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Az 6nall6 projektem méasodik félévében a Kaggle EyePacs [4] retinafelvételeket tartalmazo adathal-
mazan végzett Otosztalyos klasszifikicié problémait, és azok megoldési lehetéségeit vizsgaltam. Az
adathalmazon definialt f6 feladat a diabetikus retinopatia betegség detektalasa, illetve stulyossaganak
megallapitasa volt. A retinafelvételek 6t osztalyba sorolhatdéak annak alapjan, mennyire elérehaladott
a betegség a péciensnél:

0-as osztaly: teljesen egészséges
1-es osztaly: enyhe

2-es osztaly: kozepesen silyos
3-as osztély: sulyos

4-es osztaly: poliferativ

1. 4bra. A tanité adat eloszlasa

Tehat a feladatunk egy adott képrél megallapitani, hogy az melyik sulyossagi stddiumba tartozik.
Ehhez konvoltciés neuralis halokat hasznalunk.

To6bb olyan tulajdonsaggal is rendelkezik ez az adathalmaz, amit nem szabad figyelmen kiviil hagyni.
Az egyik ilyen a kiegyensilyozatlansag: a tanitohalmazban dominélnak az egészséges osztalyba tartozo
felvételek, mig a legstlyosabbnak szamité 3-as és 4-es osztalyok nagyon alulreprezentaltak. Az adat-
halmaz eloszlasat a 1. abra mutatja. Az adathalmaz ezen eloszlasa valojaban nem meglepd, hiszen egy
betegség természetszertileg is agy jelenik meg, hogy joval kevesebb a betegségében el6rehaladottabb
allapott péciens, mint az egészséges. Azonban mély halok tanitdsanal problémat jelenthet az ilyen
adateloszlas. Az algoritmusok tulsadgosan ra tudnak tanulni a dominéns osztélyra, ugyanis sok példat
latnak belsliik, mig a kis 1étszamu osztalyokbol tul keveset ahhoz, hogy az jelent&sebben befolyasolja a
h&lo sulyainak beallitasat, igy nehezebben tanuljak meg ezen képek felismerését. Orvosi alkalmazésok-
nal azonban az lenne a fontos, hogy a betegséget minél hamarabb felismerjiik, azaz olyan algoritmusra
van sziikségiink, ami célszert reprezentaciot tud késziteni a képekbdl, és igy helyesen osztéilyozza a
betegség kiilonboz6 stadiumait.

A modellek tanitasanal figyelembe kell venniink azt a tényt, hogy a cimkék skéilaszertek, egy romlo
folyamatot irnak le. Ez azt is jelenti, hogy van egy tavolsidg a kiillonb6z6 cimkeparok kozott, és nem
is tekintheté minden téves klasszifikidlas ugyanakkora mértékd hibanak. Példaul ha egy 2-es osztalyba
tartozo képet 3-asnak prediktél a modell, az kevésbé rossz, mintha 4-esnek osztélyozna. A cimkék
jelentése miatt felmeriil, hogy tobbosztalyu klasszifikicio helyett mas feladatot kell megoldanunk az
adathalmazon. Az irodalomban ordinal classification-nek hivjak azt a fajta osztalyozast, amikor diszk-
rét cimkéink vannak, de adott rajtuk egy rendezés. Ebbe a feladattipusba sorolhatdak az betegségek
stulyossaganak meghatarozasan tal példaul filmek, kdnyvek, egyéb szolgaltatdsok mindségének rangso-
rolasa, valamint emberekrdl késziilt fényképekbdl a kor megallapitéasa is.

A Kaggle EyePacs még most is az egyik legnagyobb publikusan elérhet diabetikus retinopéatia adat-
halmaznak szémit, azonban hétranya, hogy sok rossz mindségt, zajos felvételt, illetve félrecimkézett
képet tartalmaz. A félreannotalas orvosi hibabol ered, igy azt feltételezziik, természetszeriileg inkabb
a szomszédos cimkehatarokon torténhettek a hibék, az allapotromlés fokozatossdga miatt.

A méréseket EfficientNet-B0 és EfficientNet-B3 modellekkel végeztem, 128-as batch mérettel, SGD
optimalizaloval és 0.001 learning rate-tel, amit a felére csékkentettem tanitas kézben, ha 5 epoch-ig
nem javult a validaciés eredmény. Szinte minden esetben a nagyobb B3 modell jobban teljesitett mint
a B0, igy ennek eredményeit prezentalom.



Metrikak

A kiegyensiilyozatlan eloszlas és skalaszert cimkék miatt megfelel6 metrikakat kell valasztani a mo-
dellek teljesitményének méréséhez. A teszthalmaz eloszlasa hasonlit a tanitohalmazéhoz, igy egy sima
pontossag mérése félrevezetSen jo eredményt mutathat, hiszen az egészséges osztalyba tartozo felvéte-
leket konnyebb megtanulni jol osztalyozni, azonban a betegség kiilonb6zd stadiumait is megfelelGen kell
tudni megkiilonboztetni. Emiatt a valasztott metrikank a macro-recall. A macro-recall a minden egyes
osztalyra kiilon kiszadmolt recall értékeket atlagolja. Ez azért elényos, mert minden osztéalyt ugyanakko-
ra sullyal vesz figyelembe, tehat annak is nagy hatasa lesz a végss eredményre, ha egy alulreprezentalt
osztalyt rosszul klasszifikil a modell.
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Ez a metrika azt veszi figyelembe, hogy pontosan ugyanaz-e a predikcié mint a cimke, azonban érdemes
agy is mérni a teljesitményt, hogy mennyire messze prediktal a halé a valodi cimkétsl. Erre a célra
kvadratikus Cohen-kappa-t hasznalunk. Emellett sokat elarul az osztélyozas milyenségérdl a tévesztés
matrix is.

A kvadratikus Cohen-kappa két értékels kozotti megegyezést mér, kvadratikusan sulyozva azokat az
eseteket, ahol a két értékel6 nem ért egyet. Most az egyik értékelS az orvosok altal megadott valodi
cimkeeloszlas lesz, a masik a modelliink. A Cohen-kappa -1 és 1 k6zott vesz fel értékeket, ahol 1 a
teljes egyetértést jelenti, 0 a véletlen megegyezést, -1 pedig a teljes egyet nem értést. A metrika egy
W stlymatrixbol, O tévesztés matrixbol, és E méatrixbol épiil fel, ahol utobbi a véletlen megegyezés
valoszintiségeit tartalmazza. Igy a kovetkezs képlet adja meg nekiink a végss eredményt, ahol N = 5
az osztalyok szama, i, j indexek pedig az i, illetve j osztalyt jelolik:
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Kiegyensulyozatlansag vizsgalata

Elgszor az EfficientNet modellt a teljes tanitohalmazon tanitottam és lemértem a teljesitményt a
teszthalmazon, amiben az osztalyok aranya ugyanolyan volt, mint a tanitohalmazban. Az eredmény
Cohen-kappéja 0.7020, macro-recall értéke 0.5029, a tévesztés méatrix pedig a 2a. abran lathat6. Ebbsl
az olvashato le, hogy a 0-s osztalyt szinte kivaléan tudja osztalyozni, az 1-es osztaly példanyait viszont
teljesen Osszetéveszti a 0-s osztalyéval. Ennek oka az lehet, hogy a két osztaly példanyai tulsagosan
kozel vannak egymashoz, nehezen kiilonboztetik meg a modellek a betegség tényleges els6 jeleit a
képeken levé zajtol. Ugyanakkor az sem kizarhato, hogy annotalasi hibakkal allunk szemben, pontosan
ugyanezen ok miatt. Meglepd, hogy a 2-es osztaly felvételeinek egy részét helyesen osztéalyozta a modell,
de 36%-ukat 0-nak prediktalta. Ezenkivil nagyobb hibak a 2-3 osztaly hataran fordulnak eld.

Az adathalmazban megjelend kiegyensulyozatlansagot tobb technikaval is lehet kezelni [5]. Ezeket
szétoszthatjuk adatszintd, illetve algoritmus szintd metodusokra. Adatszintd metoduson azt értjik,
amikor az adat eloszlasanak megvaltoztatasaval érjiik el azt, hogy hasonl6 szamban legyenek reprezen-
télva az osztélyok. Ezzel szemben az algoritmus szintd technikaknal meghagyjuk a tanitdéadat eredeti
eloszlasat, és a tanitasi mechanizmust valtoztatjuk meg oly médon, hogy nagyobb figyelmet forditsunk
az alulreprezentalt osztalyokra. Mindkét fajta megkozelitéssel végeztem méréseket az adathalmazon.

El6szor adatszintd atalakitast hajtottam végre, random oversampling-et és random undersampling
modszert egyszerre alkalmazva. A 0-s osztaly elemszaméat visszatevés nélkiil mintavételezve lecsok-
kentettem 6000-re, valamint a tobbi osztalybol tobbszorosen véve minden adatpontot, azokat 6000 és
7000 kozotti elemszamra noveltem fel. Azért lattam sziikségesnek egyszerre végezni a két modszert,
hogy egyrészt ne csokkentsiik le jobban a 0-s osztaly elemszamat, masrészt a 3-as, 4-es osztaly minden



elemét ne kelljen tal sokszor bevenni. Utébbi osztalyok példait 6tszor vettem be a tanitéhalmazba,
és véletlenszerti augmentalast alkalmaztam rajuk. Az igy kapott adathalmazon tanitva a modellt, a
teszthalmazon 0.5646 macro-recall-t, illetve 0.57 cohen-kappat kaptam. A tévesztés matrix a 2b. abran
lathato, és meg is magyarazza a kapott eredményeket. Az eloszlas megvéltoztatasa altal elértiik azt,
hogy az 1-es osztalyt jobban elkezdte felismerni a halé, de ugyanakkor a 0-s példakat jobban téveszti
el. Javuldsnak mondhaté még, hogy lecsdkkent a 2-esnek prediktalt 3-as képek aranya.

Hasznaltam tovabba two-phase learning technikat az adaton [6], ami a tanitéasi folyamatot két fazisra
osztja, az els6ben kiegyensilyozott adaton tanitjuk a modellt konvergencidig, majd az igy megkapott
silyokkal tovabb tanitjuk az eredeti eloszlasi adathalmazon. Az elGtanitas segithet beéllitani a neura-
lis halo sulyait Ggy, hogy az ne tanuljon ré tilzottan a dominéns osztalyra, majd a tanitas masodik
fazisaban transfer learning-gel ezek a silyok tovabb finomodhatnak az adathalmazban természetsze-
riileg jelenlevs eloszlasra. Eredményként 0.5283 macro-recall-t és 0.737 Cohen-kappa értéket kaptam,
ami minimalis javulast jelent az alapmodell eredményeihez képest. A tévesztés matrixon lathaté (3a.
abra), hogy a 4-es és 0-s osztalyoknal a modell az igazi cimkéhez kozelebb allo értékeket prediktalt.

Az algoritmusszintt metodusok koziil a veszteségfiiggvény stlyozasanak hatasat vizsgaltam. Tani-
tashoz hasznalhatunk olyan veszteségfiiggvényt, ahol az adott osztalyokhoz tartozé adatpontokat meg-
stulyozva elérhetjiik, hogy bizonyos osztélyokon elkovetett hibaknak nagyobb hatésa legyen a sulyok
valtozasaira. Héaromféle sulyozast probéaltam ki a cross-entropy fliggvényen. Ezeknek annyi hatranya
volt, hogy nem vették figyelembe a cimkék kozott megjelend rendezettséget,csak az adott osztalyba
alakiak voltak, majd w! = total, és végil wi™ = 1= 6_ ahol
\/07' 5- C; 1— 661
¢; az i-edik osztaly elemszamat jeldli, a total a teljes tanitohalmaz elemszamat, 8 € [0, 1) pedig egy hi-
perparaméter, jelen méréseknél 5 = 0.9999. A [3] cikk az egyes osztalyok effektiv példanyainak szaméat
alapul véve dolgozza ki a w§™ stlyozasi médszert. A kapott eredmények az 1. tdblazatban lathatoak.
A w! és w}? stlyozassal az alap teljesitményhez képest javult a recall érték, azoban el6bbinél jelentésen
rosszabb kappa értékeket kaptunk. Ez azt vonja maga utan, hogy bizonyos adatpontokat pontosabban
prediktalt a halo, amit viszont nem, azt a tényleges cimkétsl valamivel messzebbre josolta.
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2. dbra. Tévesztés matrixok

Ordinal classification

Az ordinal classification standard megkozelitése mellett frissebb munkak is foglalkoznak ezen téméval
és megoldasaval. Cheng és tsai. irtdk le a neuralis halokra vonatkozd alapvetd megkozelitést, ezt
NNRank-nek nevezték el [2]. Egy altalanos klasszifikacional az x; adatpontok cimkéi one-hot vektorral
vannak reprezentalva, azaz ha x; a k-adik osztalyba tartozik, akkor a ez a k-adik egységvektort jelenti,
ahol a vektorok osztalyszamnyi dimenzidésak. A halo kimenete egy valdszintiség eloszlas, tehéat egy
osztalyszamnyi hosszi o vektor, aminek k-adik eleme a k-adik osztélyba tartozas valoszintiségét adja
meg. A cél, hogy ha x; cimkéje k, akkor oy kozel legyen 1-hez, a t6bbi elem pedig 0-hoz. Ezzel szemben,
ha figyelembe akarjuk venni a cimkék kozti rendezést, akkor a one-hot vektorok helyett tekintsiik ugy,
hogy az adott adatpont minden néla kisebb osztalyba is beletartozik. Tehat ha x; cimkéje k, akkor az
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ehhez tartozé one-hot vektorban az 0 < ¢ < k koordinatakon mind 1-es 4ll, a t6bbi helyen 0. Nevezziik
ezt a vektort a one-hot kiterjesztettjének. A halo o, osztalyszamnyi hosszi kimenetétsl azt varjuk,
hogy minden ¢ indexre o; € [0,1] és minden j < k indexre o; kozel legyen 1-hez. Ekkor Zfil 0; nem
1 lesz, hanem egy becslés arra, melyik osztalyba tartozik az x; adatpont. A modell utolsé stird rétege
utan mind az 5 kimeneti neuronra sigmoid fiiggvényt alkalmazva egy [0, 1] kozti szamot kapunk, ami
annak a valoészintiségét kozeliti, hogy az adatpont minden méstol fliggetleniil a kimeneti neuronhoz
tartozo osztalyba valo. Ezzel a megkozelitéssel probléma, hogy a kapott o; szdmok nem feltétlentil
lesznek monotonak: 07 > 09 > ... > 0. A modell altal adott kimenetekbdl egy kiiszobértékkel valo
Osszehasonlitassal kapunk konkrét predikciokat. Az o vektor elejérsl indulva végignézziik, hogy az
egyes elemek nagyobbak-e mint a kiiszobérték, ami lehet példaul 0.5. Ha igen, l-est irunk a helyére,
ha nem, 0-ast. A cél, hogy az igy kapott vektor egyezzen meg a célvaltozo kiterjesztett vektoraval.

A leirt megkozelitésben gy is tekinthetiink a kimenetre, mint K —1 individualis binaris klasszifikatorra.
Koziiliik a k-adik azt mondja meg, hogy az adatpont cimkéje a k-adik stalyossagi szintet megugorja-
e. Ami probléma felmeriilhet, hogy inkonzisztens predikcidkat kapunk a binéris klasszfikdtoroktol.
Példaul ha a k-adik osztalyzo azt adja ki, hogy az adott retina silyosabb, mint a 3-as kategoéria, de egy
ezt megel6z6 pedig 2-esnél enyhébbre josolja. Az inkonzisztencia lekiizdésére Raschka és tsai. irnak
le egy technikat, ami barmilyen neurélis halora atvihets [1]. A cikkben ResNet-34-el dolgoznak és
emberek korat megjoslo feladaton. En az Gtletet implementaltam az EfficientNet modellekhez.

A tanitas soran az igazi cimkéket ismét kiterjesztett one-hot vektorokkal reprezentaljuk. Egyetlen egy
modell architektira az alap, és a kimeneti siird réteget valtoztatjuk meg tugy, hogy K — 1 darab f;
binaris klasszifikdtort kapjunk, ahol K az osztalyok szama. Igy a modellbsl egy K —1 hossza kimenetet
kapunk, ahol minden elem [0, 1]-beli, és sszegezve kapjuk a kivant predikciot. A monotonitést, azaz
hogy f1(x;) > fa(xi) > ... > fr—1(x;) az garantalja, hogy mind a K — 1 klasszifikitor ugyanazokkal
a w sulyparaméterekkel rendelkezik, de mas b bias értékekkel. Osszegezve tehat, a modell kimenete
a k-adik klasszifikdtornal o(g(x;, W) + bx) ahol o a sigmoid fiiggvényt jeloli. A veszteségfiiggvény a
K — 1 klasszifikdtor cross-entropy-janak a silyozott értéke:

N K-1

LOW,b) = =3~ 3" A® [1ag(a(g(xi, W) + b))y + log(1 = o(g(xi, W) + b)) (1 = )]
i=1 k=1

ahol A®) a k-adik feladat fontossagi paramétere. Az adatpontokra a predikciokat hasonlé modon
kapjuk meg, mint a fent leirt esetben: Zle fr(x;) ahol fr(x;) = 1{o(g(xi, W) + bi) > 0.5}.

A fenti modszerrel tanitva az EfficientNet-B3-as modellt az 3b. abran lathato tévesztés méatrixot
kaptam a teszthalmazon, illetve 0.5208-as macro-recall és 0.7607- es Cohen-kappa értéket. Javuléas az
1-es osztalynal mutatkozik meg, az osztaly 11%-at prediktalta jol az alapmodell 0%-4ahoz képest. A
2-es osztalynal tobb pontos, és az igazi értékhez kozelebbi talalat lett, utobbi allités igaz a 3-as és 4-es
osztalyra is.

H Macro-recall | Cohen-kappa H

Alap teljesitmény 0.5029 0.7020
Oversampling + Undersampling 0.5646 0.5700
Two-phase learning 0.5283 0.737

Loss sulyok: w;? 0.5508 0.7173

Loss sulyok: w! 0.5578 0.6238

Loss stlyok: w§" 0.5377 0.7095
Kiterjesztett one-hot vektoros megkozelités 0.5208 0.7607

1. tablazat. Eredmények

Konklazidé és tovabbi tervek

A meérésekbdl megtapasztalhato, hogy a feladat nehezen tanulhato, legfképp az altalunk vizsgalt
szemszOgbdl, azaz hogy minél pontosabban felismerjiik a betegség stadiumait. A tévesztés matrixok-
bol az latszik, hogy a legnehezebben megkiilonboztethets osztalyparok a 0-1, illetve 2-3. Az under-
és oversampling esetében bar megvaltoztattuk az adat természetes eloszlasét, de ezzel rabirtuk a mo-
dellt arra, hogy jobban felismerje az 1-es, illetve 3-as osztaly adatpontjait. A kiprobalt modszerekkel
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3. dbra. Tévesztés matrixok

tanitott halok kiilonb6z6 mértékben ragadtak meg jellemzdket az egyes osztalyokbol, igy természete-
sen adodik a felvetés, hogy érdemes lenne ensemble modellt épiteni a feladatra. Ez tobbféleképpen
is megvaldsithato. Torténhet a fenti modszerekkel tanitott modellek Osszerakasa és predikcidik okos
kiatlagolasaként, vagy akar kisebb feladatokon vald tanitasként. Erre egy példa, hogy épithetiink mo-
dellt a nehezen megkiilonboztethets osztalyokra, tehat hogy 0-1, illetve 2-3 osztalyok k6zott végezziink
binaris klasszifikaciot.

Az adathalmaz kiegyelitetlenségének problémajat célzé megoldasokat érdemes lenne az ordinal clas-
sification feladatba bedgyazni. Tovabbé, a veszteségfiiggvény silyozason lehetne finomitani azzal, ha
kiilonbséget tennénk az egyes hibazasok kozott. Nem ugyanolyan silyos hibadnak szamit az, hogy ha
egy szomszédosra prediktaljuk félre az igazi cimkét, vagy ha egy sokkal téavolabb levére. Orvosi fel-
adatként még szimmetriat sem feltétlen tételezhetiink fel téves klasszifikalasnal, példaul nem mindegy,
hogy 2-es siilyossagot allapitunk meg egy 4-es stadiumu retinara, vagy forditva. Ezenkiviil a képek
alaposabb el6feldolgozésa, mingségiik javitasa is hozzajarulhat a halok teljesitménynovekedéséhez.
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