standardné metriky pre binarnu klasi-
fikdciu: priemerna presnost (average precision), presnost (accuracy), F1 skore a ROC
AUC.

Takto definovana tloha vytvara zaklad pre konstrukciu grafu a néasledné trénovanie

modelu nad relacnymi idajmi.
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Algoritmus 3.5: Definicia tilohy predikcie predizeného pobytu na JIS
def make table(Database, timestamps) —> Table:
df = duckdb.sql(
SELECT

t.timestamp as intime ,

p.subject id,
CASE
WHEN i.los icu >= 3 THEN 1
ELSE 0
END as los icu_ binary
FROM
timestamp df t
LEFT JOIN icu i
ON i.intime > t.timestamp
AND i.intime <= t.timestamp +
INTERVAL ’{self.timedelta}’
LEFT JOIN patients p
ON
i.subject id = p.subject id

).df ()




28 KAPITOLA 3. IMPLEMENTACIA A VYHODNOTENIE MODELU

3.1.3 Konstrukcia grafu

Po definovani klasifika¢nej tlohy sme vytvorili relacny graf, ktory sluzi ako vstup pre
grafovil neurénovu siet. Tato etapa je kIucova pre zabezpecéenie toho, aby model vedel
efektivne vyuzit informécie rozptylené naprie¢ viacerymi tabulkami databazy.

Na zakodovanie textovych stlpcov do ¢selnej podoby sme pouzili embedder za-
lozeny na predtrénovanom modeli MiniLM. Tento model umozihuje previest textové
hodnoty do vektorov, ktoré moézu byt nasledne spracované neurénovou sietou. Em-
bedder sme implementovali ako triedu GloveTextEmbedding, ktora slizi ako obal
nad modelom SentenceTransformer. V ramci konfiguracie sme ho vlozili do objektu
TextEmbedderConfig, ktory je stcastou standardného nastavenia v RelBench.

Takto definovany embedder bol pouzity pri generovani rela¢cného grafu pomocou
funkcie make_pkey_fkey_graph, ktora automaticky vytvorila rela¢ny graf z databazo-
vych tabuliek na zaklade primarnych a cudzich klucov. Vstupom do tejto funkcie je aj
Specifikacia typov stipcov (col_to_stype_dict), ktora pomaha spravne identifikovat
textové a ¢iselné stlpce.

Vysledkom tohto procesu je objekt data, ktory reprezentuje kone¢ény relaény graf
pripraveny na trénovanie modelu. Zaroven je vygenerovany aj slovnik col_stats_dict
obsahujuci Statistiky o jednotlivych stipcoch. Prislusna implementécia je uvedena v
algoritme 3.6.

Celkovu strukturu vysledného rela¢ného grafu po aplikovani embedingu znazornuje
obrazok 3.2. Tento graf bol vytvoreny pomocou funkcie make_pkey_fkey_graph, ako
je opisané v algoritme 3.6, pricom sme vyuzili vlastni implementaciu textového embed-
dera GloveTextEmbedding zaloZeného na modeli MiniLM. Vizualizacia bola vytvorena
pre podmnozinu 100 pacientov a slazi na ilustraciu prepojeni medzi tabulkami. Uzly v
grafe reprezentuji jednotlivé tabulky a hrany znézornuju vztahy medzi entitami defi-
nované prostrednictvom priméarnych a cudzich kIicov. Kazda hrana je ozna¢ené typom
prechodu a poc¢tom vyskytov v zatvorke. Z grafu je zrejmé, ze najviac prepojeni vznika
medzi tabulkami chartevents_numeric, procedureevents a patients, ¢o poukazuje
na komplexnost a bohatost klinickych udajov v databaze MIMIC-IV.

3.1.4 Architektira modelu

Pri vybere architektiry modelu sme sa rozhodli vyuzit Standardna implementaciu po-
skytnuta v kniznici RelBench, ktord je navrhnuta Specidlne pre pracu s relacnymi
grafmi. Model kombinuje viacero komponentov, ktoré spolu vytvaraji plne funkéna
architektiru pre predikciu na rela¢nych datach.

Model pozostava z nasledujucich casti:

e HeteroEncoder — modul, ktory vytvara pociato¢né reprezentécie uzlov na za-
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Obr. 3.2: Vizualizacia vysledného relacného grafu vytvoreného pomocou funkcie
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make_pkey_fkey_graph. Uzly reprezentuju tabulky z databazy MIMIC-IV a hrany
znazornuju vztahy medzi entitami na zaklade primarnych a cudzich klacov. Pocet vy-
skytov jednotlivych typov prechodov je uvedeny v zatvorkach. Graf bol vytvoreny na

podmnozine 100 pacientov s vyuzitim embeddera zalozeného na modeli MiniLM.

Algoritmus 3.6: Konstrukcia rela¢ného grafu pomocou GNN a textového embeddera

class GloveTextEmbedding:
def  init  (self, device: Optional|[torch.device| = None):
self .model = SentenceTransformer (
"sentence—transformers/all -MiniLM—L6—v2" |
device=self .device ,
)
text embedder cfg = TextEmbedderConfig(
text embedder=GloveTextEmbedding (device=device),

data, col stats dict = make pkey fkey graph(
mimic_db,
col to stype dict=col to stype dict,
text embedder cfg=text embedder cfg,
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Algoritmus 3.7: Inicializacia modelu a optimalizatora

model = Model(
data=data ,

col stats dict=col stats dict,

num_layers=3,

channels=128,

out channels=1,

aggr="sum" ,

norm="batch norm",
). to(device)

optimizer = torch.optim.Adam/(
model . parameters (),
lr =0.00005,
weight decay=le—4

klade tabulkovych atributov,

e HeteroTemporalEncoder — pridava informécie o relativnom ¢ase medzi uzlami,

¢o umoznuje modelu zachytit ¢asovi dynamiku udajov,

e HeteroGraphSAGE — hlavna GNN architektira, ktora siri informacie napriec

uzlami a hranami rela¢ného grafu,

e MLP hlava (head) — vystupné vrstva, ktoréa na zaklade kone¢nych reprezentécii

uzlov uréi finalnu predikciu.

Model podporuje aj volitelné komponenty ako ,shallow embeddings* (priame em-
beddingy pre vybrané typy uzlov) a ID-awareness, ktora umoziuje explicitne zvyraznit
identitu uzla pri predikeii.

Model sme vytvorili s tromi GNN vrstvami (num_layers=3) a Sirkou skrytych vrs-
tiev 128 (channels=128). Ako agrega¢na funkcia bola zvolena suma (aggr="sum"), a
na stabilizaciu trénovania bola pouzitéd normalizicia batch_norm.

Optimalizacia modelu prebiehala pomocou algoritmu Adam s pociato¢nou hodnotou
ucenia 0.00005 a penalizaciou zlozitosti modelu (weight_decay=1e-4). Pocet tréno-
vacich epoch bol nastaveny na 50. Cely postup inicializicie modelu a optimalizatora je
uvedeny v algoritme 3.7. Architekttra je trénovana end-to-end, priCom parametre sa

optimalizuja spolo¢ne v ramci celej siete.
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3.1.5 Tréning a vyhodnocovanie

Tréning a vyhodnocovanie modelu prebiehalo Standardnym sposobom vo viacerych
epochach. V kazdej epoche sa najprv vypocitala trénovacia strata, potom sa model
vyhodnotil na valida¢nej mnozine a vysledné metriky sa zaznamenali.

Hodnotenie sa realizovalo pomocou funkcie evaluate, ktora porovnava prediko-
vané hodnoty s cielovymi znackami a vracia viaceré klasifika¢né metriky, ktoré boli
definované v sekcii 3.1.2, ako napriklad accuracy, F1 score, average precision a
ROC AUC.

Pocas tréningu sme sledovali validacné skore podla zvolenej tunovacej metriky,
ktora bola explicitne nastavenéa ako tune_metric = average_precision. Tato volba
znamena, ze ako hlavné kritérium pre vyber najlepSicho modelu pocas tréningu bola
zvolené metrika average_precision (priemernd presnost), ktora hodnoti presnost mo-
delu pri réznych prahoch klasifikicie. Tato metrika je obzvlast vhodna pre nerovno-
vazne datové sady a poskytuje robustnejsie hodnotenie schopnosti modelu oddelovat
pozitivne a negativne triedy.

Pocas tréningu sme po kazdej epoche porovnali hodnotu tunovacej metriky na va-
lida¢nej mnozine s doteraz najlepsim dosiahnutym vysledkom. Ak bola nova hodnota
lepsia, aktualne parametre modelu sa skopirovali do premennej state_dict, ¢im sa
uchoval najvykonnejsi model na zaklade danej metriky.

Po dokonceni vsetkych epoch sme nacitali stav modelu, ktory dosiahol najlepsi
vysledok na valida¢nej mnozine podla metriky average_precision. Této metrika,
urcend ako tunovacia, hodnoti schopnost modelu spravne identifikovat pozitivne triedy
pri roznych rozhodovacich prahoch.

Akonéahle sa zaznamenalo najlepsie valida¢né skore, model sa ulozil a nasledne na-
¢ital pomocou objektu state_dict. Na konci tréningu prebehlo findlne vyhodnotenie
vykonnosti modelu na valida¢nej aj testovacej mnozine. Predikcie boli ulozené do su-

borov pre pripadnu dalsiu analyzu.

3.1.6 Praktické problémy a rieSenia

Pocas implementéacie experimentalneho ramca sme narazili na viacero praktickych vy-
ziev, ktoré si vyzadovali ipravu povodného plénu alebo dodatoc¢né ladenie.

Na zaciatku sme experimentovali s tilohou predikcie imrtnosti pocas hospitalizacie.
Tato uloha sa vSak ukazala ako nevhodnéa vzhladom na vyrazne nevyvazené rozdelenie
tried — dmrti bolo v datach relativne malo, ¢o viedlo k slabym vysledkom a nizkej
stabilite modelu. Nasledne sme sa pokusili formulovat tlohu ako regresiu dizky pobytu
v nemocnici, no aj tato stratégia narazala na problémy, najma pokial ide o interpretaciu
vystupov a hodnotenie vykonnosti modelu. Nakoniec sme zvolili binarnu klasifikiciu

predikcie dizky pobytu na JIS dlhsicho ako tri dni, ktora poskytla stabilnejsie vysledky
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a jasné hodnotiace kritéria.

DalSou vyzvou bol vyber vhodnych tabuliek z databazy MIMIC-IV. Pri modelovani
sme sa rozhodli vynechat ur¢ité tabulky (napr. labevents), ktoré boli prili§ rozsiahle
alebo redundantné, a naopak sme upravili tabulku chartevents tak, aby obsahovala
len ¢iselné hodnoty. Tymto spésobom sme vytvorili verziu chartevents_numeric, ¢im
sme sa vyhli problémom s réznymi typmi tdajov v jednom stlpci (napr. kombinécia
textu a ¢isiel).

7 technického hladiska bolo dolezité spravne navrhnut casové rozdelenie trénova-
cej, valida¢nej a testovacej mnoziny, aby nedoslo k tniku informaécii. Pracovali sme
vyhradne s historickymi tdajmi a overovali, Ze model je testovany vylu¢ne na neskor-
sich pripadoch ako tie, na ktorych sa ucil.

Pévodne sme planovali pouzit model average_word_embeddings_glove.6B.300d,
ktory je menej naro¢ny na vypoctové zdroje, no neposkytoval dostatocne kvalitné repre-
zentécie pre nase potreby. Preto sme presli na model MiniLM zo série sentence-transformers,
ktory sa ukizal ako vyvazené rieSenie s dobrym pomerom medzi kvalitou vystupov a
vypoctovou narocnostou. Model bol bez problémov spustitelny v dostupnych podmien-
kach a poskytol kvalitné vysledky pri enkdédovani textovych atribatov.

Tieto praktické skiusenosti vyznamne prispeli k stabilite a reprodukovatelnosti ce-

lého experimentalneho ramca.



Kapitola 4
Vysledky, porovnanie a diskusia

V tejto kapitole prezentujeme vysledky experimentu zameraného na predikciu dlzky
pobytu pacientov na jednotke intenzivnej starostlivosti (JIS) pomocou modelu zaloze-
ného na frameworku RelBench. Model bol trénovany nad klinickymi tidajmi z databazy
MIMIC-1V, kde sme pouzili binarnu klasifikiciu — cielom bolo predpovedat, ¢i pobyt
pacienta na JIS bude trvat aspon 3 dni.

Hoci sme vyuzili grafovi architektiru schopnt spracovavat komplexné rela¢né struk-
tury, dosiahnuté metriky naznac¢uju len mierne nadiroviovi vykonnost, porovnatelnu
s ndhodnym klasifikitorom. Model dosiahol maximalne skore ROC AUC na testovacej
mnozine na urovni 0,55, ¢o sved¢i o nizkej schopnosti diskriminécie medzi triedami.
Nizke hodnoty F1 skore a priemerna absolutna chyba (MAE — Mean Absolute Error)
ukazuju na zna¢nu neurcitost a slabii presnost predikcii. Jednym z dévodov moze byt
vysoky Sum v tdajoch, kedZe klasifikacné triedy boli vyvazené.

Nasledujuce sekcie rozoberaji vysledky modelu, ich vizualizdciu a porovnanie s

inymi existujicimi pristupmi.

4.1 Vyhodnotenie a vizualizacia vysledkov

Tabulka 4.1 sumarizuje vykonnost modelu RelBench-GNN na trénovacej, validacnej a
testovacej mnozine. Model dosiahol najvyssiu presnost na valida¢nej mnozine (55,8 %)
a najvyssiu hodnotu metriky priemernej presnosti (Average Precision, AP) na testo-
vacej mnozine (0,506). Tato metrika AP hodnoti presnost modelu v zavislosti od tpl-
nosti — teda ako dobre vie model zachytit pozitivne pripady naprie¢ réoznymi prahmi
rozhodovania. Dalsou kI'i¢ovou metrikou je plocha pod ROC krivkou (Receiver Opera-
ting Characteristic Area Under Curve, ROC AUC), ktora vyjadruje schopnost modelu
rozliSovat medzi pozitivnymi a negativnymi pripadmi bez ohladu na konkrétny prah.
Hodnota ROC AUC sa pohybovala od 0,501 (trénovacia mnozina) po 0,559 (validacna

mnozina), ¢o naznacuje slabtt vykonnost modelu, len mierne nad aroviiou ndhodného

33
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ROC Curves — Validation & Test Sets
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Obr. 4.1: Porovnanie ROC kriviek modelu na validacnej a testovacej mnozine.
klasifikatora.

Tabulka 4.1: Vykonnost modelu RelBench-GNN na jednotlivych mnozinach
MnoZina Presnost (Accuracy) F1 skore AP ROC AUC

Tréningova 0,532 0,098 0,469 0,501
Valida¢na 0,558 0,111 0,498 0,559
Testovacia 0,546 0,100 0,506 0,548

Obréazok 4.1 zobrazuje ROC krivku na valida¢nej a testovacej mnozine. Hodnota
AUC priblizne 0,55 naznacuje len mierne lepSie vysledky nez nahodny klasifikator a
poukazuje na slabt schopnost modelu rozlisovat medzi pozitivnymi a negativnymi pri-
padmi. Kalibra¢na krivka na obrazku 4.2 ilustruje odhadované pravdepodobnosti —
vacsina bodov sa nachadza pod idealnou diagonalou, ¢o poukazuje na systematické
podcenovanie vyskytu pozitivnej triedy. Zavislost F1 skére od rozhodovacieho prahu
je znézornené na obrazku 4.3; najvyssia hodnota sa dosahuje pri vel'mi nizkom prahu
(~0,05), ¢o sved¢i o slabej rozhodovacej schopnosti modelu.

Precision-Recall krivka na obrazku 4.4 poskytuje detailnejsi pohlad na vykonnost
pri detekcii pozitivnych pripadov. Hodnota AP (0,51) je len mierne vyssia nez ndhodny
vyber, ¢o opéat sved¢i o slabom vykone. Na obrazku 4.5 vidime maticu zamen pri
rozhodovacom prahu 0,5. Model castejsie klasifikuje pacientov do kategérie kratsieho

pobytu, pricom az 650 pripadov s LOS > 3 dni bolo nespravne zaradenych do negativne;j



4.1. VYHODNOTENIE A VIZUALIZACIA VYSLEDKOV

Calibration Curve

10 —® Model .
=== Perfectly Calibrated P

0.8

True Probability
o
o

I
IS

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Predicted Probability

Obr. 4.2: Porovnanie predikovanych a skuto¢nych pravdepodobnosti.
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Obr. 4.3: Vyvoj F1 skore pri réoznych prahoch.
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Precision-Recall Curve (ICU LOS = 3 Days)
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Obr. 4.4: Presnost a citlivost modelu pre LOS > 3 dni.
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triedy.

4.2 Porovnanie s inymi pristupmi

Tabulka 4.2: Porovnanie vykonnosti RelBench-GNN a Graformeru pri predikcii LOS
Model Dataset AP ROC AUC

RelBench-GNN MIMIC-IV 0,506 0,548
Graformer |[§] MIMIC-III/MIMIC-IV 0,714 0,777

Tabulka 4.2 porovnava vykonnost modelu RelBench-GNN s Graformerom, pokro-
¢ilym modelom zaloZenym na transformerovej architektire, ktory vyuziva maskované
predtrénovanie nad popula¢nym grafom pacientov. Hoci pévodné vysledky Graformeru
boli reportované na starsej verzii databazy MIMIC-III, v ramci timu Alistiq sme im-
plementaciu [10] prisposobili pre databazu MIMIC-IV a otestovali pristup pouZzity v
Graformeri. Vysledky sa ukézali byt porovnatelné s pévodne publikovanymi, ¢o potvr-
dzuje relevantnost tohto porovnania aj pre MIMIC-IV. Graformer dosahuje vyrazne
lepsie hodnoty metriky AP aj ROC AUC, ¢o poukazuje na vyhody komplexnejsich
architekttr a rozsiahlejSieho predtrénovania. Tento rozdiel zaroven odraza obmedzenia
néasho pristupu, ktory pouziva jednoduchsie embeddingy a spracovéava relacné data bez

dodato¢ného inzinierstva vstupnych premennych.

4.3 Zhodnotenie vyskumnej otazky

Ako bolo formulované v sekcii 2.1, hlavnou otézkou tejto prace bolo, ¢i grafové neurd-
nové siete (GNN) trénované na reprezentaciach databazy MIMIC-IV dokazu presnejsie
predpovedat klinické vysledky pacientov v porovnani s tradi¢nymi pristupmi. Vysledky
nasho experimentu naznacujua, ze priame trénovanie GNN na tuplnej rela¢nej struktire
MIMIC-IV bez predspracovania a vyberu priznakov zatial nevedie k uspokojivej vykon-
nosti. Hoci model vyuZziva bohatu siet vztahov medzi entitami, vysoka miera zaSumenia
a rozsah dat pravdepodobne znizuju jeho efektivitu. Odpoved na vyskumnu otézku je
preto v tomto kontexte skor zaporna: bez déslednej pripravy vstupov a doménovo Spe-
cifického vyberu informacii sa GNN modely na tak komplexnych détach ukazuju ako
neefektivne.

Okrem hlavného ciela sme sa zaoberali aj dopliiujicou vyskumnou otazkou, ¢i je
mozné efektivne vyuzit grafové neurénové siete priamo nad rela¢nou struktirou data-

bazy MIMIC-IV. Vysledky ukazuji, ze bez dokladnej definicie entit, typov vztahov a
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vyberu relevantnych ¢ft je samotna relacna reprezentacia nedostatocné pre trénova-
nie vykonného GNN modelu. To znamené, ze grafova sStruktura odvodena priamo zo
schémy databazy sice poskytuje formalny zaklad, ale bez doménového obohatenia a
navrhu zohl'adiiujuceho klinicky kontext nedokaze zachytit podstatné vztahy pre pred-
ikciu. Této préaca tak poukazuje na potrebu starostlivého navrhu grafu, ¢o predstavuje

kIacovy krok pri uplatiovani rela¢ného ucenia v zdravotnictve.

4.4 Diskusia

Zistenia ukazuju, ze napriek vyuzitiu grafového modelu RelBench-GNN nedoglo k vy-
raznému zlepSeniu v predikeii dizky pobytu pacientov na JIS. Vykonnost modelu, vy-
jadrené najméa metrikami ROC AUC a F1 skore, sa drzi len tesne nad droviiou ndhod-
ného klasifikdtora. To naznacuje, ze model mé nizku schopnost diskriminovat medzi
pacientmi s krat$im a dlhsim pobytom, pricom velké ¢ast pozitivnych pripadov ostava
neodhalena.

Jednym z hlavnych problémov je vysokd miera Sumu v klinickych tdajoch. Hoci
triedy boli vyvazené, data obsahovali roznorodé a ¢asto redundantné zaznamy, ¢o mohlo
negativne ovplyvnit schopnost modelu generalizovat. NavysSe, pouzitie predtrénovaného
embeddera MiniLM sice zjednodusSilo spracovanie vstupov, no bez doménovej optimali-
zacie nebolo dostatocne informativne pre klinickd predikciu.

Dalsim obmedzenim bola absencia inZinierstva priznakov a predspracovania, ktoré
st beznou sucastou dobrej praxe pri praci s databazou MIMIC, napriklad v ramci fra-
meworku mimic-extract [10|. Tento nastroj okrem iného agreguje merané veliciny z
chartevents do hodinovych blokov, vykonava doplhanie chybajtcich hodnét a zabez-
pecuje normalizaciu dat, ¢im vyrazne zvysSuje kvalitu vstupov pre modelovanie. Model
spracovaval celé relacné schémy bez filtracie ¢i normalizacie, ¢o sice podporuje automa-
tizaciu, ale zaroven vedie k zahlteniu irelevantnymi datami. V porovnani s modelmi ako
Graformer, ktoré vyuzivajia maskované pretrénovanie a transformerové architektiry, je
tento pristup vyrazne menej sofistikovany.

Pre budici vyskum a zlepsSenie vykonnosti modelu odportcame:

e obohatit graf o dalsie medicinsky vyznamné tabulky,

zvazit predspracovanie dat na zniZenie Sumu a redundancie,

pripadne kombinovat rela¢ny pristup s grafmi podobnosti medzi pacientmi,

testovat vykon modelu na vicsej a CistejSej podmnozine dat,

e a preskumat robustnejsie GNN architekttury vratane heterogénnych alebo trans-

formerovych modelov.
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Cielom tejto prace bolo preskumat, do akej miery dokdzu grafové neurénové siete
(GNN) efektivne pracovat s relaénymi databazami v kontexte klinickych udajov, kon-
krétne pri komplexnej predikcii dizky pobytu pacientov na jednotke intenzivnej sta-
rostlivosti (JIS) pomocou databazy MIMIC-IV. Praca nadvizuje na stcasny vyskum
rela¢ného hlbokého ucenia a ¢erpa z benchmarkového rdmca RelBench, ktory umoznuje
trénovanie GNN modelov priamo nad relacnymi $truktirami bez potreby ich transfor-
mécie do jednej tabulky.

V tvodnych kapitolach sme predstavili teoretické vychodiska grafového modelova-
nia, principy fungovania GNN a $pecifika prace so zéavislostne orientovanymi idajmi v
zdravotnictve. Detailne sme opisali Struktaru databazy MIMIC-IV a odévodnili potrebu
zachovania jej relac¢nej formy pri spracovani pomocou GNN. Na zéklade prestudova-
vyskumné otazky zamerané na presnost a prakticku realizovatel nost takéhoto pristupu.

Navrhli sme binarnu klasifika¢nt tlohu predikcie predlzeného pobytu na JIS (LOS
> 3 dni), pripravili sme klinické data pomocou frameworku RelBench a implementovali
GNN architektiru schopnu spracovavat komplexny rela¢ny graf odvodeny zo struktary
databazy. Model sme trénovali na vybere z MIMIC-IV a jeho vykon sme vyhodnotili
pomocou metrik ako F1 skore, average precision (AP) a ROC AUC.

Vysledky ukézali, Ze model dosahuje len mierne lepsi vykon ako ndhodné klasifika-
cia — najlepsie skore AP na testovacej mnozine bolo 0,506 a ROC AUC 0,548. Napriek
vyuzitiu pokrocilého grafového spracovania nedoslo k vyraznému zlepSeniu oproti na-
hodnej klasifikacii. Ziskané vysledky naznacuja, ze priamy pristup bez inZinierstva ¢ft
a doménovej optimalizéacie je v pripade MIMIC-IV nedostato¢ny. Na rozdiel od modelu
Graformer, ktory dosahuje AP nad 0,7, n4S model narézal na obmedzenia spdsobené
Sumom, redundanciou tidajov a nevhodnou inicializaciou embeddingov.

7 tychto pozorovani vyplyva, Ze tspesné nasadenie GNN na relacné databazy v

zdravotnictve si vyzaduje:
e premysleny vyber a inzinierstvo vstupnych priznakov,

e vyuzitie doménovo Specifickych embedderov (napr. Clinical BERT),

39
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e a mozno aj hybridné pristupy, ktoré kombinuju rela¢ny graf s grafmi podobnosti

medzi pacientmi.

Praca ukazuje potenciél frameworku RelBench pri vyvoji reprodukovatelnych expe-
rimentov na relacnych Strukturach a zaroven identifikuje jeho obmedzenia. Hoci nas
model neprekonal tradi¢né pristupy, sktisenosti z jeho implementéacie poskytuju dolezité
poznatky pre budtci vyvoj relacne orientovanych GNN systémov.

Do budicna vidime priestor najméa v kombinacii predtrénovanych embedderov s
dokladne navrhnutou grafovou struktturou zaloZzenou na klinickej expertize. Tiez by bolo
vhodné porovnat vykon RelBench-GNN s jednoduchsimi, ale doménovo vyladenymi
modelmi (napr. logisticka regresia s inZinierstvom priznakov), aby sme lepsie pochopili,

v ktorych pripadoch ma grafové ucenie redlny prinos.

Zhrnutie hlavnych prinosov prace

Téato praca priniesla viacero vyskumnych aj osobnych prinosov:

e Implementovali sme kompletny experimentéalny pipeline pre trénovanie grafovych
neurénovych sieti (GNN) nad rela¢nou verziou databazy MIMIC-IV s vyuZzitim

frameworku RelBench.

e Overili sme, Ze automatizovany pristup bez inzinierstva vstupnych premennych
naraza na limity pri zdravotnickych tidajoch — najméa kvoli ich zaSumenosti a

redundantnosti.

e Identifikovali sme konkrétne slabé miesta pristupu RelBench-GNN a poskytli na-

vrhy na jeho zlepSenie v kontexte klinickych predikénych tloh.

e Ukazali sme, ze pre efektivne vyuzitie GNN nad zdravotnickymi datami je po-
trebnd kombinacia doménového porozumenia a technického navrhu Strukttry

grafu.

e Ziskali sme prehlad o moZnostiach a obmedzeniach trénovania GNN nad kom-

plexnymi rela¢nymi databdzami.

e 7 praktického hladiska som nadobudol skusenosti s implementaciou GNN mode-
lov, pracou s rela¢nymi datami, spracovanim klinickych databaz a vyhodnocova-

nim prediktivnych modelov.

e Vysledky tejto prace mozu byt prinosom aj pre samotnych autorov frameworku
RelBench zo Stanfordu, s ktorymi spolupracujeme na oficidlnom zverejneni data-
setu a predikénej tlohy zaloZenej na databaze MIMIC-1V. Zaradenie tejto tlohy

do benchmarkovej sady vzbudilo zna¢ny zaujem v komunite.
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