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Bevezetés

Az 6ndll6 projekt harmadik félévében retinafelvételeket tartalmazé adathalmazokon végeztem egy
szembetegség, a diabetikus retinopatia detektédldsat, illetve stilyossdgdnk megallapitasat. A vizsgalt
feladatban minden retinafelvétel rendelkezik egy cimkével, ami azt irja le, vannak-e jelei a betegségnek
a retindn, és ha igen, az mennyire elGrehaladott dllapotd. A célunk olyan mélytanuldsi algoritmust
épiteni, ami megjosolja egy input retinafelvételre a betegség stilyossagit.

Az adathalmazban megtaldlhat6é cimkék a kovetkezdk:

* 0-s osztély: teljesen egészséges
* 1-es osztély: enyhe
» 2-es osztély: kdzepesen sulyos
* 3-as osztaly: sulyos

* 4-es osztaly: poliferativ

Az alapvetd hozzddllas az lenne, hogy otosztdlyu klasszifikdcioként értelmezziik a feladatot. Azon-
ban figyelembe kell venniink azt a tényt, hogy az osztdlycimkék skélaszertek, tehit egyfajta sorrendiség
jelenik meg kozottiik, mivel egy romlé folyamatot irnak le. Ezt az informéciét nem szabad elhanyagol-
ni, mert a modell ltal vétett hibdk nem tekinthetSek ugyanolyan mértéktinek. Példaul ha az x adatpont
valédi cimkéje 1-es, é€s a modell a 2-es silyossagi osztdlyba sorolja, az kevésbé rossz, mintha a 4-esbe
sorolna.

Az adathalmazban tehat olyan osztalycimkék tartoznak a adatpontokhoz, amik bar diszkrétek, mégis
van koztiik rendezettségi kapcsolat, és igy valamiféle tavolsag is. Hogyan is érdemes hozzaallni ehhez
a feladathoz? A tobbosztdlyu klasszifikdcidval egyrészt az a baj, hogy fiiggetlen osztilyokat feltétlez,
masrészt pedig ezzel a megkozelitéssel elveszitenénk az osztilyok kozotti rendezettségi informéciot.
Ekkor minden félreklasszifikdlast ugyanolyan mértéktinek tekintenénk, valamint azt feltételeznénk,
hogy a modell egy hibdzdsndl ugyanolyan valészintiséggel mondja a valédi cimkén kiviil barmely
madsikat, de ez sem lesz feltétleniil igaz. Ha a modell egy input képre rossz osztalyt jésol, akkor nagyobb
valészindséggel mondja helyette valamelyik hozza kozelebb 4ll6, szomszédos cimkét, mint egy, az
adott valédi cimkétd] tavolabb levé osztdlyt. Osztondsen jonne az dtlet, hogy haszndljunk regressziot
a feladatra, azonban ennek a megkozelitésnek a hdtranya, hogy folytonos numerikus értékként tekint a
cimkékre, valamint azt feltételezi, hogy a szomszédos osztalyok ugyanolyan tdvol vannak egymastdl,
ami szintén nem feltétleniil igaz.

Azt a fajta feladatot, amikor a feltigyelt tanulds sordn diszkrét, rendezett cimkéink vannak, az irodalom-
ban ordinal classification-nek hivjak. Erre a feladatra tobb példa is adhatd. Betegségek silyossdgdnak
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osztalyozasan kivil ilyen feladat még az age estimation, tehédt az emberek kordnak megjdslésa, illetve
kiilonbozd termékek és szolgaltatdsok értékelése is. Az 6nallé projektem utolso félévében ezen feladat
irodalméat dolgoztam fel, és azt vizsgaltam, melyik a leghatékonyabb médszer a diabetikus retinopatia
megfeleld klasszifikdcigjahoz. Az elsS fejezetben éttekintem az ordinal classification megoldasi mod-
szereit, majd a mdsodik fejezetben prezentdlom a retinafelvételeken végzett mérési eredményeimet.



1. fejezet

Ordinal classification

1.1. Binaris feladatokra bontas

Hagyomadnyos gépi tanuldsi algoritmusoknél az ordinal classification megkozelitése gyakran bindris
részfeladatokra bontdssal valésul meg. Ezen motivacié alapjan Niu és tsai. [6] konvolicids halokra
is alkalmaztdk ezt az oOtletet. A megvaldsitasukban egyetlen hél6t tanitottak, aminek az utolsé strd
rétege utdn K — 1 bindris klasszifikatort helyeztek el, melyek mindegyike két neuronbdl all. A r-edik
klasszifikdtor feladata eldonteni, hogy x!/! adatpont y; cimkéje nagyobb-e mint r;, azaz a ¢ rangd
cimke. Mindegyik bindris feladatndl egy valészindséget prediktdlunk, ezt haszndljuk fel a veszteség-

fliggvényhez és a megjdsolt cimke kiszdmolasdhoz is. A tanitdsndl hasznalt veszteségfiiggvény:

N T

A, 1{0} = yi}og(p(o}))
=1 r=1

1
N
ahol A; a t-edik feladat fontossdgi paramétere, N az adatpontok szdma, o} pedig a t-edik feladat
kimenete. A mddszer a cimkéknek egy specifikus, ordinal one-hot vektoros elkédoldsat haszndlja.
Ez azt jelenti, hogy az y; cimke vektoros reprezentdcidjdban a t-edik koordinéta azt jeloli, az y;
megugorja-e a t-edik stlyossagi szintet: y! = 1{y; > r;}. Mivel T = K — 1, ahol K az osztilyok szdmdt
jeloli, ezért y; egy K — 1 hosszu vektorként all eld.

A cimkére val6 predikcié szdmoldsa a kovetkezSképpen torténik. A ¢-edik bindris klasszifikdtornal
legyen 3! az xl adatpontra a P(y; > r,) valészintség. Ekkor a predikci6

K-1

q :1+Z 1{$" > 0.5}.

t=1

1.2. CORAL (Consistent Rank Logits)

A bindris részfeladatokra bontdssal az a probléma, hogy a modell kimeneti valészindségei, mivel
egymastol fiiggetleniil szdmolddnak, nem feltétleniil konzisztensek. Ez azt jelenti, hogy nem mutat-
nak értelmezheté mintdzatot, példdul egy osztdlyra kaphatunk nagy valészintiséget, mikdzben az Gt a
sorrendben megel6z§ osztdlyra pedig alacsony értéket. Ez nem felel meg annak az elvardsnak, hogy
ha y; > r; akkor y; > r; ahol [ < t — 1. Ezenkiviil ha orvosi célra hasznéljuk a modellt, akkor azt is
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elvarndnk, hogy az egyes osztdlyokra adott kimeneti valészintiségek hasznos informéciét szolgéltas-
sank a szakorvosnak, minél inkdbb magyardzhat6 legyen a kapott predikcid, de ez nem fog teljestilni
ha nem monoton valészindségeket kapunk. Egy modell kimeneti valdszintiségei akkor konzisztensek,
ha P(y; > r1) > P(y; > r2) > ... > P(y; > rg—1) igaz rdjuk. Ezen problémara a CORAL framework
[3] kindl megoldést.

A moédszer a cimkék ordinal one-hot vektoros elkddoldsat haszndlja, tehit az y; cimke vektoros
formdjaban a k-adik koordinéta azt jeloli, az y; megugorja-e a k-adik sulyosségi szintet: yl’.C = 1{y; >
ri}. A konvoliciés modell utolsé rétegében K — 1 bindris klasszifikatort tanitunk (K az osztilyok
szama), amiknek a w sulyparaméterei megegyeznek, de a b torzitdsok klasszifikatoronként eltérnek.
Ezek utdn mindegyik klasszifikdtorra alkalmazunk egy szigmoid foggvényt, hogy minden kimenet
0 és 1 kozé essen, és ezeket az értékeket valdszindségekként interpretdljuk. Tehdt a k-adik neuron
kimenete azt a valdszintiséget fogja megadni, hogy az input sulyossidga nagyobb-e mint a k-adik rang:

P(y;>r)=P(yf=1) = U(Z wiaj+by) = o (g(x1, W) + by)
=

ahol a = (ay,...,a,) jeloli az utolsé elétti réteg kimeneti vektorat. A tanitds alatt a K — 1 bindris
klasszifikator silyozott cross-entropy fiiggvényét minimalizaljuk:

>

N K-1
=D D [og (o (g (X1 W) + b))y + Tog(1 = o (g(x!, W) + b)) (1 = ¥}
i=1 1

b
I

1

ahol A; a k-adik feladat fontossdgi paramétere. A méréseimben Vk : Ax = 1 uniform sulyozast
haszndltam. Prediktdldshoz megvizsgéljuk a szigmoid 4ltal adott valdszintiségeket, és 6sszeszdmoljuk,
hany helyen nagyobb a prediktalt valdszintség mint 0.5, azaz:

K-1
g=1+) 1{P(y} =1)>05}.
k=1

A cikk szerzdi bebizonyitottdk a kovetkezd tételt, ami garantélja a kimnetek monotonit4sat:

1.2.1. Tétel. A fent definialt veszteségfiiggvény minimalizdalasaval az optimalis W, b kielégiti b,
by > ...>bg_.

\%

Kovetkezésképp P(y! = 1) > P(y? = 1) > ... > P(K1 = 1). Igy 1{P(yF = 1) > 0.5}, k
1,..., K — 1 is rang-monoton.

1.3. CORN (Conditional Ordinal Regression for Neural Networks)

A CORAL-t bemutato6 cikk szerzdi egy évvel késGbb megjelent cikkiikban javitottak munkéjukon,
az Uj megkozelitésiiket CORN néven jelentették meg [8]. Ebben kiemelik, hogy a CORAL hétranyos
abbél a szempontbdl, hogy korlatozza a hilé flexibilitdsat és kifejez6képességét. Igy a CORN célja
az, hogy sulymegosztds és a modell komplexitdsanak novelése nélkiil garantdlja a rang-monotonitdst.

Abban megyezik a CORAL és CORN megkozelitése, hogy mindekett§ ordinal one-hot vektorral
elkddolt cimkéket hasznal a tanitashoz, illetve a modell kimenete K — 1 neuron, ahol K tovabbra is



az osztalyok szdmadt jeloli. Azonban a CORN framework feltételes valdszindségeket fog prediktalni,
amiket azutdn felhaszndlunk a feltétel nélkiili valészintiségek szamoldsdhoz. Konkrétan, legyenek a
szigmoid fiiggvény dltal adott valészindségek a hy (x1) = P(y; > ri|yi > ric1), k =1, .., K — 1, ahol
a megfelel§ események részhalmazai egymasnak: {y; > ri} C {y; > r¢—1}. Innen a feltétel nélkiili
valészintiségek a lancszaballyal szdmolhatok:

k
P(yi > re) = | | hi(xt)

J=1

Mivel 0 < hj(x[i]) < lezért P(y; > r1) = P(y; > ry) > ... = P(y; > rg—1), a rang-konzisztencia
teljestil. A predikcié szdmoldsa ugyanigy megy, mint a CORAL esetében, a feltétel nélkiili valos-
szinlségekbdl. Maga a predikciénak a a szdmoldsa nem koveteli meg a rang-monotonitast, de ez a
tulajdonsdg mindenképpen elényos ehhez a szdmolédshoz.

A feltételes valoszintis€égek modellezéséhez a tanitéhalmazt szétosztjuk, és a veszteségfiiggvény sza-
moldsakor csak az adott részhalmazara koncentrdlunk a tanitéadatoknak. A szétbontds a kovetkezs-
képpen torténik:

* S; : minden (x, yli)

So  {xU, ylhyplil > 7y}

o Skop: {(x Yyl > rp o3

Az Sy halmazt a P(y; > ri|y; > ri—1) valoszintiség kiszamitasdhoz hasznaljuk. A veszteségfiiggvény:

K-11S;]

Z |S | ,ZZ [log(h (N1 {y; > rj} +log(1 = b (xIT)1{y; < r}}

1=

ahol xI"l a megfelels S; halmaz i-edik adatpontja.

1.4. Unimodalis eloszlasok

A rank-monotonitds mellett masik megkozelitési mod az unimodélis eloszldsra valé kényszerités.
Tehat egy adatpontra olyan kimeneti eloszlast szeretnénk az osztdlyokon, aminek egy modusza van, ez
a valddi osztdly valdszintiségének feleljen meg, és a modusztdl elindulva mindkét irdnyban monoton
csokkenjenek a tobbi osztaly valoszintiségei. Az unimodélis kimenet orvosi alkamazas szempontjabol
is elény0Os, hiszen mutatja, mennyire magabiztos a modell a prediktalt osztdlyban, illetve annak a
szomszédjaiban.

Az unimodalis kimenetek tobbféleképpen is eldéllithatdak, igy veszteségfiiggvény-modositassal,
illetve az architektira dtalakitdsaval is. Utdbbi csoportba tartozik a Beckham [2] dltal adott mddszer.
Lényege, hogy a konvoliciés modellnek egy kimeneti neuronja van, ami egy diszkrét unimodalis
eloszlas paraméterét hivatott megjésolni. A cikkben kétfajta eloszlast vizsgaltak, a binomidlis és a Po-
isson eloszlast. El6bbiben a p-t becsiiljiik a hdléval, utébbiban A-t. A kapott paramétert felhasznalva



az adott diszkrét eloszlds alapjan szdmolhat6ak a kimeneti valdszintiségek. Hatranyt jelent azonban,
hogy erds megszoritds lehet megkovetelni a kimeneti valszintségektdl, hogy egy specifikus eloszlast
kovessenek, illetve a Poisson eloszlds esetében nehéz a szérasnégyzetét kontrolldlni. Utébbi problé-
mara a cikk szerzdi bevezettek egy hiperparamétert, azonban az eloszlas szordsnégyzetét megfelelGen
befolyasold paraméter értékének megtaldlasa Osszetettebb hiperparaméter keresést eredményez [5].

1.4.1. A veszteségfiiggvény modositasa

Az ordinal classification feladatot tobb forrés is a veszteségfiiggvény atalakitdsdval kozeliti meg. Az
atalakitas célja, hogy az egy adatpontra adott kimeneti valészintiségek unimodalis eloszlast kovesse-
nek. A modell ebben a megkozelitésben osztidlyszamnyi kimeneti neuronnal rendelkezik, igy maga az
architektura ugy épiil fel, mint egy szokdsos tobbosztalyt klasszifikdcids feladatndl. Azonban ebben az
esetben hétranyos a megszokott cross-entropy veszteségfiiggvényt haszndlni a tanitdshoz, mert ezéltal
elveszik az osztalyok kozotti rendezettségi informécid. Ugyanis, a cross-entropy-ndl a cimkék one-hot
vektoros alakjat hasznaljuk: L(y,y) = — Zfz 1 Yiklog(Pik) ahol y;; jeloli x[!l one-hot cimkéjének
k-adik koordinatéjat, és 9; x az x!/l-re adott predikcié k-adik koordinat4jat. Ekkor, ha k* jeldli az adat-
pont valédi osztalyanak indexét, a cross-entropy: L(y,¥) = —log(J; «+). Ebbdl az latszik, hogy csak
az igazi osztdlyra adott predikciét haszndlja fel a fliggvény, és nem veszi figyelembe a tobbi osztdlyra
kapott valészintiségeket. Emiatt az sem jelenik meg benne, hogy az egyes félreklasszifikdldsok kii-
16nb6z8 mértékd hibat generdlnak. Tovabbd nem 6sztonzi a modellt, hogy a kimeneti valészindségek
unimodalis eloszlast kovessenek, tehat eléfordulhatnak inkonzisztenciak a modell kimeneteiben.

A [1] cikkben egy olyan regularizacids tagot vezetnek be a cross-entropy veszteségfiiggvénybe, ami
biinteti az unimodalis eloszlastdl valo eltérést. Legyen 4 > 0 és 6 > 0. A veszteségfiiggvény:

K-1 K-1
CO2(y.9) = L(y.9)+2 Y 1{k 2 k] }RELU(+9ix1~91)+1 Y L{k < k}}RELU (645141 xn1)
k=1 k=1

ahol a A egyiitthato kontrolldlja a plusz tagok szerepét. Ezek a tagok arra 0sztonzik a prediktalt valo-
szintiségeket, hogy a valddi osztilycimkétdl tdvolodva monoton csokkendek legyenek. A biintetések
ardnyosak az egymdst kovetS valdszintségek kiilonbségével. A 6 bevezetése azért sziikséges, hogy a
kapott eloszldsok ne legyenek til laposak, tehat az egyes szomszédos osztalyok valdszintiségei kozotti

kiilonbség legaldbb ¢ legyen. A méréseimben ¢ = 0.05 értéket hasznaltam.

A [7] cikk szerzdi a cross-entropy fiiggvényt alakitottdk at, hogy az eltévesztett predikcidk valo-
szinliségei jelenjenek meg a veszteségfiiggvényben, és ezdltal a rossz predikcidk biintetésén legyen a
hangstily, ne pedig a j6 predikcidban valé magabiztossdgot erdsitsiik, ahogy a sima cross-entropy teszi.
Jeloljiik $-vel a modell predikcidit,és jelolje ¢ az adatpont valodi cimkéjét. Ekkor a veszteségtiiggvény

(Class-distance weighted loss) alakja:

K-1
CDW - CE = — Z log(1—9) i - cl|®.
i=0

Mivel ebben az esetben one-hot elkédoldssal hasznédljuk az cimkéket, igy csak a valddi osztdlynak
megfeleld tagok maradnak meg a fenti kifejezésben miden egyes adatpontra. A prediktalt valoszintsé-
gekbdl a maximumot véve valasztjuk ki a predikciot, igy ha a megfelelS valészindséggel mar eltalaltuk
a jo osztalyt, akkor |i — ¢|* kinulldzza az adatpont veszteségét, ha pedig nem talaltuk el, akkor arra



0sztokéli a modellt, hogy csokkentse annak az osztdlynak a valészintiségét az adott adatpontra. A
li — c|® szorz6 miatt minél tdvolabbi osztilyt mondtuk a valéditdl, az anndl nagyobb biintetést jelent a
veszteségfiiggvényben. Ez a biintetés a cimkepdrok tdvolsagaval ardnyos. Ezzel azt is 6sztonzi, hogy
a tévesztések is inkdbb a valddi osztdly szomszédaindl torténjenek meg. Az o hiperparaméterrel a
biintetések mértékét valtoztathatjuk. A méréseimben én az @ = 2 értéket taldltam a legjobbnak. A fenti
veszteségtiiggvény el6nye, hogy semmi modositast nem igényel sem a modell architektirdjat, sem a
cimkézést illetGen.



2. fejezet

Méreések

2.1. Az adathalmaz és a modell

A modellek tanitdsakor a Kaggle EyePACS diabetikus retinopdtia detektdldsdra €s osztilyozdsara
valé adathalmazdit hasznédltam. Annak megéllapitdsahoz, mennyire altaldnositanak jol a kiprobalt
technikdk, kiértékeléskor tobb, mds forrasbol szarmazo teszthalmazt is hasznédltam. Az elsS a Kaggle
EyePACS-bdl levdlasztott adathalmaz volt, ugyanolyan cimke eloszldssal, mint ami a tanitéhalmazban
van jelen. A mésodik és harmadik pedig az IDRID, illetve a DDR adathalmazok voltak. Ezek szintén
publikusan elérhetSek, kisebb mérettiek mint az EyePACS, viszont gondosabban 0sszerakottak, jobb
mindségiek. A megfeleld teszthalmazok eloszldsa a 2.1 dbran l4thato.

Minden modell alapja egy EfficientNet-B3 architektiira volt, ennek felépitésén €s tanitdsi mechanizmu-
sdn modositottam a méréseimben. Kordbbi, retinafelvételes adathalmazon végzett kisérleteim alapjin
ez a konvolucids hdlo megfeleld eredményeket ért el, ezért valasztottam ezt mostani vizsgaldddsaimhoz
is.

Testing set of Ka agle EyePACS IDRID test dataset DDR test dataset
3 4 4

3

2

(@ (b)

2.1. adbra. A teszthalmazok cimkéinek eloszlasa

2.1.1. Az adat elofeldolgozasa

A Kaggle EyePacs az egyik legnagyobb publikusan elérhet§ diabetikus retinopdtia adathalmaz,
azonban hdtranya, hogy sok rossz mindségt, kiilonbozd kamerdkbdl szdrmazo, zajos felvételt, illetve
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félrecimkézett képet tartalmaz. A félreannotélds orvosi hibdbdl ered, igy azt feltételezziik, valdszinileg
inkdbb a szomszédos osztidlyhatdrokon torténhettek a félrecimkézések, a silyossdg novekedésének
fokozatossdga miatt.

A képeken eléfeldolgozast végeztem, hogy noveljem a bemeneti képek mindségét. A felvételek
kiilonbozd megvildgitisokkal rendelkeztek, az adathalmazban taldltam elég sotét képeket is, igy
prébaltam megsziintetni ezen koriilmények negativ hatdsait. A zaj csokkentését Gauss elmosdssal
végeztem, ehhez segitségiil felhasznaltam a [4] kédot. A kontraszt javitdséhoz CLAHE mddszert
alkalmaztam a felvételekre. Ugy taldltam, hogy a legjobb, ha csak a zold szincsatorndra alkalmazzuk
a mddszert, mert igy rajzolédnak ki legjobban az erek és sériilések a retindn, amik a legfontosabb
részek a betegség detektdldsdhoz. Végezetiil a képek jobb &s bal sz€1ébdl vagtam a hétteret tartalmazd,
nem informativ részekbdl, hogy majd a végss dtméretezéskor a képek minél nagyobb feliilete legyen
a betegség felismeréséhez hasznos.

2.2. Metrikak

A modellek teljesitményének kiértékeléséhez olyan metrikdkat kell vdlasztani, amik figyelembe
veszik a tévesztések kiilonbozs tipusait. A méréseimben az egyik ilyen mérdszam a kvadratikus
Cohen-kappa, a masik pedig a négyzetes eltérés (MSE) volt. Ezenkiviil tévesztés matrixot haszndltam
a félreklasszifikdldsok szemléltetéséhez.

A Cohen-kappa azt méri, mennyire ért egyet két kiértékeld, jelen esetben mennyire egyezik a modell
altal, illetve az orvosok altal megéallapitott cimkeeloszlds. Ahol nem egyezik meg a két vélemény, ott a
valédi cimke €s a predikci6 kozti kiilonbség négyzetével silyozza a téves klasszifikdlasokat. A Cohen-
kappa egy -1 és 1 kozotti szamot ad, ahol 1 a teljes egyetértést jelenti, O a véletlen megegyezést, -1
pedig a teljes egyet nem értést. A szamitdsban felhasznalja az O tévesztés métrixot, a W stlymatrixot
és egy E matrixot, amiben a véletlen megegyezés valdszinliségei szerepelnek. Legyen K az osztalyok
szdma, ekkor a négyzetes Cohen-kappa:

N N . .

Wi = .
N N LJ
i=1 Zj:] Wi jéi,j (K -1)

2.3. Mérési eredmények

Az els6 fejezetben kifejtett technikdkkal tanitott modellek eredményei a 2.2 dbran lathatéak. Mind-
egyik mérést 4 kiilonbozd random maggal futtattam, és az eredményeket atlagoltam, az igy kapott
értékek lathatdak az dbrakon. A korok kdzéppontjai jelentik az dtlagos metrika értéket, a korok sugarai
a szorast. Ezenkiviil kiilonozd szinekkel tiintettem fel az egyes teszthalmazok eredményeit. Els6ként
megnéztem, hogyan teljesit hiperparaméter optimalizélas utdn az alap EfficientNet-B3, 5 kimeneti ne-
uronnal és cross-entropy veszteségfiiggvénnyel, ez lett a baseline modellem. A 2.3 4bran lathat6 a halo
altal adott tévesztés matrix, illetve véletleniil valasztottam az EyePACS teszthalmazabdl adatpontokat,
és kirajzoltattam a modell dltal prediktalt valoszintiségeiket. Utébbin latszédik, hogy el&fordulnak in-
konzisztens kimenetek is. Ezek utdn tanitottam a Niu [6] 4ltal felépitett bindris részfeladatokra bontott



modellt, majd a CORAL, CORN hélét, valamint a CO2 és CDW mddositott veszteségfiiggvényekkel is
végeztem méréseket. Az alap teljesitményt, illetve a legjobb Cohen-kappa értékeket a 2.1 tabldzatban
kiilon is feltlintettem.
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2.2. dbra. Eredmények

A CORAL bar nem jelentGsen, de jobban teljesitett a baseline-nal. A 2.4 dbran lathat6 a modell
altal adott tévesztés matrix, illetve néhany adatpont valdszindségei. Latszik, hogy a rang-monotonitést
elértiik a modellel, és ez pozitiv eredmény. A CORN nem teljesitett jobban, mint az alap hélo, pedig
ezt vartuk volna. A legmagasabb Cohen-kappat a CDW veszteségfiiggvénnyel tanitott halé érte el,
mindhdrom teszthalmazon. A tévesztés matrixa és kimeneti valészintiségek a 2.5 dbran lathatéak.
A kimenetek eloszldsai mutatjak azt, amit elvartunk, hogy amennyire lehet, unimodalis legyenek.
Ezenkiviil j6 eredményei lettek a bindris részfeladatokra bontott modellnek is. Ez utébbi két tanitdsi
modszerre megvizsgaltam, mi torténik ha two-phase learning technikaval kombindlom 6ket. Az 6nall6
projektem el6z6 félévében vizsgédltam ezt a technikdt az adathalmaz kiegyenstlyozatlansiga miatt.
Azonban nem tudta javitani se a részfeladatokra bontott, se a CDW veszteségfiiggvénnyel tanitott
modell eredményét. Mindhdrom teszthalmaz esetében vagy a sima részfeladatokra bontott és CDW-
vel tanitott modell szordsdn beliili értékeket kaptam, vagy ndluk valamivel rosszabb eredményeket.

H EyePACS teszthalmaz | IDRID teszthalmaz | DDR teszthalmaz H

Alap teljesitmény 0.7288 0.7670 0.7975
Binaris részfeladatok 0.7480 0.7739 0.8108
CDW loss 0.7646 0.7757 0.8173

2.1. tablazat. Cohen-kappa értékek a harom teszthalmazon

A CO2 fiiggvényben a A hiperparamétert kellett dllitani. Bar a cikkben ez az eggyiitthaté a regulariza-
cios tagok eldtt szerepel, megnéztem mi torténik, ha az L(y, ¥) cross-entropy szorzéjaként haszndlom
a A-t, illetve ha a regularizicids tagok és a cross-entropy kiilonb6z6 konvex kombindciéjat veszem.
Azt tapasztaltam, amit nagyjabodl el is vartunk a kimeneti valdszintiségektSl, hogy minél nagyobb
sulyt kapott a regularizdcios tag, annédl unimodalisabbak lettek az adatpontok kimeneti valdszintiségei,
ugyanakkor lassabban is tanult a modell, mint mikor kisebb egyiitthat6t kaptak. A legjobb bedllitdsnak
A = 0.5 értéket taldltam, a regularizdcids tagok egyiitthatdjaként. A konvex kombindcids kisérleteim
célja (az dbran CO2 conv-val jelolve) az volt, hitha lehet finomabb bedllitast taldlni a cross-entropy és
a regularizdcios tag kombindldsara, de a metrikdkat tekintve nem jartam sikerrel, a legjobb beallités



is rosszabb eredményt ért el mindegyik teszthalmazon, mint a sima CO2 A-jara megtaldlt legjobb be-
allitas. Ezenkiviil véltoztattam a predikcié szamoldsdnak mddjat is. Az alap bedllitds szerint a modell
egy adatpontra visszaad egy vektort, ami megad minden osztilyra egy val6szintséget, majd ezekbdl
védlasztjuk ki a legnagyobb értékiit. Ennek az indexe lesz a prediktélt cimke. Szamolhatjuk azonban
ugy is az osztdly indexét, hogy a kapott valészintiségekkel sulyozzuk az osztily cimkéit (expectation
trick [2]): Z,-Ii 61 pici. Bzzel az 6sszegzéssel az eredményeim jelentGsen rosszabbak lettek, azonban a
tévesztés matrixokon megfigyelhets volt, hogy amig az eddigi modellek nagyon nehezen kiilonboztet-
ték meg egymastdl a 0-s €s 1-es osztalyt, addig ez a modell viszonylag jol osztdlyozta az 1- es cimkéjid
adatpontokat. Ez oOtletet ad arra, hogy egy ensemble modellt épitve a 0-1-2 osztalyokat szétvidlogato
modell tanitdsdhoz és predikcidjanak szdmoldsahoz érdemes lehet ezt a médszert hasznélni Egy har-
madik aggregéldsi médszer, hogy kumulativan 6sszegezziik a valoszmusegeket (piri = - 1),

és megnézziik, az igy kapott szamok koziil hany kisebb 0.5-nél: Zi:O 1{g; < 0.5} ahol q,- = Z =0 Dj-
A kapott eredmények az dbran CO2 cumsum néven lathatéak.
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2.3. dbra. A baseline modellel végzett mérések eredményei
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2.4. dbra. A CORAL modellel végzett mérések eredményei
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2.5. dbra. A CDW veszteségfiiggvénnyel végzett mérések eredményei
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2.6. abra. A CO2 fiiggvénnyel €s expectation trick-el kapott tévesztés matrix

Osszességében az mondhatd, hogy igéretesnek bizonyultak a fent bemutatott médszerek, mind
az elért eredmények, mind a modell kimeneteinek magyarazhatésdga szempontjabol. Kideriilt az is,
hogy a kiilonboz§ osztadlyok megtanuldsdhoz nem feltétleniil ugyanazt a médszert kell alkalmazni, igy
természetesen adddik az otlet, hogy egy megfeleléen dsszerakott ensemble modellel lehetne tovabb
javitani az eredményeinket. Ehhez nem is feltétleniil csak EfficientNet alapi modellt lehetne haszndlni,
hiszen el6fordulhat, hogy mas architektura csalddok mas informdcidkat tudnak kinyerni az adatbol.
Erdemes lenne tovabbi veszteségfiiggvény mddositasokat is megvizsgalni, hiszen a fenti mérések
alapjin ezek onmagukban is képesek lehetnek teljesitményjavuldst elérni, az architektira médositasa
nélkiil is.
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