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Kivonat

Napjainkban a gyorsan fejl6dé mesterséges intelligenciat egyre tobb helyen hasznaljuk fel olyan
feladatokhoz is, amelyeket korabban emberi beavatkozas nélkiil megoldhatatlannak képzeltiink
el. A neurdlis halézatok folyamatosan kutatott tertilete azok orvostechnikai felhasznaldsanak
lehet6ségei. Ezen a megoldasoknak a célja az orvosok munkajanak megkonnyitése, a hibdk
valoszintiségének csokkentése.

Az egyik ilyen feladat a myocardial infarction, azaz a szivinfarktusok diagnosztizaldsa. Ezt
jelenleg az orvosok az elektrokardiogram (EKG) jel elemzésével végzik. Ez komoly specializalt
tudast és tapasztalatot, valamint idot igényel. Ha lenne olyan mddszer, amely gyorsan megbiz-
haté osztalyozast ad, azzal rengeteg forrast sporolhatnank meg. Ezért a dolgozat célja, olyan
modszerek kidolgozasa, amelyek a célkitiizés teljesitését kozelebb hozzdik.

c sz

(CNN) hoztam létre, melynek tanitdsat neheziti az aritmia osztalyozashoz talalhaté adathal-
mazok kis mérete és a heterogenitdsa, mely a kiilénb6z6 szivritmuszavarok gyakorisaganak
kiilonbségébol fakad. Ennek kovetkezményeként tobb olyan modszert is alkalmazni kell, ami
segiti a halé gyors tanulasat.

Munkam maésodik részében az idésorokhoz gyakran hasznalt rekurrens halézatok -azokon beliil
is egy long short-term memory (LSTM) hélézatot - valésitok meg, majd Osszehasonlitom az
elsé részben kapott eredményekkel.



Abstract

Nowadays, the rapidly evolving artificial intelligence is used in more and more places for tasks
that we previously thought were unsolvable without human intervention. An area of neural
networks that is constantly being researched is their potential for medical use. The purpose of
these solutions is to facilitate the work of doctors and reduce the likelihood of errors.

One such task is to diagnose myocardial infarction. This is currently done by doctors by
analyzing the electrocardiogram (ECG) signal. This requires serious specialized knowledge
and experience as well as time. If there were methods that would give a reliable classification
quickly, we could save a lot of resources. Therefore, the aim of this work is to develop methods
that can bring the possibility closer to achieve this goal.

In the first part of my work, I created a convolutional neural network (CNN), often used
to classify signals, which is hampered by the small size and heterogeneity of data sets for
arrhythmia classification due to differences in the frequency of different arrhythmias. As a
result, several methods need to be used to help the training of neural network.

In the second part of my work, I implement the recurrent networks that are often used for time
series, including a long short-term memory (LSTM) network, and then compare them with the
results obtained in the first part.



1. fejezet

Bevezetés

Vildgszerte a legmagasabb haldlozédsi rataval a sziv- és érrendszeri betegségek (cardiovascular
diseases cvd) rendelkeznek, ezen beliil is a legveszélyesebb az akut miokardidlis infarktus (AMI),
kéznyelvben szivinfarktusként vagy szivrohamként ismert. Ez a szivizom stlyos vérellatasi
elégtelensége (myocardial ischemia) miatt bekovetkezd szivizomelhalast jeloli, aminek az oka az
hogy oxigénben dis vér nem tud a szivhez eljutni, mivel az artéria egy rovid idore besziikiil
vagy eltomodik.

A sziv strukturdlis redundancidjabdl fakaddan képes tiinetmentes miikodésre, az elveszett
szivizom ardnya a sziv ossztomegéhez képest akdr 10% is lehet, bar ez szamtalan tényez&tdl
fiigg. A tlnetmentesség ellenére viszont a CVD-k kockézata és stlyossiga megnd, emiatt a
diagnosztizaldsanak jelentés szerepe van. Az MI-k vezetO tiinete a szegycsontnél jelentkezo,
varatlanul megjelend, szurd, nyomd jellegli mellkasi fajdalom, amely sokszor kisugarzik a bal
karba, vallba vagy a nyakba. Emellett tiinetei kozott tartjuk szdmon tobbek kozott még a
sapadtsdg, hanyinger, gyengeség, izzadas. Azonban a tinetek az id6és kor vagy a cukorbetegség
miatt hidnyozhatnak, igy a tinetek alapjan torténé diagnosztizalas gyakran nem hasznalhaté.
A pontos korkép feldllitdsdhoz elektrokardiogram (EKG) vagy a vérben taldlhaté biomarkerek
kimutatasira van sziikség.

Az elektrokardiogram a sziv elektromos aktivitdsat méri a bérre helyezett elektrédik
segitségével. Ezzel a modszerrel sziv- és érrendszer miikddésének monitorozasat végzik. Azonban
a kiértékelése nagymértékii szakiranyi tuddst illetve idét igényel. A munkdm célja, hogy
olyan moédszert taldljak, amellyel mind a kielemzéshez elvart szaktudas, mind a sziikséges id6
jelentésen csokken.

Ehhez az elmult évtizedekben rohamosan fejlodé mesterséges intelligenciat, azon beliil
is a deep neurdlis halézatokat haszndlom fel. A hélék gyors eldrelépését, a szamitdégépek
szamitasi sebességének megnovekedéséhez és az egyre nagyobb mértékben rendelkezésre allo
adat mennyiségének koszonhet6. Viszont az EKG alapu szivinfarktus felismerésben is, mint a
legtobb neuralis halo egészségiigyi felhasznalasaban, nem all nagy adatmennyiség rendelkezésre.

Ennek a probléméanak az elkeriilése érdekében az idGsorokhoz tervezett recurrent neural
network (RNN) és azon belill is Long short-term memory (LSTM) architektirat alkalmazom
munkamban.



2. fejezet

Technolégia

2.1. Mesterséges neuralis halézatok

Mesterséges neuralis halézatok idegen névvel artificial neural networks (ANN) elméleti héttere
mar a késéi 1940-es években megjelent[6]. Inspirdcidja a bioldgiai neuron hélézat azaz az emberi

agy.

2.1. abra. Elemi neuron modellje

A 2.1. dbrdn megtekinthet6 egy neuron modellje. Amelyhez tartozd értékek a kovetkezd
moédon szamithatdak:

s=> Wi, (2.1)
i=1

Y = fact(s), (2.2)

ahol az s a neuron értéke, az x; a neuron i-edik bemenete, a W; az ehhez tartozé sily, az y a
neuron kimenete mig az f,.+(s) az aktivacios fiiggvény.

Az elemi neuronokat, mint csticspontokat felhasznélva felépitiink egy kormentes (aciklikus)
irdnyitott grafot. Egy ilyenre példa a 2.2. dbran lathaté. Az azonos szinten all6 csicsok neve
a réteg (layer), kozottiik kozvetlen kapcsolat nincs, viszont mind a bemeneti mind a kimeneti
halmazuk altalaban azonos.



Rejtett réteg

Bementi réteg

Kimeneti réteg

2.2. dbra. Neuralis halé kormentes iranyitott grafként

Hatterében a Hebbian tedria all, melyet Donald Hebb fogalmazott meg el6szor az 1949-es
The Organization of Behavior cimii konyvében [6], mely kimondja, hogy a tanulds nem passziv
folyamat, hanem az ideghdlozatban ideiglenesen wvagy véglegesen bekdvetkezd biokémiai és
fiziologiai vdltozdsok dsszessége — a meuroplaszticitas — mely szerint az egyiitt tiizeld neuronok
egymdas irant fogékonyabbak lesznek.

Mivel a neuralis hédlézatokban felhasznalt elemi neuronok egyszerisitett modellek, ezért
felépitésiik viszonylag egyszeri. Harom részbdl allnak, bemenet, érték és kimenet. Ez a 2.1.
abran rendre a W, - x; kifejezés, s érték, és a f,ct(s) érték. A hélot egészében nézve ezek
a 2.2. dbrardl a rejtett réteg egyes neuronjaihoz rendre a bemeneti réteg, a neuron sajat
értéke, és a kimeneti réteg. Azaz a befelé mutaté él a bemenet, a csics az érték és a kifelé
mutat6 él a kimenet. A cstics értéke bemeneti értékeinek linedris kombinaci6jabdl kiszamol-
haté, ez a 2.1. egyenleten lathatd. A 2.2. egyenlet taldlhaté aktivacids fliggvénnyel irhaté le
a kimenet és a neuron értéke kozotti Osszefiiggés. Ez itt emlitett f,ct aktivaciés fliggvény
altalaban nem linearitdsokat tartalmaz. Ez azért sziikséges, hogy a rendszeriink ne csak lineéaris
kombinacidkat tudjon megtanulni. Ezzel az elkészitett neurdlis hald egy univerzalis aproximator.

Az univerzalis aproximator tétel (Universal approximation theorem) kimondja, hogy egy
megfelelden mély neurdlis hdlozat meg tud kézeliteni barmilyen tetszdlegesen komplex dsszefiiggést
a bemeneti valtozoi kozott. Tovabba belattak, hogy a ReLLU aktivaciés fliggvénnyel halézat, amely



n + 1 széles képes megfeleléen megkozeliteni barmelyik folytonos n-dimenzids valtozd bemenetii
fiiggvényt [13].

Ahogy mar korabban megjegyeztem, az ANN-ek neuronokbdl allé rétegekre bonthatdak.
Megkiilonboztethetd sekély (shallow) és mély (deep) az ANN-eken beliil, mely elnevezés nem
egyértelmii. Azok a héalék melyek bemenete kézzel készitett a feladat heurisztikdjan alapuld
jellemzoket kap sekélynek nevezziik, ezek altalaban kevesebb rétegbol allnak, mint a mély halo-
zatok, melyeknél a feladat jellemz6it maguk tanuljak meg.

2.1.1. Feed forward

A feed-forward metédus, a feed forward neural network (FFNN) alapjaul szolgdl. Ezekrél a
halézatokrdl részletesen késébb lesz sz6 a 2.2. fejezetben. A kifejezés a rendszer irdnyitasbdl
szarmazik, ahol a vezérld jelet gyakran feed-forward moédon tovabbitottdk a rendszerben. Ez
a FFNN-ekben a bemeneti adatok tovabb propagalasat mutatjak. Ez azzal is jar, hogy ezen
halézatokban a halézat leirdsara hasznalt graf nem tartalmazhat kort. Ezzel a mddszerrel lehet
a koztes értékeket kiszamolni a haléban. Mivel a réteg Gsszes bemenetére szitkség van, hogy az
értékét kiszamoljuk, igy a sorrend meg van hatdrozva. A bemeneti réteggel kezdédik és "elére
terjed" a kimeneti rétegig az adat.

A 2.3. dbrdn lathaté egy rejtett rétegii halézat, mely rétegei mind fully-connected (2.2.1. fe-
jezetben részletesebben targyalva) rétegek. A feed-forward metédus bemutatisinak érdekében a
hdlézatban eqyszeriisitésekkel torténik. A bemeneti rétegen nincs aktivdacié és mem tartozik bi-
as a neuronokhoz, valamint a hdlo csak 3 rétegbdl dll minimdlis neuron szammal lletve adat
mennyiséggel.

<>

2.3. abra. Feed forward mddszer minta

A 2.1. egyenletet matrixokkal atirva a koévetkezd képen alakul.

s=x-W, (2.3)



A 2.3. egyenletet a bemeneti és a rejtett réteg kozé felirva:

ahol:

o X a bemeneti matrix (N x m dimenzids).

o« W a siily métrix (m x k dimenziés).

X = sV = a0,

N a tanité mintak szdma (a példdban 4).

e m a bemeneti réteg neuronjainak szama (a példaban 2).

sulyat jeloli.

k a rejtett réteg neuronjainak szdma (a példdban 3).

Behelyettesitve az eléz6 egyenletbe, megkaphatjuk az s(?) paraméteres alakjat.
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wi(jl)a WO sily métrix i-edik neuronjanak és a rejtett réteg j-edik neuronjét 6sszekots él

(2.5)

Innen lathat6, hogy az s®) egy N x k (4 x 3) dimenziés métrix. Amelybél rejtett réteg kimenete
az a(® megkaphat6 a 2.2 egyenlet alapjan.

ahol az az(j?»)

§® _

A kimeneti réteg értékeihez hozzajutunk, ha hattatjuk az f,.: aktivaciés fiiggvényt.

a(2) = fact (5(2))

o
BB
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megegyezik az fact(sg)). Folytatva a szamolast eljutunk a kimeneti réteghez:
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a(3) = fact(s(g)) = a%i’}) - (2'8)

<>
3

, ahol az agj) megegyezik az fact(sg’)). Ezzel eljutottunk a haldzat bemeneti értékekhez tartozéd

predikciéjahoz.

2.1.2. Backpropagation

A gépi tanuldsban, a backpropagation széles korben hasznalt algoritmus a FFNN-k (feedforward
neural network) supervised tanitdsira. Viszont egyéb ANN-ekhez és fiiggvényekhez is van
generalizalt backpropagation. Az algoritmus kiszdmolja a cost function gradiensét a hal6zat
stulyaihoz viszonyitva az egyetlen bemeneti-kimeneti példanal. Ennek hatékonysaga, a kordbban
felvetett silyonként kiilon-kiilon szamolt gradienshez képest tette lehetévé a tobbrétegii (mély)
halézatok tanitasat, a sulyok frissitésével a cost function minimalizaldsa érdekében.

Az algoritmus a 80-as évek felé terjedt el a "Learning representations by back-propagating
errors” cimii Rumelhart David, Hinton Geoffrey és Williams Ronald[15] publikdcié utan. Bar a
mobdszert sokszor fiiggetleniil felfedezték. Habar a mddszer a 60-as évekbeli kutatasbol szarma-
zik, és méar néhany publikdciéban a 70-es években is hasznaltak, ennek ellenére az akkori korban
zsak utcanak soroltak. Hiszen egy egyszerii XOR fliggvényt megtanulé haléhoz is tobb rétegii
struktira sziikséges, amelynek a tanitdsa az akkori szamitogépekkel nehézkes és ido6 igényes volt.

Az backpropagation algoritmus a gradiens kiszdmitdsara utal, nem pedig arra, hogy a mar
kiszamolt gradienst, hogy hasznéljuk fel a stlyok frissitésére. Azt a 2.1.3. fejezetben kifejtett
optimizer-ek feladata.

2.1.3. Optimizers
2.1.3.1. Gradiens ereszkedés (Gradient descent)

A gradient descent-et eredetileg Cauchy javasolta 1847-ben. Ezzel az elsé rendi iterativ
optimalizécids algoritmussal, a lokalis minimumok megtaldlhatéak. Amennyiben a lokalis
maximumot keressiik gradient ascent-nek hivjiik. Ezekben az algoritmusokban a széls6érték
megtalalasdhoz a gradienssel vagy a gradiens kozelité értékével negativan aranyos 1épést tesz.

A 2.4. dbréan amikor a fiiggvény érték nagyobb a minimumnél és a derivalt negativ, ha
kivonjuk ©p-bdl az érték novekedni fog és emiatt kozelebb keriiliink a minimumhoz. Ugyan
igy, amennyiben a derivalt pozitiv az érték csokkenni fog emiatt szintén koézelebb keriiliink a
minimumhoz.

A 2.3. abran bemutatott halén egy gradiens ereszkedés, amennyiben a koltség fiiggvény a négy-
zetes koltség felhasznalva 2.3 és 2.6. egyenletet a koltség értéke a kovetkezo:

€= 3 5 (Y = fuce (e (- W) - W) 2] (2.9)



Minimum el6tt Minimum utan

derivalt derivalt

globalis minimum globalis minimum

2.4. dbra. Gradiens ereszkedés elve

Felhasznalva a lanc szabalyt és a derivaldas azonossagait:

0z 0z Oy
=z _=.4 2.1
oxr Jy 0z (2.10)
du+wv) du dv
dx = & + dix (2.11)
A kimeneti réteg és a rejtett réteg kozotti sily méatrix W) gradiense a kovetkezé:
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Tehét a szamitas 4 darab tanuldé adatra matrixos forméban a kovetkezd:
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Ugyanigy folytatva a bemeneti réteg és a rejtett réteg kozotti stly matrix W) gradiense a
kovetkezo:

AN\ 2 N2
ac ai{é(Y—Y” 03 (v -Y)
owm ow B owa
. oy N oY 9s®
-(v-7) o (v-7)- 90 WD
ds) ds3) s  9a®
(), 95" s, 95" _ sp3) 95
== (YY) flus WD D =0 5@ B — (2.14)
@  §s® T 952
_ 5@ (@)'. 007 987wy (et g o, 957
= 0@ - (w®) 05 om0 (W) Flaws oW
= xT.52
Tehat a szamitas 4 darab tanuld adatra matrixos forméaban a kovetkezd:
AN\ 2
aow — aWU) N N
2 2 2
i o o o
[ O A e | [ e ],
ORI 52 52 50 W(1> wd gD :
) )

A maér kiszdmolt silymaétrixok gradiensével ardnyosan moédositjuk a maétrixokat, a kévetkezd
modon:

. ac
) ac

Ahol a p a tanuldsi réta paraméter és a WO* a kovetkezd iteracié i-edik silymétrixa. A p
paraméter megvalasztdsa kifejezetten fontos, ugyanis ahogy a 2.5. abran lathaté a til alacsonyra
valasztott érték esetén a konvergencia nagyon lassan kovetkezik be. Mig a tul nagy tanuldsi rata
akar arra is képes, hogy a rendszerbe divergenciat vigyen be.

Ezeknek elkeriiléséhez decaying tanulédsi ratat alkalmazunk, amely a kezdeti nagy értéke miatt
gyorsan konvergal a széls6értékbe, majd az iterdcidk soran folytonos csokkenéssel a tullovést és
a divergenciat elkertili.



J(©) J(©) J(©)

(a) Tal alacsony tanuldsi rata (b) Optimalis tanuldsi rata (c) Tal nagy tanuldsi rata

2.5. dbra. Tanulési rata kilonbozé értékei

A mar kordbban felmeriilt problémékon kiviil észrevehet6 a gradiens ereszkedés egyik probléma-
ja. Ez a moédszer nem képes a globalis és a lokdlis széls6 értékek megkiilonboztetésére. Ennek a
probléméanak a megoldasara kiilonb6z6 moédszereket hasznalunk. Az egyik ilyen megoldas a Mo-
mentum modszer, ahol az el6z6 értékek alapjan inercidja is van az iteraciénak. Ezaltal megfelel6
paraméter valasztassal gyakran lehet a lokalis széls6értékbdl kimozditani a globalis szélsGérték
felé.

2.1.3.2. Adam

Az Adam optimizer a jelenleg leggyakrabban hasznalt optimalizaldsi algoritmus. A sztochaszti-
kus gradient descent egy specialis megvaldsitasa. Az algoritmust Diederik Kingma és Jimmy Ba
prezentalta az Adam: A Method for Stochastic Oprimization[9] cimii cikkiikben.

Az algoritmus a kovetkez6 elonyokkel rendelkezik:

o Egyszeri megvalositas.

e Szamitasi szempontbol hatékony.

o Alacsony memoria igény.

e A gradiens diagonalis atméretezésére invarians.

» Alkalmas a nagyon zajos/ vagy ritka gradienssel rendelkezé problémékhoz.

e A hiperparaméterek értelmezése intuitiv, és altaldban kevés hangolast igényel.

Az Adam algoritmus a kévetkezd hiperparaméterekkel rendelkezik:

« alpha: A tanuldsi rata, altaldnos értéke 0.001.
e betal: Az exponenciélis decay rataja az els6 becslésnek, altaldnos értéke 0.9.
e beta2: Az exponencidlis decay rataja a masodik becslésnek, altalanos értéke 0.999.

« epsilon: A nulldval valé osztés elkeriilésére egy alacsony szam, altalaban 108

2.1.4. Cost function

A 2.1.3. fejezetben emlitett optimezer-eknek sziikségiik van cost function-re, hogy tudjék,
mit kell minimalizdlni a stlyok frissitésével. Ez az érték a 2.1.1. fejezetben definialt feed



forward moédszer altal megkapott kimeneti érték és a valds kimeneti érték kozotti valamilyen
szempontbeli eltérést nevezziik a hibanak. Ehhez a szemponthoz sziikségiink van cost function-
re, mely bemenete altaldban a valédi és a predikdlt érték, vissza térési értéke pedig a hiba
mértéke. Ettol az altalanos megoldastol bizonyos esetekben eltérnek példaul ha nem super-
vised tanitast folytatnak a nem ismert valédi érték miatt kénytelenek més bemeneti értéket adni.

A koltségfiiggvénynek a kovetkez6 kovetelményeknek kell eleget tennitik:

1. A C koltségfiiggvényt a C, koltségfiiggvényekhez viszonyitva, ahol x az egyedi tanité érték,
példaul
C= n

, kiilénben a modell csak egy példaval tanithatd egyszerre.

2. A C koltségfiiggvény nem fiigghet csak az utolsé réteg kimenetétél. Ez a 2.1.2. fejezetben
emlitett backpropagation algoritmus miikodéséhez sziikséges.

2.1.4.1. Quadratic cost

Négyzetes koltség

2.6. dbra. Quadratic cost illusztracié

A quadratic cost magyarul négyzetes hiba és négyzet 6sszeg hibaként is ismert, ez a kovetkezd
modon van definidlva:

1

Crnst(Y,Y) = 3 > (Yn - ?n) 2 (2.18)
A koltségfiiggvény gradiense a neuralis hdlézat kimenete szempontjabol:
oCmsT 5
S (v -¥) (2.19)
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2.1.4.2. Cross-entropy cost/ Binarz cross-entropy cost

Kereszt-entrépia koltség

2.7. abra. Kereszt-entropia koltség illusztricié

Maés néven Bernoulli negativ log-valészinliség és Binaris Kereszt-Entropia is ismert

Cop(V,¥) = =3 [In(1-Y,) (1-¥2) + ln Y, %] (2.20)

A koltségfiiggvény gradiense a neuralis hdlézat kimenete szempontjabol:

Ccr Y -Y
e (1 - Yn) & (2.21)

2.1.5. Aktivacios fiiggvények

Aktivaciés fiiggvények 6sszehasonlitdsa:

o Non-linearitds (nonlinear) - Amikor az aktivaciés fiiggvény nem linedris, a kettd rétegii
neurdlis halézat bebizonyitottan universal function approximator [13]. Amennyiben ez a
tulajdonsag nem teljesiil a két réteg kozott azok Ossze vonhatoak.

o Erték készlet (range) - Amikor az aktivacios fiiggvény érték készlete véges a gradiens alapt
tanité metddusok altaldban stabilabbak, mivel a minta megjelenések csak korldtozott si-
lyokat befolyasolnak. Amikor az érték készlet végtelen, a tanulds dltalanosan hatékonyabb,
mivel a minta megjelenés nagy mértékben befolyasolja a legtobb stlyt. Emiatt altalaban
kisebb tanuldsi rata sziikséges.

o Folyamatosan differencidlhaté (continously differentiable) - Ez a tulajdonsag kivanatos a
gradiens alapd optimalizacidés metédusok lehetové tételéhez.

o Monoton (monotonic) - Amikor az aktiviciés fliggvény monoton, az egyrétegli modellhez
kapcsolddo hibafeliilet garantaltan konvex.

e Megkozeliti az identitast a szarmazési hely kozelében - Amikor az aktivaciés fliggvény-
nek ezen tulajdonsiga teljesiil, a neuralis hilézat hatékonyan megtanulja, amennyiben ez
megtanulhatd, a bemenet és a kimenet kapcsolatat, amikor a hald silyai kicsi véletlen
szamokkal vannak inicializalva. Ezzel ha a tulajdonsidg nem teljesiil kiilén figyelmet kell
forditani a sulyok inicializalasara.

11



2.1.5.1. Tanh

et — e T
= 2.22
O (222)
2.8. dbra. Tanh fiiggvény

2.1.5.2. Sigmoid

fa)= — (223)
) = .
et +1

2.9. abra. Sigmoid fiiggvény

2.1.5.3. Egyenirdnyité (Rectifier)

Az egyeniranyit6 aktivicids fiiggvény a fliggetlen valtozé pozitiv értékeként van definidlva:

f(z) = 27 = max(0, x) (2.24)
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Ahol z a neuron bemeneti értéke.

2.10. abra. Rectifier Linear Unit

El6nyos volt a korabban hasznalt aktivacios fliggvényekkel szemben, hogy bioldgia szempontbdl
elfogadhat6 az egyiranytsagdabdl fakaddan. Ritka aktivalas hiszen a véletlenszertien inicializalt
értékek koziil csak 50% aktivalédik (nem 0 kimenet). Hatékony szdmitds mivel csak Gsszeha-
sonlitds, Osszeadds és szorzasbdl all valamint léptékinvaridns hiszen max(0,ax) = a - max(0, )
minden a > 0 esetén.

Valamint a korabbi leggyakoribb sigmoid aktivaciés fliggvényhez képest kevesebb vanishing
gradiens probléma fordul eld.

2.1.5.4. Softmax

A softmax fiiggvény o : RE — RE hozzé rendelés amely a kovetkezd médon van definidlva

Z;
o(z); = ;72, ahol i=1,...,.K és z=1(z1,...,2x) ER (2.25)
> 1 €77

Azaz a softmax fliggvény bemenete K valds szam, és azt normalizalja egy valésziniiségeloszldsba,
amely a bemenet szamok exponencidjaval aranyos K valdszintiségbdl all. Tehat a softmax el6tt
a bemenetek lehetnek negativak, nagyobbak mint egy és az 6sszegiiknek sem kell egynek lennie.
Viszont a fiiggvény aktivdldsa utdn minden komponens a (0, 1) intervallumban lesz és az Gsszegiik
egy. Emiatt, ha jél haszndljék, azaz a klasszifikdcios osztélyok egymadst kizarjak (nem lehet t6bb
osztaly tagja) a fliggvény visszaadja a bemenet egyes osztalyaiba vald tartozas valoszintiségét.
A softmax fiiggvény kiilonb6z6 tobbosztalyt osztélyozéasi (multiclass classification) médszerben
hasznéljdk példdul a multinomadlis logisztikus regressziéban|[3].

2.1.6. Regularization

A regularizacionak a f6 célja, hogy a halé tul-tanulasat, optimalis esetben megakadélyozza, de
legaldbbis csokkentse annak hatasat. Ahogy azt Neumann Janos mondta:

13



With four parameters I can fit an elephant, and with five I can make him wiggle his trunk.

Azaz a tul-tanulas vagyis az overfitting abbdl a problémabdl szarmazik, hogy barmilyen komplex
adatszett megfeleléen nagy szamu paraméter esetén végteleniil kozelithetd, viszont ezen esetben
az adatok kapcsolata, helyett az adatokat tanulja meg a hald, ezdltal az eredeti feladatra hasz-
nalhatatlan lesz. Hiszen habar a hélé a tanité adatokat megtanulta, és emiatt gyengiil a prediktiv
képessége.

1

2.11. abra. T4l tanulas illusztracié

A regularizaci6 a regresszio egy formaja, amely korlatozza vagy nullara csékkenti az egyutthatd
becsléseit. A lineéris regresszié a kdvetkezé mddon nézz ki.

g = fo+ 1 X1+ feXo+ ...+ B X, (2.26)

Ahol Y reprezentdlja a tanult kapcsolatot mig a 3 reprezentalja a becsiilt egyiitthatéit a kiilon-
b6z6 valtozoknak és elorejelzéknek (X). Az eddig cost function-nek hivott fliggvényt az Error()
fliggvénnyel jelezziik, ami miatt az 0j koltség fliggvényiink a kévetkezOen néz kiregularizacié hi-
anyaban. Az egyiitthatok gy vannak kivilasztva, hogy minimalizaljak a koltség fiiggvénytinket.

Loss = Error (y, 9) (2.27)

Amennyiben a tanité adatkészlet zajjal van szennyezve, a becsilt egyiitthatékkal a jovébeli
adatok nem predikalhatoak. A regularizacio lényege ezen esetekben lathato, hiszen a célja, hogy
a predikciét rontéd becsléseket nullara csokkenti, azaz regularizalja.

"https://en.wikipedia.org/wiki/File:Overfitting.svg
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A leggyakrabban hasznalt regularizaciok az L1 és az L2, melyek neve a vektor normaibdl jon. A
vektor norméak a kévetkezé moédon szamithatoak

W, = |wi] + |wa| + ... + |wn] (2.28)
1

Wlly = (0 +wh + ...+ wh)} (2.20)
1

W], = (wi +wh + ... +wy)? (2.30)

2.1.6.1. L1 regularizécié (Lasso regression)
Amennyiben a linedris regresszié L1 normat implementdl regularizaciora a koltség fliggvénye a
kovetkez6 modon valtozik:

N
Loss = Error (y,9) + )\Z |w;| (2.31)
i=1

Az L1 regularizicié célja, hogy a becsilt sulyok értékét a nulla kézelében tartja. Emiatt a
kialakul6 stlymétrixok ritkdk (sparse-ek) lesznek. Aminek az elénye, hogy a tanult jellemzok
koziil csak az adatkészlethez legjobban sziikséges jellemzék maradnak meg. A bemutatiasdhoz
2.26. egyenletet egyszerilisitem, azzal hogy csak egy fliggetlen valtozot hasznalok.

g=p0+w- x (2.32)
Az 2.28. egyenletbe behelyettesitve ezt:

Loss = (b4+w -z —y)* + X |w| (2.33)

Ahol a A > 0 egy manudlisan bedllitott paraméter. Illetve fontos megjegyezni, hogy a |w| diffe-
rencidlhaté mindenhol a w = 0-n kivil.

d|w 1 w>0
d‘vv’:{ 1 weo (2.34)
Gradiens alapt optimalizacios algoritmust alkalmazzuk:
wnew—w—nagzjss —w—n- (2.H—|—)\-dd’;l:|> —{ Zizggfi; ZZS (2.35)
Ahol:
H=2z -(b+w-z—y) (2.36)
Illetve egyszeriibb olvashatosag miatt legyen:
n=1 (2.37)
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wnewz{ (w=H)=A w>0 (2.38)

(w—H)+X w<0

Amibél megfigyelhetd, hogy a A mindig csokkenti a w értékét.

2.1.6.2. L2 regularizécié (Ridge regression)

Amennyiben a linedris regresszié L2 normat implementdl regularizaciora a koltség fliggvénye a
kovetkez6 modon valtozik:

N
Loss = Error (y,9) + A Zw? (2.39)
i=1

Az L1 regularizaciondl felirt szamitdasokat kiterjesztve az L2-re:
Wpew = (W —2- A w) —H (2.40)

Amibél megfigyelhetd, hogy a megfeleléen valasztott A esetén a sulymatrix elemei nulldhoz
kozeliek lesznek, viszont nem lesz ritka a matrix mivel az értékek nem nulldk. Hatranya, hogy
nem stabil ugyanis a négyzetes tag miatt nagy lesz a hiba kiilonbség. Emiatt az L2 regularizacio,
akkor képes hatékonyan miikodni, hogy ha minden jellemz& benne van a kimenetben és kozel
azonos stllyal.

2.1.6.3. Batch normalization

A batch normalization egy olyan metédus, amellyel az ANN-ek gyorsabbakkd és stabilabbakka
tehetdek, a bemeneti réteg normalizaldsdaval, igy hogy a réteget Gjra méretezzik és kozponto-
sitjuk.

Habar a moédszer hatékonysaga tagadhatatlan, a hatékonysdg oka viszont jelenleg is vita
targya. Az egyik ilyen a bels6é kovarians eltolédas probléma enyhitése hozza fel magyardzatnak,
mig mésik tuddsok a fiiggvény simitasa miatt javitja a hatékonysagot.

2.1.7. Residual Network

A residual network az ANN azon fajtdja, amelynek inspirdcidja az agykéregben (cerebral cortex)
taldlhaté piramissejtekb6l (pyramidal neuron) fakad. A residual network-k skip-connections
vagy mas néven short-cuts-okat hasznalnak, hogy a rétegeket hagyjanak ki. Ez nem csak egy
réteg kihagyasara hasznalhatd, sot altaldban ezen halézatok tartalmaznak dupla vagy tripla
ugrast is. Hogy ennek értelme legyen a rétegek kozott non-linedris aktivacios fliggvénynek kell
lennie, valamint gyakran batch normalization is torténik a rétegek kozott.
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2.12. abra. Residual network struktiraja

A hiélézatban a réteg kihagyas egyik motivaciéja a vanishing gradiens probléma elkeriilése. Ez
a sok réteget tartalmazé halézatokban a réteg 1épések miatt torténd gradiens nagysagrendekkel
val6 csokkenését jelenti, ami miatt a mélyebb rétegek sulya szinte nem valtozik, ezzel a tanulast
szinte teljesen blokkolja.

A probléméat azzal javitja, hogy ameddig meg nem tanulja a sulyokat, addig felhasznilja az
el6z6 (vagy tOobb réteggel elbtte 1év) réteg kimenetét. Azaz tanulds kozben kihagy rétegeket,
ezzel sekélyebbé téve a halot, és gyorsitva a tanulast. A tanitds kdzben a hélézat folyamatosan
vissza allitja a rétegeket, ahogy a benne 1év6 rétegek egyre jobban kézelitenek a megoldasukhoz.
A tanulas folyaman a funkcié tér folyton béviil, ahogy a rétegek vissza kapcsolédnak, emiatt a
skip-connection nélkiili halénél gyorsabban tanul, de kdonnyebben elhagyja a megoldas teret a

zavarasok hatdsara, ami miatt tobb adatra van sziiksége.
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2.2. Mesterséges neuralis rétegek

2.2.1. Fully connected layer

X

Bemeneti | X: Kimeneti
értékek értékek
Km
L_J . o
Bemeneti réteg Rejtett réteg Kimeneti réteg

2.13. abra. Fully Connected Layer

Az 2.13. abrdn lathaté egy példa a dense vagy mas fully connected layer-re (FC) a halézatban. Az

e sz

c s 2

Ez felirhaté matrixos alakban
x-W=s, (2.41)

ahol az x egy n elemszamu vektor, ahol az értékek az el6zd réteg neuronjainak a kimenetele,
s a réteg Osszegzett értéke, amelyen az aktiviciés fliggvény még nem volt hattatva, és a W a
sulymatrix n x m alakd, ahol n az el6z6 réteg neuron szama és m a réteg neuron szama. Ebbol
jol lathaté, hogy egy silirti rétegek esetében a két réteg neuron szdmanak a szorzata adja meg a
tanithaté paraméterek szamat, ez viszont veszélyes az adat til tanitdsa miatt. Ez a legegyszeriibb
halozat, amelyet klasszifikaciés probléméakhoz még most is gyakran hasznélnak.

2.2.2. Convolutional connected layer

A convolutional layers (CL) és a beléle 4ll6 convolutional neural network (CNN) az ANN-ek
egyik gyakran haszndlt osztdlya. Ez a korabban emlitett FC rétegekhez hasonléan eleget tesz
a FFNN feltételeinek (nem tartalmaz kort a graf reprezentacidja). Leggyakrabban a kép, vided
és természetes nyelv feldolgozasara (NLP) hasznéljék, viszont orvosi kép analizisre, valamint
id6sorok és javaslati rendszerekben is megtaldlhaté. Eltolasos invaridns (shift invariant) vagy tér
invaridns (space invariant) neurdlis hél6zatként is ismert (SIANN), a megosztott-sily szerkezet
és a forditasi invariancia karakterisztika miatt. Az elnevezése az altaldnos matrix szorzas helyett
hasznalt matematikai miiveletb6l a konvoliciébdl alakult ki.

A matematikdban a konvolicié egy olyan miivelet, ami fiiggvényeken és disztribucidokon van
értelmezve. Két fiiggvény (f és g) konvoltcidja az f * g. Az integrédlja a szorzatnak, ahol az egyik
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fliggvény eltolt és forditott:

(92 [ ft=mngrrdr= [~ po)glt—r)dr (242

Ebbdl fakad, hogy a CNN-ek felhaszndljak a bemeneti adatban a térbeli elhelyezkedést is, ami
miatt jol hasznalhatéak, minta felismerésre. Felépitésiik rétegenként egyre bonyolultabb mintak
felismerését teszi lehetGvé.

2.2.2.1. 2D Convolutional

Amikor a fully connected neural network-t képek klasszifikdciéjara akartak hasznalni a hélézat
hatranyai elétérbe helyezodtek.
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2.14. abra. Kép atalakitdasa Dense Neural Network bemenetté

A 2.14. dbran megfigyelhetd, az hogy a bemeneti réteg neuron szama és emiatt a hald silyainak
a szama nagy mértékben né a kép atméretezésével (3x3 9, 4x4 16, 1024x768 786432).
Emiatt a modern felbontast képekhez a gyakorlatban hasznéalhatatlanok.

Tovabbi probléma, hogy az atalakitasi folyamat soran elveszitjik a kép struktira informéciéjat,
hiszen a réteg neuronjai kozott megsziint a térbeli helyzetiik felhasznaldsdnak lehetOsége. A
kovetkezd neuron értékek szamitdsakor a réteg minden neuronjanak azonos hatdsa van, amibol
koévetkezik, hogy a hélénak kell megtanulnia a térbeli elhelyezkedésbdl fakadd kapcsolatot
is. Sot, kiilonbséget tesz a képen kiilonb6z6 helyen megjelend targyak kozott is. Ez akar az
intuiciénk alapjan is belathatéan hatranyos a képfelismerés szempontjabol.

Hiszen altalaban a feladat nem az adott objektum felismerése a kép adott teriiletén, hanem a
kép barmely részén felkel ismerni az objektumot, illetve a halézatnak nem csak a tanitasi adat-
ban talalt specifikus objektumokat kell képesnek lennie felismerni hanem az objektumok olyan
példanyat is amelyek nem pontos mésa, azaz asszocidciéra is képesnek kell lennie. Ezzel szemben
a 2.14. abran kiilonb6z6 helyen elhelyezkedd objektumok eltérd stlyokon keresztiil aktivalodnak
a kovetkezo réteg neuronjaiban, emiatt viszont a hiba vissza terjesztésénél csak azok a sulyok
valtoznak jo iranyba, ahol éppen volt a targy, ami nagysagrendekkel néveli mind a tanitashoz
sziikséges adatkészletet, mind a hozza sziikséges id6t a nagysagrendekkel nagyobb paraméter
szamon kiviil is.
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Tehéat a fully connected rétegeknek harom nagy hibédja van:

o Normalis kép méret esetén til nagy paraméter szam.
o Elveszik a strukturélis informécié a bemeneti adatb6l (ez akar az id6 tengely is lehet)

e Adatot ismer fel nem mintat

Ezen probléméak &ltal ihletve a kovetkezd megoldast alkalmazzak a convolutional layer-ek.
A képet felbontjuk kisebb részekre, hiszen az adathalmaznak csak a térben egymaéshoz kozeli
részei relevansak szamunkra. Az alrészek azonos nagysaguak és elcsusztatva vannak a képbdl
kivagva.

Ennek a paraméterei:

o Sziird (filter) - Kettd dimenziés érték (2D konvolicié esetén), a felbontott alegység széles-
ségét és magassagat tartalmazza altalaban 3x3 vagy 5x5. (Irodalomban gyakran Kernel
néven is hasznaljak.)

o Lépés koz (stride) - Szintén két dimenzids érték, a cstsztatds lépését adja meg. Altaldban
121 vagy 222. A 222 esetben a réteg hasonldan viselkedik, mint a 2.2.4. szakaszban kifejtett
pooling réteg.

o Szlir6 mélysége/szama (filter depth) - Minden szlir6 kiilénbo6zé jellemz6 felismerését képes
megtanulni, emiatt altaldban tobb sziirét tesziink egymdas mogé, a kiilonbo6zé jellemzok
megtanulasat a véletleniil valé inicializalas biztositja.

e Zero padding - Kép széleit nullakkal parnazzuk ki, hogy a kép mérete mas milyen médon
vagy ne valtozzon. Hogy azonos méretii kimenetet kapjunk: zeropadding, = (filter,—1)/2
ahol a x a dimenziét jeloli (x, y).

2.15. abra. Minta a képek alegységekre bontasara

Ezzel a megoldassal a térbeli elhelyezkedést bevezettiik a halézatunkba, hiszen a kdévetkezo
réteg értékét az alegységek értékeibdl szamolddik konvoliciéval. Viszont a silyok szdma nem

20



csokkent, hanem még tobb lett ezt egy 64x64 méretli képen mutatom be, 3x3 1épés kozzel,
illetve 121 zeropadding-gal. Igy az alegységek szdma 64x64 lesz.

Hiszen a kép lapitvas:
64 - 64 = 4096, mig az alegységei lapitva
3-3-(64-64) = 36864 darab bemeneti neuront jelentenének.

Az objektum elhelyezkedésétél fliggetleniil valé meghatdrozasara a kovetkezdé megoldds ezt a
problémat is megszinteti. Hiszen egyszerli intuiciobol adédik, hogy a kép minden alegységében
az azonos formdkat/funkcidkat keressiik. Ezt gy valdsitjuk meg, hogy az alegységek sziiréi
kozott a silyokat azonosak. Igy a bemenetiink csak 3 -3 = 9 lenne lelapitva.

Az Gsszes suly gradiensét szeletenként Osszeadva kapjuk meg a backpropagationt.

2.2.2.2. 1D Convolutional

Az 1D convolutional rétegek nagy hatékonysagot mutatnak a kiilonb6z6 szenzorok idésorainak
analizisére. Kezdetben a NLP-ben (természetes nyelv feldolgozdsban) is hasznaltak, azonban
ott ma mar a LSTM (long short-term memory) az elterjedtebb, ugyanis a szavak kozelsége nem
feltétleniil j6 indikator a tanulhaté mintara.

Kiilonbségek az 1D és a 2D CNN kozott:
A konvoliciés halézatok ugyanazt a karakterisztikaval és megkozelitéssel rendelkeznek a dimen-

ziojuktol figgetleniil (1D, 2D, 3D). A lényeges kiilonbség a bemenet adatdanak dimenzidja és a
szlir6 bejarasa az adatnak, ami jél lathaté a 2.16. abréan.

(a) 1D convolution (b) 2D convolution
2.16. abra. 1D 2D CNN sz{ir$ bejaras
Ezen kiviil, megjegyzendd kiilénbség, hogy 1D convolutional rétegeknél lehet nagyobb sziird
méretett hasznalni, hiszen amig a 2D convolutional rétegben a sziir és az altala generalt para-

méterek szama négyzetes, addig itt csak linearis. Ezéaltal a nagyobb ablak méret nem okoz csak
linearis novekedést a paraméter szamban.
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2.2.3. Recurrent neural network

A recurrent neural network (RNN) az ANN azon osztélya, ahol a csomépontok kozotti kapesolat
alakitja ki az irdanyitott grafot az idobeli szekvencidk mentén.
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1 Kibont w w W
| | |

\% ‘ h ‘ ‘ ht1 H ht H ht+1 }—'
U U U
| | |

X X X X

2.17. abra. Alap recurrent neural network kibontésa

Emiatt képes a id6beli dinamikus viselkedésre. Az FFNN-ekbdl leszarmaztatott RNN-ek
képesek a bels§ allapotukat (memoridjukat) arra felhasznalni, hogy kiilonb6z6 hosszusagu
bemeneteket feldolgozzanak.

2.2.4. Pooling layer

A pooling layer altaldban a konvoliuciés halézatokban van hasznalva, ahol az adatok dimenzi-
6janak csokkentésére hasznaljak Cket, oly moédon, hogy egy réteg kimeneti neuron csoportjat
a kovetkezé réteg egy neuronjaba kombindljak. Ezzel egyszeriisitve a szamitasokat. Az ehhez
hasonlé dimenzié cstkkenés érhetd el, hogy ha noveljiik a konvolicids réteg stride paraméterét.

o Max pooling - Az el6z6 réteg neuron csoportjanak a legnagyobb értékét rendeli a kovetkezd
réteg neuronjahoz.

e Average pooling - Az el6z6 neuron csoport atlag értékét rendeli a kovetkez6 réteg neuron-
jahoz.

2 1 2 7

5 £ 3 3 9 7
o

8 10 0 4 10 4

1 8 0 4

2.18. abra. Max Pooling példa
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3. fejezet

Implementacié

3.1. Adat szett

A dolgozatban hasznalt adatokhoz a PhysioNet MIT-BIH Arrhytmia és a PTB Diagnostic ECG
adatbéazisok szolgalnak alapul. Ezek az adatok cimkézett EKG rekordok.

3.1.1. PhysioNet MIT-BIH Arrhytmia adatbazis

Ez az els6 dltaldnosan elérhet szabvanyos vizsgalati adatkészlet a szivritmus zavar (arrhytmia)
felismerés értékeléséhez. Az adatbéazisban az EKG adatok forrdsa, a tobb mint 4000 hosszi tavia
Holter-felvételek, amelyeket a Beth Izrael Aritmia Laboratériuma (Beth Israel Hospital Arrhyt-
mia Laboratory) szerzett meg 1975 és 1979 kozott ezek koziil 23 rekord lett véletlenszertien
valasztva és 25 tgy kivilasztva, hogy az adatbézis tartalmazzon ritka de klinikai szempontbdl
fontos jelenségeket, amelyek a kis szamu Holter-felvétel mintabol nem lennének reprezentélva.
Az 0Osszes rekord kicsivel hosszabb mint 30 perc.

Az elsé csoport reprezentalja azokat a hullaimforméakat, amelyekkel a szivritmus zavar detektor
rutin klinikai hasznalat esetén talalkozhat. Azokban az esetekben amelyekben a szakértok
szamara nem volt elemzésre megfelel§ min6ségli EKG jel elvetették. A masodik csoportot
gy valasztottdk ki, hogy tartalmazzanak komplex kamrai, junctionalis és supraventrikularis
aritmidkat és vezet6képességi rendellenességeket is.

A mérésekben hasznilt EKG vezeték konfigurdci6 (ECG lead configuration) a felsé jelnél
egy modositott végtagi vezeték II (MLII), melyet az elektr6ddk mellkasra valé elhelyezésébél
kapunk. Mig az als6 jelnél altaldban egy moddositott vezeték V1 (esetenként V2 vagy V5) a
hasznalt konfiguracié. Ez a BIH Aritmia Laboratérium rutin konfiguraciéja.

Az eredeti rekordok analog értékek voltak, melyeket digitalizacié soran szilirtek az anal6g-digitalis
konverter (ADC) telitettségének korlatozasara illetve az élsimitasara. Mindehhez savsziirét hasz-
naltak, amely a valds id6hoz viszonyitva (néhény felvétel gyorsabban volt vissza jatszva) a 0.1-100
Hz -es atviteli savot hasznalta, meghaladva a legalacsonyabb és a legmagasabb frekvencidkat,
amelyek a felvételekbdl helyreallithatoak. A savsziirt jelet 360 Hz-es mintavételi frekvencidval
mintavételezték, és unipolaris ADC-ket hasznaltak, 11-bit felbontdssal a -5mV és a +5mV tar-
tomanyon.
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3.1. dbra. Egy-egy szivverés kép a hasznalt csoportokbdl.
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Az eredeti szivverés-cimkézést egy egyszeri, lefutd él érzékeny QRS detektorral tértént, amely
minden eseményt szivverésnek érzékelt. Ezt kés6bb két kardiolégus ellendrizte, illetve javitotta
ott, ahol hidnyzott az észlelés, vagy ahol hibdsan észlelt a detektor. Ezen kiviil az abnormalis
szivveréseket is megcimkézték.

Az eredeti cimkézést Acharya és tdrsai [2] alapjan az ANSI/AAMI EC54 2012 szabvany alkal-
mazasaval 5 csoportba sorolom, a 3.1. dbrdkon ezen csoportokbdl lathatd egy-egy szivverés. A
csoportok a kévetkez6 médon alakulnak ki:

Csoport Cimke

N o Normélis (Normal)
« Bal/Jobb Tawara-szarblokk (Left/Right bundle branch block)
o Pitvari elszabadult tités (Atrial escape beat)
o Nodalis elszabadult ttés (Nodal escape beat)
S o Korai pitvari ités (Atrial premature beat)
o Aberralt korai pitvari iités (Aberrated atrial premature beat)
o Korai nodalis tités (Nodal premature beat)
o Korai szupraventrikularis tités (Supra-venticular premature beat)

A% o Korai kamrai iités (Premature venticular contraction)
o Kamrai elszabadult tités (Venticular escape beat)
o Kamrai és normaél tités fizidja (Fusion of venticular and normal beat)
Gyors iités (Paced beat)
o Gyors és normal {ités fazidja (Fusion of paced and normal beat)
o Osztéalyozhatatlan (Unclassifiable)

QO™

3.1.2. PTB Diagnostic EKG adatbazis

Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB), a Német Nemzeti Metrolégiai Intézet Aaltal
felvett és digitalizalt adatkészlet.

Az 6sszegylijtott EKG-k egy nem kereskedelmi, PTB prototipusu felvevovel késziiltek, a kovet-
kez6 elbirasokkal:

o 16 bemeneti csatorna (14 EKG, 1 1égzés, 1 halézati fesziiltség)

¢ Bemeneti fesziiltség: £ 16 mV, a kompenzalt eltolt fesziiltség + 300 mV-ig.
o Bemeneti ellenallas: 100 Q (DC)

o Felbontés: 16 bit

o Séavszélesség: 0 — 1 kHz (szinkron mintavételezés minden csatornara)

o Zajszint-felvétel a jelfeldolgozés alatt.

Az adatbéazis 290 egyed (17-87 éves, 209 férfi, 81 nd) 590 rekordjabol all. Minden rekord
tartalmaz 15 darab egyidejiileg mért jelet. A hagyomdanyos 12 vezetéket (I, IT, III, AVR, AVL,
AVF, V1, V2, V3, V4, V5, V6) illetve a 3 Frank vezetékes EKG-t (VX, VY, VZ). Minden jel
1000 Hz-en van digitalizalva, 16 bites felbontasban a +16.384 mV tartoméanyban.
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Az adatok kiillonbo6zé sziv- és érrendszeri betegséggel (Cardiovascular disease) diagnosztizalt
paciensektdl szarmaznak.

Diagnosztikai osztaly Alanyok szama
Szivinfarktus (Myocardial infarction) 148

Sziv elégtelenség (Cardiomyopathy) 18
Tawara-szarblokk (Left bundle branch block) 15
Szivritmuszavar (Dysrhythmia) 14

J

Kamrai hipertréfia (Myocardial hypertrophy)
Szivbillentyt(ihibak (Valvular heart disease) 6

Szivizomgyulladas (Myocarditis) 4
Vegyes 4
Egészséges 52
Nem elérhet6 22

3.1. tablazat. PTB adatbazis adatainak csoportositasa

A feladatnak megfelel6en ezekb6l csak az egészséges és a szivinfarktus (MI) adatokat hasznaltam
fel. Ezeknek az illusztracidja lathatd a 8.2. dbran.

MNormal beat (M)
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3.2. dbra. Egy-egy szivverés kép a hasznalt csoportokbdl.
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3.1.3. Adatok el6készitése

Szivverés kinyerése az adatokbdl a kévetkezd médon torténik:

Csatorna valasztas: - Hogy a csokkentsiik a halé paramétereinek a szamat, csak egy csa-
tornat hasznalunk (maximum 2-t hasznalhatnénk hiszen van olyan adatbazisunk ahol csak
2 csatorna van). Illetve, hogy ne legyen a tanité adatok kozott kapesolat a tobbi csatornat
tanitdsra sem hasznaljuk fel. A II csatornat valasztottuk.

Ujra mintavételezés: - A kiilonbozé gépek /adatbéazisok kiillonb6zé mintavételi frekvenciat
alkalmaztak. Ezeket egységesiteni kell, figyelve arra, hogy a kozos frekvencia kisebb legyen,
mint az adatbazisokban hasznalt legkisebb. A valasztott mintavételezési frekvencia a 125
Hz.

Darabolas: - A rekordokat 10 masodperces ablakokra vagjuk, egy ilyen ablaknyi adat latszik
a 3.8a al-abrdn.

Normalizalas: - Az ablak amplitidé értéket 0 és 1 kozotti tartomanyba alakitjuk. Ezzel
elkeriilve az embereknél illetve gépeknél 1étez6 amplitidé kiillonbségeket. Ez a 8.3 b al-dbrdn
megfigyelhetd.

Lokalis maximum keresés: - Az ablakban talalhaté Osszes lokalis maximum megkeresé-
se az elsd derivalt 0 metszésével. Ez azért fontos, mert az R hulldmcstcs mindig lokalis
maximummal jar. Ezek a 8.3 ¢ al-dbrdn pirossal jel6lt pontok.

Kiiszob alkalmazasa (threshold): - Az EKG R hulldmcsics jeloltek megkeresés 0.8-as kii-
szob alkalmazasaval a normalizalt lokalis maximumokra. Ez a 3.3 d al-dbran megfigyelheto.

Névleges szivverés: - Az R-R id6 intervallumuk medidnjat az ablak névleges szivverésének
valasztjuk (R).

Szivverés kinyerése: - Minden R-csicshoz kivalasztunk a jelb6l 1.27 hossza részt. ez tar-
talmazza a szivverést.

Padding: - A kapott jelet adott hosszra (187 diszkrét id6pillanat, ami a 125 Hz mintavé-
telezési frekvencia miatt 1.496 masodpercet jelent.) val6 kiegészitése nullakkal.
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3.2. 1D convolutional architektura

A CNN halézat alapjdul a Kachuee és tdrsai [7] altal javasolt hélézati architektirat implemen-
taltam, melyben az 1D convolutional rétegeken residual blokkokba szervezddnek. Ez a felépités
figyelheté meg a F.1.1. dbran.

A modell két részre bonthaté a rétegek tipusai és a szerepiik szerint:
1. Konvolicids rész, melynek szerepe az EKG jellemzék megtanulasa.

2. Fully connected rész, melynek szerepe az EKG jellemzOkbdl az eredeti jel besorolasanak
predikalasa.

A convolutional blokk tartalmazza a bemeneti réteget, ahol a kordbban taglalt elOkészitett
adatottal feedlejiik. Ez a tomb (N, 187, 1) alakd, ahol az N a batch méret. A convolutional
rétegek 32 szlir6t tartalmaznak, melyek kernel mérete 5 és 1épés koze 1. Ezen rétegek bemenete
az els6 kivételével (N, 187, 32) méretii tombok, tehdt a tanithaté paraméterek (stlyok)
szdma rétegenként 32 - 32 -5 4 32 = 5152. Az elsé konvolicids réteg bemenet pedig (N, 187, 1),
azaz a sulyainak a szdma 32-1-5+32 = 192. A konvolticiés rétegek aktivacios fiiggvénye a ReLLU.

A két al-modell koziill a CNN rész mélyebb, ezért a gyorsabb tanulds érdekében residual skip
kapcsolat van egyes rétegei kozott. Ezek alapjan a jelolés egyszerilisitése miatt ketté konvoltcios
rétegbdl, egy residual skip kapcsolatbdl és egy pooling réteghdl tigy nevezetet residual blokkokat
hozunk létre. A F.1.1. abran lathatd, hogy a residual skip kapcsolat megvaldsitasdhoz sziikség
van concatenate rétegre, mely a mésodik tengely mentén Osszefiizi bemeneteit, igy a kimenete
egy (N, 1874187, 32) tomb. Hogy a konvoliciés rétegek mérete ne névekedjen exponencidlis
mértékben hasznalnunk kell a kordbban méar emlitett max pooling-ot. A pooling réteg kern-
el mérete 5 és 1épés koze 2, illetve zero padding-ot alkalmaz, hogy a kimenete (N, 187, 32) legyen.

A FC blokk négy réteget tartalmaz. A klasszifikacié ért felelés harom FC réteg, melyekre rendre
32,32 és 5 neuronbdl allnak, és a CNN blokkal torténd osszekotéséhez sziikséges flatten réteg,
amely a convolutional réteg 3 dimenzids kimenetét a FC réteg altal értelmezhet6é 2 dimenzids
bemenetre alakitja at. Az elso két FC réteg 32 neuronbdl all és RelLU az aktivaciés fiiggvényiik.
Mig az utolsé réteg a csoportok szamaval megegyez6 5 neuront tartalmaz és a tobbosztalyt
osztalyozas miatt softmax az aktivaciés fliggvénye.

Mivel a két adatbazisban nem azonos a csoportok szama, igy ha &dtszeretnénk vinni a halé
tuddsat a struktirajan valtoztatni kell. A valtozas annyibdl all, hogy az utolsé rétegben, amely
egy FC réteg, a benne szereplo 5 neuron helyett 2 neuron lesz. Mivel a modell minden méasban
megegyezik ezért kiilon nincs illusztraciéja. Ugyanezt a moddszert alkalmazzuk a masik CNN
modellre is.

A 3.6. alfejezetben lesz a hald tanuldsi paraméterei, illetve a tanitds menete részletesebben
kifejtve.
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3.3. 1D convolutional architektura auté-enkoder

Az 3.4. alfejezetben targyalt halét kiegészitjiik egy auté-enkdder struktirdval ez lathato a F.1.2.
abran.

Ez csak az implementalt modell CNN blokkjanra van hatassal, ahol az egyes convolutional
rétegek paraméterei valtoznak, az el6z6 architektiraban definialt residual blokkok az eddigi
ketté helyet harom convolutional réteget tartalmaznak. Az elsé harom residual blokk els6 con-
volutional rétegének a stride-ja 2. Igy amennyiben a bemenetiik (N, m, k) méretii a kimenetiik

(N, [

5 |, k), ez az enkdder rész.

Az utols6 harom residual blokknak (mivel 5 van ezért a kozépsé mind két csoportba bele tarto-
zik) max pooling rétege nincs, igy a residual skip kapcsolat a valésitja meg az upsamplinget. A
modell ezen része hasonlithaté a dekdder részhez.

A halézat auté-enkdder strukturaja tehat felbonthatéd az enkdder, a dekdder és a szlik kereszt-
metszet. A halézatban az enkdder rész 3 residual blokkot hasznal, ugyantigy mint a dekdder
rész. Fzek szinte szimmetrikusak, az eltérést a bemenet 2-vel valé osztasi maradékabol adédik,
amely az enkdder részekben lefelé van kerekitve, mig a dekdder részekben nincs. Az atfedés
az enkdder és a dekdder kozott a szlik keresztmetszet (bottleneck) itt a konvolicids rétegek
dimenzidja (N, 24, 32).

Fontos megjegyezni, hogy a modell csak strukturédlisan koveti az AE példajat, hiszen az alapvet6
esetben a feliigyelet nélkuli tanuldshoz alkalmazhat6. A javasolt modellben az AE szerepe a
gyorsabb tanulds el6segitése, azzal hogy a legfontosabb jellemzdék tanulédnak csak meg a szilik
keresztmetszet miatt. Ezzel a tal tanulds problémajat is enyhitjik.

3.4. LSTM 1. architektara

Az elkészitett architektira topolégidja a F.1.3. dbran lithat6. Ez a mérete miatt az appen-
dixben kapott helyet. Mivel a célom EKG osztdlyozas volt LSTM-et tartalmaz6 neurdlis halo
segitségével, igy a modell két részre bonthatd szét a rétegek tipusa és szerepe szerint.

1. LSTM rész, melynek szerepe az EKG jellemz6k megtanuldsa.

2. Fully connected rész, melynek szerepe az EKG jellemzOokbdl az eredeti jel besorolasanak
predikalasa.

Az architektura LSTM blokkjanak kiinduldsi pontjat Smirnov és tdrsai[18] cikkben elkészitett
hélé-6sszehasonlitas adta meg. Ebben a cikkben tobb kiilonbéz6 paraméterrel hasonlitottdk
Ossze az LSTM-ek tanuldsat. Az eredményeik alapjan két LSTM réteget hasznaltam, melyre
megmutattak, hogy az egy rétegnél jobb eredményt ad. Az LSTM rétegeket szekvencialisan
sorba kotottem, figyelve arra, hogy dropout és batch-normalizalds legyen a rétegek kozott.
Valamint, habar a cikkben 128 volt az LSTM unit szama, a kisebb adatkészletre tekintettel
lévén a munkamban ezt 64-re csokkentettem. Mind a két LSTM réteg visszaadja a szekvenciajat
(return__sequence = true), hogy a klasszifikicids blokk az egészet értékelje, ugyanis az utolsé
értékek 0-val valo feltoltése konnyen elrontja azokat.
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Emiatt viszont ahhoz, hogy megfelel§ legyen az adat dimenzidja, flatten réteget alkalmazunk a
két blokk kozott.

A fully-connected block, a Ozal[20] cikkében is hasznalt 2 rétegbdl 4ll. Viszont a kisebb osztaly
szam (csak 2 MI és normal), valamint az alacsonyabb adatmennyiséghdl fakad6 over-fitting
veszélye miatt, csak 64 neuront alkalmaztam az elsé és 1 neuront a mésodik rétegben, valamint
rendre ReLLU aktivacids fiiggvényt és Sigmoid aktivaciés fiiggvényt.

3.5. LSTM II. architektura

A TI. LSTM modell az els6 kiegészitése skip-connectionnel. Ez a F.1.4. dbran taldlhatod, szintén
az appendixben a mérete miatt. Itt a klasszifikdciés blokk bemenetébe az els6 LSTM réteg
kimeneti is kozvetleniil megjelenik. Ezen kiviil az architektiraja megegyezik az el6z6 fejezetben
targyalttal.

3.6. Tanitas és Hiperparaméterek

Az adatbéazist 3 részre bontottam, train, validation és test. Az adatbézis hasznélt adatat 100%-
nak tekintve rendre 70%, 25% és 5% a részek mérete.

Adatbazis Train Valid Test
MIT-BIH 76606 27360 5478
PTB 10184 3637 729

A CNN modellekben alkalmazott transfer learning, miatt az implementalt modellek tanitisa a
kovetkezo:

1. Adatok el6készitése: - 3.1.3. szakaszban definidltak alapjan.

2. Adatok train, validation és test halmazba hasitasa: - Fontos, hogy ezek a halmazok kbzott
ne legyen semmilyen attekintés.

3. Standardizalas: - Train adat standardizaldsa, majd a test és a validation adatok standar-
dizalasa a train atlagaval és szorasaval.

4. HAlS tanitdsa: - Szivritmuszavar adatokkal.

5. HAl6 atalakitas: - Utolsé FC réteg neuron szaménak megvaltoztatasa, a CNN részmodell
sulyainak valtoztatasa nélkil.

6. Stulyok fagyasztasa: - A FC blokk stlyain kiviil minden réteg sulyat fagyasztjuk.
7. H&l6 tanitas: - Szivinfarktus adatok.

Az LSTM modelleknél a tanitas hasonlit a CNN-ekéhez. A kiilonbség, az hogy a 4-6. pontokat
nem valdsitjuk meg, ezaltal ezek az implementalt halézatok nem alkalmaznak transfer learninget.
A dolgozat alatt a Keras modellszintii konyvtarat hasznaltam TensorFlow hattérrendszerrel a
modellek tanitasra és értékelésre A tanitas a Google altal ingyen biztositott Colab kérnyezetben
tortént.
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A haldézatokban a Kereszt-entrépia koltség fiiggvényt hasznaltuk a sigmoid és a softmax
kimeneteken. A tul tanulds ellen early stopping van bedllitva, 10-es patience-el és a legjobb
validaciés pontossaghoz. Optimalizalé metédusnak az Adam médszert alkalmaztam[8]. Melynek
a paraméterei a 2.1.3.2. szekcidoban definialt default paramétereit haszniltam. Minden imple-
mentalt modellben a tanitas soran 32 volt a batchekben az adatok szdma.

Az architektirdkban az utolso rétegek kivételével 12 regularizacié van alkalmazva 0.01 paramé-
terrel ez a Lipton és tdrsai[12] cikkben haszndlt érték, és a dropout paramétere 0.2 volt.
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4. fejezet

Eredmények

4.1. 1D konvolucios neuralis haléo auto-enkoder nélkiil

100

016 —— Loss
Validation loss
014
= 099
2on ;
Eol £
=010 5
£ c 098
[=]

§ oos oy
vl o
g
% 0.06 § 097
= nos 2

0.02 0.96 e

Validation accuracy
0.00 +— ; . . 8 .
0 5 10 15 0 P53 : L o . i =
Epoch Epoch
(a) Modell tanitds veszteség értékei (b) Modell tanitds pontossig értékei

4.1. abra. MI adatokon a modell tanitds tulajdonsagai

A 4.1. abra a modell tanitdsdnak tulajdonsigait mutatja. Lathatd, hogy a tanité adatokon a
pontossdg elérte a 100%-ot. Ezt a a 4.2a dbrdn lathaté igazsdgmatrix megerdsiti ezt, mig a test
adatokon 98.63% a pontossag és kiszamolhat6 a hozza tartozé precizitas és a felidézés, melyek
értékei rendre 98% és 99.2%.
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Test data confusion matrix

Train data confusion matrix 10
0.8 0.8
N (2831) N (203)
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0.2 0.2
N MI 00 N Mi -
Predicted label Predicted label
accuracy=1.0000; misclass=0.0000 accuracy=0.9863; misclass=0.0137
(a) Train adatok igazsdgmatrixa (b) Test adatok igazsdgmétrixa

4.2. dbra. MI adatokon igazsagmatrix

4.2. 1D konvolucios neuralis halo auto-enkdderrel
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(a) Modell tanitds veszteség értékei (b) Modell tanitds pontossig értékei

4.3. abra. MI adatokon a modell tanitds tulajdonsagai

A 4.8. abrdrdl leolvashato, hogy az auté-enkdder struktiurat tartalmazo modell a tanité adatokra
elérte a 100% pontossdgot. A 4.6. dbrdn lathatd, hogy a test adatokon a pontossidg 99% és
kiszamolhat6 a hozzé tartozé precizitas és a felidézés, melyek értékei rendre 98% és 100%.
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AE train data confusion matrix 10 AE test data confusion matrix

1.0

0.8 0.8

N (2831) N (203)

0.6 0.6

True label
True label

0.4 0.4
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Predicted label Predicted label
accuracy=1.0000; misclass=0.0000 accuracy=0.9901; misclass=0.0099
(a) Train adatok igazsdgmatrixa (b) Test adatok igazsdgmétrixa

4.4. dbra. MI adatokon igazsagmatrix

4.3. LSTM 1. architektara

A 4.5. dbrdn lathaté igazsdgmatrix mutatja a tanitd és a teszt adatokon az eredményt. Mig a
tanité adatokn 99.93% pontossigot tudott elérni addig a test adatokon 99.17% a pontossig és
kiszamolhaté a hozza tartozd precizitas és a felidézés, melyek értékei rendre 98.5% és 99.6%. Es
ezekbdl az F1 = 99.05% szdmithato.

Train data confusion matrix Test data confusion matrix

N (2831) N (203)

Tue label

Tue label

MI (7353) M1 (526)

M

Pregicted abel Predicted label
uracy=0.9993; misclass=0.0007 accuracy=0.9917; misclass=0.0083

(a) Train adatok igazsdgmétrixa (b) Test adatok igazsdgmatrixa

4.5. abra. MI adatokon igazsagmatrix

4.4. LSTM 1II. architektura

A J.5. dbrdn lathaté igazsdgmatrix mutatja a tanitd és a teszt adatokon az eredményt. Mig a
tanité adatokn 99.19% pontossiagot tudott elérni addig a test adatokon 98.18% a pontossig és
kiszamolhat6 a hozza tartozd precizitas és a felidézés, melyek értékei rendre 96.6% és 99.8%. Es
ezekbdl az F| = 98.17% szadmithatd.
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N (2831) N(203)

Tue label
Fue label

M (7353) M1 (526)

N M

Predicted abel Pregicted label
uracy=0.9919; misclass=0 0081 accuracy=0. 9818, misclass=0.0182

(a) Train adatok igazsdgmatrixa (b) Test adatok igazsdgmétrixa

4.6. abra. MI adatokon igazsagmatrix

4.5. Osszehasonlitas

Modellek Pontossag (%) Precizitas (%) Felidézés (%)
LSTM I. architektara 99.17 98.5 99.6
LSTM II. architektiira 98.18 96.6 99.8
Convolutional architekttra 98.6 98 99.2
Convolutional architektira with AE 99 98 100
Kachuee és tarsai[7] 95.9 95.5 95.1
Acharya és tarsai[l] 93.5 92.8 93.7
Safdarian és térsai[16] 94.7 - -
Kojuri és térsai[10] 95.6 97.9 93.3
Sun és térsai[19] - 82.4 92.6
Liu és tarsai[11] 96 99 93
Remya és tarsai[4] 86 - 83
Feng és tarsai[5] 95.4 - 98.2
Sharma és tarsai[17] - - 98.7

4.1. tablazat. Szivinfarktus osztdlyozas eredmények Gsszehasonlitasa

A 4.1. tdbldzatban lathatd a pontossig (accuracy), precizitds (precision) és a felidézés (recall)
alapjan az Osszehasonlitdsa a szivinfarktus osztdlyozéasra javasolt modelleknek és az irodalomban
talalhaté megoldasoknak. Fél kovérrel kiemeltem a legjobban teljesité LSTM modellt, valamint
dolt-el a legjobban teljesité konvolticiés modellt. Ebbdl latszik, hogy a javasolt modellek telje-
sitménye meghaladja az irodalomban taldltakat. Eszrevehetd, hogy az LSTM struktirdk kozott
a residual skip-connection-t tartalmazé II. modell rosszabbul teljesitett mint a modell alapja.
Ez val6sziniileg a residual network nagyobb adat sziikségletének és a halé nem megfelel6 mély-
ségének kombinaciojabdl fakad.
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5. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozat f6 célja az EKG alapt szivinfarktus klasszifikacié volt rekurrens és azon beliil
is LSTM halézattal, valamint konvoliciés halézattal. A dolgozat elsé része a deep learning
eszkoztar alapjainak megismerésérol szol, kitérve a hasznalt eszkozokre illetve azok megértéséhez
sziikséges modszerekre.

Ezutan a célkitlizésben felvetett mdédszerekkel torténo halé implementiciéja tortént. Emellett
a dolgozatban hasznalt adatbazisok valamint az adatok el6készitésének 1épéseit mutattam be.

Ezeken az adatokon tanitottam az implementédlt halokat, és a javasolt modellek eredményét
vetjiik Gssze a irodalomban fellelheté eredményekkel. Az implementalt LSTM modellek pontos-
saga rendre 99.17% és 98.18%. Ezek az eredmények az irodalomban fellelhet6 elézményekhez
képest kimagaslonak szamitanak. Az implementalt CNN-ek is hasonléan j6, bar végeredmény-
ként rosszabb eredményeket értek el. Ez a base CNN modellnél 98.6% pontossidgot, mig az
auté-enkdder struktirat alkalmazé modellnél 99% pontossagot jelent. Ezzel mutatva, hogy az
auté-enkoder struktira elényos alkalmazni, mig a LSTM modellek mutatjik, hogy ilyen kis
méretli adat mennyiség esetén a residual network haszndlata nem ajanlott.

5.1. Jovobeli tervek

Mivel a jelen munkdban csak kiilon kiilon hasznaltam a rekurrens és a konvoltciés haldékat ezért
a jovében tervezem a jelenleg is fejlodd, ezen modszerek Ossze olvadasabdl allé konvolacids-
rekurrens halo elkészitését. Valamint tervezem, tovabbi hiperparaméterekkel kiprobalni, és ezzel
finomra hangolni az implementalt haldkat.

Budapest, 2020. oktéber 28.

Ritter Aron
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Summary

The main purpose of my dissertation was the classification of myocardial infarction using recur-
rent neural network (LSTM) and convolutional neural network. The paper consists of 3 main
parts. In the first part I present the basis of some deep learning methods, including the used
techniques and the needed informations in order to understand the mentioned methods. After-
wards the second part is about the implementation of the networks using these mechanisms and
the presentation of the used databases and the preprocessing steps of the data. These are the
data we train our proposed networks, and we compare the suggested system’s result to results in
the literature. We can declare that the proposed LSTM model’s accuracy is 99,17% and 98,18%.
These results are outstanding compared to earlier researches.

5.2. Future work

Since I only used separately the recurrent and convolutional neural network in this project, my
plan for the future is to make a convolutional-recurrent neural network. In which the convoluti-
onal and recurrent systems emerge. As well as I plan to try out more hiperparameters to make
the implemented systems more accurate. Keywords: myocardial infarction, PTB, convolutional

neural network, transfer learning, residual network
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Fiiggelék

F.1. Az implementalt architektirak topologiaja

input: | (None, 187, 1)
output: | (None, 187, 1)

l

input: | (None, 187, 1)
output: | (None, 187, 32)

InputLayer

Conv1D

input: | (None, 187, 32)
output: | (None, 187, 32)

l

input: | (None, 187, 32)
output: | (None, 187, 32)

ConvlD

ConvlD

x5

Concatenate
output: (None, 374, 32)

!

input: | (None, 374, 32)
output: | (None, 374, 32)

Activation

input: | (None, 374, 32)

I
I
|
|
I
|
|
|
| input: | [(None, 187, 32), (None, 187, 32)]
I
|
I
I
|
|
|
|
! output: | (None, 187, 32)

MaxPooling1D

input: | (None, 187, 32)
output: (None, 5984)

Flatten

input: | (None, 5984)
Dense
output: (None, 32)
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 32)
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 5)

F.1.1. abra. Convolutional architektira aritmia esetén.
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input: | (None, 187, 1)
InputLayer
output: | (None, 187, 1)
input: None, 187, 1
Conv1D P ¢ )

output: | (None, 94, 32)

/

input: | (None, 94, 32)
ConvlD
output: | (None, 94, 32)
input: None, 94, 32
ConvlD P ( )
output: | (None, 94, 32)
input: | [(None, 94, 32), (None, 94, 32)]
Concatenate
output: (None, 188, 32)
input: | (None, 188, 32)
MaxPooling1D
output: | (None, 94, 32)
®
[ ]
®
input: None, 96, 64
ConvlD i ( )
output: | (None, 96, 32)
input: None, 96, 32
ConvlD i ( )
output: | (None, 96, 32)
input: None, 96, 32
ConvlD P ¢ )
output: | (None, 96, 32)
input: | [(None, 96, 32), (None, 96, 32)]
Concatenate

output: (None, 192, 32)

|

input: | (None, 192, 32)
Flatten
output: (None, 6144)
input: | (None, 6144)
Dense
output: (None, 32)
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 32)
input: | (None, 32)
Dense
output: | (None, 5)

F.1.2. abra. Convolutional architektura aritmia esetén,
autbé-enkdder strukturaval.
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input: | [(?, 187, 1)]
output: | [(?, 187, 1)]

InputLayer

input: | (7, 187,1)
LSTM
output: | (?, 187, 64)
input: | (?, 187, 64)
Dropout
output: | (?, 187, 64)
input: | (?, 187, 64)
BatchNormalization
output: | (?, 187, 64)
input: ?, 187, 64
LSTM P ( )
output: | (?, 187, 64)
input: ?, 187, 64
Flatten P ( )
output: | (?, 11968)
input: | (?, 11968)
Dropout
output: | (?, 11968)
o input: | (7, 11968)
BatchNormalization
output: | (?, 11968)
input: | (?, 11968)
Dense

output: (?, 64)

l

BatchINormalization

l

input: | (?, 64)
output: | (7, 1)

input: | (?, 64)
output: | (7, 64)

Dense

F.1.3. dabra. LSTM I. architektura.
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input: | [(?, 187, 1)]
InputLayer
output: | [(?, 187, 1)]
input: 2,187, 1
LSTM P ( )
output: | (?, 187, 64)
A |
input: | (?, 187, 64)
Dropout
output: | (?, 187, 64)
input: 2,187, 64
LSTM P ( )
output: | (?, 187, 64)
input: | (?, 187, 64) o input: | (?, 187, 64)
Dropout BatchNormalization
output: | (?, 187, 64) output: | (?, 187, 64)
o input: | (?, 187, 64)
BatchNormalization
output: | (?, 187, 64)
input: | [(?, 187, 64), (?, 187, 64)]
Concatenate
output: (?, 374, 64)
input: ?, 374, 64
Flatten P ( )
output: | (?, 23936)
Y
input: | (?, 23936)
Dense
output: (?, 64)
Y
input: | (?, 64)
Dense
output: | (7, 1)

F.1.4. abra. LSTM II.
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