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A feladat

Vajiidds sordn a méh-izom aktivitdsa alkalmas elérejelezni, hogy mikorra vérhaté a
sziilés pontos ideje. A dolgozat célja egy olyan gépi tanuldsi modell tervezése €s
implementélasa, amely iddsoros izom-aktivitdsi adatok alapjén képes prediktdlni a
sziilés bekovetkeztét.

A feladat részeként olyan szintetikus adatokat allitson eld, ami az egyes féjésok idejét €s
hosszat tartalmazza. Prediktalaskor a vajidashoz tartozo, adott idépontig rendelkezésre
4116 adatokat hasznalja és eredményként a gyermek megsziiletésének vérhaté idépontjat
adja vissza.

A megvalésitds el6tt vizsgalja meg az idésoros adatokon alapul6 elorejelzod
médszereket, az irodalomkutatds eredményei alapjan dolgozza ki a predikciés modszert
és implementélja a megoldésat!

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

e a kapcsol6dd szakirodalom részletes attekintését, a kapcsol6d6 gépi tanulasi
modszerek bemutatisat,

hasonl6 problémak, hasonlé médszerek bemutatasat,

az elérhetd adatok bemutatdsat, analizisét,

a megoldés részletes tervét, a modszertan leirasat,

a megoldds implementécidjanak bemutatdsit, az eredmények részletes
kiértékelését,

e atovabbi kutatasi-fejlesztési lehetdségek bemutatasat.
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1. Bevezetés

A dolgozat célja gépi tanulas segitségével egy olyan eldrejelzé modellt 1étrehozni, amely
alkalmas a sziilés alatti méhosszehtizodasok iddbeli eloszlasa alapjan prediktalni az
ujsziilott vilagra jovetelének pontos idejét.

A modern orvostudomany eszkoztdraban ma mar egyre inkabb elterjedt a gépi tanulas
segitségével tdmogatott diagnosztika, ami nem csak, hogy megkonnyiti és meggyorsitja
az orvosok munkdjat, de rendkiviil pontos és megbizhaté eredményeket képes adni. Nem
csoda tehat a technologia rohamos térhdditasa a gydgyaszatban, hiszen integralva ezen
megoldasokat a véges egészségligyi eréforrasok a lehetd leghatékonyabban hasznalhatok
fel.

Mindezen fejlddéssel parhuzamosan egy teljesen 1j paciens kultira is kibontakozoban
van. Az interneten keresztiill azonnal rendelkezésre 4llo, végtelen mennyiségii
informacionak kdszonhetden a paciensek egyre tdjékozottabbak, egyre aktivabb szerepet
kivannak kivenni sajat diagnosztikajukbol és kezelésiikbol, amihez a technoldgiai
megoldasok is mar egyre széleskorlibben elérhetdek. Az egyre hordozhatobb és olcsobb
eszk6zok lehetdséget biztositanak a kérhazakon kiviili adatgytijtésre €s elemzésre, ezzel
egyiitt a személyre szabott gyogyadszat megvalositasara. Az egyre inkabb elterjedt
kifejezés mhealth (mobile health) azaz mobil egészségiigy magéaba foglal minden olyan
mobil technolodgiat, amit az egészségiligyi gyakorlatban hasznalt.

Az orvosi diagnosztika mar joval a korhazba érkezés vagy akar a panaszok megjelenése
elott kezdetét veheti az okostelefonok altal gytijtott egészségligyi adatokat felhasznalva,
amik az orvossal valo elsé talalkozaskor fontos informéciokkal szolgalhatnak a megfeleld
ellatas megkezdéséhez. Az Gsszegyljtott informaciok diagnosztikai értékéhez azonban
elengedhetetlen, a megfeleld kiértékeld szoftverek megléte.

Mar joval az okostelefonok megjelenése eldtt bevett szokas volt, a vajudas kezdetétdl az
0sszehuzodasok idejének és a hossziisaganak a mérése ¢és feljegyzése, azzal a céllal, hogy
egyrészt informacioval szolgdlhasson az orvosnak a sziilés elérehaladasardl masrészt,
hogy az orvos altal meghatarozott fajasi stirliségkor érkezhessen a né a korhdzba. Ma mar
a mérési folyamat egyszerlibbé tételéhez, megannyi mobil applikacié all rendelkezésre,
azonban ezek az 0sszegylijtott adatok értékelését a felhasznalokra bizzak.

Célom létrehozni egy olyan prediktiv modellt, ami az 0sszegyijtott adatok alapjan képes
becslést adni a sziilés pontos idejére ¢és a késObbiekben akar az adatgytijtési folyamatot a
korhazban is folytatva lehetdséget biztositani a korhazi személyzet szdmara a lehetd
legfelkésziiltebb ellatas biztositasara.



2. Hattér

2.1 A szulés mechanizmusa

A vajudas a magzat hiivelyen keresztiili vilagrahozatalat jelenti. A sikeres sziilés harom
tényez6t foglal magaban: az anya erdfeszitéseit €s a méh Osszehuzdodasait, a magzati
jellemzoket és a kismedence anatomiajat. A klinikai gyakorlatban tobbféle modszert is
alkalmazhatnak a vajudas eldrehaladasanak figyelemmel kisérésére.

Rendszeres hiivelyi vizsgalatokat hasznidlnak a méhnyak tagulasanak ¢és a magzat
helyzetének meghatarozasara. Magzati szivmonitorozast alkalmaznak a magzat egészségi
allapotanak felmérésére. A kardiotokografiat (CTG) a kontrakcidok gyakorisaganak és
erdsségének nyomon kdvetésére hasznaljak. Az egészségiigyi szakemberek a vizsgalatok
soran szerzett informacidkat felhasznaljak a vajudasi fazis meghatarozasara és a vajudas
elérehaladéasanak figyelemmel kisérésére. [1]

2.1.1 A sziilés I. szakasza — Taguldsi szakasz

A tagulasi szakaszon beliil két fazist kiilonitiink el, a latens és az aktiv fazist. A latens
fazis soran a méhnyak rovidiilés és korai tagulasa (3 cm-ig) torténik, az aktiv tagulas alatt
felgyorsul a méhnyak tadguldsa. Az elsé gyermekiiket sziild0 n6k méhszaj tagulasa
atlagosan 1,2 cm/dra, a tobbgyermekes anyaké 1,5 cm/ora, de ezektdl jelentds eltérések
lehetnek. Altalanosan elmondhaté, hogy elsé gyermekeseknél a tagulasi szakasz 9-11 éra,
tobbgyermekeseknél 4,5-5,5 6ra. [2]

Korhazban torténo sziilés esetében ezen szakasz alatt torténik a korhazba utazas, az
azonban, hogy a sziilés meginduldsa utan mennyivel is kell elindulni a korhazba tobb
tényez6tdl is fiigghet. Altalanos orvosi ajanlas, hogy a magzatviz elfolyasakor érdemes
felkeresni a korhazat, azonban ha a magzatviz még nem folyt el, de a fajadsok mar
elkezdédtek, akkor érdemes varni amig azok rendszeresek €s erdsek lesznek, valamint
nagyjabol egymastol 5 perc tavolsagra 60 masodperc hosszan kezdenek jelentkezni. [3]

2.1.2 A sziilés 11. szakasza — Kitolasi szakasz

A kitolési szakasz a magzat megsziiletéséig tart, hossza elsdsziiloknél atlagosan 50-60
perc, tobbedik alkalommal sziiloknél 25-30 perc. [2] Azoknal a ndknél, akiknek ez az
elso sziilése, a vajudas ezen szakasza altalaban kevesebb mint harom 6rat, azoknal, akik
mar szliltek korabban, kevesebb mint két orat vesz igénybe. [1]

2.1.3 A sziilés 111 szakasza — Placentaris szakasz

A placentaris szakasz a magzat megsziiletésekor kezdddik, és a placenta tavozasaig tart.
Ennek a szakasznak a hossza nagyjabol 5-22 perc. [2]

Az egyes szakaszok statisztikai jellemzdit az alabbi tablazat foglalja 6ssze:



Sziilési | Frekvencia | Kontrakciéo | Piheno Osszidé Osszidé
szakasz (perc) hossz szakasz | elsosziiloknél | tobbgyermekeseknél
vagy (masodperc) | hossza
fézis (perc)
Latens
fazis 5-10 25-40 5-30
(1.
szakasz) 9-11 éra 4,5-5,5 6ra
Aktiv
fazis 3-5 40-60 3-5
(L
szakasz)
IL. 2-3 60-90 0,5-2 50-60 perc 25-30 perc
szakasz

2. 1. wablazat -

Méhdsszehvzoddasok a vajudas kiilonbozo szakaszaiban [4] [5]




3. Alkalmazott mdodszertan

Fontos tisztazni az Artifical Intelligence - Al (Mesterséges Intelligencia), Machine
Learning - ML (Gépi tanulds), Deep Learning - DL (M¢lytanulas), Neural Networks
(Neuralis halozatok) fogalmait, ugyanis ezek kontextusa gyakran hasonlo. Az Artifical
Intelligence egy olyan teriilet, amely az emberek altal altaldban végzett intellektualis
feladatok automatizalasara 0sszpontosit. A Machine Learning, Deep Learning és a Neural
Networks pedig specifikus modszerek e cél elérésére, az utdbbiakkal szemben azonban
az Al nem tartalmaz semmiféle ,tanuldst”. A Machine Learning, Deep Learning és a
Neural Networks az Al teriiletén beliil helyezkednek el, tovabb4a a Deep Learning
valojaban a Machine Learning, a Neural Networks pedig a Deep Learning részteriilete.

[6]

Data Science

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Artificial
Neural Networks

3.1. ébra - Abra a Data Science-en beliili tudomdnyteriiletek egymdshoz viszonyitott helyzetérdl. [6]

Az Al jol alkalmazhaté a vildgosan meghatarozott logikai problémak megoldéaséban,
azonban gyakran elbukik azokndl a feladatokndl, amelyek magasabb szintl
mintafelismerést igényelnek. Ezeknél a bonyolultabb feladatoknal ugyanakkor az ML ¢és
a DL moédszerek jol teljesitenek. A mély tanulas €s a gépi tanuléds az egyes algoritmusok
tanuldsi mechanizmusaban kiilonboznek. A mély tanulds automatizalja a specialis
jellemzdék kiemelési folyamatanak nagy részét, kikiiszobolve a sziikséges emberi
beavatkozasok egy részét, és lehetdvé téve nagyobb adathalmazok hasznalatat.
A klasszikus Machine Learning tanuldsa jobban fiigg az emberi beavatkozastol, ugyanis
tdmaszkodik arra, hogy az emberi szakért6k meghatarozzak a jellemzdket a bevitt adatok
kozotti kiilonbségek megértéséhez. Altalanossagban elmondhato, hogy strukturaltabb
adatokra van sziikségiik a tanulashoz.



,Deep” Machine Learning-nél is alkalmazhatoak felcimkézett adathalmazok, ez az
ugynevezett ,supervised learning” (feliigyelt tanulds). Az algoritmus azonban nyers
formaban is befogadhat strukturdlatlan adatokat, és automatikusan meghatarozhatja
azokat a tulajdonsagokat, amelyek megkiilonboztetik az adatok kiilonbozo kategoriait. A
gépi tanulassal ellentétben ez nem igényel emberi beavatkozast az adatok
feldolgozasahoz, igy a gépi tanulast nagyobb méretli adathalmazokon is alkalmazhatjuk.
A mély tanulas €s az neuralis halok elsdsorban az olyan teriiletek gyors elérehaladasahoz
jarulnak hozza, mint a szamitogépes latas, a természetes nyelvek feldolgozasa (Natural
Language Processing, NLP) és a beszédfelismerés.

A neurdlis halozatok neuron rétegekbdl allnak, amelyek egy bemeneti réteget, egy vagy
tobb rejtett réteget és egy kimeneti réteget tartalmaznak. Minden csomépont vagy
mesterséges neuron Osszekapcsolodik egy masikkal, és ehhez tarsul a stlya és a
kiiszobértéke. Ha barmelyik csomdpont kimenete meghaladja a megadott kiiszobértéket,
akkor ez a csomodpont aktivalodik, és adatokat kiild a halozat kovetkezd rétegének.
Ellenkezd esetben nem tovabbitanak adatokat a hdlozat kovetkezd rétegére. A mély
tanulas ,,mélye” csupan az ideghaldzat rétegeinek mélységére utal. Az a neurdlis haldzat,
amely haromnal tobb rétegbdl all - amely magaban foglalja a bemeneteket és a
kimeneteket - mély tanulési algoritmusnak vagy mély neuralis hal6zatnak tekinthetd. Az
aneuralis halozat, amelynek csak két vagy hdrom rétege van, az egy alap neuralis halozat.

[6][7]

3.1 Machine Learning bemutatisa

Az Machine Learning olyan teriilet, amely az Al tanuldsi aspektusara dsszpontosit olyan
algoritmusok kifejlesztésével, amelyek a legjobban reprezentaljdk az adathalmazt.
Ellentétben a klasszikus programozassal (A. dbra), amelyben egy algoritmus expliciten
kodolt az ismert jellemzOk felhaszndlasaval, az Machine Learning az adatok
részhalmazait hasznalja olyan algoritmusok létrehozdsahoz, amelyek a jellemzdéknek és
stlyoknak uj kombindacidit hasznaljak, a probléma megoldéasara. (B abra). [6]

A Dataset Algorithm B [ Dataset ][ Output ]

l

[ Algorithm ]

Output

Computer i [ Computer ]

3.2. abra - A klasszikus programozas dsszehasonlitisa a Machine Learning-el [6]



Az ML-ben négy éltaldnosan alkalmazott tanuldsi modszer 1étezik, amelyek mindegyike
kiilonboz6 feladatok megoldasara hasznos: feliigyelt, feliigyelet nélkiili, félig feliigyelt és
megerdsitéses tanulas. Feliigyelt tanulas akkor fordulhat eld, ha a neuralis halozat
tanitadsahoz hasznalt adatokat felcimkézik, vagyis a kimenet (pl. mortalitds egy binaris
osztalyozasi probléma esetén) ismert. Ha a kimeneti cimke ismeretlen, akkor feliigyelet
nélkiili megkdzelitésre van sziikség. Példaként ,.clustering” (csoportositds) alkalmazhato
az adatok csoportjainak azonositdsira, vagy dimenzidcsokkentés az adatok kevésbé
Osszetett abrazolasanak eldallitasara. A félig feliigyelt tanulasként ismert harmadik
kategoéria felcimkézett adathalmazokat hasznal a feliigyelet nélkiili tanulés
eredményeinek javitdsa érdekében. A megerdsitéses gépi tanulas pedig egy a felligyelt
tanulashoz hasonl6 modszer, azonban az algoritmus nem eldre specifikalt adatok
segitségével tanul, hanem probalkozas utjan oly modon, hogy a sikeres eredmények
sorozatai megerdsitésre keriilnek a lehetd legoptimalisabb szabalyrendszer eldallitdsanak
érdekében. [7] [8]

3.1.1 A feliigyelt gépi tanulas

Feliigyelt tanulds soran a neurdlis haldzat az egyik rétegben 1évé neuronokbodl szarmazo
bemeneti adatokat egymas utan tovabbitja a kovetkezd réteg neuronjaihoz egy olyan
folyamat soran, amely sokszor, gyakran tobbezerszer megismétlddik. Egy ciklust vagy
iteraciot ,,epoch”-nak (korszaknak) neveziink. Minden 1épés sordan a kimeneti
informéciok tovabbitasra keriilnek a kovetkezd rétegbe. Minden neuron tobb mas
neuronbdl fogad sulyozott bemeneteket, ezek a bemeneti értékek Osszegzddnek és
atadasra keriilnek egy belsd aktivacios fiiggvénynek. Ha a kapott érték tallépi az
aktivalasi kiiszobot, akkor az adott neuron kimenetet general, amely egy sulyértékeket
kap a kovetkez6 rétegben 1évO neuronokhoz valé tovabbitas eldtt. Ha az érték nem 1épi at
a kiiszobot, akkor a kimenet nulla lesz. [8] Az ilyen mddon felépiilé mesterséges neuron
a neuralis halo alapelemét képezi, mas néven perceptron-nak is hivjak és egy egyrétegii
neuralis halonak tekinthetd. [9]
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3.3. abra - Neuron miikodésének osszefoglalasa [8]

A neuralis hal6 altal szerzett ismeret a sulyok értékeiben keriil taroldsra, egy nagyobb
méretli halozat akér tobb milli6 sullyal is rendelkezhet. Miutan az informéci6 az eldbb
leirt moédon atjutott minden rétegen, a modell kimenetet generdl, ami aztidn



Osszehasonlitasra keriil a cimkézéskor megadott elvart értékkel. A kapott érték és az
elvart érték eltérése alapjan 1étrejott hiba szerint frissitésre keriilnek a stly értékek. A
megadott szdmu tanulasi iteraciok soran a modell célja a hiba minimalizéldsa és a
legkisebb hibaértéket generald sulyértékek kombinédcidjanak megteremtése. A sulyok
ismétlédo frissitése a hiba nagysdga alapjan az, amit ,tanuldsnak” neveziink. [8]
A feliigyelt tanulas leggyakoribb alkalmazasi teriiletei:

- Regresszion vagy kategorikus osztalyozason alapulo prediktiv elemzés

- Mintéazat felismerés

- NLP (Natural Language Processing)

- Kép klasszifikaciod

- Szekvencia analizis [10]

3.1.2 A feliigyelet nélkiili gépi tanulas

Nem feliigyelt tanitdskor, a mintak nincsenek felcimkézve, ezaltal a hal6zatnak nem elére
megirt viselkedést kell megtanulnia, hanem a bemenetei és a kimenetei alapjan, az elvart
valaszok ismerete nélkiil kell egy szabalyrendszert kialakitania. Ekkor azonban nincsen
viszonyitasi alap, amihez mérni lehetne a halozat helyességét. A vizsgalat targya igy tehat
az lesz, hogy a mintdk mennyire hasonlitanak vagy mennyire kiilonbéznek egymashoz
képest, azaz kialakulnak-e olyan tartomanyok, ahol a minték stirlisédnek, létrejonnek-e
klaszterek.

A feliigyelet nélkiili tanulas két f6 alkalmazasi teriilete:

o Klaszterezés: Alapvetden a klaszterezés célja kiillonbozé csoportok
megtalaldsa az adathalmaz elemein belil. Ehhez a klaszterezd
algoritmusok 0gy taldljak meg a strukturat az adatokban, hogy az egy
klaszterbe (vagy csoportba) tartoz6 elemek jobban hasonlitsanak
egymasra, mint a mas klaszterekbdl szarmazo elemekre.

e Dimenzid redukcio: Az adathalmaz dimenzidjat a bemeneti adatok szdma
adja. A dimenzio6 redukcié csokkenti a bemeneti adatok szamat, mikdzben
a fontos informaciokat kiemeli és megtartja, ezzel megkonnyitve a
fennmarado6 adatok késébbi elemzését. [11]

3.1.3 A félig feliigyelt gépi tanulas

Félig feliigyelt tanulds soran mind felcimkézett, mind cimkézetlen adatokat felhasznalnak
a halo tanitdsdhoz. JOl alkalmazhat6 olyankor, amikor nagy mennyiségli adatot kell
kategorizalni, kis mennyiségben rendelkezésre all6 cimkézett adat segitségével. [10]

3.1.4 A megerdositéses gepi tanulas

A megerdsitéses tanulas Iényege, hogy a kornyezettel valo interakcio révén torténik
tanulas, se cimkéket se adatokat nem kap a rendszer. Ez a tanulési folyamat egy ,,actor”-
t (cselekvot), egy ,.environment”-t (kdrnyezetet) és egy ,.reward signal”-t (jutalmazo
jelet) foglal magéban. Az actor ugy dont, hogy cselekszik az environment-ben, amiért
ennek megfelelden megjutalmazzak. Azt, ami alapjan az actor cselekedet valaszt ,,policy”



-nak (irdnyelvnek) nevezziik. Az actor célja a kapott jutalom ndvelése, ezért meg kell
tanulnia az optimalis iranyelveket a kdrnyezettel valo interakciohoz. [12]

Az olyan automatizalt rendszerek esetében érdemes ezt a modszert hasznalni, ahol sok
kisebb, emberi beavatkozastol mentes dontést kell hoznia egy rendszernek. P1. Onvezetd
aut6 tervezése [13]

Environment

reward action

state

Agent

3.4. abra - Megerdsitéses tanulds vazlata [12]

3.2 Eredmények kiértékelése

A gépi tanulas algoritmusainak kiértékeléséhez, a rendelkezésre allo adathalmaz altaldban
két részre van bontva. Az egyik a tanitd adatokat tartalmazza, amelyek a rendszer
tanitasahoz lesznek felhasznalva, a masik a teszteléshez felhasznalt adatokat, amikkel a
rendszer a tanitas soran nem fog talalkozni. [6] A tanit6 és teszt adatok aranya altalaban
70-30, ahol a tanito adatok az 0sszes rendelkezésre allo minta 70%-at teszik ki, a teszt
adatok pedig az 6sszes minta 30%-at. [14]

Full Dataset:

Training Data Test Data

3.5. abra - Rendelkezésre all6 adatok felosztasanak szemléltetése [12]

Ha a modell nagy szazalékban jo eredményeket ad a tanit6 adatokon, de rosszul teljesit a
teszt adatok esetében, akkor ,,overfitting”-rdl, taltanulasrél beszélhetiink. Ilyenkor az
elvart feladathoz képest a rendszer til komplex és altalanos modell feléllitasa helyett, az
rendszer memorizalja a mintakat. Ennek ellenkez0 esete az ,,underfitting”, az alultanulds,
ekkor a modell mind a tanitd, mind a teszt adatokon rosszul teljesit, nem all fent a mintak
megjegyzése, de nem is sikeriilt modellt felallitani az adatokra.
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3.6. dbra - Példa Overfitting-re és Underfitting-re [10]

Overfitting megel6zhetd a tanitas azel6tti leéllitasaval, hogy az kialakulna, ekkor az
epoch-ok szamat kell csokkenteni. Underfitting esetében pedig a rendszer
komplexitasanak a novelése, illetve tovabbi tanité mintdk hozzidadéasa lehet a megoldas.
Annak ellendrzésére, hogy ne alakuljon ki overfitting, érdemes lehet a rendelkezésre allo
adatok kozil egy validacios adathalmazt is létrehozni, amely minden epoch utan
ellenérzi, a modell pontossagat. Ha a pontossag a tanito mintdkon né mikdzben a
validacios adatokon nem valtozik, akkor ez jelzi, hogy le kell allitani a tanitast, mert
overfitting alakul ki. [12]

Full Dataset:

Validation Test

Training Data - Data

3.7. abra - Adatok felosztasa validacios mintak alkalmazasaval [12]

A machine learning modell tanitdsdnak ¢és kiértékelésének a folyamatat az alabbi abra
foglalja ossze:
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Define
problem

Bulld neural net
architecture

A4

Collect (or add
more) data

Train for an
epoch

Is error on training
data decreasing? no

yes
yes

Is error on validation
data decreasing?

no

Performs well on
training data?

yes

A4

Performs well on
test data? no

yes

We're finished!!!

3.8. dabra - A machine learning modell tanitasanak és kiértékelésének részletes munkafolyamata [12]

3.3 Modszerek mintazatfelismeréshez és elorejelzéshez
3.3.1 K-means clustering — K-kozép klaszterelemzés

A K-means clustering a nem feliigyelt tanulas egyik algoritmusa. A ,,modszer egy
kozéppontot (centroidot) valaszt ki prototipusnak, amely altalaban pontok egy
csoportjanak az atlaga, és jellemzden csak folytonos, n-dimenzids térben elhelyezkedd
pontokra alkalmazhat6.” Az algoritmus K db kezd6 kézéppont kivalasztasaval kezd, ahol
a K a felhasznal6 altal kivant klaszterek megadott szama. A kiinduld klaszterek
létrehozasakor minden adat-pontot a hozzd legkozelebb esd kdzépponthoz rendeliink,
majd a klaszter kozéppontjat az ujonnan a klaszterhez rendelt pontok alapjan frissitjiik.
Ezen hozzarendelési ér kozéppont frissitési 1épéseket addig folytatjuk, amig egyetlen pont
sem valt mar klasztert, azaz a kozéppontok ugyanazok maradnak. [15] [16]
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3.9. abra - Példa harom klaszter keresésére [15]

3.3.2 Principal Component Analysis (PCA)— Fokomponens analizis

A Principal component analysis-t arra hasznaljak, hogy a valtozok szdmanak csokkentése
altal, az adatok konnyebben megvizsgalhatoak és vizualizdlhatoak legyenek. Az adatok
maximalis eltérését rogzitik egy koordinatarendszerben, amelynek tengelyei a ,,fo-
komponensek”. Mindegyik komponens az eredeti valtozok linearis kombinacidja és
merdlegesek egymasra. A komponensek kozotti merdlegesség azt jelzi, hogy ezeknek az
Osszetevoknek az Osszefliggése nulla. A PCA célja az, hogy:

(1) kivonja a legfontosabb informaciokat az adattablabol;

(2) tomoritse az adatkészlet méretét csak e fontos informéciok megdrzésével;

(3) egyszerusiteni az adatkészlet leirasat;

(4) elemezi a megfigyelések szerkezetét €s a valtozokat [17]

3.3.3 Time Series Forecasting — Ildésorok elorejelzése

Idésor alatt megfigyelések egy sorozatat értjiik. Amennyiben a megfigyelés egyetlen
valtozo értékére iranyul, akkor egyvaltozos (univariate) iddsorrol beszéliink. Abban az
esetben, ha tobb attriblitum értékét is figyeljiik az egymast kovetd iddpontokban, akkor
az idésor tobbvaltozos (multivariate). [18]

Id6ésorok altalaban azonos idokozokben vett adatokkal keriilnek eldallitasra, ezek az
idésorokat nevezziik reguléris (szabalyos) idésoroknak. Az adatok tartalmazhatnak
explicit megadott idObélyegeket, vagy kisziirthetéek az adatok létrejovetelének
intervallumai alapjan.

Az irregularis idosorok ennek az ellentettjei. Az idésor adatai idébeli sorrendet kdvetnek,
de a mérések nem azonos idokézonként torténnek. [19]

Masik fontos jellemzdje az idésoroknak, hogy stacionariusak-e vagy nem stacionariusak.
Stacionarius idésor esetében az idOsor tulajdonsagai nem fiiggenek a megfigyelés
idejétsl. Altalanossagban elmondhaté, hogy az idésor mintazata hossza tdvon nem lesz
kiszamithato, az idéddiagramokon abrazolt sorozat nagyjabdl vizszintes, allando6 szorassal.
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3.10. abra - Példa staciondrius idosor idédiagramjara [20]

Ebbdl kovetkezik, hogy a trendekkel (irannyal) vagy szezonalitdssal (periodikus
komponenssel) rendelkezd iddsorok nem stacionariusok, mivel a trend €s a szezonalitas
mas idépontokban mas hatdssal van az iddsorra. [20]

Day

3.11. dbra - Példa nem stacionarius idésor idodiagramjara [20]

Az statisztikai eldrejelz0 modszerek tobbsége azon alapul, hogy az iddsorokat
matematikai transzformacidkkal megkozelithetdleg stacionariussé lehet tenni. [21]

A nem staciondrius idsorok stacionariussa tételének egyik modja, az egymast kovetd
megfigyelések kiilonbségeinek kiszamitasa, azaz differencidlasa. Az olyan
transzforméciok, mint példaul a logaritmus, segithetnek az idésorok szoérasanak a
stabilizalasdban. A differencidlas pedig segithet a kozépérték stabilizalasaban azzal, hogy
megsziinteti az idésorban a szintbeli (a szint itt az értékek kozépértékét jelenti a
sorozatban) valtozasokat, ezaltal eliminalva (vagy csokkentve) a trendet és a
szezonalitast. [20] A stacionarius sorozatok pedig viszonylag konnyen felismerhetdek
annak vizsgalataval, hogy a statisztikai tulajdonsdgok ugyanazok lesznek-e a jovdben,
mint amik a multban voltak. A stacionariussa transzformalt sorozat predikcioi az
elérejelzés utan visszatranszformalhatoak, igy megkapva az eldrejelzésekét az eredeti
sorozatra. [21]
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3.4 Idosor eldrejelzéshez hasznalt modszerek
3.4.1 Klasszikus idosor elorejelzo modszerek

3.4.1.1 Integralt autoregressziv mozgodatlag modell - Autoregressive integrated
moving average (ARIMA)

Az autoregressziv integralt mozgoatlag (Autoregressive Integrated Moving Average -
ARIMA) modell iddésoros adatokat és statisztikai elemzést haszndl az adatok
értelmezéséhez és a jovobeli értékek eldrejelzéséhez. Az ARIMA modell célja az adatok
magyarazata az iddsoros adatok multbeli értékeinek felhasznalasaval, és az eldrejelzés
linedris regresszid hasznalataval.

Az ARIMA modell komponensei:

- Az, AR” az ARIMA-ban az autoregressziot jelent, ami azt jelzi, hogy a modell
az aktualis adatok ¢és azok multbeli értékei kozotti ok-okozati kapcsolatot
hasznalja.

- Az ,I” az integralt kifejezést jelenti, ami azt jelenti, hogy az adatok
stacionariusok.

- Az ,MA” a mozgoatlag modellt jeloli, ami azt jelzi, hogy a modell eldrejelzése
vagy eredménye linedrisan fligg a multbeli értékektdl. Ez azt is jelenti, hogy az
elérejelzés hibai a multbeli hibak linearis fliggvényei.

Az AR, I és MA komponensek mindegyike paraméterként szerepel a modellben. A
paraméterekhez meghatarozott egész értékek vannak hozzarendelve, amelyek az ARIMA
modell tipusat jelzik.

Az ARIMA paramétereinek altalanos jelolése [22]: ARIMA (p, d, q). A jelolésben
hasznalt paraméterek az alabbi valtozoknak felelnek meg:

- p = az autoregressziv tagok szdma
- d=adifferencialasok szama, ami a staciondriussa tételhez sziikséges [23]
- g =az eldrejelzési hibdk szama a modellben, avagy a mozgoatlag ablak mérete

A paraméterek egész értékeket vehetnek fel, és a modell miikodéséhez mindenképpen
definialni kell dket. O értéket is felvehetnek, ami azt jelenti, hogy nem hasznaljak dket a
modellben.

3.4.1.2 Holt’s exponential smoothing vagy Double exponential smoothing — Holt
féle exponencialis simitas

Az exponencialis simitds egy iddsor elérejelzé modszer. Az exponencialis simitasi
modszerekkel eldallitott elérejelzések a multbeli megfigyelések stlyozott atlagai. A
sulyok exponencialisan csokkennek, ahogy a megfigyelések oregszenek, tehat minél
ujabb a megfigyelés, annal nagyobb a tarsitott suly. [23] Ennek egyik fajtaja a Holt féle
exponencialis simitds, amely olyan sorozatok eldrejelzésére hasznalhat6, ahol van trend,
de nincsen szezonalitas.
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A modszer leirasahoz alkalmazott paraméterek:

e alpha(a) — a szint simitd egyiitthatja: Ez a paraméter szabalyozza azt a
sebességet, amellyel az el6z6 iddpontokban végzett megfigyelések hatasa
exponencialisan csokken. Az alfa 0 és 1 kdzotti értékre van allitva. A nagy (1-hez
kozeli) értékek azt jelentik, hogy a modell féként a legfrissebb megfigyeléseket
veszi figyelembe, mig a kisebb értékek azt jelentik, hogy az eldrejelzés soran a
régebbi megfigyelések is nagyobb hatassal vannak. [24]

e beta(b) - a trend simitd egyiitthatdja: Ez a paraméter szabalyozza a trendvaltozas
hatasanak csokkenését. Az el6z6h6z hasonldan ennek az értéke is 0 és 1 kozotti
értéket vehet fel, €s a magasabb érték a frissebb informaciok magasabb sulyat
jelentik.

e phi(p) — trend csillapitd tényezd: a trend valtozasi sebességének csillapitasara
szolgal6 paraméter.

A modszer kétféle moédon valtozd trendet képes eldrejelezni, ezek az additiv €s a
multiplikativ attol fiiggden, hogy a trend linearis vagy exponencidlis.

e additiv trend: Holt féle exponencialis simitas linearis trenddel.

e multiplikativ trend: Holt féle exponencidlis simitds exponencialis trenddel.

A modszer egy elorejelzd és két simitd egyenletet hasznal.
Additive trend esetén:

e Az eldrejelzés leirhatd az alabbi dsszefoglald egyenlettel, ahol Feik a legutobbi t
1doponttd]l k idOegységre vett eldrejelzés, L; a legutobbi becsiilt szint, T; a
legutébbi  trend, k pedig, hogy Iépéssel probalunk eldrejelezni:
Frk=Li+ kT

e A sorozat szintje €s trendje a rendelkezésre allo adatok alapjan keriil becslésre és
uj adatok elérhetdsége esetén frissitésre keriil. A szint frissitésének egyenlete:
Li=ay: + (1-a)(L¢1 + Te1).

e A trend frissitésének egyenlete: Ti=b(L¢- Li1) + (1-b)Te1.

multiplikativ trend esetén:

e Az eldrejelzés egyenlete: Fyx=Li* TX,.

e A szintet frissitd egyenlet: Li= ay; + (1-a)(L¢1 * Te1).

e A trendet frissitd egyenlet: T=b(L¢/ Li.1) + (1-b)Tr.1. [24]

3.4.2 Neuralis halozatokon alapuld idbsor elorejelzo modszerek
3.4.2.1 Rekurrens neurdlis halozatok - Recurrent neural network (RNN)

A rekurrens neuralis halézatok olyan szekvencidlis adatokat tartalmazo neuralis
halozatok, amelyek célja megfigyelések sorozatdban eldrejelezni a kovetkezd 1€pést, a
sorozat el6zd 1épései alapjan. Az RNN-ek rejtett rétegeket tartalmaznak, amelyek
lehetdvé teszik az adatsor olvasasakor korabban mar megszerzett informécid tarolasat.

Az egyszerli neuralis halézatok nem képesek a hossza tavi iddbeli fiiggdségek
kezelésére. Ennek oka a vanishing gradient probléma, amire a LSTM azaz long short-
term memory architektira ad megoldast. Ennek implementacidjakor a rejtett réteget
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szamitasi egységek Osszetett blokkja valtja fel, amelyek kapukbol allnak és csapdaba ejtik
a blokkban 1év6 hibat. [25]

LSTM — Long Short-Term Memory

Az long short-term memory halézat a rekurrens neuralis halozat egy fajtaja. Az LSTM
halozatokat kifejezetten a hosszu tavu fiiggdségek megtanulasara tervezték, ¢és képesek
lekiizdeni a RNN korabban felmertiilé problémait.

";t hlt-l ll't hlt-l
(% | n memory cel \ Kl Forget gate:
m m =t Defines which information to remove from the memory (cell state)
cell state

Mo | ) &3 Input gate:
l—J 1 Defines which information to add to the memory (cell state)

forget gate output gate =5

1 @ he E output gate:

Defines which information from the memory (cell state) to use as output

x, hc1 xc htl

3.12. abra - Egy LSTM memoria blokk felépitése [26]

Az LSTM hélozatok egy bemeneti rétegbdl, egy vagy tobb memoriacellabol és egy
kimeneti rétegbdl allnak. A bemeneti rétegben 1évé neuronok szama megegyezik a
magyarazo valtozok (explanatory variables) szamaval. Az LSTM halozatok {6 jellemzdje
az ugynevezett memoriacellakbol allo rejtett rétegben talalhato.

Mindegyik memoriacellanak harom kapuja van, amelyek fenntartjak és beallitjak a cella
allapotat(s;):

- forget gate / felejtési kapu (f)
o A felejtési kapu hatdrozza meg, hogy milyen informacio keriiljon
eltavolitasra a cella allapotabol.
- input gate / bemeneti kapu (i)
o A bemeneti kapu hatdrozza meg, hogy milyen informacié keriiljon
hozzé4adasra a cella allapotdhoz.
- output gate / kimeneti kapu (o/)
o A kimeneti kapu hatarozza meg, hogy a cella allapotabol milyen
informaciot hasznalnak fel.

A szekvencialis frissités képletei a kdvetkezok:

- input node / bemeneti csomopont:

g® = tanh(Wgx® + Wy h®™D 4 by)
- input gate / bemeneti kapu:

l(t) = O'(WiXX(t) + Wihh(t_l) + bl)
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- forget gate / felejtési kapu:

fO = 6(Wgx® + Wy hD + by)
- output gate / kimeneti kapu

0® = 6(W,x® + W, hD + b))

- cell state / cella allapot:
s® =g® ©i® 4 st 5 o®
- hidden gate / rejtett kapu:
h® = tanh(s®) © o®
- output layer / kimeneti réteg:

y® = (Whyh(t) +by)

ahol a o a szigmoid fiiggvény, © az elemenkénti szorzas, x( az bemeneti vektor t
1doegységhez, W-k a haldzati sulyok, b-k a torzitasi paraméterek, y a megfigyelésekkel
Osszehasonlitanddé kimenet, h a rejtett allapot, az s-t pedig a memoriacellak cella
allapotanak nevezziik, ami egyedi az LSTM-re. [26]

3.4.2.2 Konvolucios neuralis halozatok - Convolutional neural networks (CNN)

A konvolucios neuralis halézatok vagy CNN-ek olyan specidlis neuralis halozatok,
amelyek tobbdimenzids topoldgiaju adatok feldolgozasara szolganak. Ilyen adatoknak
tekinthetjiik az idésoros adatokat is, amelyek rendszeres idokozonkénti mintavételek
adataibol allnak 6ssze és 1 dimenzids racsnak tekinthetok. [27]

A CNN-ek haromféle rétegbdl allnak. Ezek a konvolucios rétegek (convolutional layer),
Osszevono rétegek (pooling layer) és teljesen 0sszekotott rétegek (fully-connected layer).
Egy CNN architekttra ezeknek a rétegeknek az egymasra helyezésével jon 1étre. [28]

Fully

Convolution Connected

Pooling____..--——""

\ e J

Feature Extraction Classification

000000

3.13. abra - CNN dltalanos felépitése [29]
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A konvolucios rétegekben két fontos technikat hasznalnak: a helyi 6sszekottetést (local
connectivity) és a sulymegosztast (weight sharing).
A helyi kapcsolddas azt jelenti, hogy minden konvolucidés csomdpont a bemenetek egy
amelyet a csomopont befogadd mezdjének neveznek) az dsszes bemenet helyett, mint a
szabvanyos  eldrecsatolt ~ multi-layer  perceptron  neural = network-6kben.
Tovabba a standard neurdlis haldzatokban alkalmazott sulyozott 6sszegeket (weighted
sums) konvoluciokkal helyettesitik. Pontosabban minden konvolucios réteg egy eldre
meghatarozott méretli sulymatrixszal konvolalja a bemenetet (ezt sziironek vagy
csuszdablaknak nevezik), hogy igy kiszamitsa az aktivacios térképet. Ez tigy torténik,
hogy sulymatrixot a bemenetre cstsztatjak, és kiszamitjdk a bemeneti és sulymatrix
kozotti skaldrszorzatot. Az ugyanabban a rétegben 1évé konvolucids neuronok azonos
sullyal rendelkeznek, azaz ugyanazt a mintat észlelik, de a bemenet kiilonb6zo részein. A
sulymegosztas €s a helyi 0sszekottetés hasznalata csokkenti a megtanult és tarolt sulyok
szamat, ami gyorsabb tanuldst eredményez. A konvolicidt és a sulymegosztast egy
meghatarozott kernelméretii szliré segitségével valositjak meg, amely meghatarozza a
sulyokon 0sztoz6 csomdpontok szamat.

A konvolucids réteget jellemzden egy max pooling réteg koveti, amely a szomszédos
neuronok kivalasztott készletének maximalis értékét szamitja ki a konvolucios rétegbdl.

A konvoluciods €s a max-pooling réteg kombinacioja biztositja, hogy a max-pooling réteg
kimenete invarians legyen a bemeneti adatok eltolodasaitol.
Végiil egy teljesen 6sszekotott kimeneti réteg kiszamitja a végsd eldrejelzést. [30] A
teljesen Osszekapcsolt réteg bemenete a végsod pooling réteg kimenete, amelyet vektorra
alakitanak, majd betaplalnak a teljesen 0sszekapcsolt rétegbe. Miutan athaladt a teljesen
Osszekapcsolt rétegeken, az utolso réteg egy nem linedris aktivaciés fliggvényt hasznal
(pl. softmax, ReLU), hogy megallapitsa annak valosziniiségét, hogy a bemenet egy adott
osztalyba tartozik. [31]

3.4.2.3 N-BEATS - Neural Basis Expansion Analysis for interpretable Time Series
forecasting (Neuralis bazis kiterjesztés elemzés értelmezheté iddsor
elorejelzéshez)

Az N-BEATS egy mély tanulasi architektiura, amely visszafelé és eldre, visszamaradd
linkeken (residual links), valamint egyvaltozds iddsoros elérejelzéshez hasznalt, teljesen
Osszekapcsolt rétegek mély halmén (deep stack) alapul.

Az N-Beats architektira halmok (stack) halmabdl 4ll, ahol minden halom tobb alapvetd
blokkot tartalmaz.

19



Lookback Period Forecast Period
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3.14. abra - N-BEATS architektura [38]

Az alap blokknak villa szerti architektirdja van. Az minden blokk elfogadja a megfeleld
x; bemenetet, és két vektort ad ki, a X;-et és a -t

Az alap blokk beliil két részbdl all. Az elsé rész egy teljesen 6sszekapesolt haldzat (fully
connected network), amelyben a tdgulasi egylitthatok (expansion coefficients) eldre Hlf
és hatra 8 prediktorai keriilnek eléallitasra. A méasodik rész a visszafelé iranyuld g? és
az eléremend glf bazisrétegekbdl all, amelyek elfogadjak a megfeleld elére Hlf és
visszafelé 67 kiterjesztési egyiitthatokat, belséleg kivetitik azokat a bazisfiiggvények

halmazéra, és eldallitjdk a visszamutatd (backcast) X;-et és az eldrejelzd (forecast)
kimeneteket ¥;.

Az alap blokk elsé részének a miikodését az alabbi egyenletek irjak le:

hi1 = FC1(x;), hyp =FC3(hy), hys = FC3(hyz), hya = FCa(hys3).
0P = LINEAR? (h,), 6/ = LINEAR! (h,4).

Itt a LINEAR réteg egy linearis projekcids réteg, azaz Qlf = Wlf (hy4) . Az FC réteg egy
standard teljesen 0sszekotott réteg RELU nemlinearitassal, példaul:

hyy = RELUW 1% + by ).

A haldézat mésodik része bazis rétegek segitségével a tagulasi egylitthatokat leképezi a
kimenetre. Mlikodését a kdvetkezd egyenletek irjak le:

dim (6/))

—~ N dim (62) .fb b
i = Zi=1 Hlfi v/ X=X : Hlfi Vif .

i i=1
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Az architektara altal képzett két ag koziil az egyik az egyes rétegek visszamutatd
elérejelzésén fut, a masik pedig az egyes rétegek eldrejelzési dgan fut. A kovetkezd
egyenletek irjak le a miikodésiiket:

X = X1~ X1, V=29

A visszamaradt visszamutatdé ag (x;) felfoghatdo gy, hogy azon a bemeneti jel
szekvencialis elemzése fut. Az el6z6 blokk eltavolitja az x;_ jelnek azt a részét, amelyet
jol tud kozeliteni, igy konnyebbé valik a késobbi blokkok eldrejelzése. Minden blokk egy
részleges elorejelzést ad ki, amelyet el0szor a halom szintjén, majd a teljes halozat
szintjén Osszesitenek, hierarchikus bontést biztositva. A végsd eldrejelzés (V) az dsszes
részleges elorejelzés Osszege. [32]

3.4.3 Idésor elorejelzések hatékonysaganak mérdszamai
3.4.3.1 Atlagos abszoliit hiba - Mean Absolute Error (MAE)

A MAE az eldre jelzett és a valds értékek abszolut kiilonbségének atlaga. Ahol yi a
varhato érték €s x; a tényleges érték. Az n betli a teszt adathalmazban 1évo értékek szamat
jeloli.
Yt lyi — xil

n

MAE =

A MAE megmutatja, hogy mekkora pontatlansagra szamithatunk az eldrejelzéstol
atlagosan. Minél alacsonyabb a MAE érték, annal jobb a modell; a nulla érték azt jelzi,
hogy az eldrejelzés hibamentes. Tehat modellek 6sszehasonlitasdnal a legalacsonyabb
MAE-vel rendelkezé modellt tekintjiik jobbnak. A hibastatisztika az eldrejelzett értékek
eredeti egységeiben van megadva.

Hatranya, hogy mivel azonban a MAE nem fedi fel a hiba ardnyos mértékét, nehéz lehet
kiilonbséget tenni a nagy és a kis hibak kozott. [33]

3.4.3.2 Atlagos abszolit szdzalékos hiba - Mean Absolute Percentage Error
(MAPE)

Ez egy skalafiiggetlen metrika, azaz alkalmas tobb, kiilonb6z6 1éptékii idésoros modell
eredményének 6sszehasonlitasara. [34] A MAPE az elore jelzett és a valos értékek atlagos
abszolut kiilonbségének aranya osztva a valos értékkel. A vart érték F, a valos érték A..
Az n szam a teszt adathalmaz értékeinek szamara vonatkozik.

n

100
MAPE = z
n

A — Fr
A

Olyan adatokkal miikodik jol, amikben nincsenek nulldk €s extrém értékek. A MAPE
extrém értéket vesz fel, ha a nevezdben lévo érték rendkiviil kicsi vagy nagy.
Egy modell akkor jobb egy masiknal, ha a MAPE értéke alacsonyabb. [33]
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4. Hasonl6 megoldasok

Az alabbiakban olyan kutatasi eredmények attekintése torténik, amik sikeresen
alkalmaztak machine learning algoritmusokat, varandossag alatti vagy sziiléshez
kapcsolodo diagnosztikaban.

4.1 Machine learning rendszer alkalmazédsa a korasziilés jeleinek automatikus
felismeréseére neuralis halo €s elektromyographia alkalmazasaval

Habar a sziilés idejének eldrejelzésére nem gyakori machine learning felhasznalés, egy
szignifikans teriilet, ahol a sziilészeti gyakorlatban felhasznalnak gépi tanulast, az a
korasziilottség elorejelzése. Egy példa erre a ,,A Machine Learning System for Automatic
Detection of Preterm Activity Using Artificial Neural Networks and Uterine
Electromyography Data” cimii cikk a Liverpool-I John Moors Egyetemrdl. Ebben a
tanulmanyban egy 300 elemii adathalmazt alkalmaznak, melyet méh electromyografia
vizsgélatok soran gytijtottek Ossze. A cél a 37 hét eldtti korasziilés megbizhato
elérejelzése, valamint a feltérképezése azon kiilonb6z6 faktoroknak, amik korasziilést
eredményeznek.

A fébb kihivasok az adathalmaz kiegyenstlyozatlan természetébdl fakadtak.
Megoldasként tobbrétegii perceptron neurdlis halozat lett hasznalva Levenberg-Marquart
algoritmussal tanitva. Ez a megkdzelités a legkisebb négyzetek modszerét hasznalja
regresszios analizisre az adatok optimalis kozelitéséhez. Habar ezen teriilet kiemelkedd
94,56%-0s szenzitivitast és 87,83%-0s specificitast eredményezett, azonban a mddszer
informatikai erdforrasok szempontjabol erdsen koltséges. Mindettdl fliggetleniil a
tanulmany jo példaként szolgal arrdl, hogy hogyan informéalhatja az orvosi dontéshozast
a machine learning felhasznalasa sziilészeti adatokon. [35]

4.2 Elektrohysterogram-mal mért méhdsszehtizoédasok kiértékelése konvolucios
neuralis halozattal

Az ,.Evaluation of convolutional neural network for recognizing uterine contractions with
electrohysterogram” egy kutatas a Bejing-1 Miiszaki Egyetemrdl, amely méh kontrakcios
adatok elemzésével foglalkozik konvolucios neurdlis halozat felhasznéalasaval. Ez a cikk
a jelen vizsgalt esettdl eltéréen nem kizarolag sziilés alatti 6sszehtizédasokat vizsgal,
azzal a céllal, hogy megbizhatoan kiilonbséget tegyen az effektiv és az ineffektiv
Osszehtizodasok kozott. Kis méretli adathalmazzal dolgozik, amely 45 terhes izlandi n6
mérési eredményeit 6sszegzi, amelyet 16 elektrodas electrohysterogram-javal gytjtottek
Ossze. Habar az alacsony mintavétel miatt a tanulmany hataskore limitalt, a konvolucios
neurdlis haldzat felhasznalasaval 87%-os szenzitivitast és 98%-os specificitast értek el.
[36]
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5. Technoldgidk Machine Learning-hez

Mivel az 4ltalam hasznalt technologidkat timogat6 eszkdzok, mint alabb is lathatd, mind
Python-t tdmogatd rendszerek, ezért a machine learning algoritmus fejlesztéséhez ez a
nyelv keriil alkalmazasra.

TensorFlow:
A TensorFlow egy a Google altal fejlesztett open-source machine learning framework.
Tamogat klasszifikacios, regresszids és deep learning algoritmusokat. Az els6dleges
fejlesztéi nyelve a Python, tAmogatja a JavaScript-ben, Java-ban, Go-n, C++-ban és C#-
ban valo fejlesztést is.
Nagy elonye, hogy rendelkezik egy a machine learning modell mobil eszkézokre valo
telepitését lehetdve tévo modullal (TensorFlow lite), ami megoldja az on-device machine
learning legnagyobb korlatozé tényezdit:
o Késleltetést
o kiiktatja a szerverhez és vissza torténd adatatvitelhez sziikséges idot
e Adatvédelmet
o a személyes adatok végig az eszk6zon maradnak, nem keriilnek sehova
tovabbitasra
e Kapcsolattartast
o nincs sziikség hozza internetkapcsolatra
e M¢retet
o csokkentett modell méret
e Energiafelhasznalast
o nem haszndl internetkapcsolatot
A modul lehetévé teszi a TensorFlow modelleket atkonvertalni TensorFlow Lite
modellekké, és ezaltal a kész modell a mobil eszkdzon 1évo bemeneti adat alapjan képes
elkésziteni a predikciokat. [37]

scikit-learn:

A Python konyvtarakra (NumPY, Matplotlib, SciPy stb) épitve a Scikit-learn egy
egyszerl és hatékony machine learning framework. Tamogatja a feliigyelt és a feliigyelet
nélkiili gépi tanulast, beleértve az osztalyozast, a regressziot €s a klaszterezést. Tamogatja
tovabba a dimenzidcsokkentést (a figyelembe veendd véletlen valtozok szamanak
csokkentését), a modellvalasztast (a paraméterek ¢€s modellek 0Osszehasonlitasat,
validalasat és kivalasztasat), valamint az eléfeldolgozast (a jellemzdok kiemelését és az
adatok normalizalasat). [38]

Rendelkezik kiilon iddsor eldrejelzést tamogatd konyvtarral. Ez a sktime nevii modul
dedikalt iddésor algoritmusokat és scikit-learn kompatibilis eszkozoket biztosit az
Osszetett modellek felépitéséhez, hangoldsahoz ¢és értékeléséhez. Jelenleg tamogat
eldrejelzést, idosor klasszifikaciot és idosor regressziot is. [39]
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Keras:

Egy Python alapu, magas szintii neurdlis halozat API. A library futtahaté TensorFlow-n,
CNTK-n vagy Theano-n is. A Keras f6 fokusza a modularitason, a felhasznal6 baratsagon
¢s a bovithetéségen van. Segitségével egyszerlibbé tehetd €s meggyorsithatd a fejlesztés.
2017 6ta integraltan megtalalhat6 a TensorFlow-ban. [40]

A machine learning modell fejlesztéséhez valasztott keretrendszer az a TensorFlow lesz,
tovabba hogy a munkat hatékonyabba tegyem Keras-t is hasznalni fogok.
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6. Kovetelmények

A cél egy olyan eldrejelzé modell felallitasa, ami képes a sziilés kezdete ota gytijtott
kontrakcios adatokat felhaszndlva megbecsiilni a gyermek sziiletésének varhatéd idejét.
Ehhez az adatsoroknak a sziilés lefolydsanak iddintervallumaban az adott idépontbeli
kontrakcido hosszat kell tartalmaznia, az iddponthoz rendelve. A megoldani kivant
probléma egyvaltozos, adott idépontokban vett kontrakci6 hosszokat tartalmaz irregularis
1dokozonként megadva. Ez azonban atalakithatd regularis adathalmazza azaltal, hogy
rendszeres id6kozonként vizsgalva azt adjuk meg, hogy az adott iddpillanatban van-e
méh-izom 0sszehuzddas és ha van, akkor az milyen hosszi. Mivel a sziilés lefolyasanak
statisztikai jellemz6ibdl kitlinik, hogy az altalunk hasznalt idésornak van trendje, ezért az
nem stacionarius, tehat a késébbiekben sziikség lehet a staciondriussa tételére.

A vizsgéalt moédszerek Osszehasonlitdsakor a sziilést tényleges idejét egy oOraval
megeldzden készitett elorejelzések kerlilnek dsszevetésre. Ennek megfeleléen a modellek
bemeneteként a sziilést megel6zd egy ordig rendelkezésre allo idésor adatok allnak
rendelkezésre, kimenetként pedig az ezekbdl az adatokbol készitett eldrejelzés szolgal. A
lehetd legoptimalisabb predikcio készitéséhez klasszikus iddsor eldrejelz6 modszerek és
neuralis halézatokon alapuld gépi tanuldsi technikdk keriilnek implementaciéra és
Osszehasonlitasra.
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7. Hasznalt adatok

Az elorejelzd modell felallitasdhoz optimalis esetben valos sziilésekbdl vett adatsorok
keriilnének felhasznaldsra. Azonban jelenleg ilyen adatbazis nem 4ll rendelkezésre, ezért
az adatbazist el6szor a szakirodalom alapjan vett adatokbol sziikséges legeneralni. Ehhez
az elsd sziilé ndk, normal lefolyésu sziilési jellemzdit veszem alapul.

7.1 Az adatgeneralas célkitiizései

Az adatgeneralés célja, hogy a valosagot lehetd legjobban tiikrozve 1étrehozzon egy olyan
adatsort, ami egyenletes idokdzonként mintavételezve, az egyes iddpontokhoz tarolja a
modellezett sziilés soran fellépd méhkontrakciok hosszat. A 1étrehozott adatsorokat egy
.csv fajlban tarolja. Ami igy végiil két oszloppal rendelkezik. Az egyik az iddsor
mintavételezési idopontjait, a masik az adott idéponthoz tartozé kontrakcid hosszt kell,
hogy tarolja.

7.2 Adatok generalasa

Mivel egy sziilésnek tobb, egyedi jellemzdkkel bird fazisa van, ezért a sziilési fajasokat
general6 algoritmust ezen fazisok szerinti kiilon modulokbol kell 6sszerakni.

Az egyes modulokban elvégzendd 1épések azonosak:

1. Az adott szakasz hosszanak eldallitasa.
2. Az adott szakaszra jellemz6 adatok alapjan fajasok generaldsa a Iétrehozott
id6intervallumban.

7.2.1 Az adott szakasz hosszanak eldéallitasa

A sziilési idésorok eléallitasahoz az egyes fazisok teljes hosszat kellett alapul venni, tehat
eloszor ezeket kellett 1étrehozni. A kapcsolodo szakirodalomban az egyes szakaszokat
leir6 3 statisztikai érték:
- azatlag (jelolése: mu — p)
o Az étlag az a minta elemeinek az Osszessége, osztva az minta
elemszamaval.
- amedian (jelolése: Med)
o A medidn az a rendezett minta k6z€épso értéke.
- astandard deviancia/ tapasztalati szoras (jelolése: sygma-o)
o A standard a deviancia az a variancia négyzetgyoke.
= A variancia kiszamitdsahoz valamennyi sokasagi értékbdl ki
kell vonnunk az atlagot, majd a kiilonbségek négyzeteinek
atlagat kell venniink. [41]
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atlag medidn standard deviancia
Latens fazis 11.8 ora 9 ora 7 ora
(I. szakasz)
Aktiv fazis 7.7 6ra 7.21 6ra 4.9 6ra
(I. szakasz)
Kitolési szakasz | 54 perc 31 perc 45 perc
(I1. szakasz)

7.1. tablazat - Az egyes sziilési szakaszokat jellemzo statisztikai adatok elsé sziilé néknél [42] [43] [44]

Ezeknek az értéknek a segitségével felallithato a sziikséges disztriblcids fliggvény az
egyes szakaszokra jellemz0 hosszok eloszlasara. Az értékeket vizsgalva megallapithato,
hogy az eloszlas jobbra aszimmetrikus lesz, ugyanis az alabbi modon viszonyulnak hozza
a jellemzo értékei:

P
4 -\
/

/ \

Mode < Median < Mean

7.1. abra - Jobbra aszimmetrikus eloszlas [45]

A valasztott eloszlasnak idomulnia kell az aszimmetridhoz. Tehat a szimmetrikus
disztribuciok, példaul a normal eloszlas nem johettek szoba. Végiil a gamma eloszlast
valasztottam, mivel annak az atlag és standard deviancidval szamolt értékébdl
visszavezetve a medidn értéket, az a legkdzelebb volt a szakirodalomba talalhatéhoz.

valds median eloszlasbol szamolt median
Latens Aktiv Kitolasi Latens Aktiv Kitolasi
fazis fazis szakasz fazis fazis szakasz

Gamma 9 ora 7.21 oOra 31 perc 10,45 6ra | 6,69 ora | 42,14 perc
eloszlas

7.2. tablazat - Gamma eloszlasbol szamolt értékek
A gamma fliggvény képlete:
[ee]
I'(x) = f t*le7tdx (a > 0)
0
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A gamma eloszlasu valdszinliségi valtozo stirtiségfiiggvényének a képlete:
X

1 _x
FO =g’

a: alakparaméter

B: skalaparaméter
A gamma eloszlas szdmitasahoz a valtozok az atlag €s a standard deviancia értéke alapjan
az alabbi modon szamithatok [46]:

p=a-p
o’ =a-p?

Ezt a két egyenletet rendezve kiszamithato B értéke:

Majd ezutan az o értéke is:

a=-

B

A kiszamitott valtozok segitségével ezutan a Scipy stats moduljat felhasznalva 10000
lehetséges szakaszhosszt generdltam minden szakaszbol az alabbi moédon:

gPhaselLength = gamma.rvs(a=Alpha,scale=Beta,loc=0,5ize=10000)

7.2. abra — Sziilés hossz generdlds

Ekkor a 10000 lehetséges szakaszhossz egyenletesen oszlik el a gamma eloszlas szerint:

le-5

2.00 1

0.25 1

000 T T L} T T L} T L} T
0 25000 50000 75000100000125000150000175000200000

7.3. dabra - A latens szakasz-ra generalt hosszok egy lehetséges eredménye
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Az egyes szakaszokhoz generalt 10000 adatbol azok keriiltek megtartasra, amelyek a
normal lefolyasu sziilések minimalis és maximalis szakaszhossz intervalluméba bele

estek.

7.2.2 Az adott szakaszhoz tartozo fajasok legenerdldsa

Kovetkezo 1épésként az egy adott hosszusagli szakaszhoz torténik a szakaszba esd

Sziilési Kontrakcio | Pihené Osszidé Osszidé
szakasz hossz szakasz elsosziiloknél | tobbgyermekeseknél
vagy fazis | (masodperc) hossza
(perc)
Latens fazis 25-40 5-30 6-20 ora 8-14 6ra
(L. szakasz)
Aktiv fazis 40-60 3-5 4-8 6ra 2-4 6ra
(I. szakasz)
II. szakasz 60-90 1-3 40-60 perc 20-30 perc
~max 2 ora

kontrakciok kezdeti idejének, hosszanak és az egyes kontrakcidk kozotti intervallumok
hosszanak a generalasa.

Az egyes sziilési szakaszok jellemzdit az aldbbi tablazat foglalja 6ssze:

7.3. tablazat - Méhosszehuzodasok a vajudas kiilonbozo szakaszaiban [47] [48] [49] [50]
Az adott sziilési szakasz eldrehaladasat az alabbiakban lehet jellemezi:

- a kontrakciok hossza egyre hosszabb lesz, amig a kezdeti értéktdl el nem éri
az adott szakaszt jellemz6 maximalis értéket

- az intervallumok egyre rovidebbek lesznek, amig a kezdeti értéktdl az adott
szakaszra jellemz6 minimalis értékre nem csokkennek

Ezek alapjan mind a kontrakciok hosszanak ¢és a kozottiik 1€v6 intervallumok hosszanak
a generalésa attol fiigg, hogy éppen az adott szakaszban hol helyezkediink el idében.

def ContractionLenghtLatent(LatentLength, timelLatent, unitLatentLenght):
return abs(((minContractionLengthLatent + (unitLatentLenght * timeLatent)))

17

+ ((minContractionLengthLatent + (unitLatentLenght * timelLatent))
*randomnessLengthLatent(LatentLength, timelatent)))

def ContractionIntervallLatent(LatentLength, timelLatent, unitLatentInterval):
return abs(((maxIntervalBetweenContractionsLatent - (unitLatentInterval * timelatent)))
+((minIntervalBetweenContractionsLatent + (unitLatentInterval * timelatent))
*randomnessIntervallatent(LatentLength, timelatent)))

7.4. ébra - Kontrakcié hossz és intervallum generdlds

Amennyiben az adott szakasz progresszidjaban elorébb tart a generalds, gy lesz a

minimum kontrakcidhosszhoz képest egyre nagyobb €s a maximum intervallumhosszhoz
képest egyre kisebb a generalt értek.
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Mivel az egymas utdni 0sszehtizodasok valtozasa nem egyenletes, hanem viszonylag
nagy varianciat kovetve eltér az elvarhato értékektdl, ezért ezt a random tényezdt is hozza
kell adni a generalt értékekhez. A random értékek mind az egyes szakaszokon beliil, mind
a szakaszok kozott idoben eldre haladva egyre csokkenek, kdvetve azt, hogy a sziilési
fajasok is egyre rendezettebbé és szabalyszeriibbé valnak az id6 eldrehaladtaval.

#egyre kisebb lesz a szords az 1d6 eldérehaladtdval -> egyre kisebb szdmmal szorzunk

multiplier = (LatentLengthRnd)/(LatentLengthRnd + timelLatentRnd)

7.5. abra - Random értékek idoben valo valtozasa

7.2.3 Egy teljes sziilés legenerdldsa

Az elobbiekben az egy sziilést felépitd kiillon komponensek keriiltek generaldsra. A teljes
sziilés a harom kiilon létrehozott fazist 6sszegezve jon 1étre. Annak érdekében, hogy a
szililés lefolyasa organikus mintazatot mutasson, azaz talsagosan eltérd hosszisagu
fazisok ne keriiljenek Ossze, a generalt és megtartott fazishosszok négy kiilonbdzo
negyedre keriiltek felosztdsra a hosszasdguk szerint. A teljes sziilés szakaszainak
kombinalasakor az adott negyedbe tartozo hosszok keriilhetnek csak parositasra. igy
elkeriilend6, hogy egy olyan sziilés, ami lassan indul progressziénak a késdbbiekben
atvaltson rendkiviil gyorsra.

Az egyes sziilések végén az utolsd, a gyermek sziiletését jelold kontrakcio egy egységes,
a generalas sordn el nem érhetd maximumot, 100 masodperces hosszusagot kap. Ezzel
egyértelmiivé téveé a gyermek sziiletését az adatsoron beliil.

100 4 ®
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s ¥ :.'
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‘:—:‘ &
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o J I °

“ ®e * ‘$
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000
Index

7.6. abra - Sziilés kontrakciojanak jelélése
7.2.4 Tobb sziilés egyszerre torténd legenerdldsa

Abban az esetben, hogyha adott mennyiségii sziilés kertiil egyszerre generalasra, azok egy
adatsorra Osszegezve kerlilnek létrehozasra. Ez gy torténik, hogy az egymds utan
generalt sziilések jellemz6 adatsorai Ossze lesznek flizve. Ez annak érdekében torténik
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igy, hogy a kész adatsor a sziilés idejének eldrejelzésekor egy folytonos iddsorként

lehessen felhasznalni.
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7.7. abra - Tobb sziilést tartalmazo iddsor

7.2.5 Idosorok generdlasa

Eddig a kontrakciés adatok keriiltek generalasra, amelyek adott idépontokat és adott
kontrakci6 hosszokat tartalmaznak.

Az jelenleg rendelkezésre allo adatokat azonban sziikséges iddsorrd alakitani. Annak
érdekében, hogy a tanitasi id6k csokkenjenek, az 1ddsor I1étrehozasakor 20
masodpercenkénti mintavételek keriilnek kialakitdsra. Az iddsor 1d6 komponense
datetime tipusban kertil tarolasra. Mivel a sziilésig hatralévo 1d6 eldrejelzéséhez a konkrét
mintavételi idOpont irrelevans, ezért az iddsor 2000.01.01. 00:00:00-t61 indul 20
masodpercenkénti intervallumokkal, amig el nem ¢éri a teljes generalt iddintervallum
huszadat az indexelésben.

A kontrakcié hosszokat tartalmazo adatsort is sziikséges atalakitani, hogy indexelése
illeszkedjen az id6 adatsordhoz.

Kezdetben a kontrakciok adatsoraban a kontrakcio idejéhez tartozo indexnél az adott
kontrakci6 hossza, a kontrakciokat nem tartalmazé indexeknél 0 érték kapott helyet.
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7.8. dbra - Adatsor minden idéponthoz kontrakciot rendelve

Azonban ebben az esetben a nulla értékek nagy ardnya miatt nem lehetett tényleges
eldrejelzést végzd modellt betanitani.

Ezt kikiiszobolendd a kontrakcidk adatsoranak atalakitasara volt sziikség ugy, hogy az
egyes kontrakciok kozotti iddintervallumokban is nullatol kiillonbozd értékek kapjanak
helyet.

Ez gy keriilt megvalositasra, hogy az egymdés utan kdvetkezé kontrakcid hosszok
kiilonbségei el lettek osztva, a kettd kozotti nulldkat tartalmazé intervallum hosszaval,
majd az igy kapott egységet felhasznalva egyenletes 1épésekkel keriilt feltoltésre az adott
intervallum.

Contraction length

=

00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00
01-Jan
2000

Time

7.9. dbra - Adatsor kiegyenlitett kontrakciokkal
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7.3 Kész adatok

Az elkészitett adatsorok egy .csv fajlban keriilnek eltarolasra.

A f3jl egy az idésor mintavételezési idopontjait tarolo ,,ContractionTimes” €s egy az adott
indexti idépontokhozt artozé kontrakcidhosszokat tarolo ,,ContractionLength” oszlopbol
all. Az idépontok masodpercre pontos datetime tipusuak és 20 masodpercenként kovetik
egymast, a kontrakcid hosszok pedig float tipustiak és masodpercben taroljak az egyes
iddéegységekhez tartoz6 kontrakcidk hosszat.

export_data = zip_longest(*mergedDataDatetime, fillvalue = '')

with open('BirthTimeSeries.csv', 'w', encoding="IS0-8859-1", newline='"') as birthfile:
wr = csv.writer(myfile)
wr.writerow(("ContractionTimes", "ContractionLength"))
wr.writerows(export_data)

birthfile.close()

7.10. abra - Generalt adatsor taroldsa

df = pd.read_csv('BirthTimeSeries.csv'
,parse_dates=['ContractionTimes'],index_col=['ContractionTimes"'])

df .head()

ContractionLength

ContractionTimes

2000-01-01 00:00:00 22.000595
2000-01-01 00:00:20 22.093590
2000-01-01 00:00:40 22.186585
2000-01-01 00:01:00 22.279581
2000-01-01 00:01:20 22.372576

7.11. abra - Generalt adatsor beolvasdsa

7.4 Az adatgeneralas limitacioi

A valo ¢letben a sziilés lefolyasa egyénenként rendkiviil egyedi lefolyast mutathat, azt
hogy a szakirodalom alapjan elvart értékektdl a vald életben milyen eltérések jelennek
meg a generalt adatok nem képesek visszaadni, igy az elOrejelzés soran sem lesz része az
elkészitett modellnek.
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8. Implementacio

A sziilés eldrejelzése egy oraval az ujsziilott vilagra jovetelének ideje eldtt torténik. Ez
azt jelenti a gyakorlatban, hogy egy oraval elére torténd predikciohoz, az eldrejelzendd
sziilés adatsoranak utols6 180 darab 20 masodperces egysége lett felhasznalva teszt
adatsorként. A cél, hogy erre készitsiink minél jobb eldrejelzést igy, hogy az
elérejelzésben szerepeljen az sziilést jelolé 100 masodperces fajas és a tesztadatsor
ugyanezen fajasahoz id6ben a lehetd legkdzelebb helyezkedjen el. A vizsgalt
modszerekkel felallitott modellek ugyanazon az 50 darab adatsoron keriilnek tesztelésre,
amelyek mindegyike egy sziilést reprezental. Azért, hogy a sikertelen, illetve az irredlisan
nagy hibat generald teszt adatsorok ne gatoljak meg az egyes modellek kiértékelését,
abban az esetben, ha az eldrejelzés idépontjatdl vett maximum 7 o6ran beliil, azaz 1260
iddsorbeli mintavételi idopont figyelembevételével, ami maximum 6 6ras késést jelent,
nem jon létre sikeres predikcid, akkor az adott eldrejelzés sikertelennek lett mindsitve.

Az egyes modellek a kovetkezd harom {6 szempont szerint keriilnek 6sszehasonlitasra:

1. A tesztadatsoron produkalt sikeres eldrejelzések prediktalt sziilési idopontja és
az adatsor tényleges sziilési ideje kozatti percbeli eltérés.

|Becsiilt id6sor hossza — Valods id6sor hossza| * 20
60

Percbeli id6kiilonbség =

2. A tesztadatsor hossza és a prediktalt adatsor hossza kozotti szazalékos eltérés
sikeres eldrejelzés esetén.

o , |Becstilt idGsor hossza — Valbs idGsor hosszal|
Szazalékos hiba = — x 100
Valbs id6sor hossza

3. A tesztadatsorokon vald eldrejelzések futtatdsa soran keletkezd sikertelen
elérejelzések darabszama.

A l1étrehozott modellek egymashoz viszonyitott hatékonysaga ezeket az eredményeket
figyelembe véve keriil a tovabbiakban meghatarozasra.

A fejlesztéshez hasznalt nyelv a Python, annak is a 3.8.8-as verzidja. A modellek
implementacioja Python konyvtarak segitségével torténik. Tobbek kozott a Pandas, a
Numpy ¢és a Matplotlib kertiil alkalmazésra az adatok kezeléséhez és vizualizacidjdhoz. A
klasszikus gépi tanulasi modszerek esetében a Statsmodels konyvtar, mig a neurdlis
halézatok esetében a Tensorflow és a Keras segitik az implementaciét. A modellek
futtatasahoz sziikséges kornyezet teljes specifikacidja a pred env.yml konfiguracios
fajlban talalhato.
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8.1 Alapmodell (Baseline model)

Ahhoz, hogy a Iétrehozott modellek hatékonysagat elemezni tudjuk, fontos felallitani egy
referencia modellt. Ennek a modellnek a hatékonysaga lesz az alapja annak, hogy a
késobbi modellek hatékonysagat meg tudjuk hatarozni.

Alapmodell elkészitéséhez az egyszerli mozgdatlag (Simple Moving Average - SMA)
modszert valasztottam. Ez az elérejelzés a szamtani kdzepe a legutobbi n darab mintabol
all6 iddsor ablaknak. Minden eldrejelzési ciklusban a legrégebbi minta eltavolitasra keriil
¢s egy ujabb pedig hozzdadasra. [51] Mivel az SMA-val készitett eldrejelzéseknek
sajatossaga, hogy egy id6 utan beéllnak egy allando értékre, ezért a modszert modositani
kell.

A prediktalashoz hasznalt adatsorra az eredeti SMA moddszer lett alkalmazva. Azonban
az eldrejelzések elkészitéséhez az iddsor ablak értékeibdl szamolt atlag helyett, a
kovetkezd érték az iddsor ablakbeli értékek deltaibol kapott atlagnak és az utolso idésor
ablakbeli értéknek az 6sszegébdl lett szamolva.

Egy oraval a sziilés tényleges ideje elott késziilt az eldrejelzés és az eldrejelzést
sikertelennek lett mindsitve abban az esetben, ha az eldrejelzés 6 6ranal tobbet késett.

Az elsimitott tanito adatok ¢és az elkészitett elorejelzések mintdja az alabbi abran lathato:

100 Datasets
—— SMA
—— Prediction

Contraction length

01-01 00 01.01 02 01.01 04 01.01 06 01-01 08 01-0110 010112 01.01 14
Time

8.1. abra - SMA-val készitett adatsor és elorejelzés

Az elkészitett modellt 50 teszt adatsoron futtatva az alabbi eredmények sziilettek az egy
oraval eldre készitett elorejelzések esetében:
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SMA - idésor ablak mérete
1 5 15 30
Atlagos id8beli 29.4 perc | 35.77 perc 55.4 perc 55 perc
eltérés:

1 At}agqs | 49.06% 59.62% 92.37% 91.6%
szazalékos eltérés:

Legjobb 1.33 perc, | 0.66  perc, | 9 perc, 15% | 1.66  perc,
eredmény: 2.22% L.11% 2.78%
Legrosszabb 53.7 perc, | 136.3 perc, | 348.7 perc, | 254  perc,
eredmény: 9.4 % 227.2% 571.1% 423.3%
Sikertelen 20 21 16 15
elorejelzések

szama.

Atlagos id8beli 30.2 perc | 45.78 perc 37.8 perc 62.3 perc
eltérés:

Atlagos 50.35% 77.98% 63.04% 103.87%
szazalékos eltérés:

Legjobb 1.33 perc, | 0.66  perc, | 3.64  perc, | 3.67  perc,

S | eredmény: 2.22% 1.11% 6.11% 6.11%
Legrosszabb 102.3 297 perc. | 133.3 perc, | 303.3 perc,
eredmény: perc, 496% 22.22% 505.6%

170.56%
Elérejelzo Sikertelen 20 19 19 14

ablak elorejelzések

mérete s,zéma:
Atlagos id6beli 47.66 perc | 50.9 perc 50.1 perc 61.9 perc
eltérés:
Atlagos 79.43% 84.87% 83.44% 103.1%
szazalékos eltérés:
Legjobb 0 perc, 0% | 0.33  perc, | 0.33  perc, | 3.67  perc,

15 | eredmény: 0.55% 0.55% 6.11%
Legrosszabb 266.7 269.7 perc, | 273.66 perc, | 232 perc,
eredmény: perc, 449.4% 456.11% 386.67%

444 4%
Sikertelen 16 16 19 15
elorejelzések
szama.
Atlagos id8beli 44.14 perc | 46.81 perc 56.7 perc 79.4 perc
eltérés:
Atlagos 73.56% 78.0% 94.51% 132.3%
szazalékos eltérés:

30 Legjobb 3.33 perc. | 3 perc, 5% 2 perc, | 1.7 perc,
eredmény: 5.56% 3.33% 2.78%
Legrosszabb 199 perc, | 228 perc, | 217 perc, | 348  perc,
eredmény: 331.67% | 380% 361.67% 580.6%
Sikertelen 16 16 16 17
elorejelzések
Szama:

8.1. tablazat - Alapmodell eredmények (egy oras elorejelzés)

A legpontosabb predikciot a modell abban az esetben produkalta, amikor az adatsoron az
SMA modszer és az eldrejelzés is 1 minta hosszasagu iddsor ablakkal keriilt
alkalmazasra. Ebben az esetben az atlagos eltérés 29.4 perc és 49.06% volt, valamint a
modell 50 teszt adatsorbol 20 esetében nem volt képes 6 eldrejelzést késziteni.
Lényegében ez azt jelenti, hogy az alapmodell leegyszeriisithetd arra, hogy az elérejelzés
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ugy jon létre, hogy a kovetkezd id6pont kontrakcidhossza az utols6 és utolsd elotti
kontrakcidhosszok  kiilonbségének ¢és az utols6  kontrakcidhossz — Osszege.
Azaz:

Xep1 = Xp + (Xp — X¢1)

A tovabbiakban egy olyan modell feléllitasa a cél, ami képes ennél pontosabb eredményt
produkalni, illetve nagyobb aranyban sikeres eldrejelzéseket késziteni.

8.2 Holt féle exponencidlis simitas

Az exponencidlis simitas az egy egyvaltozos idésoros adatokhoz hasznalt eldrejelzd
modszer. Olyan idésoroknal alkalmazhat6, ahol van trend, de nincsen szezonalitas, tehat
megfelel az altalam vizsgalt idésorok jellemzdinek. Az ezzel eldallitott elorejelzések a
multbeli megfigyelések sulyozott atlagai, ahol a régebbi megfigyelések sulya
exponencialisan csokken.

A modszer paramétereinek modositasaval megvalaszthato, hogy a régebbi megfigyelések
milyen gyorsan veszitenek a szamitasbeli sulyukbol.

A holt féle exponencialis simitasnak, mas néven a kétszeres exponencialis simitasnak, két
komponense van. Ezek a szint és a trend.

A szint komponens suly paramétere az alpha, ez hatdrozza mega a szint simitdsnak a
mértékét azaltal, hogy a szint komponens milyen gyorsan igazodik a legfrissebb
adatokhoz. Az alfa értékek 0 és 1 kozott lehetnek. Az alacsonyabb értékek simabban
illesztett vonalakat eredményeznek, mivel nagyobb sulyt adnak a maultbeli
megfigyeléseknek, ezéltal atlagoljak az idébeli ingadozasokat. A magasabb értékek
szabalytalanabb vonalat hoznak létre, mert nagyobb stlyt adnak az aktualis adatoknak,
ami csokkenti a régebbi adatok atlagold hatasat. Ugyan a valtozé adatokra vald gyors
reagalas elsére pozitiv jellemzének tlinik, amennyiben til magas sulyérték kertil
beallitasra az szabdlytalan eldrejelzéseket eredményezhet, mivel a modell reagal a
véletlenszerli ingadozasokra, mas néven zajokra. Ha a suly értéket 1-re allitjuk az azt
eredményezi, hogy a legutobbi megfigyelés¢ lesz az Osszes suly és a korabbi
megfigyeléseknek nem lesz hatdsa a modellre, azaz az eldrejelzés értéke egyszeriien az
aktualis eérték lesz.

A trend komponens paramétre a beta. Ahogy az alpha, a beta is 0 és 1 kozotti értékeket
vehet fel. Hasonloan az el6zdéekben leirtakhoz, a magasabb értékek nagyobb sulyt
helyeznek a kozelmultbeli megfigyelésekre, igy a trendkomponens gyorsabban tud
reagalni a trend valtozésaira, mig a kisebb értékek csillapitd hatastiak.

Ezzel szemben a mozgodatlag modszer minden korabbi megfigyelést, amik a mozgodatlag
ablakba esnek egyforman stlyoz, és az ablakon kiviili megfigyeléseket nulla sullyal veszi
figyelembe. [52] [53]
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A Holt féle exponencialis simitést a ,,Statsmodels” nevii Python kdnyvtar segitségével
alkalmaztam. Ez a csomag osztalyokat és fliggvényeket biztosit szamos kiilonbdzd
statisztikai modell becsléséhez, valamint statisztikai tesztek elvégzéséhez és statisztikai
adatok vizsgélatdhoz. [54] Az éaltalam hasznélt ,,ExponentialSmoothing” osztalyt az
1dOsor analizisre hasznalt ,,tsa” modul tartalmazza.

A moddszert multiplikativ trenddel alkalmaztam az adatsorokon, mivel a trend
exponencialis valtozast mutat.

* A tanito ¢és teszt adatok, valamint az elkészitett eldrejelzések mintaja az alabbi
abran lathato: Legjobb eredmény:

» atlagos eltérés: 29.4 perc / 49.06%
» Sikertelen elérejelzések szama: 20
*  SMA ablak mérete: 1

* Eldrejelzd alak mérete: 1

100 Datasets

- Training data
—— Testing data
—— Prediction

Contraction length

/ \ /

01.01 00 01.01 02 01.01 04 01.01 06 01.01 08 01-0110 01.0112
Time

8.2. abra - Holt féle exponencialis simitdassal készitett elorejelzés

A komponensek suly paramétereinek optimalis értékét iterativ modszerrel kerestem meg.
Az 50 teszt adatsoron lefuttattam a modellt a lehetséges stlykombindciokkal, az igy
kapott tablazatbol leolvashaté a legjobb eredményt produkalé sulykombinacio.
Az aldbbi tablazatban modell segitségével egy oraval eldre készitett eldrejelzések atlagos
szazalékos, valamint percbeli eltérései és a sikertelen predikciok darabszama lathaté az
adott alpha és beta értékek esetén:
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Beta

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0.1 | 55.50% | 52.76% | 59.79% | 49.84% | 83.75% | 90.82% | 87.44% | 76.74% 67.90%
333p 329p 359p 49.8 p 502 p 545p 525p | 46.0p 40.7 p
19 22 21 21 19 19 20 19 18

0.2 | 59.08% | 80.2% 64.69% | 74.44% | 86.84% | 59.70% | 58.59% | 61.67% 58.02%
354 48.1p 388p 447 p 52.1p 358p 352p |[370p 348 p
18 17 20 19 18 20 20 20 22

0.3 | 69.74% | 71.26% | 67.50% | 84.91% | 61.56% | 46.11% | 45.24% | 50.48% 59.62%
41.8p 42.8p 40.5p 509p 369p 27.7p 271p | 303p 358p

Alpha 16 17 20 20 19 21 20 21 21

04 | 64.46% | 57.22% | 71.23% | 65.20% | 47.85% | 44.98% | 46.54% | 66.59% 64.52%
38.7p 343 p 429p 39.1p 28.7p 27.0p 279p 40.0p 38.7p
16 20 22 20 20 20 20 19 20

0.5 | 64.90% | 49.56% | 84.37% | 49.41% | 47.17% | 46.02% | 55.93% | 50.44% 64.21%
389p 29.7p 50.6 p 29.6 p 283 p 27.6 p 336p |303p 385p
16 20 19 20 20 20 20 20 21

0.6 | 49.14% | 51.42% | 80.89% | 48.52% | 46.17% | 48.65% | 47.91% | 53.96% 65.67%
295p 309p 485p 29.1p 277 p 292p 28.7p 324p 394p
17 21 20 20 20 20 20 20 20

0.7 | 63.42% | 60.83% | 63.61% | 47.01% | 46.83% | 54.39% | 48.25% | 47.83% 73.78%
38.0p 36.5p 382p 282p 28.1p 32.6p 289p | 287p 443 p
16 20 20 21 20 19 20 21 19

0.8 | 60.54% | 80.78% | 61.59% | 63.06% | 47.85% | 45.69% | 48.83% | 50.91% 69.17%
363 p 48.5p 37.0p 378 p 28.7p 274 p 293p | 305p 41.5%
16 18 20 19 20 20 21 20 20

0.9 | 60.35% | 75.80% | 60.96% | 62.08% | 78.78% | 44.83% | 49.74% | 57.62% 51.89%
362 p 4557 36.6p 374p 473 p 269p 29.7p 346p 31.1p
17 18 20 19 19 20 21 22 22

8.2. tablazat - Holt féle exponencialis simitdssal készitett elorejelzések eredménye az adott alpha és béta értékek esetén

A kapott eredmények alapjan az optimalis alpha értéke 0.9 és beta értéke 0.6, ekkor az
atlag eltérés 26.9 perc és 44.83%. Ez 2.5 perccel és 4.23 szazalékkal jobb eredmény, mint
az alapmodell esetében. Lathatd, hogy a holt féle exponencialis simitas modszerével
sikeriilt novelni a predikcidk pontossagat, azonban a sikertelen eldrejelzések aranya
valtozatlan maradt.

8.3 ARIMA

Az Autoregressziv integralt mozgodatlag (Autoregressive Integrated Moving Average)
modell, azaz ARIMA modell, ahogy a rovidités is mutatja harom kiilonbozo
komponensbdl all. Az autoregresszid (AR) egy regresszidos modell, ami egy adott
megfigyelés korabbi megfigyelésektél vald fiiggdségét haszndlja, paramétere a
modellezéshez hasznalt multbeli tagok szdma, jeldlése ,,p”. A mozgoatlag (MA) modell,
egy olyan regresszids folyamatot jellemez, ahol a hibatag az a jelenlegi és a multbeli
hibatagok linearis kombinacidja, a modellhez tartoz6 paraméter a ,,q”°, ami a
mozgoatlaghoz tartoz6é megfigyelések szama. Az integralt (I) tag arra utal, hogy a nem
stacionarius folyamat stacionariussa teheté a megfigyelések differencialdsaval, ennek a
tagnak a paramétere ,,d”-vel jeldlt, értéke pedig megegyezik a differencialasok szamaval.
[55]
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Az els6 1épés az ARIMA modell felallitdsahoz annak vizsgalata, hogy az iddésor
stacionarius-e. Az iddsort csak abban az esetben sziikséges differencidlni, ha az nem
staciondrius. A staciondrius iddsorok olyan iddésorok, amelyek tulajdonsidgai nem
fiiggenek a megfigyelés idOpontjatdl, azaz a kdzépértéke és variancidja allando, valamint
a kovariancia fliggetlen az id6t6l. A stacionaritds vizsgalata a kiterjesztett Dickey-Fuller
teszttel (ADF Test) tortént, amihez a hasznalt ,,adfuller” metddust a Statsmodels konyvtar
»tsa” modulja tartalmazza. Az ADF teszt nullhipotézise az, hogy az idésor nem
stacionarius. Tehat, ha a teszt p-értéke kisebb, mint a szignifikancia szint (0.05), akkor
elvetjiik a nullhipotézist, €s arra kdvetkeztetiink, hogy az idésor valoban stacionarius,
viszont, ha P érték > 0.05, akkor tovabb Iéplink annak megallapitasaval, hogy az idésort
hanyszor sziikséges differenciali a stacionariussa tételhez. [56] A teszt eredménye p =
0.998755 lett és mivel ez meghaladja a 0.05-6s szignifikancia szintet, ezért az adatsor
differencialasra kertilt.

Ezutan meg kell hatarozni, hogy mi az integralt paraméter értéke, ami az iddésort
stacionariussa teszi, azaz, hogy hanyszor kell az adatsort differencidlni. Ezt az adatsor
abrazolasabol és az autokorreldciés diagrambol olvashatjuk le. Ha van trend az
adatokban, a kis ,,Lag”-ek autokorrelaci6i altalaban nagyok és pozitivak, és az 1d6
mulasaval lassan csokkennek, ahogy a ,,Lag”-ek ndnek.

Az eredeti id6sor abraja és autokorrelacios diagramja:

Original Series

70

o ’ " ¥ A
: it

Z N/\\NA J

T L T T T T T T T .
010100 010103 010106 010109 010112 010115 01-0118 01-0121 01-0200

8.3. dbra - Az eredeti idésor abrazolasa
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Autocorrelation
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8.4. dbra - Az eredeti iddsor autokorreldcios diagramja

Mindkét abrabol leolvashatd, hogy az adatsornak erds trendje van, tehat nem lehet
staciondrous.

Az egyszeresen differencialt idosor adbréja ¢€s autokorrelacids diagramja:

1st Order Differencing

10
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-1 0 T T T T T T T T T
01.0100 01-0103 01.0106 01.0109 01.0112 01.0115 01-0118 01.0121 01.0200
8.5. dbra - Az egyszeresen differencidlt idésor abrdzolasa
Autocorrelation
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8.6. dbra - Az egyszeresen differencialt iddsor autokorrelacios diagramja
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Az éabrékon lathatd, hogy az egyszer differencialt adatsor trendje ugyan csokkent az
eredetihez képest, de még mindig jelen van. Tehat sziikség van még tovabbi
differencidlasra a stacionariussa tételhez.

A kétszeresen differencialt idosor abraja és autokorrelacios diagramja:

2nd Order Differencing

-2

010100 01-0103 010106 01.0109 010112 010115 010118 01.0121 01.0200

8.7. abra - A kétszeresen differencialt idosor abrazoldasa
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8.8. abra - A kétszeresen differencialt idosor autokorreldacios diagramja

A masodik differencialas utan lathatd, hogy a trendet sikeriilt megsziintetni, tehat az
id6sor stacionarius lett. Az integralt paraméter értéke tehat d=2, hiszen a kétszeresen
differencidlt idésor valt stacionariussa.

Ahhoz, hogy a modell a lehetd legoptimalisabb p és q paraméter értékeket kapassa,
iterativ modszerrel, adott értékparokkal készitve az ARIMA eldrejelzést, lett
megallapitva a legjobb modellt produkaléd értékpar. A paraméter értékek keresésekor
kapott modell eredmények az atlagos szazalékos ¢és iddbeli eltéréssel, valamint a
sikertelen elérejelzések szamaval, az alabbi tablazatban lathatoak:
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q

0 1 2 3 4 5
77.0% | 77.0% | 77.0% | 77.0% | 77.0% | 77.0%
462 p|462 p|462 p|462 pl|462 pl462 p
20 20 20 20 20 20
77.0% | 77.0% | 76.96% | 77.98% | 77.02% | 104.78%
462 p|462 p|462 p|46.19p |4621p |62.87 p
20 20 20 20 20 20
77.0% | 77.0% | 235.13% | 149.0% | 142.8% | 90.39%
462 p|462 p|146.1 p|89.42 p|86.69 p|54.23 p
20 20 19 17 20 20
77.0% | 77.0% | 187.24% | 221.2% | 345.85% | 143.94%
462 p|462 p|1123 p|132.73p|207.5 p|86.37 p
20 20 18 17 18 20
77.0% | 77.0% | 145.05% | 167.12% | 251.27% | 124.6%
462 p|462 p|87.0 p|10087p| 1508 p|76.8 p
20 20 19 19 18 19
77.0% | 77.0% | 97.91% | 150.82% | 184.43% | 94.89%
462 p|462 p|58.74 p|90.5 p|110.7 p|569 p
20 20 20 19 19 20

8.3. tablazat - ARIMA-val készitett elérejelzések eredményei

Az eredmények alapjan lathatd, hogy a legjobb eredményeket az ARIMA modell akkor
volt képes elérni, amikor a ,,p” vagy ,,q” értékek kicsire (0-ra vagy 1-re) voltak allitva,
azaz amikor csak a kozvetlen multbeli értékek alapjan végezte az eldrejelzést. Ezekben
az esetekben a kapott eredmények szinte mind azonosak is lettek.

8.4 LSTM

A Long Short-Term Memory (LSTM) egyfajta Recurrent Neural Network (RNN), amely
képes megjegyezni a korabbi allapotok értékeit a késdbbi felhasznalas céljabol.

Az LSTM modellek implementacioja a Tensorflow és Keras konyvtarak segitségével
tortént. A kivalasztott modell Iétrehozasa soran tobb architektura is kiprobalasra keriilt,
hogy a moddszer lehetd legoptimalisabb, azaz legjobb teljesitmény nyujtd modellje
keriiljon kivalasztasra.

A tanitast egy a kovetkez0 féleképpen felépitett adatsoron tortént: Tanitod adatsorként egy
50 sziilést folyamatos iddsorként Osszefiizé adatsort haszndl, amit ugyanehhez az
id6ésorhoz illesztve egy 20 validacios sziilési adatsor kovet.

A tanitds befejeztével 50 db teszt adatsoron keriil tesztelésre az elkészitett modell,
amelyek mindegyike egy darab sziilés id6sorat tartalmazza.

A hasznalt adatsorok adatai normalizalt formaban Kkeriiltek alkalmazasra, az ehhez
hasznalt normalizaciés modszer a min-max skalazas volt. A min-max skalazas soran az
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adatsor adatai transzformalasra keriilnek gy, hogy az értékeik a 0 és az 1 kozotti
tartoméanyba essenek, ahol a 0 az adatsor legkisebb értékének, az 1 pedig az adatsor
legnagyobb értékének felel meg. A skdldzashoz hasznalt fliiggvény egyenlete a kovetkezo:

x—mi (x)

Xscaled = A normalizalas implementalasahoz a Scikit-learn preprocessing

max(x)—min (x)’
osztalydnak a MinMaxScaler metddusa keriilt alkalmazasra.

A hasznalt adatsorok végso formédja az aldbbi abran lathato.

1091 « Train data ; . :
validation data - - ;
- Test data

0.8 |

0.6 1

0.4 1

Contraction Length

0.2 1

0.0 4

2000-01-312000-02-012000-02-022000-02-032000-02-0£2000-02-052000-02-062000-02-072000-02-082000-02-09
Time

8.9. ébra - Adatsor abrazolasa

Ahhoz, hogy az idOsor hasznalhatd legyen a feliigyelt tanulasra, olyan formara kell
atalakitani, ahol bemeneti adatokhoz varhaté kimenet van tarsitva. Ehhez a bemeneti
adatokat a multbeli értékek, a varhatd értéket pedig a hasznalt multbeli értékek utan
kovetkezd érték szolgaltatja. Az igy létrehozott bemeneteket bemeneti ablakoknak
hivjuk, a  hozzdjuk  tartoz6  varhato  értékeket pedig  horizontnak.
A tanitds sordn hasznalt bemeneti ablak 180 adat hosszusagu, ami a sziilésben 1 orat
jelent. Ezen adatokkal mindig a kozvetleniil az ablak adatai utan kdvetkezd adat kertil
elérejelzésre, tehat a horizont hosszusaga egy lesz. Ezutdn ezzel az 0j adattal kertil
eldallitasra a kdvetkezo eldrejelzéshez hasznalt adat ablak.

Az elkészitett LSTM architektirdk kozott ,,vanilla” LSTM halézatok szerepelnek,
amelyek csak egy LSTM réteggel rendelkeznek, valamint ,,stacked” LSTM halozatok,
amelyek jelen esetben két LSTM réteget tartalmaznak.

Az LSTM halézat maximalis epoch szamanak 200 kertilt beallitasra, a batch size 128 volt.

A neuralis hal6zatok hajlamosak a taltanuldsra, amikor is a halozat talzottan railleszkedik
a tanitasi adatsorra. Ez a modell teljesitményének csokkenéséhez vezet, amikor addig
ismeretlen adatokon keriil kiértékelésre. Azért, hogy ennek a valdsziniisége csokkenjen,
kiilonboz6é technikak keriilnek alkalmazasra. A dropout egy olyan regularizacios
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moddszer, ami tanitas alatt ignoral néhany neuront, tehat az aktiv neuronok véletlenszertien
kertilnek kivalasztasra. [57] Az Early Stopping megéllitja a tanuldst, amennyiben a
modell teljesitménye nem javul tovabb. A teljesitményt a validacios adathalmaz loss
értékével vizsgélja. Amennyiben az elére meghatarozott iteracidszamot tullépi a modell
ugy, hogy ha a validacids loss nem csokken, akkor megszakitja a tanitést.

Az elobbiek alapjan 0.1-es dropout és 0.2-es recurrent dropout, valamint Early Stopping

lett beallitva 10 patience-el. A hasznalt optimalizacié az Adam, aminek 0.0001-es
learning rate lett beallitva. A kivalasztott aktivacios fliggvény a ReLu. A tanitds soran a
loss értékek mean absolute error-al (MAE) lettek szamolva. A legjobb modell a validation
loss figyelésével lett elmentve a tanitas soran a Keras ModelCheckpoint funkciojat
hasznalva. A tesztelés ezen a mentett modellen valosult meg.

train vs validation loss

0.050 A —— frain
validation

0.045 +

0.040 +

0.035 -

0.030 +

loss

0.025 +

0.020 +

0.015 +

0.010

T T T

0 10 20 30 40 50
epoch

8.10. abra - Az LSTM 8 loss diagramja

A végso elorejelzés tobb 1épéssel a jovobe igényel predikciot. Ezt a modell az egylépéses
predikcidk iterativ 0sszeflizésével allitja eld. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy az utols6
ismert bemeneti ablak értékei alapjan a modell elkésziti az elorejelzést a kovetkezd adat
értékére, majd ezt az ablakhoz flizve és az ablak legrégebbi értékét elhagyva, megkapja a
kovetkezd 1épés elorejelzéséhez sziikséges 1) ablakot. Ezeket a 1épéseket addig folytatja,
amig a legutolso eldrejelzett érték el nem éri a sziilést jelzd fajas hosszanak értékét, ami
ebben a normalizalt formaban 1.0-nek felel meg.

A sziilés tényleges ideje ¢és az eldrejelzett idopont kiilonbsége végiil megkaphato az adott
szliléshez tartozd eredeti adatsor és az eldrejelzett adatsor hosszanak kiilonbségébdl.
Mivel egy 1épés az idésorban 20 masodpercek felel meg, a kiilonbséget 20-szal
megszorozva megkapjuk az eldrejelzés masodpercbeli pontatlansagat.

A modell végso kiértékelése a valos sziilési id6 és a becsiilt sziilési id6 kozotti percbeli
1ddkiilonbséget, valamint szazalékos hibdjat hasznalva torténik.
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A kiprobalt implementaciok eredményei, az egyes modellek LSTM rétegeinek unit
szamaval feltiintetve:

Atlagos Atlagos Sikertelen
Modell Units idobeli | szazalékos | elorejelzések

eltérés eltérés szama
(perc)

LSTM 4 4 57.27 95.46% 0

LSTM 8 8 46.66 77.77% 0

LSTM 16 16 69.61 116.02% 0

LSTM 32 32 96.05 160.08% 0

LSTM 8 2 8+2 Overfitted 50

LSTM 8 4 8+4 Overfitted 50

LSTM 12 2 12+2 Overfitted 50

8.4. tablazat - LSTM eredmények 1.

Az el6z0 tanito adatsoron overfitted modellek taltanulédsat, valdsziniileg az okozta, hogy
a hasznalt modell tul komplex volt az adatsor méretéhez képest. Ezért ezek a taltanult
modellek jra tanitasra keriiltek, egy dupla ekkora méretii, 100 sziilés hosszu tanité és 40
sziilés hosszu validacios adatsoron, 0.00001-es learning rate-el. Az ujratanulas
eredményei az alabbi tdblazatban lathatoak:

Atlagos Atlagos Sikertelen

Modell idobeli | szazalékos | elorejelzések

eltérés eltérés szama
(pere)

LSTM 8 2 77.97 129.94% 0

LSTM 8 4 74.14 123.57% 0

LSTM 12 2 79.69 132.82% 0

LSTM 12 4 71.16 118.6% 0

LSTM 16 2 66.09 110.14% 0

LSTM 16 4 78.93 131.54% 0

8.5. tablazat - LSTM eredmények 11.

Az eredmények alapjan a legpontosabb eldrejelzést a neuralis halozat abban az esetben
adta, amikor egy LSTM réteg keriilt alkalmazasra 8§ neuronnal. Ez a modell a tényleges
sziilési 1idohoz képest atlagosan 46.66 perc eltéréssel prediktalta meg a varhat6 idot.

A kész eldrejelzés a modelleket felhasznalva az alabbi forméban jelenik meg az elvart
értékekhez képest:

46



—— Test data
Test data to predict
—— Predicted data
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time diff: 21.0
percentage diff: 35.0

8.11. dbra - Az LSTM 8 modellel készitett elérejelzés abrdja

8.5 CNN

A konvolucids neuralis héalozatok alkalmasak arra, hogy az iddsoros adatokat olyan
sorozatként kezeljék, amiken ugyantiigy konvoluciés miiveletek hajthatok végre, mint a
képek esetében. Ezt igy tudjak megvalositani, hogy a sorozatot lényegében egy
egydimenzios képként kezelik.

crer

felhasznalasra. A hasznalt ConvlD réteget a Keras ,,layers” modulja tartalmazza. A
ConvlD réteg a ReLu aktivacios fliggvényt hasznalja.

A tanitashoz az egy Conv1D réteget tartalmazd modellek esetében egy 50 sziilés adatsorat
tartalmaz6 tanité adatsor és egy masik 20 sziilés adatsorat tartalmazo validacios adatsor
kertilt felhasznéalasra, mig a tobb ConvlD réteget tartalmazé modelleknél 100 sziilés
hosszl tanitd és 40 sziilés hosszu validacios adatsor volt haszndlva. Az adott modell
tanitasanak befejezte utan a tesztelés 50 db olyan adatsoron tortént, ami csak egy sziilést
tartalmazott.

Az adatsorok az LSTM modelleknél mar leirt mdédon min-max skaldzéassal lettek
normalizalva, majd tanité ablakokra, valamint elvart értékekre bontva.

A neurdlis haldzat optimalizacios algoritmusaként az Adam lett kivalasztva. A modellek
maximalisan 200 epoch-ig tanulhattak, és a batch_size 128 lett. Azért, hogy az esetleges
tultanuldas megeldzésre keriiljon Early Stopping lett alkalmazva 5-0s patience-el. Az
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LSTM modellekhez hasonloan a legjobb modell a validation loss figyelésével a
ModelCheckpoint segitségével lett elmentve. A loss értéke Mean Absolute Error-ral
(MAE) kertilt szamitasra.

A Conv1D réteg tartalmaz egy aktivacios fiiggvényt, ami ebben az esetben a ReLu. Mivel
a vizsgalt sorozat egy iddsor, ezért a ,padding” paraméternek a ,causal” lett
meghatarozva. A kauzalis konvolacid biztositja azt, hogy a jovobeli adatok ne legyenek
a multbeli pontokrol hozzaférhetéek. Az optimalis modell keresésekor tobb filter és
kernel mérettel is tesztelve lettek a modellek.

A megfeleld CNN architektirak megtalalasahoz egy és tobb Conv1D réteget tartalmazo
modellek is vizsgalatra keriiltek.

Az egy Conv1D réteget tartalmazd modellek szerkezete:

Layer (type) Output Shape Param #
lambda_t (Lambda)  (Nome, 1, 180) o
convld (Convl1D) (None, 1, 16) 518416
global_max_poolingld (Globa (None, 16) (%]

1MaxPoolinglD)

dense (Dense) (None, 1) 17

Total params: 518,433
Trainable params: 518,433
Non-trainable params: ©

8.12. abra - ID_CONV _16 180 modell szerkezete

Az egy Conv1D réteget tartalmaz6 modellek optimalizacidjanak tanulasi ratdjanak 0.001
lett meghatdrozva. A ConvlD réteg utdin még egy GlobalMaxPoolinglD réteg kertilt.
Ezeknek a modelleknek az eredményeit az alabbi tablazat foglalja 6ssze:

Atlagos | Atlagos Sikertelen

Modell Filter | Kernel |idobeli | szazalékos | elorejelzések

size eltérés | eltérés szama

(perc)

1D CONV 4 180 4 180 26.23 43.7% 0

1D CONV 8 180 8 180 16.31 27.18% 0

1D CONV _ 16 180 | 16 180 12.6 20.67% 0

1D CONV 4 90 4 90 16.78 27.97% 0

1D CONV_8 90 8 90 15.97 26.61% 0

1D CONV 16 90 16 90 14.74 24.75% 0

8.6. tablazat - CNN eredmények 1.
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Az tobb Conv1D réteget tartalmaz6 modellek szerkezete:

Layer (type) Output Shape Param #
“convid (CowiD)  (Nome, 180, 8)  1ass
max_poolingld (MaxPoolinglD (None, 90, 8) %]

)

dropout (Dropout) (None, 90, 8) %]

convld_1 (Conv1D) (None, 90, 4) 2884
global_max_poolingld (Globa (None, 4) (%]

1MaxPoolinglD)

dense (Dense) (None, 1) 5

Total params: 4,337
Trainable params: 4,337
Non-trainable params: ©

8.13. dbra - A 1D _CONV_8 4-180 90 modell szerkezete

Az tobb conv1D réteget tartalmazoé modellek optimalizacidjanak tanulasi rataja 0.0001
volt. Az egyes Conv1D rétegek koz¢ egy MaxPooling1 D, majd tovabbi regularizacioként
egy dropout réteg keriilt 0.4-es értékkel. Az utols6 ConvlD réteg utdn még egy
GlobalMaxPooling1D réteg volt hasznalva. Ezeknek a modelleknek az alabbi tablazatban
lathatoak az eredményei:

Atlagos | Atlagos Sikertelen
Modell Filter | Kernel idobeli | szazalékos | elorejelzések
size eltérés | eltéreés szama
(perc)
ID CONV 8 4 8+4 180+180 | 26.23 43.72% 0
180 180
ID CONV 8 4 8+4 180+90 | 24.39 40.66% 0
180 90
ID CONV_12 6 12+6 | 180+180 | 19.34 32.73% 0
180 180
ID CONV_12 6 12+6 | 180+90 | 26.63 44.38% 17
180 90

8.7. tablazat - CNN eredmények I1.

Ahogy a fenti tablazatokon is lathatd, az egydimenzids konvolucios haldval készitett
modellek koziil a legjobb teljesitményt az egy Conv1D réteggel készitett 16-os filterrel
¢s 180-as kernel mérettel paraméterezett modell adta. Ez a modell a tesztadatokon
atlagosan 12.6 perc eltéréssel jelezte elore a sziiletési id6t, és az eldre jelzett
id6intervallum hossza atlagosan 20.97%-kal tért el a valos hatralévo id6tdl. Az alabbi
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abran latszik egy példa eldrejelzés, ahol az eldrejelzett iddsor a tényleges iddsorral
egylitt van feltiintetve:

10] — Testdata
—— Test data to predict
—— Predicted data
08
5 06
=
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8.14. abra - CNN-nel eldrejelzett sziilés diagramja
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9. Eredmények 0sszegzése
9.1 Eredmények kiértékelése

A vizsgalt idésor eldrejelzd technikak legjobb modelljeinek eredményeit az alabbi
tablazat foglalja 6ssze:

Atlagos id6beli | Atlagos Sikertelen
Modell eltérés (perc) szazalékos elorejelzések
eltéreés szama
Alapmodell 29.4 perc 49.06% 20
Holt féle exponencialis | 26.09 perc 44.83% 20
simitas
ARIMA 46.19 perc 76.97% 20
LSTM 46.66 perc 77.77% 0
CNN 12.6 perc 20.67% 0

9.1. tablazat - Eredmények osszefoglalasa

Mint az eredményekbdl az latszik, altalanossagban elmondhatd, hogy neuralis
halozatokon alapul6 iddsor elérejelzé modszerek jelentdsen jobban teljesitettek a sikeres
eldrejelzések Iétrehozasdban, mint a klasszikus iddsor eldrejelz6 modszerek. A klasszikus
modszerek csak a tesztesetek 60%-ban voltak képesek eldrejelzésre, mig a neurdlis
halézatokat alkalmazok az esetek 100%-aban képesek voltak eldrejelzést 1étrehozni.
Ennek oka, hogy a statisztikai megkozelitést alkalmazé klasszikus modszerek, nagyban
tdmaszkodtak az eldrejelzés idOpontjat kdzvetleniil megel6z6 adatokra, és nem voltak
képesek a nem linedris és komplex mintazatok felismerésére. Ezért abban az esetben, ha
az eldrejelzés id6pontja egy olyan intervallumba esett, ahol a kontrakcié hosszok szdrasa
miatt egy hosszabb kontrakcidt egy rovidebb kdvetett, ezt a kdzelmultbeli lefelé mutato
trendet tul nagy sullyal vette szdmitasba és vagy egyaltalan nem is volt képes predikciot
létrehozni, vagy az eldrejelzés kivill esett a 6 Ords hibahataron. Ezzel ellentétben a
neuralis haldzatokat alkalmaz6 modellek képesek voltak a szoras ellenére felismerni a
szlilési iddsorok trendjét, €s nem a szorason, hanem ezen a felismert altalanos trenden
alapulo eldrejelzést késziteni.

A két megkozelités modszereinek eldrejelzési eredményei nagyban fiiggtek attol, hogy
az adott modszer mennyire volt képes konkrétan a sziilési idésor jellemzoihez igazodva
végezni az elOrejelzést. Az alapmodellhez hasonldan a Holt féle exponencialis simitas ¢és
az ARIMA is abban az esetben volt képes a legpontosabb predikcidt 1étrehozni, amikor
az utols6 megfigyeléseket vette figyelembe és ezek trendje éppen pozitiv volt. Ennek oka,
hogy az idésor alapvetéen nem veszit a trendjébdl a sziilés elérehaladtaval, az csak néni
fog a gyermek sziiletésének bekdvetkeztéig. Azonban ennek kovetkeztében az elérejelzés
nagyban fiigg attol, hogy az eldrejelzés iddpontja mennyire van kozel a sziilés tényleges
idejéhez, hiszen mivel nem képes a trend novekedésének figyelembevételére, ezért a
sziiletés idejétdl tavolodva egyre kisebb trendet prediktal a teljes sziilésre.
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Arra, hogy az elébb emlitett ndvekvd trendet modellezve készitse az eldrejelzést, az
egydimenzids konvolucids neuralis hald volt képes, mivel fel tudta ismerni a sziilés
lefolyasanak jellegzetes mintazatait. Egy o6raval sziilés tényleges ideje eldtt 12.6 perc
eltéréssel volt képes eldrejelezni a sziilés varhatd idejét. Az alapmodell eldérejelzéséhez
képest ez 28.4%-0s pontossagbeli novekedést, valamint a sikeres elérejelzések 40%-os
novekedését jelentette.

9.2 Tovabbi fejlesztesi lehetdségek

A dolgozat elkészitésekor csak a mesterségesen generalt sziilési adatsorok alltak
rendelkezésre, azonban valos adatsorok rendelkezésre allasa esetén lehetdség nyilhatna a
szintetikus adatokon létrehozott modellek valdés adatokon valé validalasara.
Tovabba a paciensek adatait felhasznalva lehetség lenne a sziilési adatsorok vizsgalatara
azzal kapcsolatban, hogy a paciensek egyes paraméterei, mint példaul a kor €s a teststly,
befolyasoljdk-e a sziilés lefolyasat, és amennyiben igen, akkor ez lehetdséget
biztosithatna az adatsorok kategorizaldsira és a kategoridknak megfeleld modellek
1étrehozasara.

A dolgozat megirasdnak idékorlatai nem adtak lehetdséget minden felhasznalhaté modell
implementéalasara. Tovabbi munka raforditasa esetén lehetséges lenne tjabb modszerek
kiprobalasa, mint példaul a Facebook Prophet és az Amazon Forecast, vagy a bemutatott
modszerekbdl 1étrehozott hibrid modellek vizsgalata is, mint példaul az Holt féle
exponencialis simitassal tarsitott LSTM, vagy az egydimenziés konvoluci6 LSTM-mel
val6 hasznalata.

Végiil hossza tavu fejlesztési célként lehetséges lenne az optimalizalt modellt egy a valo
¢letben is hasznalhat6 alkalmazasba integralni, ami képes lenne valds iddben gyiijtott
sziilési adatok alapjan eldrejelzést késziteni a folyamatban 1€v0 sziilésekrol.
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10. Osszefoglalas

A munkéam célja egy olyan eldrejelzé modell felallitasa volt, ami képes a sziilés kezdete
ota gyljtott kontrakcios adatokat felhasznalva megbecsiilni a gyermek sziiletésének
varhato idejét. Az altalam felallitani kivant modell alapjaul az a tendencia szolgalt, hogy
a szilés elérehaladtaval a kontrakciok kozotti idOintervallum csokken, a kontrakcid
hossza pedig nd, azaz egyre gyakrabban egyre hosszabb 0sszehtizodasok jelentkeznek.

Mivel a sziilés paraméterei nagyban fiiggnek attol, hogy az anya hdnyadik sziilésérd
beszéliink, illetve, hogy az normalis vagy koros lefolyasu-e, ezért dolgozat elkészitéséhez
sziikséges volt szlikiteni a vizsgalt sziilések halmazat. A modell felallitdsdhoz ebben az
esetben elsé alkalommal sziilé6 ndk, normalis lefolyast sziiléseinek jellegzetességeit
vettem alapul.

Mivel olyan adatbazis jelenleg még nem elérhetd, ami az altalam hasznalni kivant
adatsorokat tartalmazna, ezért sziikséges volt egy olyan algoritmust 1étrehozni, ami képes
a modellek tanitdsdhoz hasznalhaté iddsorok eldallitasara.

A létrehozott algoritmus alapjaul a rendelkezésre allo szakirodalmi adatok szolgaltak. A
sziilés a gyermek megsziiletéséig 3 f0 szakaszra bonthatd, ezen szakaszoknak kiilon-
kiilon statisztikai jellemz6ik vannak, de altaldnossagban elmondhat6, hogy a szakaszok
hossza a sziilés elérehaladtaval exponencialisan csokken, az egyes szakaszok alatt pedig
a kontrakcié hosszok addig nének, amig el nem érik az adott szakaszra jellemzd
maximalis hosszisagot és a kontrakciok kozotti iddintervallum pedig addig csokken,
amig el nem éri az adott szakaszra jellemzd minimum értéket. Az egyes szakaszok
hosszanak létrehozdsdhoz, a szakirodalombdl rendelkezésre 4llo atlagot, mediant és
standard devianciat hasznéltam. Mivel ezekbdl az adatokbdl lathatd, hogy egy
aszimmetrikus eloszlasrol van szd, ezért egy olyan eloszlast tipust kellet keresnem, ami
képes ezt visszaadni. A megfeleld eloszlds keresésekor az eloszlds szamitasahoz
sziikséges paramétereket az atlagbol és a medianbdl kiszamolva képes voltam megkapni
az éppen vizsgalt eloszlast. Majd az ebbdl visszakérdezett a medidn értéket a tényleges
medidnnal 6sszehasonlitva képes voltam meghatarozni, hogy melyik a sziilési fazisoknak
legjobban megfeleld eloszlas, ebben az esetben ez a gamma eloszlas volt. Az igy
megkapott gamma eloszlassal mar megkaptam a felhasznalt szakaszhosszokat, amikhez
ezutan mar csupan a kontrakcid hosszokat €s intervallumokat kellett hozzarendelni. A
létrehozott sziilési adatsor irregularis idokozonként tartalmazta az adatokat, ahhoz
viszont, hogy a kiilonb6z6 iddsor eldrejelzési technikakat alkalmazni lehessen, sziikség
volt az adatsor regulérissa val6 atalakitasara.

A dolgozatomban klasszikus ¢és neuralis halozatokon alapuld iddsor eldrejelzd
modszereket vizsgaltam. Mind két kategdridban két-két modszer keriilt implementalasra
¢s vizsgalatra. A klasszikus idésor eldrejelzd6 modszerek koziil az Integralt
Autoregressziv Mozgoatlag Modellt, azaz ARIMA-t, illetve a Holt féle exponencialis
simitast vizsgaltam. A Neuralis halézatokon alapuld idésor elérejelzé moddszerek koziil
pedig az LSTM azaz Long-Short term memory ¢és az egydimenzids konvolucios neuralis
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halézat keriilt megvalositasra. Tovabba referencia modellként létrehoztam egy
alapmodell, ami egy modositott Simple Moving Average-et hasznalt.

Az egyes modszerek eredményei alapjan elmondhat6, hogy a klasszikus iddsor elérejelzé
modszerek, az eldrejelzés készitéséhez az eldrejelzés idOpontjat kozvetleniil megel6zo
értékekre hagyatkoztak, ezaltal nem tudtak felismerni az idésorok trend;jét.

Ellenben a neurdlis halézatokat alkalmazé eldrejelzd modszerek a trend komponenst
felismerve ¢és azt alkalmazva voltak képesek predikciokat késziteni, ami hozzajarult
ahhoz, hogy a sikeres eldrejelzések aranya 100%-ra emelkedett. A legjobb eredményeket
a konvolucios rétegeket alkalmaz6 modellek adtak, amik ki tudtdk szlirni a sziilésre valo
jellemzd mintdzatokat, és az alapmodellhez képest majdnem 30%-os pontossagbeli
novekedést értek el.
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11. Summary

My work aimed to set up a predictive model that can estimate the expected time of
childbirth using contraction data collected since the beginning of labor. The model I
endeavoured to set up was based on the tendency that as labor progresses, the time interval
between contractions decreases, and the length of the contraction increases, i.e. longer
and longer contractions occur more and more often.

Since the parameters of the birth depend to a large extent on the mother's number of
previous children and whether it has a normal or abnormal pregnancy, it was necessary
to narrow down the set of examined births in order to prepare the thesis. In order to set
up the model, in this case, I took as a basis the characteristics of women giving birth for
the first time, with a normal pregnancy.

There is currently no database available that would contain the dataset I want to use.
Therefore, it was necessary to create an algorithm capable of generating time series that
can be used to train models.

The algorithm created was based on the available related academic literature. Labor can
be divided into 3 main stages until the birth of the child, these stages have separate
statistical characteristics, but in general, it can be said that the length of the stages
decreases exponentially as labor progresses, and during each stage, the contraction
lengths increase until reaching the maximum length for the given stage. Meanwhile, the
time interval between contractions decreases until it reaches the minimum value
characteristic of the given stage. To create the length of each section, I used the mean,
median, and standard deviation available from the academic literature. Since it is visible
from this data that we are dealing with an asymmetric distribution, I had to look for a
distribution type that can reproduce this. When searching for the appropriate distribution,
I was able to obtain it by calculating the parameters required for the distribution which
could be derived from the mean and median. Then, by comparing the resulting median
value with the original median, I was able to determine which distribution best suited the
phases of labor, in this case, it was gamma distribution. With the gamma distribution
chosen I could calculate the section lengths, to which only the contraction lengths and
intervals had to be assigned. The birth data series created in this way took the form of
irregular intervals, but to be able to use the different time series forecasting techniques, it
was necessary to transform the data series into regular intervals.

In my thesis, I investigated time series forecasting methods based on classical and neural
networks. Two methods were implemented and tested in each of the two categories.
Among the classic time series forecasting methods, 1 examined the Integrated
Autoregressive Moving Average Model, i.e. ARIMA, and Holt's exponential smoothing.
Among the time series forecasting methods based on neural networks, LSTM 1i.e. Long-
Short term memory and the one-dimensional convolutional neural network were
implemented. Furthermore, as a reference model, I created a base model that used a
modified Simple Moving Average.
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Based on the results of the individual methods, it can be said that the classic time series
forecasting methods relied on the values immediately preceding the time of the forecast
to make the forecast, and were thus unable to recognize the trend of the time series.

On the other hand, forecasting methods using neural networks were able to make
predictions by recognizing and applying the trend component, which contributed to the
increase in the rate of successful predictions by 100%. The best results were given by the
models using convolutional layers, which were able to recognize the patterns typical of
childbirth and achieved an increase in accuracy of almost 30% compared to the base
model.
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