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Kivonat

A migrén az egyik leggyakoribb fejfajasos betegség, melynek prevalencidja becslések sze-
rint globalisan a felnétt lakossag 7.5 - 15%-a. A tipikusan liikktetd, féloldalas fajdalom
altalaban rohamszerlien jelentkezik, amelyet hanyinger, hanyas, fény- és hangérzékenység
kisérhet. Ennek megsziintetésére, illetve tiineteinek enyhitésére léteznek akut, illetve pre-
ventiv megoldasok, csakhogy mind a mai napig nem megoldott a migrén hatékony kezelése
minden beteg szamara. Ezzel szemben a sikeres elérejelzése lehetéséget biztosithat a ro-
hamra val6 felkésziilésre, a hasznalt gyogyszer bevételi idejének optimalizaldsira, amely
ezaltal jelent6s segitséget nytujthat az elszenvedének. [4]

Ezt a feladatot kisérli meg megoldani az E-Group ICT Software Zrt. és a Pécsi Tu-
doméanyegyetem kozos, ,,Roham predikciés rendszer fejlesztése” cimi alprojektjének egyik
részfeladata, amely azon hipotézisen alapszik, hogy a migrénes roham a szivfrekvencia
valtozasabodl elérejelezhetd. A feltevés a nemzetkozi szakirodalomban publikélt kis minta-
szamu kisérlet [22] biztaté eredményein alapul. A projekt célja az ezen elmélet figgetlen
kisérletekkel val6 igazoldsa (esetlegesen a hipotézis elvetése) a kutatds sordn Osszegytij-
tott, elektrokardiografiai (EKG) adatok felhasznaldséval, illetve pozitiv eredmény esetén
hatékony predikcids algoritmus kifejlesztése.

A feladatom els6 1épésében elkészitettem egy, nagy mennyiségli nyers EKG eredmé-
nyeket hatékonyan eléfeldolgozé programot, amely el6szor megsziri, majd kinyeri és el-
tarolja a szivdobbanasok kozott eltelt idOkiilonbségeket, majd az igy kapott adatokat a
migrénes roham el6tti, illetve attél megfelel6 id6beni tavolsagra 1évo kategoridkba sorolja.
Ezt kdvetden a pécsi kutatok, a konzulenseim, illetve sajat felvetéseimet felhasznalva tobb
mesterséges intelligencia moédszert dolgoztam ki, melyek célja annak vizsgalata, hogy a hi-
potézis igazolhaté-e, a migrén prediktdlhaté-e univerzalisan. A kiillonbozé elgondoldsokon
alapulé eredményeket elemeztem, kiértékeltem és Gsszehasonlitottam.



Abstract

Migraine is one of the most common headache diseases, its prevalence is estimated to be
7.5 - 15% of the adult population globally. The typically throbbing, one-sided pain usually
occurs in attacks and may be accompanied by nausea, vomiting, and sensitivity to light
and sound. There are both acute and preventive solutions to eliminate and alleviate its
symptoms, but the effective treatment of migraine for all patients has not been found
yet. On the other hand, its prediction could provide an opportunity to prepare for the
attack, and to optimize the time of taking the used medicine, which can thereby provide
significant help to the sufferer. [4]

This task is attempted to be solved by one of the sub-tasks of the joint sub-project
of E-Group ICT Software Zrt. and the University of Pécs entitled "Development of a sei-
zure prediction system", which is based on the hypothesis that a migraine attack can be
predicted from the change of the heart rate. The assumption is derived from the encou-
raging results of a published small-sample trial: [22]. The aim of the project is to verify
this theory with independent experiments (possibly disprove the hypothesis) using the
electrocardiographic (ECG) data collected during the research and, in case of a positive
result, to develop an effective prediction algorithm.

In the first step of my task, I implemented a program that efficiently pre-processes a
large amount of raw ECG data, that first filters, then extracts, and stores the time dif-
ferences between heartbeats, and then classifies them into the following categories: those
before the migraine attack and those at a suitable time distance from it. Subsequently,
using the suggestions of the researchers from Pécs, my supervisors, and my own, I devel-
oped several artificial intelligence methods, the purpose of which is to investigate whether
the hypothesis can be verified, whether migraine can be predicted universally. I analyzed,
evaluated, and compared the results based on different ideas.

ii



1. fejezet

Bevezetés

A migrén becslések szerint nagyjabol minden tizedik, tehat globalisan kortilbeliil
800,000,000 embert érint6 fejfajasos betegség. Sajnalatos moédon szamottevé negativ tar-
sadalmi és gazdasagi hatdsa van, amely koszonhetd példaul az egyén életmindségének
romlasanak, vagy a betegségbol fakaddéan kihagyott, vagy nem effektiv munkanapoknak.
Sajnos maga a betegség nem gyogyithatd, csupan enyhitheté a rohamok intenzitasa és
csokkenthet6 a gyakorisdga a megfeleld életmdd, illetve gyogyszeres kezelés altal. [4]

A migrén predikcidja segithet optimalizalni a gydgyszerek bevételét, felkésziilési lehe-
téséget biztosithat az elszenved6 szamara, illetve amennyiben sikeril megfelelé predikcios
eljarast kidolgozni, az jelentosen segitheti a betegség megértését és tovabbi kutatasat.

1.1. Korabbi migrénpredikciés kutatasok

Maga a migrénpredikciés elképzelés taldn ma mar nem szadmit igazdn 0j oOtletnek. Egy
1999-es cikk szerint a migrén kutatasa azel6tt leginkabb kozvetleniil a roham alatti vizs-
galatokra vonatkozott, és tjszeriinek nevezi meg a rohamon kiviil es6é idétartamban vald
vizsgalodast. Az altala hivatkozott kutatasok utalnak arra, hogy ugynevezett Event Re-
lated Potential (ERP) analizis segitségével a migrén prediktdlhaté. Konklazidja, hogy a
roham eldérejelzésének kutatasa 0j kapukat nyithat meg a betegség megértésének és keze-
lésének irdnyaba. [12]

Szamos kutatas iranyult arra, hogy Osszefliggéseket talaljanak kiillonbo6zo életvitel jel-
legi adatok és a rohamok kozott. Ezek egyike példaul egy 2020-as kutatéds, amely soran
178 ember 90 napnyi adata keriilt 6sszegytijtésre (Osszesen 1870 roham). Ez tartalmazta
a migrén elofordulasat, a stressz-szintet, az alvads minGségét, a koffein- és alkoholfogyasz-
tast, a menstruaciés ciklust, illetve az egyén sajat migrén predikcidjat. Az igy Osszegytilt
adatokbdl sikerilt Osszefliggéseket felfedezni bizonyos valtozok és a rohamok koézott, vi-
szont a tobbvaltozos modell a migrénes roham kockazatat csak valamivel jobban jésolta a
véletlennél. [10]

A 2020-as évben a Headache lapban megjelent egy cikk ,,Predicting the Future of Mig-
raine Attack Prediction” cimmel, amely a migrénes roham el6rejelzésének jovéjét hivatott
kutatni. A cikk bemutatja, hogy kordbbi kutatdsoknak ugyan sikeriilt olyan Osszefiig-
géseket felfedezni, amelyek valdszinlisithetik, hogy egyes valtozdk hajlamosithaté ténye-
z0k, viszont kiemeli azt is, hogy a csoportszinti predikcié nagyon nehéz és még egyelore
nem egyértelmiien megoldott feladat. A szerz6 szerint a jobb eredmények érdekében egy-
részt hosszitavi mérésekre, mésrészt a figyelendé paraméterek kiterjesztésére lenne sziik-
ség. Ezen beliil javasolja a kiilonbo6z6 fizioldgias dllapotok monitorozasat, mint példaul a
szivirekvencia-variabilitds, borhémérséklet, galvanikus bérreakcio, vagy akar alvidsmind-
ség, fizikai aktivitas, érzelmi allapot. [3]



Végiil, hadd emeljem ki egy finn egyetem publikaciéjat 2018-bdl, amely a legerdseb-
ben kapcsolédik ezen dolgozathoz. A kutatds sordn a betegek dltal viselt szenzorok adatait
hasznalték fel, amelyek a résztvevék mozgésat (gyorsulasmérd segitségével), hémérsékle-
tét, galvanikus borreakcidjat, pulzusat, illetve szivfrekvencia-variabilitdsdt monitoroztédk.
Mivel a kivalaszott mérémiiszerek kifejezetten érzékenyek a mozgasra, ezért azt a dontést
hoztak, hogy csupan az alanyok alvasa soran mért adatokat veszik figyelembe. Az egy-egy
éjszakara vonatkozo eredményekbdl meghataroztak a mért értékek atlagat, szélsGértéke-
it és szamos mas mérészamot, illetve az adatok feldusitdsa érdekében egy-egy estét az
Osszes tobbi, de azonos alanyhoz tartozd estéhez hasonlitottak a kiszamolt paraméterek
értékeinek kiilonbségét képezve. Végiil kiillonboz6 klasszifikdcidos mbdszerekkel igyekeztek
olyan modellt 1étrehozni, amely a lehetd legnagyobb pontossidggal tudja meghatarozni az
adott éjszakabdl szarmazéd adatokrdl, hogy az adott napon volt-e migrénes rohama az ille-
tének vagy sem. Ezen eljarast hasznélva biztatd eredményekre jutottak. Volt olyan alany,
akire egyénre szabottan sikertilt, akar tobb mint 95%-o0s pontossdgot elérniiik, viszont
univerzalis, minden résztvevore egyarant alkalmas prediktorra vonatkoz6 probalkozasok
nem jartak sikerrel. Az utébbi oka lehet az is, hogy a kutatasban Osszesen csupan 7 alany
vett részt, amely vélhetGen nem elég egy jo altalanositd képességgel rendelkez6é modell
megalkotasahoz. [22]

1.2. Rohampredikciés rendszer fejlesztése alprojekt

A E-Group ICT Software Zrt. és a Pécsi Tudoméanyegyetem kozos, 2018-ban indulé In-
noHealth DatalLake projektjének célja ,egy csiicstechnolégian alapuld, az egészségiigyi
ellatast, megel6zés és kutatast tamogatd, egységes folyamatokon alapulé standardjainak
és akkreditdcios rendszerének kialakitasa' [11].

Egyik alprojektje a ,,Roham predikciés rendszer fejlesztése” cimet viseli, amely egyik
részfeladata soran t6bb, mint 100 migrénes beteg elektrogardiografiai (EKG) értékeit mo-
nitoztak. Célja Osszefiiggések felfedése az adatokbdl meghatarozott HRV (heart rate vari-
ability, magyarul: szivirekvencia variabilitds) paraméterek és a kialakulé migrénes roham
kozott. Egyedisége, hogy ismeretem szerint nincs maésik olyan kutatéds, amely egyrészt
ilyen mennyiségii EKG adatot gytijtétt volna betegektsl migrénpredikeiés kutatési céllal®,
illetve szdmos korabbi tanulmannyal ellentétben nem veszi figyelembe a résztvevok mas fi-
ziolbgids paramétereit, hanem egyediil a HRV értékekre hagyatkozik. Amennyiben biztatd
eredmények sziiletnek, az feltehetéen komoly el6relépést jelenthet a migrén kutatdsanak
szempontjabol, ha pedig populédciés szinten hatékony elorejelzést lehetévé tevd felfede-
zésre jutnak, akkor az akar forradalminak is nevezhetd, tekintve a korabbi tanulmanyok
eredményeit.

Ezen kutatasba vald becsatlakozasra kaptam lehetOséget, amely soran biztositottak
szamomra hozzaférést az Osszegylijtott adatokhoz, az elkésziilt megoldasokhoz, tovabba
szamitési kapacitast azok feldolgozasihoz?. Mindezt azzal a céllal, hogy munkdmmal se-
gitsem az elsésorban mesterséges intelligencia alapt megkozelitését a feladatnak.

1.3. Sajat megkozelités

Tehat célom volt egy olyan gépi tanulasi modell megalkotasa, amely képes megtalalni azon
keresett mintdzatot a sziv dobogasanak litemében, amely a kialakuldé migrénre utal. Sajét
megkozelitésem alapvetéen abban tér el a kutatdk altal els6dlegesen képviselttol, hogy
nem az elére meghatarozott intergréalis paraméterekbdél vald predikciora fékuszal, hanem a

L Osszehasonlitva példiul azzal, hogy a [22] tanulményban Gsszesen 7 alany vett részt.
2Emellett részt vehettem konzultacidkon, illetve a projekttel kapcsolatos megbeszéléseken is.



szivdobbanasok kozotti idokiilonbség szekvenciat veszi alapul és mély tanuldsi médszereket
alkalmaz.

Ehhez a kutatési alanyok éjszakai (0 és 6 ora kozotti) EKG értékeit hasznaltam fel
(a [22] kutatdshoz hasonléan), melyeket feldolgoztam, sajat otleteim alapjan kisztisztitot-
tam, majd egyéni megoldassal csoportositottam migrénes roham el6tti, illetve tigynevezett
kontroll kategéridkba. A munkiam soran szamos mély tanuldsi megkozelitést dolgoztam ki,
amelyek eredményeit elemeztem, illetve 6sszehasonlitottam.



2. fejezet

Hattérismeretek

2.1. Migrén

A migrén egyike a legmegterhel6bb olyan fejfajasbetegségeknek, amelyeknek nincs egyér-
telm kivalté oka. Becslések szerint globalisan a felnétt lakossag férfi tagjainak 4 - 9,5%-4t,
mig a nék 11,2 - 25%-4t érinti. Hazénkban a migrén prevalencidjat 9,6%-nak mérte egy
1998-as felmérés. A rohamok egyénenkénti gyakorisdgét illeten a migrénben szenveddk
kb. 35%-a 1-4, mig kb. 25%-a legaldbb 4 rohamot szenved el havonta. [4] [13]

2.1.1. Migrén tipusok

A migrénes betegségek az alabbi két nagy csoportra bonthaték: migrén aurdval és migrén
aura nélkil.

Aura nélkili tipus (mésnéven kozonséges migrén) esetén a visszatéré roham hossza
tipikusan 4 - 72 éra, amelyet egyoldald, pulzald fajdalom jellemez. Tovabbi tiinetei kozé
tartozik a hanyinger, illetve a fényre és hangokra vald tulérzékenység.

Auras migrén (masnéven klasszikus migrén) esetében ismétléds, percekig tarté, altala-
ban egyoldalt fajdalom mellett neuroldgiai tiinetek is jelentkeznek, leggyakrabban vizualis,
vagy érzékelési zavarok formdjaban. [9]

2.1.2. Megel6z6 és koveto tiinetek

A prodromalis tiinetek érakkal vagy egy-két nappal kezdédhetnek a migrénes roham tébbi
tiinete el6tt. Ide tartozhatnak a faradtsag, koncentralasi nehézségek, nyakmerevség, ho-
malyos latas, asitas és sapadtsag, illetve a roham alatt is tapasztalhaté hangokra és fényre
valé tulérzékenység.

Fontos tény a rohamelorejelzés kutatasanak szempontjabdl, hogy ezt szdmos beteg
képes a sajat tiinetei alapjan meghatarozni. Ezt egy 2003-as kutatas eredménye is igazolja,
amely soran 97 ember 3 hénapnyi feljegyzéseibél deriilt ki, hogy az esetek 72%-aban a
betegek elore meg tudtdk josolni a roham bekovetkeztét. Ami a prodromalis tiineteket
illeti, a leggyakoribb ezek koziil a faradtsag, kimeriiltség volt, mig kevesebb esetben ugyan,
de koncentréciés nehézségekrdl és nyakmerevségrol is panaszkodtak a résztvevok. [7]

A fejfdjas megsziinését kovetSen (legfeljebb 48 éran at) tovabbi, tgynevezett poszt-
dromaélis tiinetek allhatnak fenn, amelyet a prodromalis szakaszhoz hasonléan leggyakrab-
ban faradtsig vagy kimeriiltség, koncentraciés nehézségek és nyakmerevség jellemezhet.
[9]

2.1.3. Kezelése

A migrén kezelése torténhet akut, illetve preventiv médon.



TIMELINE OF A MIGRAINE ATTACK

2.1. dbra. A migrén fazisai [23]

Az akut kezelés célja a tiinetek enyhitése, illetve megsziintetése. Els6sorban a migrén-
roham erdssége, a korabbi terapids probélkozasok tapasztalata, illetve az esetleges tarsbe-
tegségek hatarozzak meg a roham esetén haszndlandé gyogyszert.

Prevencié céljabdl 1éteznek kiilonféle terdpias gyogyszerek, amelyek mindennapi sze-
dése csokkenti a rohamok hosszat és stulyossagat, illetve segitheti a megel6zést a rohamot
provokald tényezok elkeriilése is. Ilyenek lehetnek példaul egyes ételek, italok, gyégyszerek,
a stressz, kialvatlansag, vagy akéar a tulzott fizikai aktivitas.

Mind a mai napig nem megoldott a migrén hatékony kezelése minden beteg szamara,
tovdbbéa a hasznélt gydgyszerek szamos (akar silyos) mellékhatéssal is rendelkeznek, ami
adott tarsbetegségek jelenlétében jelentésen korlatozhatja a hasznalatukat. [4] [16]

2.2. Elektrokardiografia

Az elektrokardiografia (roviden EKG) olyan eljards, amely képes a sziv altal generalt
elektromos potencialkiilonbségek mérésére az emberi test megfelelé pontjaira helyezett
elektrodak segitségével. [24] [8]

2.2.1. EKG vizsgalat

Willem Einthoven holland fizikus a 20. szazad elején elséként rogzitett sikeresen EKG gor-
bét, ezzel lefektetve a szivbetegségek kivizsgalasanak legalapvetébb technikdjanak alapjait.
Munkéassagaért 1924-ben orvosi Nobel dijjal jutalmaztik és a mai napig az ,elektrokardi-
ografia atyja” elnevezéssel illetik. [20]

2.2. dbra. Egy teljes elektrokardiogram Willem Einthoven idejébél [8]



Erdekes médon a szivizomrostokban keletkezd fesziiltségkiilonbségek a test feliiletén a
szivtol tavolabb is érzékelhetok. Ennek oka, hogy a testiink egy jelent6s szazalékat jo veze-
t6képességii elektrolitoldat alkotja. A méréeszkoz elektrédainak a test kiillonb6zé pontjaira
(tipikusan a végtagokra és a mellkasra) val6 felhelyezését kovetéen a potencidlkiilonbség
valtozasai regisztralhatok, az igy keletkezo gorbe az igynevezett elektrokardiogram. Ebbdl
lehet szamos kovetkeztetést levonni, példaul a szivirekvencidra, az ingeriilet kialakulasara
és terjedésére vonatkozolag. [5]

2.2.2. Elektrokardiogram

Az EKG gorbérél leolvashaté hullaimokat ABC sorrendben P-t6l T-ig betiik jelolik. A
szinuszcsoméban keletkezett ingeriilet tovaterjed és aktivalja a pitvarokat. A P hullam
a pitvari depolarizéciot jelzi. ,A QRS csoportot alkoté hullaimok jelzik a kamraizomzat
depolarizaciéjat. Ezen beliil a negativ Q-hullam a kamraizomzat depolarizaciéjanak kez-
detét, a pozitiv R-hullam a kamra {6 tomegének depolarizaciéjat, a negativ S-hulldm pedig
az utolsoként aktival6dé bazis depolarizaciojat jelzi” [5]
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2.3. dbra. EKG gorbe részei [18]

2.3. Szivfrekvencia-variabilitas

A szivfrekvencia-variabilitdas (angolul: Heart Rate Variability, réviden HRV) az egymadst
kovetd szivverések kozotti idotartam ingadozasa. Az egészséges sziv nem metronémként
viselkedik, hanem folyamatosan véltozik a frekvenciaja, s6t a nagyon szabdlyos szivverés
idegrendszeri karosodasra, illetve nem megfelel6 egészségi allapotra utalhat, viszont a tul
nagy variancaval rendelkez6 szivverés sem feltétlentil jelent jét, ugyanis okozhatja olyan
probléma is, mint a pitvarfibrillacié. [21]

2.3.1. HRV paraméterek

A szivverések kozti id6kiilonbségeket a relative konnyen detektalhaté R-csiicsok kozott
értelmezik tipikusan, amelyet RR-intervallumoknak neveziink. Ezen intervallumok szek-
vencidja érdekes mdédon rengeteg informéaciét hordoz az egyénre vonatkozdan, ezért az
orvostudomény szamos integralis értéket hatarozott meg, amelyeket HRV paramétereknek
neveziink. Ezek meghatarozasa torténhet az RR-intervallumok idtartoményabdl (példéul
az értékek szordsa), frekvenciatartomdnyabol, de nemlinedris, egészen Osszetett mérésza-
mok is léteznek. Ezen kiszamolt értékek Osszefiiggésbe hozhatok kiilonbo6z6 egészségiligyi
jellemzdkkel, ezaltal lehet&séget biztosiva az orvosok szamara kiillonb6z6 diagnézisok meg-
hatérozasara. [21]



2.3.2. Migrén és a HRV kapcsolata

Ezen projekt szemponjabdl az egyik legmeghatarozobb kérdés, hogy mi a kapcsolat a
migrén és a szivdobbandsok koézott eltelt idéintervallumok szekvencidja kozott. A véilasz
alapvetOen abban keresend6, hogy a vegetativ idegrendszer aktivitasa Gsszefiiggésbe hoz-
haté a migrénnel!, amely miikodése a megfeleld6 HRV paraméterekkel megfigyelhets. A
nagyfrekvencids (0,15 Hz feletti tartomény) viselkedésre vonatkoz6 HRV paraméterek a
paraszimpatikus, mig az alacsony frekvencidara (0,04 - 0,15 Hz) vonatkozbak pedig szim-
patikus aktivitdshoz kapcsolédnak. [14] [17]

2.3.3. Hipotézis

Tehat osszefoglalva, a szivdobbanasok kozott eltelt id6kdzok szekvencidja sok hasznos in-
formaciot tartalmaz, tobbek kozott a vegetativ idegrendszer aktivitdsara vonatkozdlag.
Amennyiben a migrénes rohamot megelézéen az illetd szervezetében olyan jellegii elvalto-
zas torténik, amely Osszefliggésbe hozhatd a szivirekvencia-variabilitassal, akkor ez detek-
talhatod, ezaltal lehetdséget biztosithat rohampredikciéra egy egyszerti noninvaziv eljaras
altal.

2.4. Gépi tanulas

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egy részhalmaza, amely az 1j kérilményekhez
val6 adaptalodasi képességgel, a mintazatok detektalasaval és altalanositasaval foglalkozik.

Ezen komplex témakor alapjainak ismertetése helyett igyekeztem csak a legrelevan-
sabb részleteket, azaz az altalam a projekt soran felhasznalt architekturdkat réviden és
lényegretoréen bemutatni annak érdekében, hogy mellézzem az egyébként széleskorii szak-
irodalomban fellelheté informéaciok ismétlését. A dolgozat soran kifejezetten igyekeztem
kozérthet6 megfogalmazasokra és alapos magyarazatokra annak érdekében, hogy a té-
méaban kevesebb ismerettel rendelkezOk szamara is érthetd legyen. A gépi tanulds irdnt
mélyebben érdekl6dok szamara tudom javasolni tobbek kozott az ingyenesen hozzaférhetd
[19] és [2] szakirodalmakat.

2.4.1. Perceptron
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2.4. dbra. A perceptron felépitése [2]

A perceptron az agyunkat felépité neuron leegyszeriisitett matematikai modellje,
amely felépitése a 2.4. abran lathat6. Atviteli fiiggvénye az y = f(w’ * & + ¢) egyen-
lettel irhato fel, ahol & a bemeneti értékek oszlopvektora, w a silyok oszlopvektora, c

'Péld4ul a vegetativ diszfunkcié tiinetei gyakoriak a migrénes betegeknél



egy konstans érték (amely nem minden esetben haszndlatos), f() az Ggynevezett transzer
fliggvény, y pedig az egydimenziés kimeneti érték. Tehat a modell a futtatdsa soran a
bemeneti értékeket stlyozasra keriilnek a modell paramétereivel, majd ezek Gsszegzését
kovetéen, altalaban nemlinedaris fiiggvényt alkalmazva jon létre a kimenet. [2]

2.4.2. Tobbrétegii perceptron

A perceptronokbdl Gsszerakott tobbrétegii haldzatot nevezziik tobbrétegli perceptronnak
(lasd 5.2. dbra). Természetesen elénye az egyetlen perceptronnal szemben, hogy komple-
xebb mintazatok felismerésére is képes. Létrehozasakor a megvalasztandé hiperparaméte-
rek a kovetkezOk: a rétegek szama, az egyes rétegekben taldlhatd perceptronok szdma, az
egyes rétegek &dltal hasznalt transzfer fiiggvények. [6]

Input layer Hidden Layers Output layer

i=[i,. &, i ] = input vector
§=[°1r09 ]=mwm

2.5. abra. Példa egy tobbrétegii perceptron halézatra [6]

2.4.3. Konvoltciés architektiara

A neurilis hal6zatok névekvd népszeriiségével a tobbrétegii perceptron modellt tovabb-
fejlesztették kiillonb6zo specidlis rétegekkel, amelyek segitségével adott feladatokra vonat-
kozdan jobb eredményeket lehet elérni. Az egyik ilyen a méltan hires konvoltcids réteg,
amely meghatarozott szamu és dimenzidju szirét alkalmaz a bemenetére és ezek egyiitt-
hatéit allitja a tanuldsi folyamat soran.
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2.6. dbra. AlexNet architektira. [1]

Gyakran alkalmazott képfelismerési feladatokra, ugyanis az egymast kévet$ konvoltci-
0s rétegek képesek kiemelni az objektumok kérvonalait, majd abbdl komplex mintédzatokat



meghatarozni. Az alabbi 2.6. dbran lathaté az AlexNet konvoliciés architektira, amely
els6 1épésben a bemenetére adott képbdl kinyeri a relevans informéciét konvolicios rétegek
segitségével, majd a végén talalhatod tobbrétegii perceptron donti el, hogy mi lathaté rajta,
vagyis melyik kategoridba tartozik. [1]



3. fejezet

Implementacié

3.1. Projekt kornyezet

Az adatok szenzitivitdsa miatt azok lokdlis tarolasara és feldolgozasara nem volt lehetdsé-
gem, ezért el6szor egy virtualis gépen keresztil, majd a kés6ébbiekben egy Linux szerverre
csatlakozva végeztem a fejlesztést és futtatdst, melyeket az E-Group ICT Software Zrt.
biztositott szdmomra.

A virtualis gépen keresztiili fejlesztést az oda feltelepitett IDE hasznaltéval végeztem,
illetve annak érdekében, hogy a projekt minél rugalmasabb legyen, Docker fejleszékornye-
zetbe telepitettem a sziikséges elemeket és csatoltam hozza a megfelelé konyvtarakat.

A kés6bbiekben, a Linux szerveren valé fejlesztéshez pedig kihasznaltam, hogy a Vi-
sual Studio Code ingyenes IDE lehetOséget biztosit szerveren vald fejlesztésre SSH kap-
csolaton kereszill. Igy kozvetleniil a fejlesztékornyezetbél elérhettem kényelmesen a tévoli
fajlrendszert és eréforrasokat, illetve futtathattam és debuggolhattam a kédjaim ugyan-
olyan médon, ahogyan azt lokalisan is tenném.

Annak érdekében, hogy a projekt konnyen mozgathatd legyen, és a valtoztatdsok
kovethetbek legyenek, a fejlesztés soran a Git verzidkezel6 rendszert hasznaltam és a sajat
GitHub oldalamon tarolom a projektet.

3.2. Hasznalt programozasi nyelv és konyvtarak

A gépi tanulasra és adatok feldolgozasara gyakran alkalmazott Python programnyelvet
hasznaltam a munkam soran, amely telepitését az dgynevezett Anaconda programon ke-
resztiil hajtottam végre. Ez tobbek kozott lehetévé teszi a csomagok telepitését és torlését,
a verzidk Osszehangoldsit egyszeri médon, illetve tobb kiillonbo6z6 Python verzid kezelé-
sét. Az adatokkal valé6 megismerkedéshez, illetve az abrak készitéséhez az interaktiv és
kényelmes feliiletet biztositd Jupyter Notebook-ot hasznaltam.

Az adatok kezelésére a pandas, NumPy és SciPy, mig a gépi tanuldsi modellek elké-
szitéséhez és tanitasdhoz a Tensorflow, illetve Scikit-learn konyvtarat alkalmaztam.

3.3. Adatok tarolasa és kezelése

A mért EKG és gyorsulasméré értékek sok .EDF kiterjesztésii fajlban alltak rendelkezé-
semre, majd a megfelel beolvaso fiiggvényt felhasznalva egy-egy NumPy tomb jott létre,
melyeket tablazatos formara hoztam az elérési utvonal, paciens kddja, kezdé és végidépont
adatokkal Gsszeparositva.

Késébb az RR intervallumok meghatarozasat kévetéen, azok tarolasi méretének csok-
kentése érdekében a szamdbrazoldsi format az alapértelemezettrol winti6-ra allitottam,
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azon a priori ismeretekre alapzva, hogy egyrészt két egyméast koveto szivdobbanas kozotti
idokiilonbség csakis pozitiv értéki lehet, illetve ms-ban kifejezve nem haladhatja meg a
216 = 65536 értéket (ami 65,5 masodpercnek felel meg).

Az adatokat szinte mindvégig tdbaldzatos formaban kezeltem és mentettem is el.
Az utobbihoz a pickle fajltipust haszndltam, amely elénye a .csv kiterjesztéssel szemben,
hogy tarhely szempontjabél kedvezébb, illetve képes a tablazat soraiba dgyazott tombok
tarolasara is.

3.4. Elofeldolgozasi folyamat optimalizalasa

A hatalmas mennyiségii nyers EKG értékek RR inverallumokra hozésa idéigényes. Eppen
ezért igyekeztem kihasznalni a rendelkezésemre all6 hardver szamitdsi kapacitasat és a
multiprocess konyvtar segitségével parhuzamositottam a feldolgozasi folyamatot.

Emellett a hosszu (akér tobb napos) futasi idé kovetkezményeként fokozottan tigyelni
kellett arra is, hogy a felmeriil6 hibak megfeleléen legyenek lekezelve, amely egyrészt vo-
natkozik a hiba okanak elmentésére, masrészt arra, hogy ne okozzdk a program leallasat.
Erre azt a megoldast alkalmaztam, hogy amennyiben a feldolgozas soran az egyik folya-
mat hibara fut, akkor a hibaiizenetet egy, az elnevezési konvenciénak megfeleld .log fajlba
menti el.

Annak érdekében, hogy a feldolgozas allapotat nyilvan lehessen tartani, egy tabla-
zatban Osszegzi a rendszer ezt az informaciot, amely minden soraban az adott fajl elérési
utvonala mellé tarsitja a statuszat, amely a kovetkezdk valamelyike lehet: sikeres, elbukott,
vagy még nem lett feldolgozva.

3.5. Konfiguracié és logolas

Mivel egyrészt a teljes folyamat szamos helyen paraméterezheto, ezért igyekeztem ezeket
kiilon kezelni a programkdédtoél az atlathatosig és egyszeri megvaltoztathatdsag érdeké-
ben. Masrészt hosszu futdsok esetén fokozottan fontos az események naplozisa, azaz a
megfelel6 logolas. Mindkettd egyiittes megoldasara a Python kinyvtdrként telepitheté Hy-
dra eszkOzt hasznédltam fel, amely egyszerre biztosit keretet konfiguracios fajlok készitésére
és felhasznaldsara, illetve kényelmes modot a log fajlok automatikus létrehozasara.

11



4. fejezet

Adatok

4.1. Rendelkezésre allo adatok ismertetése

A kutatasban 102 résztvevs alany EKG és gyorsulasméré szenzor értékei, tovabba a migré-
nes rohamok idépontjai alltak rendelkezésemre. Viszont sajnos vannak olyan betegek, akik
adatgytijtése meghitsult valamilyen oknal fogva, vagy nincs megfeleléen dokumentalva a
migrénes rohamjainak idéponja. Miutan atnéztem alaposan a kapcsoldodé feljegyzéseket,
ugy dontottem hogy a fenti okok miatt 17 illeté adatat nem veszem figyelembe, tehat a
maradék 85 résztvevore vonatkozdakat tudtam a kovetkezOkben csak felhasznélni.

Ahogyan az az alabbi, 4.1. tablazatrodl leolvashatd, a nem Gsszefiiggd felvételek 6sszeg-
zett hossza betegenként 1 és 36 nap kozé esik, koriilbelil 18,7 napos atlaggal.

atlag 18 nap 17:33
SzOras 5 nap 23:02
minimum 5 nap 14:33
25. percentilis 15 nap 11:08
50. percentilis 19 nap 13:48
75. percentilis 20 nap 12:47
maximum 35 nap 20:48

4.1. tablazat. Statisztika a felvételek Gsszegzett hosszardl betegenként.

A kivalaszott 85 beteg Osszesen 314 migrénes rohamot regisztralt, illetve 11 alany
egyaltaldn nem tapasztalt egyet sem az adatgyijtés soran.

atlag 3.64
szOrés 2.48
minimum 0

25. percentilis
50. percentilis
75. percentilis
maximum

0 O N

4.2. tablazat. Statisztika a rohamok szamarol betegenként.
A kutatdsban résztvevd betegek kivalasztasi folyamatardl, az egyének korardl, nemé-

rol, az altaluk hasznalt gyégyszerekrdl, a rohamok intenzitdsardl, illetve altaldnossagban
tovabbi adatairdl informécié nem &ll rendelkezésemre.
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4.1. dbra. A migrénes rohamok kezdeti idéponjéanak eloszldsa érankénti felbontédssal.

4.2. Felhasznaland6 adatok kivalasztasa

A tilsdgosan zajos adatok jelent6s negativ hatdssal lehetnek a gépi tanulasra, ezért célszerti
torekedni a minél tisztabbak kivalasztdsara a leheto legjobb eredmények érdekében.

Két kiillonbozd kategéridba sorolndm, hogy mit tekintiink jelen esetben zajnak. Az
egyik természetesen a mért EKG jelre vonatkozd, amely megneheziti, torzitja, vagy elle-
hetetleniti a szivdobbanasok kozott eltelt id6 detektalasat. A méasik minden olyan tevé-
kenység, vagy fiziolégids folyamat, amely jelentésen befolydsolja a szivritmust és ezaltal
elnyomja a szamunkra relevans informaciot.

A [22] cikk megoldasa erre a problémara az, hogy az alany alvdsa soran Gsszegy(ijtott
adatokat hasznalja csak fel. Ezen megkdzelités varhatdan tisztabb EKG értékeket eredmé-
nyez, illetve biztositja azt, hogy az alany nem végzett aktiv mozgéssal jaro tevékenységet.
Viszont hatranya, hogy ezen kompromisszum &ltal rengeteg gylijtott adatot hagyunk fi-
gyelmen kiviil, illetve nem tudhatjuk, hogy az alvas hatasa a szivritmusra mennyire fedi
el a migrénes roham kozeledtét jelzé mintdzatot. Mindenesetre az emlitett kutatéds biztato
eredményei alapjan ugy dontéttem, hogy én is csupan az éjszakai adatokra tamaszkodok.
Az egyszerliség kedvéért az éjfél és reggel 6 6ra kozotti idointervallumot vélaszottam, ahol
feltehetéen az alanyok nagy része pihen.

atlag 15,24
szOTras 6,12
minimum 3

25. percentilis 11
50. percentilis 16
75. percentilis 18
maximum 33

4.3. tablazat. Statisztika az éjszakdk szamarol alanyonként.
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EKG értékek
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4.2. dbra. Zajos részlet az egyik EKG felvételbdl.

4.3. Nyers EKG jeltol az RR-intervallumokig

Az adatok feldolgozasianak célja a nyers EKG adatokbdél meghatdrozni és elmenteni a
szivdobbanasok kozott eltelt idGtartamokat. Ennek egyik lehetséges mddja, hogy az EKG
gorbe csicsait detektaljuk (az dgynevezett R-csicsokat), amelyek idépontjait egymdasbol
kivonva kapjuk meg az RR-intervallumokat, ami egyuttal a szivdobannasok ko6zott eltelt
idokiilonbségek szekvencidja.

Szeretném kiemelni, hogy ezen folyamat kidolgozasat az E-Group ICT Software Zrt.
munkatarsai végezték, én csupan az altaluk elkészitett figgvényeket haszndltam fel a sajat
eléfeldolgozé modulomban®, viszont ennek ellenére a teljesség érdekében nagy vonalakban
ismertetem ezen alfejezetben. Ezzel kapcsolatos tovabbi részletek az altaluk publikélt [15]
cikkben olvashatok.

4.3.1. Jel sziirése

Annak érdekében, hogy az R csticsok minél pontosabban detektilhatdak legyenek, sziirjiik
az EKG jelet. A 4.3. dbran ldthaté a folyamat hatdsa egy adott EKG részletre, amelyet
az egyik, a kutatds soran 6sszegyiijtott felvételbdl valasztottam ki.

Els6 1épésben egy 0,5 Hz-es kritikus frekvenciaji Butterworth-sziir6t, az 50 Hz-es zaj
eltavolitasara egy savzard sziirGt, majd a jel-zaj viszony tovabbi névelésére egy atlagold
szlir6t hasznalunk.

Végiil egy olyan szlirési eljarast alkalmazunk, amely az adott idéablak medianjat vonja
ki az aktualis értékbdl.

!Természetesen a kordbban meghatédrozott paramétercket én magam is allitgattam annak érdekében,
hogy a leheté legjobb megoldasra jussak, de mivel nem sikeriilt latvanyos javuldst elérni, ezért végiil
maradtam az eredetinél.
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4.3. abra. EKG jel sziirési folyamata.

4.3.2. R-csucs detekeid és RR-intervallumok

Az utols6 1épés az R hulldmok csicsainak meghatdrozasa a sziirt jelbél, majd az egy-
mast koévetd csiicsok id6ponjainak kiilonbségét képezve meg is kapjuk a kivant RR-
intervallumokat. Ehhez az E-Group ICT Software Zrt. munkatarsai ¢sszehasonlitottak
szamos kiilonb6z6 algoritmust az MIT arrhythmia adatbazison, majd implemetéltak egy
egyedi megoldast a legjobbnak talalt programkoényvtarat felhasznalva.

A 4.4. dbrén lathatéak (a 4.3 és 4.4 dbrékon kirajzolttal azonos EKG felvételre vonat-
kozdan) a megéllapitott R csticsok, illetve az RR-intervallumok. Ezen kis adatmennyiségen
is lathatjuk, hogy annak ellenére, hogy komoly zaj terheli a jelet, az eljaras majdnem min-
den cstcsot kozel megfeleléen detektalt.

4.4. Kiugro adatok kezelése

Annak ellenére, hogy az adatok feldolgozasa alaposan megtervezett és leellenérzott folya-
mat, nem tévedhetetlen az algoritmus az R-csics detekcié tekintetében (feltételezhetGen
els6dlegesen az EKG értékeket terhel6 zaj kovetkezményeként). Annak érdekében, hogy az
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4.4. dbra. Az algoritmus &altal megtalalt R cstcsok (fels6) és a meghatarozott RR-
intervallumok (alsé).

ebbdl fakadé hibdkat csékkentsem, a kdvetkezékben bemutatott médszereket dolgoztam
ki.

4.4.1. Kiugré éjszakak sziirése
4.4.1.1. Sziirés az R-csiicsok szama alapjan

A 6 6rés EKG felvételben taldlt R-csicsok szdama konnyen megmutathatja szdmunkra,
hogy ha valami nagyon nincs rendben a feldolgozasaval, ezért els6 1épésben az igy megha-
tarozott kiugré adatoktol szabadultam meg.

A 4.5. dbran lathaté az algoritmus altal meghatarozott RR-intervallumok szaménak
eloszlasa. Leolvashatd, hogy koriilbeliil 22 500 darab R-csiicsot detektdlt altalanosan az
algoritmus, ami azt jelenti, hogy ezekben az esetekben atlagosan percenként kb. 60-at vert
az illet6 szive az adott éjjel. Az dbrat tovabb vizsgdlva, és szamos éjszaka RR-intervallum
szekvencidjit dtnézve arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a 15 000 - 32 500 tartomanyon?
kiviil kevésbé megbizhatéak az adatok, vagyis ezeket nem hasznalom fel a kés6bbiekben.
Természetesen ezzel megvan a valdsziniisége annak, hogy eldobok olyan éjszakat, ahol
nem jelentés az elofeldolgozas hibaja, viszont igy az éjszakéara vonatkozé atlagos pulzus

2Ez az intervallum a kb. 41 - 90 4tlagos pulzusnak felel meg.
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szempontjabol extrém adatoktodl is megszabadulok, ami remélhetbleg szintén jot tesz a
modell tanitasdnak tekintetében.
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4.5. dbra. Egy-egy éjszakdhoz tartozé6 RR-intervallumok szamanak eloszlasa.

4.4.1.2. Sziirés a gyorsulasméroé értékek alapjan

Ahogyan az a 4.2. alfejezetben ismertetésre keriilt, szamos elénye miatt csak olyan adatokat
szeretnénk felhaszndlni, ahol az illeté alszik, vagy legalabb relative nyugalmi allapotban
van. Ennek érdekében eddig csupan annyit tettem, hogy kivalasztottam az éjfél és 6 ora
kozotti intervallumokat a felvételekbdl, viszont nem vizsgaltam, hogy az illeté valéban
pihent-e ezen idotartam nagy részében.

Az EKG felvétel sordn szintén monitorozott gyorsuldsértékek erre biztositanak le-
hetOséget. Annak érdekében, hogy a mozgasra vonatkozd értéket kapjak, elészor vettem
a harom dimenzids gyorsulasvektorok hosszat, majd kiszamoltam az értékek szordsit az
adott éjszakara’.

A 4.6. 4bran lathat6 ezen értékek eloszldsa. Leolvashatd, hogy az éjszakak nagy része
a 10 - 20 intervallumban van, illetve lathaté egy olyan eset, ami a 80 koriili értéket is eléri.
Annak érdekében, hogy minél jobb dontést hozzak azzal kapcsolatban, hogy mi az elfo-
gadhaté hatarérték, megvizsgaltam a konkrét RR-intervallumokat is. Azt tapasztaltam,
hogy 50 folott egyértelmiien zajos az adat, de 40 - 50 ko6zott is meglehetdsen, viszont a
30 - 40 intervallumban mar jéval zajmentesebb gorbék lathatoak. Ezaltal gy dontottem,
hogy a 40-es szorasérték alatti éjszakakat haszndlom csak fel a késébbiekben.

4.4.1.3. Sziirés RR-intervallumok szdrasa alapjan

Miutén az egy éjszakara vonatkozé RR-intervallumok szama és a gyorsulasértékek alapjan
megszabadultam szamos kiugré éjszakatdl, megvizsgaltam az RR-intervallumok szoérasat
is, ugyanis amennyiben annak értéke kiugréan nagy, akkor szintén felmeriilhet, hogy valami
nincs rendben az adattal.

3Természetesen ez egy kissé pongyola megoldss, de tgy véltem, hogy egy-két kiugréan intenziv mozgés
detektédlasara elégséges.
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4.6. abra. Gyorsulasértékek szérdsanak eloszlasa.
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4.7. dbra. Az RR-intervallumok szorasanak eloszlasa.

A 4.7. abran lathaté az RR-intervallumok szérasanak eloszldsa éjszakanként, amely-
rol azonnal leolvashaté, hogy a szérasértékek jelentds része a 75 - 100 ms intervallumban
van, viszont talalhaté akar 300 ms koriili értékkel rendelkezé éjszaka is. Felmerilhet ben-
niink, hogy ugyan mi okozhatja ezeket a meglepden hatalmas értékeket. Taladltam olyan
éjszakat, ahol nagy valdszinliséggel nagyon zajos lehetett az EKG jel, mivel meglehetGsen
kaotikusnak tiint az RR-intervallum szekvencia, illetve olyat is taldltam, ami alapjan azt
feltételezem, hogy az illetd szivritmusa a norméltodl eltér6 (szabdalyszertien néhany egymast
gyorsan koveté szivdobbandst egy lassabb kovetett). Természetesen az ilyen jellegli anomé-
lidkat, illetve a kaotikus RR-intervallum szekvencidkat tartalmazoé felvételektél jobbnak
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lattam megszabadulni, ezért a 200 ms feletti szorasértékkel rendelkez6 estéket nem hasz-
naltam fel a késébbiekben.

4.4.2. Kisebb el6feldolgozasi hibak kompenzalasa

Annak ellenére, hogy az egész éjszakanyi adatot nem torzitja el annyira, hogy érdemes
lenne kidobni, egy-egy kiugrd, extrém RR-intervallum érték negativan befolyasolhatja a
gépi tanulasi modell tanitasi folyamatat. Ennek megakadalyozasara a kévetkezdkben be-
mutatott megoldast dolgoztam ki.

Abban az esetben, ha kihagy az algoritmus egy R-cstcsot, vagy két valdédi csics
kozott hibasan detektdl még egyet, akkor lehet6ség van a hiba kompenzalasira utdlag.
Az elsd esetben az intervallum kettéosztasaval, mig masodik esetben a kovetkezd kettd
Osszegzésével (a 4.8. dbran lathaté médon) tehetjiik ezt meg.

i1_i-:

= -
-

'
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g ——=—p

4.8. abra. Hibas R-cstcs detekcié kompenzalasa.

Tehat az elkészitend6 algoritmus miikodése a kovetkez6: amennyiben az adott RR-
intervallum érték és az azt koveto két érték Osszege kozel azonos, akkor azok Gsszegzéssel
Osszevonasra Kkeriilnek, mig amennyiben az adott érték és az azt kdvet6 fele kozel azonos,
akkor az utobbit megfelezve két intervallumba darabolja fel.

Ha a programot gy implementalom, hogy végigiteraljon az RR-intervallumokon és
amennyiben a korabban megfogalmazott feltételek valamelyike teljesiil és végrehajtja a
megfelel miiveletet, akkor komoly hibat vihet az adatba. A 4.9. dbran egy ilyen eshetOséget
lathatunk, ahol koriilbeliil 600-r61 300-ra csokken az intervallum, viszont mivel a kévetkez6
megint 600-hoz kozeli érték, ezért az Gsszegzéses feltétel nem teljesiil, viszont a duplaja-
ra nd, vagyis a felezéses eljarast alkalmazza, amit folytat is hibasan. Ennek elkeriilésére
azt a megoldast vilasztottam, hogy elészor vettem az egymast kéveté RR-intervallumok
kiilonbségértékeinek az abszolut értékét, majd csak azokra futtattam az algoritmust, ahol
az emlitett kiilonbségérték nagyobb, mint a kiillonbségértékek 90. percentilise, tehat eb-
ben az esetben csak a legkiugrébb 10%-ot van lehetésége maximum megvéltoztatnia az
algoritmusnak.

Annak meghatarozasara, hogy mi az a kiilénbségérték, amivel kozel azonosnak te-
kinthetiink két egymast koveté RR-intervallumot, a koraAbban mar ismertetett, 4.7. abrara
tekintettem vissza, amirdl leolvashaté, hogy az RR-intervallumok &atlagos szérasa valahol
75 - 100 ms kozott van. Ebbél kiindulva én végiil a 100 ms-ot valaszottottam ezen hatarér-
téknek, mivel Ugy tapasztaltam, hogy ezzel a bedllitassal sikeriilt a legjobb eredményeket
elérni.

Emellet szeretném megjegyezni, hogy ez a megoldds nem minden esetben teszi t6-
kéletessé az eredményt. Példaul, ha a hibas cstcsdetekcié a kovetkezo cstcs el6tt van
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4.9. abra. Kompenzal6 algoritmus hibat visz az adatokba.

kozvetleniil, akkor hibdsan a kovetkezd két dobbands kozott eltelt idokiilonbséget noveli.
Tovabba megvan annak is a valdsziniisége, hogy az algoritmus megfeleléen detektalta az
R-csticsokat, amik valamilyen okndl fogva kiugro értéket vesznek fel. Viszont azzal, hogy
a kiugré adatok szamét csokkentjiik (még ha adott esetben ez a j6 értékek torzuldsaval is
jarhat) tisztabb adatokat és ezaltal jobb eredményeket remélhetiink.
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4.10. abra. Az elkésziilt kompenzalé algoritmus futtatdsanak hatasa egy zajos adatrész-
leten.



Végiil, mivel azt tapasztaltam, hogy tovabbra is maradtak meglehetosen kiugré ér-
tékek az RR-intervallum sorozatban, ezért Ggy dontéttem, hogy azokat, ahol az egymaést
kovetd intervallumok hosszanak kiilonbsége a legnagyobb 0,2%-ban van, azokat egyszertien
eldobom. Ez egy egész estés adaton, ami nagysagrendileg 25 000 RR-intervallumot tartal-
maz, korilbeliil 50 adatpont eldobasat jelenti, amely remélhetdleg nem torzitja tulsdgosan
az adatot, viszont a kiugré értékektol mentesen tisztabb lesz.
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4.11. Abra. Az elkésziilt megoldas eredménye egy 0 - 6 Oras id6szakra vonatkozdlag.

4.4.3. Osszegzés

Tehat a kiugré adatok csokkentésének érdekében alapvetéen a kévetkez6 két megkozelitést
alkalmaztam.

Egyrészrol vizsgaltam az egyes éjszakakhoz tartozd kiillonb6z6 paraméterek eloszlasat
(RR-intervallumok szama, gyorsulasértékek, RR-intervallumok szérésa) és ezaltal szdmos
olyan éjszakat sziirtem ki, amelyek esetleg hibasan lettek feldolgozva, vagy valamilyen
aspektusbdl extrém, vagy nem megfelel6 a benniik 1é6v6 informéacié. Ennek eredményeként
Osszesen 1222 éjszakanyi adat maradt, 6sszesen 83 betegtdl.

Masrészrol egy sajat algoritmussal igyekeztem a feldolgoz6 program altal vétett egy-
egy hibas R-cstics detekciot orvosolni, amely az ilyen szemponbdl kiugré értékek csokken-
tését szolgalja, mégpedig gy, hogy az a lehetd legkevesebb torzitast vigye az adatba.

4.5. Adatok felcimkézése

A felcimkézés soran a feldolgozott és kivalasztott adatok a migrénes roham fézisai szerint
keriilnek csoportositasra. Célja, hogy kivalasszuk azokat a felvétel részleteket, amelyekben
feltételezhet6en megtaldlhaté az az informécid, amely a kozelgé rohamot elérejelzi, illet-
ve meghatarozzunk ugynevezett kontroll szakaszokat, amelyekben a lehetd legnagyobb
valésziniiséggel ugyanez nincs meg. Mivel a nem megfelel6en felcimkézett adatok (mennyi-
ségiktdl fiiggden) ronthatjak, vagy akar teljesen tonkre is tehetik a gépi tanuldsi modell
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tanitdsat, ezért minden bizonnyal joggal nevezhet6 ez a munkafolyamat egyik, ha nem a
legkritikusabb 1épésének.

4.5.1. Kontroll adatok kivalasztasa

A kontroll csoportba szeretnénk vilasztani azokat az estéket, amelyek nagy valdsziniiség-
gel nincsenek Osszefiiggésben migrénes rohammal. Ehhez azt kell elsodlegesen figyelembe
venni, hogy (ahogyan az a 2.1.2. pontban is ismertetésre keriilt) a prodromaélis (megel6z6)
és posztdromalis (kovetd) tiinetek feltehetéleg maximum egy-két napig tartanak, vagyis
ebben az id0szakban nem elhanyagolhaté az esélye annak, hogy az illetd szervezetére ha-
tast gyakorol a roham. Tehat amennyiben azokat az éjszakikat valasztjuk ezen csoportba,
amelyek a roham el6tt és utan tobb, mint két nap téavolsagra vannak, akkor bizhatunk
abban, hogy a tévesen ezen kategériaba sorolt adatok mennyisége nem lesz jelentOs.

4.5.2. Roham elotti adatok kivalasztasa

A roham el6tti kategéria meghatdrozasa sajnos tobb nehézséget rejt magdban. Ennek
legfébb oka, hogy még abban sem lehetiink biztosak, hogy létezik-e a keresett informacié,
nemhogy abban, hogy mikortdl jelenik meg olyannyira az illetd szivritmusaban, hogy az
kimutathaté legyen. Ez az idétartam rdadésul egyénenként jelentésen eltérhet, ami tovabbi
bizonytalansagot eredményez, illetve a rohamokra vonatkozé feljegyzések hidnyossagai és
esetleges pontatlansagai is nehezitik a feladatot.

A kordbban t6bbszor hivatkozott [22] kutatds ezen problémat jelentGsen leegyszerti-
siti azzal, hogy azon éjszakékat, amelyeket kévetd nap sordn a beteg rohamot tapasztal,
ezen csoportba valasztja. En a sajat megolddsomban évatosabb megkdzelitést valasztot-
tam, amely sordn azokat az éjszakakat sorolja az algoritmus a roham el6tti kategéridba,
ahol az adott napon az aznapi els6 roham kezdete a 4:00 - 12:00 intervallumba esik. Ez-
altal kizartam azokat az éjjeleket, ahol a vizsgalt éjfél és hat ora kozotti idGintervallum
nagy részében fennall a roham (ugyanis ekkor nem el6rejelzés, hanem detekcid tortén-
ne), illetve azokat, ahol csak délutédn kezdddik. Az utébbit természetesen azért gondoltam
sziikségesnek, mert ezaltal csokkentem az eltelt id6t az éjszakai adatok idétartama és a
roham kezdete kozott, ezzel novelve a valdszinliségét annak, hogy a keresett informaécid
megtaladlhaté az ezen kategéraba sorolt adatokban. Tehat a 4.2. pontban bemutatott meg-
fontolasokhoz hasonlé médon itt is kompromisszumot kell kétniink abban, hogy a t6bb,
vagy a vélhetden tisztabb adat mellett dontiink.

Roham kezdete roham el6tti kontroll kihagyott

06:00 - 12:00 101 556 555
04:00 - 12:00 114 556 542
04:00 - 23:59 187 556 469
00:00 - 23:59 194 556 462

4.4. tablazat. Ejszakdk szdma a kiilonbozé kategéridkban a migrén kezdete szerint cso-
portositva.

A 4:00 6ra valasztésa elsére talan meglepének tiinhet, viszont ahogyan az a 4.4. tab-
lazatrél is leolvashatd, a roham elotti kategoriaba tartozéd éjszakak szama joval kevesebb,
mint a kontroll csoportba tartozéké, ezaltal tigy véltem, hogy a plusz 13 migrénes éjsza-
ka (ami az intervallum kezdetének el6bbre hozasaval ezen csoportba kertilt) tobb pozitiv
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hatassal lesz a tanitdsra, mint amennyi pontatlansdgot okoz azédltal, hogy mar a vizsgalt
idészakban megkezdédik a roham?.

4.5.3. Megvalositas

Tehat osszefoglalva azt a dontést hoztam, hogy a migrénes roham kezdete el6tt, illetve a
végét kovetOen maximum 2 nappal 1évo éjjeleket kihagyom, tovabbé csak azokat valasztom
a migrénes csoportba, ahol az adott napon az els6 roham kezdete egy adott idéintervallum-
ba esik. Az ehhez tartozé, dltalam implementalt programlogikat az alabbi, 4.1. pszeudokod
ismerteti.

Function label_patient(seizures, interval = [4, 12]):
for seizures_on_day in seizures.groupby(seizures.start.date):
first_seizure, last_seizure = seizures_on_day[0], seizures_on_day[-1]
for unused_day in [first_seizure.start.day - 2 : last_seizure.end.day + 2]:
if not is_labeled(unused_day) :
label day(unused_day, "unused")
if first_seizure.start in interval:
label_day(first_seizure.start.day, "migraine")
label_rest("control")

4.1. lista. Az adatok cimkézésének pszeudokddja.

4.6. Tanito és validacios halmazok elkiilonitése

A gépi tanulasi modell szamara szokas elkiiloniteni tanité és validdciés halmazokat. Az
el6bbin tanul a modell, mig a masodikon értékeljik ki az eredményét. Lényegében két fon-
tos dontést igényel a halmazok meghatarozasa: milyen logika alapjan torténjen a validacids
halmazok elkiilonitése és milyen ardnyban.

4.6.1. Az elkiilonit6 logika

Az egyik felmeriil6 lehetGség, hogy elkiilonitiink néhdny beteget és azok adatait nevezziik
ki validacios halmaznak. Ezzel azt teszteljik, hogy sikeriilt-e olyannyira altaldnos érvényt
mintazatot felfednie a modellnek, amely feltehetéen 1j, a kutatasban nem szerepld egyé-
nekre is alkalmazhaté. Ennek hatranya, hogy amennyiben nem elegendd az ezen csoportba
valasztott adat, akkor az eredmény sem lesz megfeleléen reprezentativ, tovabba nem ad
arrol visszajelzést, hogy a résztvevd alanyok tjabb rohamjaira milyen min6ségii lenne a
predikcio.

Ezzel ellentétben a masik opcid, hogy tgy igyeksziink adatokat megvalasztani, hogy
az minél inkabb azt legyen hivatott reprezentalni, hogy az adott beteg, a modell szamara
ismeretlen éjszakaira vonatkozoélag milyen eredmények sziiletnének. Ebben az esetben jobb
validaciés eredményeket varhatunk azaltal, hogy vélhetOen az azonos alanyhoz tartozé
éjszakak egymassal valamilyen szinten korrellaltak. Ezen megoldas azzal az elénnyel is jar,
hogy azonos mennyiségli éjszakakat valaszthatunk a kontroll és roham el6tti csoportokbdl,
ami eredményeképp az olyan mérészamok, mint a pontossag egyszeriibben kiértékelhetdk.

Végiil azt a dontést hoztam, hogy elséként az utébbi lehetdséget valasztom, mégpe-
dig gy, hogy azon betegek adataibdl valasztok ki egyet-egyet a kontroll és roham elotti

1A 4.4. Abran 1év6 értékeket megvizsgalva ellentmondésosnak érezhetjiik, hogy a 4.1 pontban jéval
tobb, 314 migrénes roham keriilt emlitésre. Ez egyrészt és legf6képp annak készonhetd, hogy sajnos sok
éjszakardl nincs Osszefiiggd felvétel, igy én azokat nem hasznaltam fel, mésrészt kisebb mennyiségben
ugyan, de vannak olyan esetek, ahol egy nap tébb rohamot is tapasztalt az illeté és természetesen azok
azonos napra lettek besorolva, harmadrészt a kiugré adatok kezelése soran is szamos este keriilt kidobasra,
de ezek mennyisége sem tilsagosan jelentés a roham elotti éjszakak szamara vonatkozoélag.
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kategoridba tartozé éjszakak koziil, melyekbdl a legtobb 4all rendelkezésre. Ezzel a megol-
déssal varhatjuk a lehet6 legjobb eredményeket a validaciés halmazon, ugyanis ebben az
esetben a modell a lehet6 legtébb masik éjszakai adatat megismerte a tanitasi folyamat
soran. Amennyiben biztaté eredményekre sikeriil igy jutni, akkor meghatdarozok még egy
halmazt az elsé ismertetett elkiilonitoé logika szerint, amely segitségével felmérhetem a
modell populacids szintre vonatkozd altalanositoképességét.

4.6.2. A validaciés halmazba valasztott adatok aranya

Osszesen 114 roham el6tti, illetve 556 kontroll éjszaka 4llt rendelkezésemre (ldsd 4.4. dbra)
a cimkézést kovetéen. Ugy véltem, hogy legaldbb 20-20 adatra lenne sziikség mindkét
kategériabol a validaldshoz, annak érdekében, hogy megfeleléen reprezentativ eredményt
kapjak, ami koriilbeliil a roham elétti adatok 17,5%-4t jelenti.

Tehat a validacios halmaz elkiilonitéséhez azt az eljarast alkalmaztam, hogy kijel6lom
azt a 20 beteget, akiktdl a lehetd legtobb adat &ll rendelkezésemre (a cimkézést kévetd-
en), majd mindegyikbél véletlenszertien kivalasztottam egy-egy roham el6tti és kontroll
éjszakat.

Halmaz  roham el6tti kontroll

tanito 94 536
validacié 20 20

4.5. tablazat. Ejszakik szdma az elkiilonitett halmazokban.

4.7. Adatok skalazasa

Annak érdekében, hogy a gépi tanuldsi modell tanitdsa minél stabilabb és effektivebb
legyen, érdemes az adatokat skalazni. Erre t6bb megoldas is 1étezik, mint példaul az értékek
egy bizonyos intervallumba transzformaldsa, vagy standardizdlasa.

En az utébbit valasztottam, amely alkalmazasaval az adatok atlaga zérusra, szérdsa
pedig egységnyire valtozik. Képlete az aldbbi (4.1. -es ponttal jelolt), ahol = az eredeti
adatsort, u az atlagat, o a szérasat, y pedig értelemszertien a standardizalt értékeket
jeldli.

y = (4.1)
o

Ennek elénye (példaul az adott intervallumba val6 transzorméldssal szemben), hogy
a kiugrd értékek nem csokkentik le nagyon az adatok variancidjat. A skdlazéas ezen tulaj-
donséaga kifejezetten fontos jelen esetben, ugyanis tartalmaznak kiugré értékeket az RR-
intervallum szekvencidk annak ellenére, hogy igyekeztem nagyon alaposan megtisztitani
(lasd 4.4.2) az adatokat.

Mi elsodlegesen azt keressiik, hogy mi a kiilonbség az RR-intervallumokban egy adott
beteg migrénes roham el6tti idészakaban egy kontroll idészakhoz képest, ezért szamunk-
ra az egyénenkénti szivritmusbeli kiillonbségek nem relevansak. Ebbdl kiindulva felmertilt
bennem, hogy a skdlazast egyénenként alkalmazom, ami altal az alanyok kozti kiilonbsé-
geket csokkenthetem, ezzel megkdnnyitve a gépi tanuldsi modell feladatat. Viszont végiil
elhatarolédtam ettdl a megoldastdl, ugyanis tartottam attdl, hogy a kovetkezd két dolog
kovetkeztében a megoldas inkdbb negativ hatast eredményez. Egyrészt, ha egy betegtdl
csak kevés éjszakdnyi (mondjuk extrém esetben csak egyetlen adat 4ll rendelkezésre), ak-
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kor a skélazasi paraméterek nem lesznek reprezentative jellemz6k az egyén RR-intervallum
szekvenciaira, csak arra az egy-két estére. Masrészt tartottam attdl, hogy azaltal, hogy
egyes betegek RR-intervallumainak szérasa tilsagosan kiilonbozik, azéltal tilsagosan kii-
l6nbozhetnek a skdlazasi paraméterek egyénenként.

4.8. Osszefoglalas

A munkafolyamat els6 1épésben implementaltam egy adatafeldolgozé programot (részben
a rendelkezésemre 4ll6 megoldas alapjan), amely a nyers EKG adatoktdél eljut a kivalasz-
tott, tisztitott, cimkézett, skdlazott RR-intervallum értékekig, amik a modell bemeneteként
szolgalnak. ElGszor sok id6t szantam a feldolgozé program futasidejének optimalizalasara
és a létrejovo hibdk kezelésére a robusztus miikodés érdekében. Ezt kivetben kiemelt fi-
gyelmet forditottam a kiugrd adatok kisziirésére, illetve a hibak kompenzalasara. Emellett
tjragondoltam a [22] cikkben hasznélt megoldast az éjszakak kategorizalasara vonatkozo-
an és ugy dontottem, hogy roham el6tti estének azt valasztom, ahol masnap délelott van
a roham kezdete, illetve a kontroll csoportba azon éjszaka keriil, ami tobb mint két nap
tavolsagra van az el6tte 1évé roham végétdl és a kovetkezo kezdetététol. Végiil az adato-
kat tanito és validaciés halmazokra bontottam fel, majd az altalam kivalaszott eljarassal
skaldztam a modell effektivebb tanitasanak érdekében.

Ugy vélem, hogy a létrejott feldolgozéprogram ezen lépések altal alaposan Atgon-
doltan készilt el, illetve a kivalaszott programkonyvtarak felhasznaldsa és a kilonbo6zé
optimaliziciés technikdk altal egy hatékony és flexibilis megoldést sikeriilt elkészitenem,
ami megfelel§ alapként szolgalt a tovabbi munkafolyamat szamara.
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5. fejezet

Mesterséges intelligencia alapt
megkozelitések

A kutatok révid RR-intervallum szekvencidkbdl igyekeztek olyan integrélis paramétereket
meghatdrozni, amelyek Osszefiiggésbe hozhatdk a roham el6tti idészakkal. Az ezen meg-
kozelitéssel elért kezdeti, nem tul biztatd eredményeket kévetGen kidolgoztam egy egyéni
adatfeldolgozo, tisztitdé és cimkézé eljarast a korabbi, meglévé megoldéast tovabbfejleszt-
ve, illetve gy dontéttem, hogy elhatarolédok ezen integralis paraméterektél és tisztan az
RR-intervallum szekvencidkat felhasznalé modellt igyekszem megalkotni.

5.1. Adatok megvizsgalasa

Miel6tt a tanitasi folyamat, illetve a modell architektira tervezésének részleteit ismer-
tetném, szeretném roéviden Osszefoglalni, hogy az elOkészitett adatok megvizsgalasa soran
milyen alapveto, egyszerl kivetkeztetésekre jutottam. Ezzel igyekeztem megbecsiilni a gépi
tanuldsi modellre varé feladat komplexitasat, illetve felmérni, hogy mit tartok elképzelhetd
megkozelitésnek és nem mellesleg becslést tenni arra vonatkozolag, hogy milyen eredményt
tarthatok redlisan elérhetonek.

Az 5.1. 4bran lathaté néhany tetszélegesen kivéalaszott kutatdsi alany 4 éjszakajanak
RR-intervallum sorozata, kiilén szinnel megjelolve a migrénes roham el6tti, illetve kont-
roll kategéridba soroltakat. Az dbra jél szemlélteti, hogy az egyes alanyok szivritmusa
mennyire eltéro, illetve azt is, hogy azonos beteg két kiillonb6z6 éjszakajan mennyire ha-
sonlé a szekvencia. Végiil, ami a legfontossabb, hogy ez alapjan (illetve sok masik alany
adatat megvizsgdlva) arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy trividlis kiillonbséget ranézésre
a migrénes és kontroll éjszakik kozott nem lehet egyszertien felfedezni.

Ezen megallapitasbol tobb minden is kovetkezik. Egyrészt az RR-intervallumok egész
estére vett atlaga és medidnja minden bizonnyal nem egyértelmii indikdtorai a rohamnak,
ugyanis ellenkez6 esetben ez vélhetéen leolvashaté lenne az dbrakrél. Masrészt hosszabb,
akar egész éjszakara vonatkozé tendenciabeli egyértelmi eltérések sincsenek a kontroll és
migrénes adatok kozott!, ezaltal a tobb, mint egy-két éra periédusidejii frekvenciatar-
tomanybeli komponensek ezen szemponbdl vett hasznossaga is megkérdojelezhets. Har-
madrészt sajnalatos médon az adatok szérasaval kapcsolatban sem vélhetiink felfedezni
valamilyen nyilvanvalé mintazatot, hanem sokkal inkabb az figyelhet6 meg, hogy nagyon
eltérhet egyénenként, ezzel ramutatva, hogy a populacidészintii predikcié miért is nehéz
feladat.

Hlyen lehet a szivdobogés folytonos, lassi gyorsuldsa illetve lassuldsa.
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5.1. abra. Kontroll (kék) és roham el6tti (piros) csoportba tartozd egész éjszakas RR-
intervallumok, ahol egy-egy sorhoz egy-egy kutatasi alany tetszélegesen kiva-
laszott éjszakai tartoznak.

5.2. A modell kimenete és a hibafiiggvény

Az elkészitendé modell célja meghatarozni, hogy roham elétti, vagy kontroll csoportba
tartozik az aktualis bemenet. Ezéltal kézenfekvé tigy megalkotni, hogy egyetlen, 0 és 1
kozotti szamérték legyen a kimenete, amely azt jelenti, hogy az aktualis bemenet a modell
szerint milyen valészintiséggel tartozik a migrénes kategériaba. Annak érdekében, hogy a
kimenet a kivant (0, 1) intervallumba tartozzon, a modell kimenetén talalhat6 transzfer
fliggvénynek a szigmoid-ot valasztottam.

A tanitashoz sziikséges definidlnunk egy hibafiiggvényt, amely meghatirozza a kime-
net josagat, majd ezt az értéket felhasznalva allitja az algoritmus a modell paramétereit.
En ezen célra az Ggynevezett binary crossentropy fiiggvényt vilasztottam, amely a kordb-
ban emlitett szigmoid fliiggvény hasznalata esetén alkalmazandé.

5.3. Egyszerii megkozelités

5.3.1. Bemenetek és architektira

A talan legegyszerlibb megoldas, hogy a rendelkezésiinkre allo, egy-egy éjszakanyi RR-
intervallum szekvencian egyesével, egymastol fiiggetleniil tanitjuk a lehet6 legegyszeriibb
neurdlis halozatot, amelyet mind&sszesen egyetlen perceptron alkot.
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Ezen architekttra esetén a bemeneteknek azonos hossztinak kell lenniiik, ezért mind-
egyik RR-intervallum sorozat kézepébdl kivagtam egy ablakot (mivel az éjfél - 6 éra in-
tervallum kozepén alszik a legnagyobb valészintiséggel az illetd, tehéat feltehet6en ott a
legkevésbé zajos az adat), amely a legrovidebb bemenet hosszaval egyenld.

Mivel a legekevesebb RR-intervallumot tartalmazé éjszaka kb. 15 000 elembdl all,
ezért a perceptron modellnek ezzel megegyez6 szami bemenete lesz, illetve egyetlen kime-
nete, vagyis koriilbeliil 15 000 tanithaté paraméter? alkotja.

5.3.2. Eredmények

Az 5.2. felsé abran lathat6 a tanitds eredménye a pontossag szemponjibdl, amelyrél egy-
értelmiien leolvashatd, hogy nagyon gyorsan és effektiven tanult a modell a tanité adaton,
viszont a validdciés halmazon elért pontossdga nem mutatott hasonlé tendencidt. Eszre-
vehetjiik emellett, hogy az els6 néhany tanitasi ciklus végén a validdaciés halmazon 50%
folé nétt a pontossag, s6t a legjobb esetben az 57,5%-ot is elérte az ugyanezen mérészam
értéke, ami azt jelenti, hogy a 40 éjszakabdl 23-at helyesen kategorizalt. Az, hogy egy
ilyen egyszerii megoldassal mér képes olyan mintédzatot taldlni a modell a roham elotti
és kontroll adatokban, ami a validaciora is minimalis mértékben alkalmas, elsére akar
nagyon biztaté eredménynek is tlinhet, de miel6tt elhamarkodottan messzemendé kovet-
keztetéseket vonnank le ezekbdl a szamokbdl, érdemes kicsit alaposabban megvizsgalni az
eredményeket.

5.2. dbra. Pontossig (fels6) és loss (alsé) értékek a tanité (narancssarga), illetve valida-

cids (kék) adatokon a tanitdsi iterdciok fiiggvényében.

Az 5.2. alsé abran szerepel a kimeneti hiba atlagos értéke, ami arnyaltabb képet biz-
tosit szamunkra, ugyanis arrél ad visszajelzést, hogy mennyire volt tavol a roham el6tti

2Egy perceptron paramétereinek szdma a bemenetek szamanal egyel tobb, amennyiben a konstans
eltoléds is engedélyezett, ellenkezé esetben pedig azonos vele.
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éjszakéara vonatkozé kimenet a kivant 1-es értéktdl, illetve ellenkezd esetben a 0-tél. Lat-
hat6 példaul, hogy az imént emlitett 57,5%-o0s pontossagi esetben a hiba mértéke kozel
azonos volt az 50%-ossal, vagyis annak ellenére, hogy a kimeneti értékek némelyike j6
irdnyba billent a 0,5-6s hataron, Osszességében kevésbé magabiztos jo, illetve magabiz-
tosabb hibéds becslést adott. Tehat hidba lathatunk 50% feletti pontossdgot, ha az mas
szempontbdl vizsgalva nem is jelent jobb eredményt.

Mivel a kivalasztott 40 validacios este egyértelmiien kevés ahhoz, hogy a pontossig,
illetve egyetlen kisérlet megfeleléen reprezentativ eredményt szolgaltasson, ezért t&bbszor
megismételtem a tanitast masik estéket valasztva validaciora. Szamos esetben a validacids
pontossag el sem érte az 50%-ot, viszont ami minden esetben azonos volt, hogy mér a leg-
els6 néhany (vagy akar a legelsd) tanitési ciklus végétél fokozatosan nétt a validacios hiba
értéke. Tehat amit egyértelmiien lathatunk, az a tiltanuléds jelensége, ami annyit tesz jelen
esetben, hogy a mintazat, ami alapjan a modell elkiiloniti a migrénes és kontroll éjszaka-
kat, az csak a tanité halmazon megfeleld, altalanosan nem. Tehat hidba jut oda a tanitas,
hogy a kb. 630 éjszaka nagy részét megfeleléen sorolja be a modell, nagy valdsziniiséggel
1j predikciéra nem alkalmas a megoldas. Ennek oka, hogy az éjszakakat konnyebben kiilo-
niti el a zaj, mint a relevans informacié, ami elézetes félelmeinket beigazolva valéban nem
egyszertien fellelheto.

5.4. Tanitasi folyamat fejlesztése

5.4.1. Altaldnosité képesség névelése

Tehat elsédleges problémank, hogy a modell altalanosité képessége nem megfelel6. Ezen
egyrészrél egy jobb architektira megvédlasztasdaval (amire a kés6bbiekben keriil majd csak
sor), illetve a tanitéadatok augmentalasival lehet segiteni. Az utébbira vonatkoz6 meg-
fontolasokat szeretném roviden osszefoglalni ebben a pontban.

Osszesen néhiny szaz éjszaka all rendelkezésiinkre tanitasi célra, ami a korabban
bemutatott folyamatban azt jelenti, hogy a modell 6sszesen ezzel megegyezd szamu kiilon-
b6z6 bemenettel taldlkozik. Amennyiben mindig a kézepét vigjuk ki az RR-intervallum
szekvencidknak, akkor egyrészt elveszitjiik vele azokat az adatokat, amik ezen az ablakon
kiviil esnek, mésrészt egy adott éjszakara vonatkozéan mindig ugyanahhoz a bemenethez
ugyanazon sily tartozik. Annak érdekében, hogy ez ne igy térténjen, egy olyan megoldést
készitettem, amely képes arra, hogy a tanitds soran minden alkalommal véletlenszeriien
keriiljon kivilasztésra a paraméterként megadhatd méretli ablak az adott szekvencidbdl.

Annak meghatdrozasara, hogy ezen megoldassal hany kilonb6zé bemenete lehet a
modellnek az 5.1-es egyenlet szolgdl, amelyben N az éjszakak szama, | az adott éjszakahoz
tartoz6 RR-intervallumok szdma, mig w a védlasztott ablakméretet jeloli (és az avg cimke
természetesen az atlagértékre vonatkozik).

N
y=> (n—w+1)=N-(loyg—w+1) (5.1)

n=1

Az emlitett egyenletbe az 5.1-es tablazatbdl a megfeleld értékeket behelyettesitve azt
kapjuk, hogy az Osszes lehetséges bemenet szama 671 - (23536 — w). Ez azt jelenti, hogy
a lehetd legnagyobb ablakméretet (15044) valasztva koriilbelil 5 700 000, mig mondjuk
1024-es ablakmérettel koriilbeliil 15 100 000 kiilénb6z6 bemenet lehetséges3.

A véletlen ablakozéds mellett az egyik gyakran alkalmazott megoldés, hogy az idGsoros
adatokat véletlenszeri zajjal terhelik minden egyes tanitasi iteracidoban. Ez az eljaras szin-

3Szeretném hangsilyozni, hogy itt a bemenetek nem fiiggetlenek egyméstol.
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éjszakék szama 671

atlag 23 535
szOTas 2 785
minimum 15 044
maximum 32 312

5.1. tablazat. Statisztika az RR-intervallumok szdmarol éjszakanként.

tén novelheti a modell altalanosité képességét, viszont amennyiben elnyomja a relevans
adatot, akkor az kontraproduktiv is lehet. Ezen oknél fogva végiil igy dontéttem, hogy az
egyébként is zajos adatot tovabbi, additiv zajjal nem terhelem.

5.4.2. Validacié reprezentativitasanak novelése

Annak érdekében, hogy a validacié valamivel reprezentativabb eredményt szolgaltasson,
ugy dontottem, hogy az el6z6 (5.4.1 pontban) ismertetett eljardshoz hasonléan itt is fel-
dusitom az adatokat ablakozassal. Azért, hogy a validacids halmaz ne valtozzon a tani-
tasi folyamat soran, itt nem a véletlenszeriiséget alkalmaztam, hanem el6re legenerdltam
minden adatot. Emellett gy is véltem, hogy az Osszes lehetséges kombinacié tal nagy
validaciés halmazt generdlna, ezért meghataroztam egy lépéskozt az ablak csisztatasara
vonatkozdan, amivel csokkenthettem az adatok szédmét.

5.4.3. Kategoriadk kiegyenlitetlenségének csokkentése

Jelen esetben joval kevesebb migrénes este all rendelkezésiinkre, mint amennyi kontroll, ami
negativ hatassal lehet a tanitasra. Ennek oka egyszerlien az, hogy a modell hibasan arra
tanulhat ra, hogy mindig a kontroll estét prediktalja, ugyanis ezzel egészen jél csokkentheti
a hiba értékét.

Ez ellen az egyik lehet6ség, hogy sulyozzuk a kategoéridkat, amit a hibaszdmitasnal
vesz a tanitd algoritmus figyelembe, ezdltal a paraméterek allitdsdnal nagyobb szerepet
kaphat a kisebb mintaszammal rendelkez6 osztalyra vonatkozo6 hiba értéke.

En ezen megoldés helyett inkdbb gy déntéttem, hogy egy taldn szebb, altalam ki-
dolgozott megoldast alkalmazok, amely azon az elgondolason alapszik, hogy minden egyes
mini batch-be és epoch-ba azonos mennyiségii migrénes és kontroll adat legyen. Ezt tgy
valésitottam meg, hogy minden epoch-ba mindegyik roham el6tti éjszakabdl keriil adat,
viszont a kontroll éjszakak koziil minden alkalommal véletlenszeriien, egyenletes eloszlassal
valaszt a program, majd ezeken iteral végig igy, hogy minden batch-be azonos mennyiségii
adat keriiljon a két kategdriabol.

Erdemes kiszdmolni, hogy 4tlagosan hény epoch-ra van sziitkség ahhoz, hogy mind-
egyik kontroll estébol legalabb 1 részletet kapjon a modell. Ehhez az 5.2 képlet alkalmaz-
hato, amely meghatarozza, hogy egyenletes eloszlas esetén atlagosan hany kisérletre van
sziikség ahhoz, hogy mindegyik lehetdség egyszer szerepeljen, ahol N a lehetéségek szdma.

3=

N
k=Y (5.2)
n=1
Tehat a kontroll éjszakak szamat a képletbe behelyettesitve megkapjuk, hogy hanyszor
kell véletlenszeriien valasztani a kontroll esték koziil atlagosan, hogy legalabb egyszer az
Osszes szerepeljen. Ahhoz, hogy az atlagosan sziikséges epoch-ok szamat kapjuk meg, el
kell osztani az eredményt az egy epoch soran valasztott esték szamaval, ami megegyezik a
roham el6tti éjszakak szamaval (ugyanis minden epoch-ban mindegyik roham el6tti éjszaka
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szerepel). Behelyettesitve a 4.5 tabldzatban taldlhat6 adatokat azt kapjuk, hogy atlagosan
koriilbeliil 39 epochra van sziikség ehhez.

5.4.4. Valtoztatiasok hatasa

Az 5.3. abran lathaté az el6z6 valtoztatasok hozzaadasat kovetéen, a kordbbival azonos ar-
chitekturajua, egyetlen perceptront tartalmazé modell tanitdsanak eredménye a korabbival
azonos ablakméret esetén. Az 5.2 dbraval Osszevetve, a vartnak megfelelen azt tapasztal-
hatjuk, hogy megnovekszik a pontossig és a kimeneti hiba szérdsa (mivel minden tanitasi
ciklus sordn mas bemenetet kap a modell), illetve lassul a tanulds effektivitasa. Végiil azt
olvashatjuk le az abrakrél, hogy a pontossidg mindkét halmazon 50% kornyékén maradt
mindvégig, illetve a hiba sem csokkent le egy adott szint ald. Mindebbdl arra kévetkeztet-
hetiink, hogy a modell tdl egyszerii, tehat egy tobb paraméterii architektiraval érdemes
prébalkozni a késObbiekben.

> 5 R B B 2 oo
B OR SRR R

5.3. dbra. Pontossag (fels6 dbra) és loss (als6 dbra) értékek a tanité (piros), illetve va-
lidéciés (kék) adatokon a tanitdsi iteraciok fiiggvényében. Az erésebb szin a
mozgodablakos atlagot jelenti a kdnnyebb atlathatésag érdekében.

5.5. Paraméter alapi megkozelités

5.5.1. Megkozelités

Tehat a tanitdsi folyamat fejlesztését kovetéen arra a konkluziéra jutottam, hogy érde-
mes az eddigi egyetlen perceptront tartalmazé architekturdt tovabbfejleszteni. Az egyik
lehet6ség, hogy a meglévé modellt egyszerlien tobbrétegli perceptronnd alakitjuk, vagy
bevezetiink olyan rétegeket, amelyek segitségével jobb eredményeket remélhetiink. Emel-
lett eddig nem foglalkoztam a megfelel¢ ablakméret megvalasztasaval sem, amelyet szintén
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meg kell hatarozni az effektiv tovabblépéshez. Tehat 1ényegében a kovetkezd két kérdésre
kerestem a valaszt: a megoldandé problémahoz milyen modell architektira és mekkora
ablakmeéret illik leginkabb.

Ezek megvalaszolasahoz visszatérnék oda, hogy a megkozelités alapja az a hipotézis,
amely szerint az RR-intervallumok szekvenciajabdl ki lehet nyerni olyan integralis értéke-
ket, amelyek elérejelzik a kozelgd rohamot. Ez alapjan érdemes lenne olyan architektirat
vélasztani, amely ezt reprezentalja valamilyen formaban. Eppen ezért ugy déntottem, hogy
a modell bemenetén konvolicids rétegeket alkalmazok, amelyek a bemené adaton tobb
nemlindris sziirést hajtanak végre (ezzel meghatdrozva a kivant paramétereket), majd a
kimenetére egy tobbrétegli perceptront illesztek, amely leképezi a kimenetre ezeket az
értékeket.

Az ablakméret és architektiira részleteinek megvalasztasa nem kénnyti feladat, amely-
hez szamos dolgot kell végiggondolni. Egyrészt az emlitett HRV paraméterek mar 5 - 10
percnyi RR-intervallumbdl jol szamithatéak. Ez azt jelenti, hogy ez alapjan koriilbeliil 300
- 600 RR~intervallum méar elegend6 lehet, viszont fontos figyelembe venni, hogy a koriilte-
kint6 adatfeldolgozas és tisztitas ellenére komoly zaj terhelheti az adatot, amely negativ
hatasat a nagyobb idéablak feltételezhetéen csokkenteni képes. Mésrészrol intuitive fel-
meriilhet benniink, hogy a rohamot megel6z6 éjszaka soran a roham kezdeti idépontjahoz
kozeledve egyre er6sebben jelentkezik az adott mintazat. Ezaltal elképzelhetd, hogy a pa-
raméterek valtozasanak tendencidja kifejezetten relevans, illetve azt is jelenti, hogy adott
esetben az éjszaka elején még nem is igazan fellelhets a keresett informécié.

Tehat Osszességében arra a konkluziéra jutottam, hogy relative nagy (t6bb 6rdnyi
adatot magaba foglalé ablakmérettel) érdemes préobalkozni, illetve az alkalmazott elsd szli-
rok altal lefedett id6tartam az 5-10 perc nagysagrendjébe tartozzon, amelyek segitségével
meghatarozott paraméterek tendenciajat kapja meg a modell végén taldlhatd tobbrétegii
perceptron.

5.5.2. Modell architekttra

Végiil a 212.3 = 12288 széles ablakot vilasztottam a bemend adat szamara, ami hozzaveto-
legesen az 0:00 - 6:00 6ra kozotti idétartam felét foglalja magaba. Az elkésziilt architektira
az 5.2 tablazatban lathat6. A bemeneten 2 darab konvoltcids réteg taldlhatd, amelyek szii-
r6i 32 hosszuak, vagyis 32 - 32 = 1024 egymast kéveté RR-intervallumra vannak hatassal
egyszerre, amely koriilbelill 15 - 20 percnyi adatot jelent. Ezaltal teljesiil az elképzelés,
miszerint az alkalmazott sziirési eljaras a HRV paraméterek meghatirozasihoz sziikséges
idéablakbdl torténjen. Ezt kovetGen egy atlagold réteg a létrejott 32 darab sziirt adatot
egyenként 32 részre darabolja fel és azok atlagat képzi, ezzel meghatarozva 32 paraméter
32 adatbdl allé tendencidjat. Végil mindezeket egyiitt, vagyis 32 - 32 = 1024 paramé-
tert kap meg a multilayer perceptron, amely el6szor 32 dimenzidba transzformalja le a
megkapott informéciét, majd végiil az egy dimenziés kimenetre. A modell szabadsigfokat
illetoen Osszesen 100 513 Allithatoé paraméterrel rendelkezik.

5.5.3. Eredmények

A tanitas eredménye az 5.4 abrara kirajzolt grafikonokon lathaté. Leolvashatd, hogy képes
volt tanulni a modell, fokozatosan nétt a tanité halmazon valé pontossag és csokkent a
hiba. Viszont az alsd, hibaértékekre vonatkoz6 abra mutatja a legjobban, hogy mar a
legels6 tanitasi ciklust kovetGen a validacids halmazra vonatkozé hiba folyamatosan nott,
vagyis mar a tanitds legelejétdl tiltanult a modell, még akkor is, ha akkor csak 50% koriili
pontossagot ért el mindkét halmazon.
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Réteg neve Kimeneti dimenziéja  Paraméterei

Input 12 288 x 1 -

ConvlD 12 257 x 64 kernel méret: 512, szlir6k szama: 64
ReLLU -

ConvlD 12 226 x 32 kernel méret: 32, szlir6k szdma: 32
ReLU -

AveragePoolinglD 32 x 32 méret: 12 226 // 32

Flatten 1024 -

Dense 32 méret: 32

ReLLU -

Dense 1 méret: 32

Sigmoid -

5.2. tablazat. Implementalt konvoliciés halézat architektira.

5.4. dbra. Pontossag (fels®) és loss (alsd) értékek a tanité (kék), illetve validdciés (piros)
adatokon.

Természetesen ezt kovetGen még szdmos més beallitadssal is elvégeztem a kisérletet?.
Allitottam a sz{irék paraméterein, valtoztattam a tobbrétegli perceptron rejtett dimenzi6-
jat és igyekeztem minél kisebb, de még a tanitéhalmazon megfeleléen tanulni képes modellt
létrehozni annak reményében, hogy a kevésbé komplex mintazatot talalé modell majd ke-
vésbé fog tultanulni, de azt tapasztaltam, hogy még az elkészitett legkisebb szabadsagfoku
(kb. 2000 paramétert tartalmaz6) modell tanuldsa soran is azonnal nétt a hiba értéke a
validacids halmazon. Tehat Gsszefoglalva, lényegében mindegyik esetben a bemutatotthoz
hasonlé eredményre sikeriilt jutnom.

4Es természetesen alaposan atnéztem a teljes folyamatot reménykedve abban, hogy esetleg a programkéd
hibdja miatt kapok ilyen eredményeket, de nem taldltam benne olyan hibat, ami miatt teljesen elcsiiszott
volna a tanités.
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5.6. Kiilonbség alapti megkozelités

Az el6zé alfejezetben bemutatott megkozelitéssel azt tapasztaltam, hogy nagyon hamar
tultanult a modell, rdadédsul a rétegek paramétereitdl fliiggetleniil. Felmeriilt tehat bennem
a kérdés, hogy létezik-e olyan megoldas, ami jobban a lényegénél kezeli a problémat, ezaltal
a tanult mintdzat minél inkabb altalanos érvényi lehet.

5.6.1. Otlet

Az el6z6 megkozelitésben arra tanitottam a modellt, hogy tetszdleges személy, tetszole-
ges éjszakajanak szivverésébe par érara belehallgatva képes legyen megallapitani, hogy
szamithat-e a kozeljovoben migrénes rohamra. Ez tulajdonképpen egy meglehetésen erds
elvaras egy algoritmustél, tekintve, hogy nem kap semmi tébbletinformaciét az illetore vo-
natkozoéan. Nem tudja, hogy milyen nemt, mi az életkora, vagy milyen egészségnek orvend.
Es ami a legfontosabb, azt sem ismeri, hogy altaldban hogyan szokott verni az illeté szive,
csak az aktudlis értékeket kapja meg és abbdl kell prediktalnia. Viszont ez ellentmondésos
azzal, hogy a valddi informécié a kiillonbségben rejlik, vagyis azt keressiik, hogy miben
tér el az RR-intervallumok szekvencidja a roham el6tti éjjelen az azonos illeté kontroll
éjjeleitdld.

Ezen gondolatmenetbdl kiindulva megalkottam egy olyan tanitasi folyamatot és mo-
dell architekturat, amely azonos beteg kontroll és roham el6tti éjszakdinak egymaéshoz
valé hasonlitdsan alapszik, bizva abban, hogy ezzel egy robusztusabb megoldast sikeriil
létrehozni, amely altalanosité képessége is megfelel6bb.

5.6.2. Tanitasi folyamat

Tehat az el6z6ekben megfogalmazottak alapjan az a cél, hogy a modell a kimenetét az
éjszakak kozti kiillonbségekbdl hatarozza meg. Ezaltal az el6z6ektdl eltéréen nem egy, ha-
nem két éjszakat kell a modellnek egyszerre atadni, tehat két RR-intervallum szekvencia
lesz a bemenete, amelyeket cél (target), illetve referencia (reference) bemenetnek neveztem
el. Az elobbirdl feladata a modellnek eldonteni, hogy melyik kategoridba tartozik, mig az
utobbit viszonyitasi alapként hasznalja. Referencia csakis kontroll éjszakai adatbdl szar-
magzhat, illetve fontos, hogy minden esetben azonos beteghez kell, hogy tartozzon mindkét
bemenet.

Mivel az el6z6ektol eltérden itt megkoveteli az eljaras, hogy legalabb egy kontroll cso-
portba tartozé éjszakaja legyen az adott paciensek, ezért el kellett dobnom az 6sszes olyan
adatot, ahol ez nem teljesiil. Ennek kovetkezményeképpen az eredmények nem egyértelmii-
en Osszehasonlithatéak a korabbiakkal, ugyanis csak a kordbbi halmaz egy részhalmazan
tanul a modell, ami 6nmagéban is hatassal lehet az eredményre (f6képp abban az esetben,
ha sszességében kevés adat all rendelkezésre).

Mivel gy véltem, hogy az 5.4.1 alfejezetben ismertetett megolddsok nem elvetendéek,
ezért az adatok kivalasztasat alapjaiban nem valtoztattam meg, csak 1j funkciokkal bévi-
tettem. A bemend adatokat kezelé programlogika minden egyes epoch el6tt egyénenként
a kontroll éjszakédk koziil véletlenszertien kivalaszt egyet és kinevezi referencianak, majd a
tanuldsi iteracié soran az aktudlis céléjszakahoz tarsitja a hozzatartozo referencia estét.

Azaltal, hogy a referencia esték halmaza is minden alkalommal véltozik, illetve vé-
letlenszertien torténik az RR-intervallum szekvencia egy szeletének kivalasztasa beldle, a
korabban emlitett lehetséges bemenetek egyébént is magas szdma sokszorozédik, amely
szintén pozitiv hatdssal lehet a modell altalanosité képességére.

Szeretném felidézni, hogy a sokat hivatkozott, biztaté eredményeket kozls [22] cikk is az éjszakik
kiilonbségén alapulé megoldast alkalmazott.
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5.6.3. Modell architektiara

Osszegezve az elézé pontokban foglaltakat, a tervezendé modell két bemenettel rendel-
kezik, amelyeknek valamilyen moédon képzett kiillonbségébdl hatarozza meg, hogy melyik
kategériaba tartozik az tgynevezett cél bemenet. Tehat elsddlegesen a felmeriil6 kérdés
az, hogy hogyan érdemes két, sok elembol all6 RR-intervallum szekvencia kiilonbségét
képezni.

Ennek megvalaszolasahoz visszatérnék az 5.1. dbrdhoz, amelyet vizsgalva igyekeztem
kiilonbséget felfedezni a roham el6tti és kontroll éjszakak koézott. Ehhez azt az eljarast
alkalmaztam, hogy példaul szemmel meghataroztam az egyes éjszakékra vonatkozé RR-
intervallum értékek atlagat és megnéztem, hogy esetleg taldlhato-e szignifikdns, azonos
irdnyu kiilonbség a roham el6tti idoszakokban a tobbihez képest. Mas szoval meghataroz-
tam integralis paramétereket és azok eltérését figyeltem. Ebbdl kiindulva azt szeretném
elérni, hogy a modell meghatarozzon olyan transzformacidkat, amikkel a bemenetbol meg-
felel6 paramétereket hataroz meg, majd vegye azok kiilonbségét és abbdl hatarozza meg a
kimenetet.

Tehat a modell architektira alapvet&en két {6 komponensbdl épiil fel. Az elsé célja
az integralis paraméterek meghatirozasa (feature extractor), az utébbi feladata pedig a
kimenet megallapitdsa ezen értékekbdl (feed forward). Az 5.5. dbran illusztaltam az ar-
chitekturat, amelyrol leolvashatd, hogy a modell, a futtatdsa soran mindkét bemenetre
azonos eljarassal (a feature extractor komponens segitségével) meghatdroz N darab érté-
ket, majd ezek kiilonbségét képzi és adja at az utobbi, feed forward komponensnek. Tehat
ezzel a megoldéassal az azonos transzformécioval kiszamitott értékek kiilonbsége lesz az az
informacié, amelybdl a modell végiil eldonti, hogy migrén el6tti, vagy kontroll kategériaba
tartozik a céléjszaka.

Xtarget —»| Feature Extractor

Feed Forward —>Yy

Xreference ——»| Feature Extractor

5.5. abra. Leegyszeriisitett modell architektura.

Amennyiben az N értéket tul nagynak, vagy a feed forward komponenst til komp-
lexnek vélasztjuk, akkor belathatjuk, hogy valdsziniileg a kordbbiakhoz hasonléan hamar
tultanul a modell. Ennek oka, hogy az intergrélis paraméterek meghatarozasa kevésbé lesz
kritikus feladat, mivel a modell végén talalhaté transzformacidk a kevésbé jol megvélaszott
paramétereket is le tudjak képezni megfelel6 kimenetre. Ellenkez6 extrém esetben, vagyis
mondjuk amennyiben N = 1, akkor minden feladat a feature extractor komponensre harul
és valészintileg szintén hasonlé eredményre juthatunk, mint a korabbi megkdozelitéssel, mi-
vel a modell feladata lényegében ugyanaz, vagyis hogy minél nagyobb értékeket tarsitson
az egyik kategéridhoz és minél kisebbet a mésikhoz. Mindezekbdl arra a kovetkeztetésre
juthatunk, hogy az N megfelel6 megvalasztasa megleletosen kritikus feladat, illetve nem
érdemes tul kicsire, illetve til nagyra allitani az értékét.

Az 5.3 tabldzatban foglaltam Ossze az elkészitett feature extractor komponens archi-
tekturajat, amely legf6képp abban tér el a kordbban (5.2. tabldzatban ismertetett) alkal-
mazottol, hogy jelentésen csokkentettem a szabadsagfokat, illetve a végén nem egyetlen,
hanem 4 kimenet talalhaté. Az el6bbinek az volt az oka, hogy a tultanulastdl tartva nem
szerettem volna, ha a model tdl 6sszetett médon hatarozza meg a kivant 4 értéket, ezért
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igyekeztem gy megvalasztani a hiperparamétereket, hogy relative egyszeri mintazatban
keresse a kiilonbséget. Tovabba emlitést érdemel, hogy ezen komponens kimenetére a tanh
transzfer fuggvényt vélasztottam annak érdekében, hogy a (-1, 1) intervallumba essen a
kivalasztott 4 paraméter, vagyis ne adjon tovabb kiugrd szdmértékeket. A feed forward
komponenst pedig egyetlen perceptronnal alkottam meg, azzal a céllel, hogy ne vegye le
a feladatot feature extractor komponens vallarél. Az igy elkésziilt modellt 6sszesen 3,033
allithaté paraméter alkotja.

Réteg neve Kimeneti dimenziéja Paraméterei

Input 12 288 x 1 -

ConvlD 12 225 x 16 kernel méret: 64, szlirék szdma: 16
ReLU -

AveragePoolinglD 32 x 32 méret: 12 225 // 32

Flatten 1024 -

Dense 4 méret: 4

Tanh -

5.3. tablazat. Implementalt feature extractor komponens architektira.

5.6.4. Eredmények

5.6. dbra. Pontossag (fels®) és loss (alsd) értékek a tanité (piros), illetve validacios (kék)
adatokon.

Az 5.6. dbran lathaté a modell tanitasdnak eredménye. Egyrészt leolvashatd, hogy
a modell képes tanulni a tanité halmazon, vagyis folyamatosan csékkent a kimeneti hiba
értéke és nétt a pontossig egészen 65%-ig (s6t, a tendencidbdl itélve valdszintileg tovabb
is nétt volna, ha még tovabb tart a tanitds). Masrészrél a validaciés halmazon elért ered-
ményekbol az lathatd, hogy eleinte egylitt javultak az értékei a tanitd értékekkel, ami
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megkozelitéleg maximum 55%-0s pontossigot jelentett mindkettén, majd ezt kovetSen a
mar jol ismert tultanulas mintazata a megfigyelheto, vagyis a hibaérték a tanité eredmé-
nyekkel ellentétes iranyba tendalt.

Természetesen ezzel a megkozelitéssel sem ez volt az egyetlen kisérlet, amit elvégez-
tem. Az 5.7. dbran lathat6 egy masik eredmény, amely soran egy jéval nagyobb szabadsag-
foku feature extractor komponenssel probédlkoztam. Leolvashatd, hogy Osszességében ha-
sonlé ezen megoldas kimenete is, ugyanis lathatd, hogy a két halmazon viszonylag egytitt
csokken a hiba, a pontossagértékek 55% kornyékén taldlkoznak, majd a kovetkezOkben a
validacios halmazon egyfolytaban romlik az eredmény.

400

5.7. dbra. Pontossag (fels6) és loss (alsd) értékek a tanité (zold), illetve validécids (sziirke)
adatokon.

5.7. Osszefoglalas

Megkozelitésemben ahelyett, hogy az RR-intervallumok szekvencidjabdl hataroztam volna
meg az orvostudomany altal meghatarozott HRV paramétereket, egy dltalanosabb megol-
dasra torekedtem, ahol az emlitett paraméterek meghatarozasat is modell végzi.

El6szor a lehetd legegyszeriibb megoldassal probédlkoztam, amely segitségével igye-
keztem felmérni, hogy milyen irdnyban érdemes tovabbhaladni. Az elsé eredmények arra
utaltak, hogy minimalis mennyiségben ugyan, de talalhaté olyan mintidzat az adatokban,
ami a validaciés halmazon is fellelhetd, viszont a megoldas egyszerlisége kovetkezménye-
ként a létrejott eredmények nem bizonyultak olyan szinten reprezentativnak, hogy abbdl
messzemeno kovetkeztetéseket lehessen levonni.

Ezt kovetden igyekeztem gy fejleszteni a tanitasi folyamatot, hogy az a modell alta-
lanosito képességére j6 hatassal legyen, illetve feldusitottam a validacids adatokat, ezaltal
novelve annak reprezentativitasat.
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Emellett a modell architekturat is atalakitottam olyan formaéra, amelytdl a lehetd
legjobb eredményeket reméltem. A rétegek és hiperparaméterek meghatarozasanél figye-
lembe vettem, hogy milyen megoldasokat alkalmaznak id6soros adatok mesterséges intel-
ligencia alapu feldolgozasara, illetve végiggondoltam, hogy milyen megkozelités illeszkedik
a legjobban a megoldandé feladathoz. A modell tanitdsok soran azt tapasztaltam, hogy
kisebb-nagyobb hiperparaméterekkel rendelkez6 megoldasok megkozelitéleg azonos ered-
ményt szolgdltatnak a validacids halmazra vonatkozolag, amely pontossaga 50% kornyékén
mozgott minden esetben. Ezek az eredmények arra késztettek, hogy tjragondoljam a fel-
adatot és egy, az éjszakak kiillonbségére épuld eljarast és architekturat dolgoztam ki, amely
legjobb eredménye a koriilbeliil 55%-os pontossdg mindkét halmazon egyidében.
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6. fejezet

[ d

Konkluzid

A dolgozat soran arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogy az RR-intervallumok éjszakai
szekvencidjabdl felismerhet6-e a kézelgé migrénes roham kialakulasa.

Az els6 megkozelitésem szerint a modell feladata egy koriilbelil 3 6ranyi RR-
intervallum szekvencidbo6l meghatarozni, hogy az adott éjszaka roham el6tti vagy kontroll
éjszakaba tartozik. Ennek soran nagyon hamar tdltanulast tapasztaltam annak ellenére,
hogy szamos kiilonb6z6 mdédon fejlesztettem a hasznalt eljarast az altalanosité képesség
novelésére.

Amennyiben kiilonbségalapti megkozelitést alkalmaztam, valamivel jobb eredménye-
ket! sikeriilt elérni, ami kériilbeliil 55%-o0s pontossagot jelent mindkét halmazon egyidSben.
Konklazioként arra jutottam az eredmények alapjan, hogy az alabbi okai lehetnek annak,
hogy a modell altalanosité képessége nem megfelels:

1. Hiba van az adatok feldolgozasaban, vagy cimkézésében.

Annak érdekében, hogy ennek a valdszinliségét csOkkentsem, sokat dolgoztam azon,
hogy minden egyes 1épést alaposan megvizsgaljak és leellenOrizzek.

2. Nagyon sok zaj terheli az adatokat.

Annak ellenére, hogy nagyon alaposan valogattam ki az éjszakikat és igyekeztem a
kiugré adatokat eldobni, vagy kompenzalni, sajnos szamos olyan zajforras van, amit
nem tudtam kezelni. Néhanyat emlitve a teljesség igénye nélkiil ilyen példaul, ha az
adott éjszaka feliiletesen, vagy rosszul alszik az illetd, vagy stresszhatds alatt van.
Elképzelhetonek tartom, hogy ezek a kornyezeti hatasok olyan szinten befolyasol-
jak az illeté fiziologias allapotat, hogy a szdmunkra relevans informéaciot javarészt
elnyomja az ilyen tipusu zaj.

3. Kevés a rendelkezésemre allo adat.

Osszesen koériilbeliil 100 migrén elStti kategéridba tartozé éjszaka &llt rendelkezé-
semre, ami minden bizonnyal csekély mennyiségli egy megfelelé minéségli, populé-
cids szinten miikddod, altalanos megoldashoz. Emellett fontos kihangstlyozni, hogy
egy-egy betegtol csak néhany éjszaka a felhasznalhatd, ami legféképp annak koszon-
hetd, hogy nagyon évatos az adatok kivalasztésa és kategorizalasa. Mivel Gsszesen
20-20 adatot véalasztottam a validaciés halmazba mindkét csoportbdl, ezért nem te-
kinthetjiik reprezentativnak az ezen a halmazon elért eredményeket.

4. A hipotézis nem &llja meg a helyét.

!Szeretném kihangsilyozni, hogy a két megkézelités eredménye nem egyértelmiien ésszehasonlithato,
mivel csekély mértékben ugyan, de kiillénb6zott a tanité halmasz.
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Amennyiben a szivritmusban nincsen olyan valtozas 6rakkal a roham kezdete el6tt,
amit a kozelg6 roham idézne eld, akkor hidba minden ertfeszités és rengeteg adat,
nem lehetséges a rohampredikcié.

5. Nem j6 a megkozelités.

Végiil lehet, hogy egy jobb modell architektira és tanitasi folyamat segitségével az
elért eredményeket lehet javitani.

A kiilonbség alapt megkozelitésem édltal a validdcios halmazon elért kortilbeliil 55%-o0s
eredménybol messzemeno kovetkeztetéseket tigy vélem nem érdemes levonni. Valamilyen
szinten egyszerre nevezheto biztaté eredménynek, illetve a véletlen miivének. Tehat min-
dent Gsszevetve, a hipotézis, miszerint az éjszakai RR-intervallum szekvencidkbdl a migré-
nes roham méar 6rakkal a roham kezdete el6tt kimutathatd, nem nyert bizonyitést, viszont
egyértelmiien megcafolasra sem keriilt. Az eredmények viszont arra engednek kovetkeztet-
ni, hogy amennyiben a hipotézis igaz, vagyis elorejelzi a sziv ritmusa a kozelgé rohamot, az
feltételezhet6en komoly zajjal terhelt és nem konnyedén megtalalhatd, mindenkinél azo-
nos mintazat. Tehdt Gsszességében én is arra a kovetkeztetésre jutottam, amelyre szdmos
szakirodalom, hogy a populaciés szintli predikcio kifejezetten nehéz, illetve egy tovabbra
is megoldasra varo feladat, amellyel remélhetéleg lehetéség nyilik rengeteg migrénes beteg
életminoségének javitasara.
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