VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

PRISTUPY UCENIA NEURONOVYCH SIETI S
NEVYROVNANYM DATASETOM

IMBALANCED DATA TRAINING APPROACHES IN NEURAL NETWORK

BAKALARSKA PRACA
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Veronika Vicianova

AUTHOR

VEDUCI PRACE Ing. Roman Jakubiéek, Ph.D.
ADVISOR

BRNO 2023



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
V BRNE TECHNOLOGII

Bakalarska prace

bakalafsky studijni program Biomedicinska technika a bioinformatika

Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Studentka: Veronika Vicianova ID: 231170
Rocnik: 3 Akademicky rok: 2022/23
NAZEV TEMATU:

Pristupy uéeni neuronovych siti s nevyrovnanym datasetem

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1) Prostudujte oblast strojového uceni se zaméfenim na neuronové sité, moznosti uéeni a obecné problémy. 2)
Provedte prizkum publikaci a vypracujte reSerSi o moznostech eliminace vlivu nevyrovnaného datasetu béhem
trénovani na uspéSnost modelu. 3) Navrhnéte praktické experimenty s vybranymi metodami strojového ucéeni
a zvolenymi pfistupy eliminace tohoto vlivu. 4) Z vefejné dostupnych datasetd vytvorte trénovaci a validacni
mnozinu a pfipravte data pro trénovani. Navrhnéte a implementujte vhodny model strojového uceni. 5) Realizujte
navrzené experimenty, dle potfeby modifikujte. Navrhnéte vhodnou metodiku hodnoceni jednotlivych
experimentd. 6) Provedte srovnani implementovanych pfistupu, pfipadné rozs$ifte na jiné datasety. Vyhodnotte
a diskutujte vysledky dosazené v experimentech a vyvodte zavéry s provedenych experimentu.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] Johnson, J.M., Khoshgoftaar, T.M. Survey on deep learning with class imbalance. J Big Data 6, 27 (2019).
Dostupné z: https://doi.org/10.1186/s40537-019-0192-5

[2] Kumar P, Bhatnagar R, Gaur K, Bhatnagar A. Classification of Imbalanced Data:Review of Methods and
Applications. {IOP} Conf Ser Mater Sci Eng [Internet]. 2021;1099(1):12077. Dostupné z:
https://doi.org/10.1088/1757-899x/1099/1/012077

Termin zadéani: 6.2.2023 Termin odevzdani: 29.5.2023

Vedouci prace: Ing. Roman Jakubicek, Ph.D.

doc. Ing. Jana Kolarova, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENI:

Autor bakalarské prace nesmi pfi vytvareni bakalafské prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledk( poru$eni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich dusledkd vyplyvajicich z ustanoveni €asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 / 616 00 / Brno



ABSTRAKT

Praca sa zaobera reserSou a implementaciou metdd, ktoré eliminujd vplyv nevyrovna-
ného datasetu na ucenie neurénovych sieti. Jednotlivé metédy st porovnané medzi sebou
pre rozne Urovne nevyrovnanosti. Experimenty realizované v praci st taktiez porovnané
s dostupnou literatirou a kontrolnym experimentom, ktory bol realizovany bez metédy
eliminacie vplyvu nevyrovnaného datasetu na ucenie neurénovych sieti. Experimenty s
nasledne rozsirené na dalsi dataset, kde st porovnané pre origindlnu nevyrovnanost na-
chadzajlcu sa v datasete. V teoretickej Casti je priblizena téma neurénovych sieti a prob-
[émy, ktoré sa mozu vyskytndat pri uceni. Nasledne st priblizené konvolucné siete a ich
optimalizacné algoritmy. Praca dalej obsahuje blizsie spracovani problematiku nevyrov-
naného datasetu, vratane pouzivanych metrik a pristupov, ktoré umoznuji eliminaciu
tohto problému.

KLUCOVE SLOVA
Neurdnové siete, Nevyrovnany dataset, Vazena vzajomna entropia, Datova augmentécia,
SMOTE, Nahodné prevzorkovanie.

ABSTRACT

This thesis deals with the research and implementation of methods that eliminate the
influence of an imbalanced dataset on the learning of neural networks. Individual meth-
ods are compared with each other for different levels of imbalance. The experiments
carried out in the work are also compared with the available literature and a control
experiment, which was carried out without the method of eliminating the influence of
an imbalanced dataset. The experiments are extended to another dataset containing
the original imbalance and compared. In the theoretical section, the topic of neural net-
works and the problems that may occur during learning are brought up. Subsequently,
convolutional networks and their optimization algorithms are presented. The thesis also
contains a more detailed presentation of the issue of an imbalanced dataset, including
the metrics used in experiments and approaches used to eliminate this problem.
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Neural networks, Imbalanced dataset, Weighted cross entropy loss, Data augmentation,
SMOTE, Random weighted oversampling.
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Uvod

Neurénové siete st dnes velmi popularne najmé pri spracovani velkého mnozstva
dat, ktoré je obtiazne, pripadne nemozné spracovat bez pouzitia vypoctovej tech-
niky. Déta, ktoré st poskytnuté pre ucenie neurénovych siet{ by mali spliiat ur¢ité
poziadavky. Pokial dataset obsahuje viac ako jednu skupinu, ktori sa neurénova
siet uci, tieto skupiny by mali byt v datasete zastipené v priblizne rovnakom pocte.
Ak tato podmienka nie je splnena, dataset je nevyrovnany, ¢o negativne vplyva na
ucenie siete.

V praxi sa casto vyskytuje situacia, kedy nie je mozné ziskat potrebné mnozstvo
dat mensinovej skupiny. Ako priklad je mozné uviest situaciu v zdravotnictve, kedy
je potrebné klasifikovat pacientov na zéklade priznakov vzacnej choroby alebo novo
vyskytnutej. Je samozrejmé, ze v tomto pripade bude k dispozicii va¢sie mnozstvo
dat nazbieranych od zdravych pacientov a hrozi nespravna diagnéza chorého pa-
cienta. Naopak spravna klasifikacia priznakov chorého pacienta moéze viest k véasnej
diagnéze a liecbe alebo nasadeniu potrebnych opatreni.

Problém nevyrovnaného datasetu sa vyskytuje aj v inych vedeckych oblastiach
ako napriklad v meteoroldgii, kedy je nutné spravne klasifikovat priznaky vzacnych
a niekedy aj zivot ohrozujucich meteorologickych javov ako napriklad tornad, huri-
kanov, atd.

Pouzitie nevyrovnaného datasetu pre ucenie neurdénovej siete ma za nésledok
skreslené vysledky. Kedze neurénova sief nemé k dispozicii dostatoény pocet dat
mensinovej skupiny, vystupom bude, Ze sa nenaudi klasifikovat mensinovi skupinu,
teda bude ju klasifikovat ndhodne alebo oznaci vsetky data ako patriace vicsinovej
skupine a mensinovi skupinu sa nenauc¢i vobec. Avsak, ciefom je klasifikovat obe
skupiny s rovnakou presnostou, pricom mensinova skupina je ¢asto bodom zaujmu.

Trénovanie neurénovej siete s eliminaciou vplyvu nevyrovnaného datasetu by
mohlo vyrazne prispiet k tspesnosti klasifikadcie aj pre deje, ktoré st v zozbieranych
datach malo zasttupené.

Téato praca obsahuje teoreticky rozbor tykajuci neurénovych sieti, problémov uce-
nia a predovsetkym sa zameriava na problém nevyrovnaného datasetu. Na zaklade
spracovane]j literatury si v bakalarskej praci implementované 4 pristupy s cielom
eliminovat vplyv nevyrovnaného datasetu, pricom tispesnost je otestovana na dvoch
datasetoch. Vysledky tychto pristupov su nasledne vyhodnotené, porovnané medzi
sebou a s experimentom bez implementacie metody eliminujicej vplyv nevyrovna-

ného datasetu.
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1 Teoreticky Gvod

1.1 Tebria neurénovych sieti

Neurénové siete su jednou z oblasti strojového ucenia. Prvé vytvorené neurénové
siete sluzili najmé na spracovanie Statistickych dat, zvukovych nahravok, ¢i obrazovi
analyzu. Dnes je ich vyuzitie ovela Sirsie a najdeme ich vo vSetkom od aplikacii,
s ktorymi pracuje bezny pouzivatel, az po ich vyuzitie na vedeckych pracoviskach.
Ulohy, pre ktoré bola neurénové siet vytvorend, sa mozu ligit. Vo veobecnosti je
ich dlohou rozoznévat rézne vzory (,patterns), ktoré st obsiahnuté vo vstupnych

tdajoch a spravne ich klasifikovat. [1]

1.2 Matematicka definicia neurdnu

Najzauzivanejsim modelom umelého neurénu je McCulloch-Pittsov neurén, taktiez
nazyvany aj formalny neurén alebo perceptron. Matematicky model tohto neurénu
je mozné opisat ako systém, na ktorého vstup je privadzany signal v podobe n-
rozmerného vektoru r = (xy,z9,... T,). Vstupny signal je dalej vazeny vektorom
synaptickych véh w = (wq,wy,... w,). Od vazenia alebo presnejsie, od skaldrneho
stcinu vektorov Z a w je od¢itand 6, ktord vyjadruje prah excitdcie neurénu (,,bias®,
streshold“). Neur6n je aktivny, pokial je vazend suma vstupov vicSia nez prah.
Vézend suma vektorov je vynéasobend aktivacnou funkciou f. Ulohou aktivaénej
funkcie je pretransformovat vazent sumu vektorov na pozadované vystupné hodnoty.
Vystupom neurénu je skalarny vystupny signal y. Opisany vztah je mozné vyjadrit

vzorcom [L.1} (2]
y=[flw-z)=f (%wa‘%) =f (iwﬂ‘j—@) (1.1)

1.3 Aktivacné funkcie

Pre jednoduchsie spracovanie vystupu neurénu, je potrebné volit aktivacni funkciu
takl, ktora je diferencovatelnd a hodnoty vazenej sumy vektorov pretransformuje
na realne c¢islo medzi 0 a 1. Vo vynimoc¢nych pripadoch je mozné volit aj nedife-
rencovatelni funkciu. Tieto funkcie st taktiez vicsinou nelinearne, rastice, spojité.
Konkrétna volba aktivacnej funkcie zavisi od problému, s ktorym sa neurénova sief
vysporadiva. Ich volbou je ovplyvneny cas, za ktory je natrénovana neurénova sief

a je ovplyvnena taktiez aj vypoctova narocnost siete. |1}, 2]
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1.3.1 Linearna funkcia

Jednou z najjednoduchsich aktivacnych funkcii je linedrna funkcia. Pouziva sa na-

priklad pri filtracii signélu. Je vyjadrend vzorcom [1.2}

f(z) = Az) (1.2)

Kde A je konstanta, urcuje strmost funkcie a x st vstupné data neurénu.

1.3.2 Skokova funkcia

Dalsfm dobrym prikladom je skokova funkcia. Tato funkcia je nediferencovatelna
a preto jej pouzitie nie je mozné aplikovat v algoritmoch ucenia zalozenych na gra-
dientnych metédach, kde je vyuzivané spatné sirenie chyby (,backpropagation®).
Je vhodna pre binarnu klasifikaciu datasetu, pokial je potrebné ziskat presne zade-

finovani hranicu medzi triedami. Je vyjadrend rovnicou [L.3} [2]

f(x):{_l’ ak x <0 (1.3)

1, ak x >0

1.3.3 Sigmoida

Velmi populdrna je sigmoida, definovana vzorcom [I.4] Pouziva sa na modelovanie
nelinearnych zavislosti. Ako konkrétny priklad je taktiez mozné uviest klasifikaciu
bindrneho datasetu. Vyhodou tejto aktivacnej funkcie je, ze je jednoducho diferen-

covatelna [3].

(1.4)

1.3.4 RelLU

»Rectified linear unit“ (ReLU), v preklade vylepSena linedrna jednotka. V sicasnosti
je najpouzivanejsia aktivacna funkcia, ktord v mnohych ohladoch prekonala sigmo-
idu. Dosahovala lepsie vysledky pri optimalizovanych gradientnych metédach a ta-

kisto predchadzala problému mizniceho gradientu podrobnejsie rozobratého v ka-

pitole Je vyjadrend rovnicou [L.5} [3]
f(z) = max{0,z} (1.5)

1.3.5 ,Softmax*“

»Softmax® je skratka pre jemnejsi (,softer”) argument maxima. Této funkcia vracia

vektor redlnych hodnot, ktorych suma sa rovna 1. Dolezitou vlastnostou teda je, ze
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transformuje vystupné data neurénu z; na hodnoty 0 az 1 a moézu byt interpretované

ako pravdepodobnosti. Vypocet tejto aktivacnej funkcie je uskuto¢novany pomocou

vztahu .

e’
Z?:l et

kde z; je i-ty prvok vektoru x,, pricom n je dlzka vektoru.

flx;) = (1.6)

1.4 \Viacvrstvové neurdnové siete

Jeden neurén nie je schopny riesit nelinedrne problémy, ¢o viedlo k vzniku neuré-
novych sieti. Viacvrstvové dopredné neurénové siete si zlozené z niekolkych vrstiev
perceptrénov. Vrstvy sa zvycajne rozdeluji na vrstvu vstupnych neurénov (,input
neurons®), skrytych neurénov (,hidden neurons®) a vystupnych neurénov (,output
neurons“). Pre predstavu st zobrazené na obrazku Pocet vrstiev skrytych ne-
urénov uréuje hibku siete - odtial pochédza aj termin ,deep learning“, v preklade
hlboké ucenie. 7 ,

Dopredna siet znamena, ze vystup z kazdého neurénu sa dostane len na neurény
nasledujtcej vrstvy, pricom susedné neurény v ramci jednej vrstvy nie st prepojené.
Medzi vrstvami neexistuje spatna vazba. Avsak dopredny smer nezarucuje ucenie
neurénovej siete. Aby bol vystup ¢o najblizsie pozadovanej hodnote, je potrebna
spatna vazba, ktora tento vystup upravi. Pre optimalizadciu vystupu existujua rézne
algoritmy. Jednym z nich je algoritmus spétného Sirenia chyby. [3

Hlboka neurénova siet

Vstupnd vrstva Skryté vrstvy Vystupna vrstva

Obr. 1.1: Strukttra neurénovych sieti @



1.5 Sposoby uc€enia neurénovej siete

Ucenie neurénovej siete je proces, kedy sa hladaji vhodné vahy pre vstupny vektor
také, aby bola dosiahnuta ¢o najvyssia presnost vystupu. Medzi zédkladné sposoby
ucenia patri ucenie bez ucitela (,unsupervised learning®) a ucenie s uéitelom (,,su-
pervised learning“).Tato praca sa zaoberd procesom ucenia s ucitelom, ¢o znamen4,
ze pri trénovani si data dopredu oznacené spravnym vystupom. Neskor pri testovani
by teda neurénova sief mala byt schopné sama klasifikovat data, ktoré neboli vopred

oznacené. |1]

1.5.1 Uprava vah

Ucenie s ucitelom je uskutoc¢nované zmenou vah na zaklade spatnej vazby ucitela.

J-t4 vaha neurénu (w;) sa meni podla rovnice

wi(t+1) = w;(t) + Aw;(t) = w;(t) + as(t)x;(t) (1.7)

kde « je rychlost ucenia alebo aj krok ucenia (,learning rate®), w st vahy, s od-
poveda aritmetickému rozdielu medzi pozadovanou hodnotou a redlnou, x; je -ty
vystup neurénu a t slazi pre iteraciu. [1]

Ucenie prebieha v epochach, pricom pocas jednej epochy sii predstavené vsetky
dvojice vstupnych vektorov a ich ocakavanych hodnot neurénovej sieti. Po kazdej
epoche by mal byt vystup neurénu blizsie k pozadovanej hodnote, kedze pocet epoch
je mozné oznacit aj ako pocet iteracii pocas ktorych dochédza k ulozeniu modifikova-
nych vah. Postvanie k pozadovanej hodnote je napriklad pri binarnom perceptréne
zabezpecené 0 (delta) pravidlom, ktoré upravuje vahy. Pricom § je rovna aritmetic-
kému rozdielu medzi pozadovanou hodnotou vystupu d a realnym vystupom neurénu
y. Pre j-ta vahu plati: [7] [1]

Aw; = a(d —y)x; (1.8)

1.5.2 Chybova funkcia, vypocet odchylky neurénu
Stredna kvadraticka odchylka

Odchylka vystupu neurénu od ocakavaného vystupu sa pocita pomocou chybovej
funkcie. Konkrétny vyber chybovej funkcie je opatf prisposobeny problému, ktory
neurénova siet riesi. Zakladnym prikladom chybovej funkcie je kvadraticka odchylka
vyjadrend vzorcom [I.9;

O:

1 n
34 1(dj —0;)? (1.9)
]:



kde j je pocet vystupnych neurénov, d; je oc¢akavand hodnota z neurénovej siete,
o0; je vystupnd hodnota siete a O je vysledna kvadraticka odchylka. V tomto pri-
pade je potrebné este vypocitat kumulovani chybu, ktora sa kumuluje pocas jednej
epochy. [1]

Po opakovani jednotlivych epoch je mozné vykreslit trend chybovej funkcie, ktory
je ukazovatelom nastavenia spravnych parametrov a zaroven tymto spdsobom je
umoznené sledovat ako prebieha trénovanie. Pokial by krivka oscilovala, moze sa
jednaf o prilis maly trénovaci sibor alebo prilis velky krok ucenia. Naopak, pokial
by bola plocha, moze to ukazovat prilis velky testovaci stibor alebo prilis maly krok
ucenia. Idealne by teda krivka mala byt hladka funkcia a kvadratickd odchylka by

mala postupne dosiahnutf svoje minimum. [2]

Vzajomna entropia

Vzajomna entropia, v angli¢tine znama ako ,,cross entropy loss®, je chybova funkcia,
ktora sluzi na vypocet chyby za pomoci pravdepodobnostnej distribticie. Vzajomna
entropia exponencialne rastie, pokial vystup neurénu diverguje od pozadovaného
vystupu. To znamend, ze vahy st upravované v spatnom Sireni chyby s ovela vic-
simi krokmi, pokial sa model myli. Naopak, pokial vystup konverguje k spravnemu
rieSeniu, entropia a teda aj chyba logaritmicky klesd a vahy si upravované mensim
krokom. Pre bindrny dataset je vzajomnd entropia (V E) definovand vzorcom [L.10}
3]

VE = — Z(yo,c log (p) + (1 - yo,c) log (1 - p)) (11())

=1

kde y je bindrny indikator (nula alebo jedna) rovny jednej, ak c¢ je spravna
klasifikacia pre dany objekt o, a p je vystup neurénu ako hodnota pravdepodobnosti,
ktora mohla vzniknuf napriklad aktivacnou funkciou ,Softmax“. Pre viac tried je
vyjadrend vzorcom[I.11}

M
VE = — Zyojc log (po.c) (1.11)

c=1

kde M je pocet tried. [§]

1.5.3 Gradientné metédy
Metoda gradientného zostupu

Hladanie minima chybovej funkcie je zabezpecené metddou gradientného zostupu.
Gradient totiz udava smer najprudsieho narastu funkcie. Vztah na vypocet gradientu
je uvedeny ako:
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_om
C Ow
kde OF je parcidlna derivicia chybovej funkcie E podla vah w. [7]

grad(E) (1.12)

Adam

Problém s metdédou gradientného zostupu je, zZe je mozné lahko preskoc¢it minimum
funkcie, pripadne k nemu nikdy nedorazit. V sticasnosti sa preto pouziva vylepsend
metdda nazyvana ADAM, c¢o je skratkou pre ,adaptive moment estimation®, v pre-
klade odhad adaptivheho momentu. Princip tejto metody spociva v adaptivnom
upravovani velkosti gradientu a teda aj vah na zaklade ucenia siete. Dolezitou vlast-
nostou je, ze Adam pri vypocte gradientu berie do ivahy aj predchadzajice vypocty
gradientov. Moment zabezpecuje vacsiu zmenu vah v pripade, ze sief sa uci spravne,

¢im urychluje ucenie a dosiahnutie minima chybovej funkcie. [9]

1.5.4 Trénovanie spatnym Sirenim chyb

Algoritmus spétného sirenia chyby zahfna kombinaciu vyssie uvedenych metod tré-
novania neurénovej siete. Jednotlivé kroky algoritmu je mozné prehladne zhrnut
v nasledujicich vetach. Najskor st nastavené podmienky pre ukoncenie ucenia, vac-
$inou maximalny pocet epoch alebo minimalna kvadratickd odchylka O. Dalej st
inicializované vahy vsetkych neurénov, ich hodnoty moézu byt nastavené aj ndhodne.
Na vstup neurénovej siete je privedeny novy trénovaci vektor z = (1,9, ...7,)
a na vystup je privedena ocakavana hodnota d. Nasleduje ucenie, ktoré v tomto
pripade pozostava z troch krokov. Vypocet aktudlnych vystupov y (dopredné sire-
nie). Vypocet odchylky od pozadovanych hodnot d (spéatné sirenie). Modifikdcia vah
a prahu podla zistenych odchyliek pre dosiahnutie ¢o najmensej chyby vybranou
gradientnou met6édou (dopredné sirenie). Postup od privedenia nového trénovacieho
vektoru az po modifikaciu vah je opakované pre vsetky prvky z trénovacej mnoziny
az do konca epochy. Algoritmus sa opakuje az do splnenia jednej z ukoncovacich

podmienok. [7]

1.5.5 Testovanie nauceného modelu

Aby bolo mozné nauceny model testovat, mnozinu dat, ktoré si k dispozicii je po-
trebné rozdelif na tri podmnoziny. Prva je trénovacia, ktora po privedeni na vstup
neurénovej siete slizi na vypocet chyby a modifikaciu vah na zaklade tohto vypoctu.
Dalsia je valida¢na, ktora slizi na vyhodnocovanie presnosti klasifikdcie modelu po-

¢as trénovania, po privedeni valida¢nej mnoziny na vstup nie je zaistend spatna véizba
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a model sa ju teda neuci. Porovnavanim tychto dvoch podmnozin je mozné rozpoz-
nat mnoho chyb, ktoré mézu vznikat pri uceni. Data byvaju zvycajne rozdelené
v pomere 80 % pre trénovaciu mnozinu a 20 % pre testovaciu. Tretou podmnozinou
je testovacia. Do neurdnovej siete vstupuje len raz, ked je uz model natrénovany
a ulozeny, neurénova siet ju nikdy predtym nevidela. Vdaka tejto mnozine je vyhod-
nocované, ako neurénova siet pracuje s novymi datami. Vzhladom na to, ze model
sa valida¢ni mnozinu neucil, je mozné pouzit valida¢ni mnozinu aj ako testovaciu.
1]

1.5.6 Problémy pri uceni
Preucenie

Pri sledovani trendu chybovej funkcie je nutné dbat na to, aby nedochadzalo k pre-
uceniu (,overfitting“). Tento jav sa vyznacuje tym, ze v priebehu trénovania kumu-
lovand chyba trénovacej mnoziny (FEy.qn) stdle klesd, zatial ¢o kumulovana chyba
validacnej mnoziny (E,q) zacne pomaly stipat. Ilustracné zobrazenie tohto javu
sa nachddza na obrazku [1.2] Preudenie znamend, Ze neurénova siet sa prili§ dobre
naucila trénovacie data ale nedokaze uz rozoznavat nové data. Moze to byt spo-
sobené napriklad tym, Ze model zacne upravovat svoje vahy aj na zaklade Sumu
alebo redundantnych informaécii obsiahnutych v trénovacej mnozine, ¢im sa straca
generalizacna schopnost modelu. Problému preucenia je mozné zabranit spravnym
nastavenim poctu trénovacich epoch, pripadne ukonc¢enim trénovania vo chvili, ked
rozdiel kumulovanej chyby medzi Fy,.q;, a F,uq dosiahne prijatelni vopred nastaveni
hodnotu. [1]

Miznici gradient

Mizntci gradient (,vanishing gradient problem*) je problém najmaé v hlbokych ne-
urénovych sietach, ktoré si zalozené na gradientych metédach a spédtnom Sireni
chyby. Problém nastava vtedy, ked gradient vypocitany podla rovnice dosa-
huje prilis malych ¢isel. Ak tieto ¢isla nadobudnti hodnoty az tak malé, Ze prestant
ovplyvinovat dpravu vah, siet sa prestane trénovat. Jednym z rieseni tohto prob-
lému je pouzivanie aktivacnej funkcie ReLU, ktorej vlastnosti zabranuju vyskytu
tohto problému alebo dalsim riesenim je implementacia batch normalizacie, ktora je
blizSie vysvetlend v kapitole [2.2.2] [10]

Nevyrovnany dataset

Aby bola neurénova sief spravne natrénovana, je potrebné mat adekvatny dataset.

Medzi vyzadované vlastnosti patri, aby bol predovsetkym reprezentativny a mal by
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Obr. 1.2: Zobrazenie trendu chybovej funkcie s vyznacenim preucenia.

obsahovat rovnomerné zastipenie vsetkych skupin. Napriklad v binarnej klasifikacii
je ideédlne, aby dataset obsahoval 50 % dét jednej triedy a 50 % dat druhej triedy.
V opac¢nom pripade pri trénovani vznika riziko, ze siet natrénuje klasifikovanie jednej
skupiny lepsie ako druhej. Praca sa zaobera rieseniami tohto problému a st zhrnuté

v samostatnej kapitole [3]
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2 Konvoluéné neurdnové siete

Konvoluéné neurénové siete su Specializovany druh neurénovych sieti pouzivané
na data s mriezkovou topolégiu. Napriklad na obrazové data, ktoré obsahuju 2-D
mriezku pixelov. Najcastejsie sa pouzivaju na detekciu vzorov (,,patterns®), ktorymi
mozu byt v obraze napriklad hrany, textuary, tvary, atd. Ako uz naznacuje ich nazov,
tieto neurénové siete vyuzivaju specidlny druh linedrnej operécie, teda konvoluciu.
Konvoltucia je v tomto pripade vyuzivanid namiesto vSeobecného nasobenia matic,
ktoré sa vyuziva v jednoduchych neurénovych sietach. Jej vzorec je vyjadreny ako:
3]
o0
x(t) = xq(t) * zo(t) = /OO x1(7) - 2o(t — 7) dr (2.1)
kde x9(7) sa nazyva konvolucné jadro. Vysledkom konvolicie je funkcia z(t),
niekedy oznacovand aj ako mapa vlastnosti alebo priznakova mapa (,,feature map*),

ktora vznika ako x1(t) modifikovand vlastnostami konvoluéného jadra xo(t). |11]

2.1 Struktara konvoluénych neurénovych sieti

2.1.1 Zakladna Struktara konvolucnej siete

Konvolucéna cast neurénovej siete je formovana niekolkymi typmi neurénovych vrs-
tiev. Prva je konvoluéna vrstva, ktora sluzi ako filter, ktorého velkost je bud rovnako
velka ako rozmery obrazku (pocet pixelov) alebo mensia. Druh4 je nelinearna alebo
aj korekénd vrstva, ktord je vacSinou spojend s konvolucnou. Vznikd teda neline-
arny dvojdimenzionalny filter, ¢o je zapri¢inené nelinearnym vystupom neurdnu,
konkrétne jeho aktivacnou funkciou. Pévodne bola ako aktivaéna funkcia pouzivand
sigmoida avsak ReLLU, dosahovala lepsie vysledky. Tretim typom vrstvy je podvzor-
kovacia (,pooling“) vrstva, ktord podvzorkovanim zmensi dimenzionalitu priznako-
vych map. Dochddza teda k priestorovej kompresii dat. Véacsinou je na podvzor-
kovanie pouzivana funkcia, ktora hladd maximum z vybraného okna pixelov, tato
funkcia sa nazyva ,MaxPooling* a jej priklad je ilustrovany na obrazku[2.2] Maxima
z vybranych okien sa spoja do novej mnoziny a vznikd tak novd mensia priznakova
mapa. Po aplikovani podvzorkovacej vzrstvy na vsetky povodné priznakové mapy,
zmensené priznakové mapy vstupuju znovu do konvolucnej vrstvy. Tento proces sa
opakuje dovtedy, kym nie si data zmensené na potrebni velkost. [12, 3]
Poslednymi vrstvami mézu byt plne prepojené vrstvy a vystupna vrstva. Plne
prepojend vrstva je usporiadanim neurénov podobnd klasickym neurénovym sie-

tam. Jednotlivé neurény si prepojené s neurénmi z predchadzajicej aj nasledujicej
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vrstvy, ale nie si prepojené medzi sebou v ramci jednej vrstvy. Prva z plne pre-
pojenych vrstiev spoji vsetky priznakové mapy do jedného vektoru. Tato vrstva
sa nazyva aj ,fatten layer®, pretoze pretransformuje vsetky priestorové dimenzie
do jednej dimenzie. Na dalsich plne prepojenych vrstvach nasleduje extrakcia glo-
balnych priznakov a klasifikdcia na zaklade tychto priznakov. Pravdepodobnosti,
s akymi boli vstupné data roztriedené do jednotlivych tried si urc¢ené napriklad
funkciou ,,Softmax*.

Na tychto principoch uvedenych vyssie, s upravenym usporiadanim jednotli-
vych vrstiev, funguju zndme architektiry neurénovych sieti ako napriklad AlexNet

a VGG16.

Konvoluéné neurdnové siete

Vystup

h_ Kon
Zebra
L Pes

Aktivacna
funkcia

Vstup

Podvzorkovanie

Konvolucia Konvolucia Konvolucia

+ + + “
Okno ReLU ReLU RelU Flatten »Softmax
pixelov layer” Plne
-  priznakové L prepojené ——
mapy vrstvy
| | || |
Extrakcia priznakov Klasifikacia Pravdepodobnostna

distribucia

Obr. 2.1: Jednotlivé vrstvy konvolucnej neurénovej siete .

Obrazova matica

2 11131 »MaxPool“
1,01 4 2|4

0 6|9 5 719
7114 1

Obr. 2.2: Funkcia sltziaca na podvzorkovanie - MaxPooling .

ResNet-50

Jedna z najpouzivanejsich architektiir je ResNet-50 (,,Residual Network®). Cislo 50

znaci pocet vrstiev, pricom je mozné najst aj ResNet-18 alebo ResNet-38. Tato
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architektira neurénovych sieti sa vyznacuje tym, ze je hlbsia, teda obsahuje viac
vrstiev, nez predchadzajice neurénové siete. Autori tejto architektury dokazali pre-
dist problémom, ktoré vznikali pri navyseni poctu skrytych vrstiev, ako napriklad
problém mizniceho gradientu. To, v ¢om sa ResNet-50 lisi od klasickych architektur,
su Specidlne prepojeniami medzi vrstvami(,,skip connections®), ktoré vznikaji im-
plementéciou rezidudlnej funkcie. Vysledkom je, Ze neurény sa neucia len z vystupu
predchadzajicej vrstvy, ale aj z vektoru vstupnych hodndét, ktoré vstupovali do siete

o niekolko vrstiev predtym. [15]

2.1.2 Siet typu enkodér-dekodér

Pre spravnu redukciu a selekciu priznakov vznikol typ neurénovej siete nazyvany
enkodér-dekdder. Okrem uvedenej vlastnosti si znizené aj vypoctova a paméatova
narocnost siete. Princip spoc¢iva v zmensovani datovych blokov a ich podvzorko-
vavani. Nasledne su data skrz dekdder opétovne rozsirené prevzorkovanim az do
povodnej velkosti. Vystupom je matica s vektormi priznakov, ktoré popisuju po-
vodny vstup s mensou transverzalnou dimenziou, nez vstupny obraz. Tento koncept
je pouzivany v U- a V- typoch sieti, pricom nazvy su zvolené podla pismena, ktoré
nacrt ich architektiry pripomina. Priklad je mozné vidiet na obrazku Zma-
mou konkrétnou architektirou je napriklad U-net. Architektira enkodér-dekodér je
pouzivana najcastejsie pri neurénovych sietach urcenych na segmentaciu. Pri neuro-

novych sietach urcenych na klasifikiciu je postacujica architektira enkodéru. [12, 3]

2.2 Metédy regularizacie

2.2.1 Vrstva ,,Drop out*

,Drop out® je regularizacna vrstva, ktora sa pouziva najma pri neurénovych siefach,
ktoré maji mnoho skrytych vrstiev. Viac skrytych vrstiev neurénovym sietam dovo-
[uje naucit sa zlozité vztahy obsiahnuté v trénovacich datach. Tato vlastnost moze
byt vyhodou pri klasifikacii zlozitych vzoriek, avsak medzi zlozité vztahy je mozné
zaradit aj napriklad pozadie obrazkov alebo Sum, ktoré nemusia byt obsiahnuté
vo valida¢nej mnozine. Mdze tak dochadzat k preuceniu siete, ktoré bolo opisané
v kapitole [I.5.6] ,Drop out“ slizi na nahodné, doc¢asné vypnutie niektorych neuré-
nov spolu s ich spojeniami. Zabranuje tym preuceniu a zaroven pomaha znizit aj

vypoctovi naro¢nost. [17]
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Obr. 2.3: Princip enkodéru a dekodéru, ilustrovany s jednotlivymi vrstvami. Obrazok

je prelozeny z origindlnej studie architekiry U-net .

2.2.2 \Vrstva ,,Batch normalization*

,Batch normalization® je metoda, ktora sa taktiez pouziva na velmi hlboké neuro-
nové siete. Regularizacia pomocou batch normalizacie spo¢iva v normalizacii dat,
ktoré prichadzaju na vstup vrstvy. Data tak prichadzaji na vstup stale v rovna-
kom rozmedzi, ¢im je zabranené vstupu prilis malych alebo prilis velkych hodnot.
Tymto spésobom je urychleny tréning, pretoze vdaka normalizovanym datam je
mozné vyhnut sa miznicemu gradientu a vahy st teda upravované rychlejsie a efek-
tivnejsie. [1§]

2.2.3 L1 a L2 regularizacia

Metéda opat slazi problému preucenia. Ulohou L1 a L2 regularizacie je upravovat
vypocet chybovej funkcie, ktora spatnym sirenim upravuje vahy, pretoze problém
casto spociva v prilis vysokych, alebo prilis presnych vahach, ktoré nadmerne kopi-
ruju vlastnosti trénovacieho datasetu.

V pripade L1 regularizacie je k chybovej funkcii pripocitavany stucet absolitne;j
hodnoty vah, ¢im sa niektoré vahy spatnym Sirenim chyby zniZzené az na nulu. Tato
Uprava ma za vysledok redsiu neurénovu siet a v idedlnom pripade by tymto sposo-

bom mali byt odstranené vahy pre prebytoc¢né vlastnosti. Pokial by sme ako priklad
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chybovej funkcie zobrali kvadratickti odchylku O, tak je mozné vyjadrit tpravu chy-
bovej funkcie vztahom [2.2]

1 n n
0= §Z(dj—oj)2+)\2|wj| (2.2)
j=1

j=1

kde w; reprezentuje jednotlivé vahy a A je parameter, ktory urcuje ako velmi
budi vahy znizené. Ak je nastaveny na vysokd hodnotu, tak vahy zostani nizke,
model bude poduceny a teda aj neschopny spravnej klasifikdcie. Ak naopak, bude
nastaveny na prilis nizku hodnotu, tak vahy mozu zostat vysoké pre prebytocné
vlastnosti, a teda méze dojst k preuceniu.

Algoritmus L2 relugarizacie spociva v pric¢itani sic¢tu hodndt vsetkych vah umoc-
nenych na druht, ¢im vahy s vysokou hodnotou nadobudaju este vyssiu hodnotu, ¢o
zaroven zvysuje efekt regularizacie vysokych vah spatnym sirenim. Vahy st tymto
sposobom znizené ale nedosahuji nulu, ¢ize L2 regularizacia nema za vysledok prerie-
denie spojov v neurénovej sieti. V idealnom pripade by mali byt dostato¢ne znizené
vahy neurénov, ktoré sluzili pre klasifikdciu prebyto¢nych vlastnosti. Ak by bola
ako chybova funkcia opéf zvolend kvadraticka odchylka, L2 regularizédciu je mozné
vyjadrit vo vztahu[2.3] [19} 20]

0= 532y =0 4 A3 ()’ 23)

j=1
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3 Problematika nevyrovnaného datasetu

3.1 Formulacia problému

Dataset, v ktorom sa nachadzaju data kategorizované do tried, sa oznacuje za vy-
rovnany alebo za nevyrovnany v zavislosti od pomeru tychto tried. V pripade, zZe je
bindrny dataset nevyrovnany, jeho triedy sa oznacuju ako mensina a vicsina. Ako
uz bolo spomenuté v predchadzajucich kapitolach, problém s nevyrovnanym data-
setom spociva v ¢iselnej prevahe vacsiny nad mensinou. Nasledkom tohto problému
je, ze vahy neurdnovej siete st upravované najmaéa vicsinovou skupinou, ktora pri-
chadza na vstup modelu c¢astejsie. Okrem nizkej frekvencie vyskytu, mensina mdoze
byt zastipena aj malym mnozstvom dolezitych dat a priznakov. Neuronova siet teda
dosahuje nizku presnost v klasifikacii mensinovej skupiny a jej vystup je nedovery-
hodny. Podla literatiry problém nastava najma vtedy, ked percento mensiny klesne
pod 5 % [21].

Situacia, kedy nie je mozné ziskat dostatok dat mensinovej skupiny, je v praxi po-
merne casta. Napriklad z medicinskeho hladiska sa casto vyskytuju pacienti so vzac-
nou chorobou, pripadne novo vzniknutou, o ktorych nie je mozné nazbierat viac dat.
Je potrebné poznamenaf, Ze je to prave minorita alebo vzacne vzorky, ktoré stu bo-
dom zdujmu a je potrebné ich skumat. [22]

Pri hladani riesenia na problém nevyrovnaného datasetu je potrebné brat do
uvahy aj dalsie dolezité charakteristiky datasetu, ktoré rozhoduju o spravnej klasi-
fikacii vzoriek. Dolezitejsia nez rovnovaha dat je ich dobra reprezentacia. Teda aby
boli obe skupiny dobre prezentované vhodnymi vzorkami s charakteristikami, ktoré
vystihuji dant triedu. Taktiez je potrebné, aby jednotlivé triedy boli voci sebe ex-
kluzivne. Rovnako bolo zistené, ze nekomplexné a linearne separovatelné problémy
nie s ovplyvnené nevyrovnanostou, naopak pri zvysenej komplexite narasta citlivost
modelu na nevyrovnanost datasetu. [22] 23]

Dalej je potrebné poznamenat, Ze ovela lepsim ukazovatelom nez percentd alebo
pomer, je v niektorych pripadoch absolitny pocet mensiny. To je mozné uviest na
priklade, kde by bol k dispozicii dataset, v ktorom sa celkovo nachadza 100 tis.
stiborov a mensina by bola prezentovana 1 %. MensSina teda obsahuje 1 tis. vzoriek,
¢o je dostatocny pocet pre dosiahnutie prijatelnej iispesnosti, pokial su vzorky danej

triedy reprezentativne. |22, 24]

3.2 Metédy hodnotenia predikcie modelu

Predikcia modelu moze vykazovat zavadzajuci vysledok, ak je hodnotena nevhod-

nymi metrikami. Ako priklad je mozné uviest porovnavanie predikovaného vystupu

24



siete so spravnym vystupom. Pokial by teda vicSinova skupina bola zastipena v 99 %
vzoriek, model dosiahne presnost 99 %, ak oznadci vSetky vzorky ako patriace vacsine.
Mensinovi skupinu, ktora sa vyskytuje v 1 % bude taktiez nespravne klasifikovat ako
patriacu do vacsinovej. Vo vysledku takto natrénovany model nerozozna mensinovi
skupinu, a teda nie je dosiahnuty ciel spravnej klasifikacie, napriek tomu presnost
klasifikdcie dosiahla 99 %. [22]

Pre spravne zhodnotenie tuspesnosti klasifikdcie je potrebné odvodit presnost
predikcie modelu pomocou matice zadmien. Matica zamien vyjadruje vztah medzi
vystupom modelu a skutoénou hodnotou. Jej ukédzku je mozné vidiet na obrazku
3.1} Pre prehladost je vhodné oznacit vacsinovu triedu ako negativnu a mensinovi

ako pozitivnu.

Skutocna hodnota
Pozitivna (1)  Negativna (0)

M —~
=
e 5
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= 3
\m [a
C —~
o O
S =
2 § FN TN
T =
L oo
—
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Obr. 3.1: Matica zadmien

Kde T'P (,, True pozitive“) znaé¢i pravdivo pozitivny vystup. To znamend, Ze dana
vzorka vstupujica do modelu patrila do pozitivnej skupiny a bola modelom spravne
klasifikované ako patriaca do pozitivnej skupiny. Dalej TN (,True negative*) znadci
pravdivo negativny vystup, teda negativna vzorka bola modelom spravne klasifiko-
vand ako negativna. Nespravne zaradené vzorky popisuju vztahy F'N (,False Ne-
gative) a F'P (,False Positive“), pricom F'N je pozitivna vzorka, nespravne klasi-
fikovana ako negativna, teda falosne negativna. Naopak F P je negativna vzorka,
nespravne klasifikovana ako pozitivna, teda falosne pozitivna. [25]

7 matice zdmien je mozné odvodit nasledujtice vztahy:

7 TP+TN
PresnOSt:TP+FN—|—FP+TN (3.1)
Presnost definovana vzorcom s akou presnostou model celkovo klasifikuje

vstupné data. Avsak, moze byt znacne skreslend, kedze urcuje celkovi klasifikaciu
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vystupu pre obe triedy spolu. Celkova presnost je napriek tomu dobrym ukazovate-
fom priebehu ucenia modelu. Aby bolo mozné urcit spravnost klasifikacie vystupu
do jednotlivych tried, je potrebné sa orientovat aj vzfahmi vysvetlenymi nizsie.
Pozitivna prediktivna hodnota, z anglického ,positive predictive value“(PPV)
je vyjadrend rovnicou [3.2] Uddva pomer spravnych pozitivnych vystupov k celkovo
pozitivnym vystupom oznac¢enych modelom. Inymi slovami, pozitivna prediktivna

hodnota udava pravdepodobnost, Zze vystup bude spravne pozitivny.

B TP
TP+ FP
Vo vzorci[3.3]je senzitivita (SE) mierou pravdivej pozitivity (,,true positive rate,

PPV (3.2)

skratkou TPR). Udava pomer klasifikovanych pozitivnych ku vsetkym pozitivnym
(spolu s falosne negativnymi), ¢ize presnost, s akou je klasifikovana pozitivna sku-
pina.

TP

Udaj o tom, aky je pomer medzi naozaj negativnymi vzorkami a negativnymi
vystupmi celkovo spolu s falosne pozitivnymi, udéva Specificita (SP). Je vyjadrena
vztahom 3.4 Oznacuje sa aj ako miera pravej negativity, ,true negative rate®, skrat-
kou TNR.

TN
SP=TNR=——— 3.4
TN + FP (34)

V praxi je ¢asto pouzivané F-skore, ktoré kladie vyssi doraz na spravne pozitivny

vystup. Je definované vztahom [25] 22
2TP

F — skére = 3.5
SNOTC T 9TPY ¥ FN + FP (3:5)

3.3 Riesenia problému nevyrovnaného datasetu

V literatire je mozné najst dve hlavné kategérie pristupov k problému nevyrovna-
ného datasetu. Prvou st implementéacie metod na trovni datasetu, ktoré upravuju
dataset tak, aby bol vhodny pre trénovanie neurénovej siete. Ako priklad je mozné
uviest metddy generujice syntetické vzorky mensinovej skupiny alebo metody, ktoré
privadzaju na vstup neurénovej siete mensinovi skupinu castejsie s urcitou pravde-
podobnostou. Druhou kategériou s algoritmy, ktoré upravuju priebeh ucenia tak,
aby bol prisposobeny nevyrovnanému datasetu. Sem sa radia napriklad metody
upravujice vahu vzoriek v chybovej funkcii. Taktiez je mozné zadefinovat hybridné

metody, ktoré zahinaju kombinaciu vyssie uvedenych metéd. Napriklad kombinaciu
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datovej augmentacie a vazenej vzajomnej entropie. Obe metddy si blizsie opisané

v nasledujicich kapitoldch. [23] 22

3.3.1 Metdody na arovni datasetu
Nahodné podvzorkovanie a prevzorkovanie

Néhodné podvzorkovanie spociva v zmenseni poctu vzoriek vacsinovej skupiny po-
uzitych pre trénovanie. Problémom je, Ze podvzorkovanie moze odstranit aj vela
dolezitych dat a reprezentativnych vzoriek vacsinovej skupiny, ktoré moézu byt uzi-
tocné pre spravne naucenie modelu. Nahodné prevzorkovanie spociva v castejSom
privadzani vzoriek mensinovej skupiny na vstup neurénovej siete. To znamend, ze
s urcitou pravdepodobnostou, ktora zavisi od pomeru nevyrovnanosti, sa vzorky
mensinovej skupiny na vstupe neurénovej siete opakuju tak, aby prichadzali na
vstup rovnako casto ako vzorky vacsinovej skupiny. Bez implementacie tejto me-
tody by prisla pocas jednej epochy na vstup neurénovej siete kazda vzorka len raz.
Implementacia nahodného prevzorkovania méze mat aj negativne nasledky, pretoze
doslednejsie vzorkovanie trva dlhsie a pri trénovani méze dojst k preuceniu mensi-
novej skupiny. |22} 21]

Nedostatky predchadzajicich metod viedli k vzniku algoritmov ako dynamické
vzorkovanie, ktoré dosahovali o nieco lepsie vysledky. Princip tohto algoritmu ma
analogiu v ITudskom uceni, kedy sa model douci to, ¢o v predchadzajtcej epoche kla-
sifikoval nespravne. Pocas spatného sirenia chyby je na vstup modelu opéat posielana
vzorka, ktort model predtym zaradil nespravne. V pripade nevyrovnaného datasetu

sa teda vicsinou jednd o mensinovi skupinu. [26]

Generovanie syntetickych vzoriek

Generovanie syntetickych vzoriek, v angli¢tine ,Synthetic Minority Over-Sampling
Technique* (SMOTE), je metoda, ktord vytvara nové vzorky pre mensinu inter-
polaciou medzi existujicimi vzorkami a ich najbliz§imi susedmi. Inak povedané,
algoritmus ndhodne vyberie bod v rozsahu dat mensiny a vypocita k-najblizsich su-
sedov pre tento bod. Nésledne na spojnici tohto bodu a jedného zo susedov vyberie
dalsi bod, ktory bude reprezentovat synteticki vzorku. Tento sposob generovania
vzoriek je opakovany, az kym triedy nie st voci sebe vybalancované. Algoritmus bol
taktiez viacerymi sposobmi modifikovany pre lepsie vysledky a existuje niekolko jeho

variant, vratane hybridnych metod. [22, 27]
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Datova augmentacia

Datova augmentacia je primarne metdda zabranujica preuceniu modelu. Spociva
v nahodnej tdprave snimkov niekolkymi volitelnymi procesmi. Medzi tieto procesy
patri napriklad nahodné orezanie snimky, pootocenie, zrkadlové otocenie, zmena fa-
rieb, pridanie Sumu alebo tprava jasovych hodnot. Dataset sa vdaka tymto tpravam
stava robustnejsim a model sa nepreucuje znaky nevyznamné pre klasifikaciu, ako
napriklad pozadie snimkov. Vzhladom na to, ze datova augmentacia tymto spésobom
generuje snimky, ktoré nie su uplne identické s povodnymi, je mozné tito metddu

vyuzit aj ako metédu elimindcie vplyvu nevyrovnaného datasetu. [2§]

»Hard data mining“

,2Hard data mining®“ je mozné prelozit ako fazenie obtiaznych dat. Princip tejto me-
tody spociva v tom, aby sa model naucil spravne klasifikovat vzorky alebo data,
ktorych klasifikacia je obtiazna, inak povedané ,hard examples®, teda tazké vzorky.
To, ¢i je klasifikacia obtiazna, je vyhodnocované na zaklade vysokej chybovej fun-
kcie. Presnejsie, po privedeni sady (,,batch) na vstup neurénu je vypocitana chyba
a gradient. Nasledne st vzorky zoradené zostupne podla velkosti chybovej funkcie.
Zo zoradenych vyslednych chybovych funkcii je pre spatné sSirenie vybranych pr-
vych k-vzoriek s vysokou chybou. Tieto vzorky maju vacsi vplyv na tpravu véh,
preto su spatne Sirené. Tymto sposobom, je prispievané k efektivnejsiemu uceniu
a presnejsiemu vysledku neurénovej siete.

Tato metdéda nachadza uplatnenie nielen v nevyrovnanych datasetoch, kde su
obtiaznymi vzorkami data mensinovej triedy, ale aj v datasetoch, ktoré jednoducho
obsahovali tazké priklady, teda jednotlivé vzorky neboli pre triedu reprezentativ-
nymi. ,Hard data mining™ je preto vseobecné oznacenie a v dostupnych studidch sa
jednotlivé implementacie pod tymto nazvom mozu lisit. Medzi dolezité studie suvi-
siace s nevyrovhanym datasetom patri napriklad ,Class Rectification Hard Mining
for Imbalanced Deep Learning*[29]. |29, |30, |31]

3.3.2 Metddy na arovni algoritmu
Vazena vzajomna entropia

Vzajomna entropia s rovnomernymi vahami, teda klasickd vzajomna entropia, nezo-
hladnuje frekvenciu vyskytu skupin v datasete, ¢o viedlo k vzniku vazenej vzajomnej
entropie (VV E). VaZena vzajomna entropia vznikla pridanim vahovych faktorov ku
klasickej vzajomnej entropii. Tieto faktory je mozné vidiet vo vzorci 3.6 V origi-

nalnej studii [32] autor uvadza, ze prvy modifikujuci faktor (vahy) w, Yo zavisi od
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spolahlivosti pozitivneho oznacenia vystupu a druhy faktor zavisi od spolahlivosti

negativneho oznacenia.

M
VVE ==Y wocloelog (p) + @ocy(1 — yo.) log (1 — p) (3.6)

=1
kde w si vahy pozitivnej triedy a w st vahy negativnej triedy.

Zjednodusene je mozné povedat, ze vahy implementované v chybovej funkcii
mozu upravovat, s akou mierou sa budd menif vahy modelu. Napriklad, pokial budu
zvolené nizsie vahy v chybovej funkcii pre dani triedu, vahy modelu budi upravované
menej. Naopak, vicsie budi vahy pre dant triedu, tym bude trieda dolezitejsia. Vahy
mozu byt zvolené pouzivatelom, alebo vybrané ndhodne a upravené pocas procesu

trénovania. [32, 33]

,Focal loss function*

,Focal loss function“ (FL) je metdda, ktord tiez upravuje vzajomnu entropiu. Chy-
bova funkcia je pozmenend tak, aby lahko klasifikované vzorky mali nizsi dopad
na zmenu vah. Tato dprava je dosiahnutd vynasobenim chybovej funkcie modifi-
kujicim faktorom (1 — p;)?, taktiez uvedenym v kompletnej rovnici 3.7 To, ¢i st
vzorky jednoducho klasifikovatelné, je uréované premennou p'. Ako jednoducho kla-

sifikované vzorky je mozné oznacit tie, pre ktoré plati, ze p, — 1. [22, [34]

FL(p:) = —au(1 — p;)" log (pr) (3.7)

Hyper parameter v > 0 upravuje ako velmi je znizena vdha jednoducho klasi-
fikovatelnych vzoriek. Vynimocny pripad je v = 0, pretoze modifikujuci faktor sa
v tomto pripade rovna jednej, a teda ide o klasickii vzajomni entropiu. Najlep-
sie vysledky su dosiahnuté pri v = 2 [34]. Hyper parameter oy > 0 slizi, naopak,
na vyvazenie nevyrovhanostami medzi jednotlivymi triedami. Predvolena hodnota

hyperparametru « je nastavend ako 0,25. |22, |34]
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4 Pouzité datasety

4.1 Microsoft ASIRRA

Ako prvy bol pouzity dataset s ndzvom ASIRRA (,Animal Species Image Recog-
nition for Restricting Access®), ktory vytvorila spolo¢nost Microsoft v roku 2007
uvedeny v zdroji [35]. Je volne dostupny online na stranke Kaggle [36]. Dataset je
vopred rozdeleny na testovaciu a trénovaciu (validaénii) mnozinu v osobitnych prie-
¢inkoch. Trénovacia mnozina obsahuje 25 tis. fotografii, ur¢enych pre jednoduchu
bindrnu klasifikaciu zvierat na macky a psy. Pévodny dataset je vyrovnany, teda
polovica fotografii patri do skupiny maciek a zvysné polovica patri do skupiny psov.
Kazda polozka datasetu vo svojom nazve obsahuje oznacenie prislusnosti pre jednu
z dvoch skupin. Polozky st pomenované v anglickom jazyku oznacenim ,cat®, ¢ize
macka alebo oznac¢enim ,,dog“, ¢ize pes.

V testovacej mnozine sa nachadza 12,5 tis fotografii, ktoré maji podobné vlast-
nosti ako fotografie trénovacej mnoziny. Lisi sa iba tym, Ze neobsahuje oznacenia
scat® a ,dog“ V nazve poloziek sa nachadzaju len indexy jednotlivych fotografii. V
oboch mnozinich sa nachddza vyrovnany dataset, teda jednotlivé skupiny si v po-
mere 1:1.

Rozmery kazdej fotografie sa lisia, pricom fotografia s najvic¢simi rozmermi ma
sirku 1023 pixelov a vysku 768 pixelov. Najmensia ma sirku 60 pixelov a vysku 39
pixelov. Vsetky polozky sa nachadzaju vo formate ,,jpeg".

V datasete sa nachadzaju fotografie maciek a psov s vysokou réznorodostou.
Fotografie boli fotené pri roznych svetelnych podmienkach, a teda obsahuji rézne
jasové urovne. Zvieratd na fotografidach maju rozne farby a taktiez ich mozeme za-
radif do réznych plemien. St fotené pri roznych uhloch s réznou velkostou zaberu
fotografie. Na niektorych fotografidch sa nachadza len hlava zvierata a na niektorych
je zobrazené celé telo, pripadne st viditelné len niektoré casti tela zvierata. Pozadie
fotografii sa taktiez lisi ¢i uz farebnostou, texttirou alebo jasom. V niektorych pri-
padoch st zvierata aj prekryté objektmi (napriklad sa nachadzaji za plotom alebo
je pred nimi umiestneny iny objekt). Na niektorych fotografidch sa nachddzaji dve
a viac zvierat rovnakého druhu, takze dataset nie je obmedzeny na jeden objekt
na fotografii. V datasete sa nenachadzaju len dospelé macky a psy, ale zvierata st
rozne staré. V niektorych pripadoch sa na fotografiach spolu so zvieratom nachadza
aj clovek. V datasete je taktiez mozné najst okrem fotografii kreslené obrazky tychto
dvoch skupin zvierat. Ukdzku datasetu je mozné vidiet na obrazku [4.1}
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Obr. 4.1: Ukazka datasetu Microsoft ASIRRA pouzitého pre trénovanie neurénove;

siete v rOznych nevyrovnanostiach

4.2 Dataset skoliozy, spondylolistézy a zdravej chrb-
tice

Dataset bol poskytnuty v roku 2017 ako volne dostupny na stranke Mendeley Data
[37] univerzitou ,Jordan University of Science and Technology“. Data boli nasni-
mané v nemocnici ,King Abdullah University Hospital“. Dataset je zamerany na
rontgenové snimky patolégii chrbtice, pricom obsahuje 3 skupiny pacientov. Prvou
skupinou st zdravi pacienti v pocte 71, druhou s pacienti so spondylolistézou v po-
¢te 79 a tretou je 188 pacientov so skoliézou.

Spodylolistéza je ochorenie, pri ktorom méa pacient sagitdlne posunuty stavec
voci susednému stavcu. Pri¢inou moze byt vrodené ochorenie, tiraz, alebo nestabi-
lita chrbtice v pokrocilom veku. Skoliéza je ochorenie typické rotacnou deformitou
chrbtice vo frontalnej rovine. Pri¢inou je zvycajne porucha vyvoja s motorickym
deficitom, traz alebo poruchou formaécie chrbtice, ktora sa méze vyskytnit uz v em-
bryonalnom stadiu.

Jednotlivé patolégie a zdrava chrbtica boli rozdelené do samostatnych priecinkov.
Jednotlivé snimky v nazve obsahuji anotéacie k pacientom. Uvadzaju cislo snimky,
opis patoldgie, pohlavie a vek pacienta. Snimky pochadzaji z rengenového vysetre-
nia, avsak ¢asto maju nizku kvalitu, su rozne zafarbené, pripadne vznikli ako spoje-
nie dvoch rengenovych snimkov, vid. obrazok Snimky su taktiez rdzne orezané.

Rozmery a rozlisenie jednotlivych snimok sa lisia. Snimka s najvacsim rozlisSenim
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obsiahnuta v datasete ma vysku 3733 pixelov a Sirku 1710 pixelov, naopak snimka
s najmensim rozlisenim mé vysku 700 pixelov a sirku 149 pixelov. VSetky snimky
st vo forméte ,jpeg®

Tato praca je zamerana na binarnu klasifikaciu, preto na trénovanie modelu boli
pouzité len dve skupiny. Prvou boli zdravi pacienti, ktori tvorili 28 % datasetu a pa-
cienti so skoliézou, tvoriaci 72 % datasetu. Z tohto dovodu bude v praci tento dataset
referovany len ako ,dataset skoliézy a zdravej chrbtice“. Dataset bol rozdeleny na
valida¢ny (20 %) a trénovaci (80 %).

- 3
MN82, Rt TAIS, F, MN8&3, Rt TLAIS, F, N84, Rt TAIS, F, M85, Rt TAIS, F, M86, Rt TAIS, F, N&7, Rt TAIS, F,
12 Yrs 14 Yrs 13 ¥rs 13 Yrs 13 Yrs 16 Yrs

|

M95,Rt TAIS, M, M96, Lt TL AIS, F,  N97, Lt TAIS, F, 14 M99, Rt TAIS, F, N100, Rt TAIS, F,
15 Yrs 16 Yrs Yrs 14 Yrs 17 Yrs 21Y¥rs

M108, Rt TAIS, F, N109, Rt TAIS, F,  N110, Rt TAIS, M,  N111, Rt TAIS, F, M112, Rt TAIS, F, MN113, Rt TL AIS,
14 Yrs 13 ¥rs 17 Yrs 13 Yrs 14 Yrs M, 15 ¥rs

Obr. 4.2: Ukazka datasetu skoliézy, spondylolistézy a zdravej chrbtice. Na obrazku
je ¢ilastocny obsah prie¢inku obsahujticeho rengenové snimky pacientov so skoliézou.
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5 Navrh experimentov

Na zaklade spracovanej tedrie bolo navrhnutych 5 experimentov, ktoré budt na-
sledne vymenované. Vsetky experimenty boli z programového hladiska spracované
v programovacom jazyku Python 3.9.13, pomocou vyvojového prostredia Spyder
5.4.2.

Ako prvy experiment bola vyhodnotena klasifikdcia neurénovej siete bez pri-
dania akejkolvek metédy eliminacie vplyvu nevyrovnaného datasetu na trénovanie
neurénovej siete. Dalej bola implementovani jedna metéda na trovni algoritmu,
teda vazena vzajomna entropia a tri metody na drovni datasetu, menovite datova
augmentacia, ndhodné prevzorkovanie a SMOTE.

Utinnost jednotlivych metéd bola vyhodnotend pre dva rozne datasety, pricom
prvy (Microsoft ASIRRA, blizie opisany v bol upraveny na rdzne stupne ne-
vyrovnanosti. To znamena, ze ako prvé bolo vyhodnotené trénovanie vyrovnaného
datasetu, v ktorom kazd4 skupina tvori 50 %, ¢o odpovedd pomeru skupin 1:1. N4-
sledne bola mensinova skupina obsiahnutd v 30 % datasetu, ¢o odpovedd pomeru
7:3. A posledny experiment mal obsah mensinovej skupiny 10 %, ¢iZze v pomere 9:1.
Druhy dataset bol vyhodnoteny s nevyrovnanostou, ktora sa v datasete povodne
nachadzala, to znamena 72 % vacsinovej skupiny a 28 % mensinovej skupiny.

Pri vyhodnocovani kazdého experimentu budu ich najdoélezitejsimi ukazovatelmi

Specificita a senzitivita, pozitivna prediktivna hodnota a F-skore.

5.1 Predspracovanie dat

Oba datasety boli rozdelené na trénovaciu a valida¢ni mnozinu, pricom trénovacia
obsahovala 80 % snimkov a validacna 20 % snimkov. Rozdelenie bolo realizované fun-
kciou ,train_ test_split“ z kniznice ,Scikit-learn“[40]. Tato funkcia ndhodne rozdeli
data na valida¢nu a trénovaciu mnozinu. Snimky nasledne boli ulozené do samostat-
nych priecinkov pre jednotlivé nevyrovnanosti, aby trénovacia aj valida¢na mnozina
obsahovala konstantné data pre vsetky metody implementované v experimentoch.
Absolutne pocty vzoriek v jednotlivych skupinach st uvedené v tabulke [5.1] a ta-
bulke [5.21

Predspracovanie dalej spocivalo v prevedeni vsetkych fotografii nachadzajtcich
sa v datasete na rovnaku velkost. To znamenad, ze po transformacii maji obrazky
vysku aj sirku 224 pixelov, ¢im je znizena vypocetna narocnost modelu. Pixely boli
prevedené na vektor kniznice ,,Pytorch® Jednotlivym obrazkom boli taktiez prira-
dené oznacenia 0 alebo 1 podla toho, do ktorej skupiny patria. Pre dataset Microsoft
ASIRRA boli macky (vac¢sinova skupina) oznacené ako 0 a psy, (mensinova skupina)

oznacené ako 1. V pripade datasetu skolidzy a zdravej chrbtice by standardne boli
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volené oznacenia 0 pre zdrava chrbticu a 1 pre skolibzu. Avsak vzhladom na to,
ze zdravi pacienti si v menSine, je nutné tuto skupinu oznacit ako 1 a vacsinovi
(pacienti so skoliézou) ako 0. Tymto spésobom je mozné pouzit rovnaké metriky pre
oba datasety.

Po spravnom oznacen{ skupin bol pouzity dataloader z kniznice ,,Pytorch®. Ulo-
hou dataloaderu je rozdelit data na jednotlivé sady (,batch“) a privadzat ich na

vstup neuréonovej siete.

Tab. 5.1: Rozdelenie vzoriek v absolutnom pocte pre dataset Microsoft ASIRRA.

vyrovnany dataset 1:1 trénovaci -] validacny [-]
psy (1) 10000 2500

macky (0) 10000 2500

pomer nevyrovnanosti 7:3 | trénovaci [-] validacny [-]
psy (1) 4270 1087
macky (0) 10015 2485

pomer nevyrovnanosti 9:1 | trénovaci [-] validacny [-]
psy (1) 1100 288

macky (0) 10010 2490

Tab. 5.2: Rozdelenie vzoriek v absolitnom pocte pre dataset skolidézy a zdravej chrb-

tice.
absolitne pocty v datasete | trénovaci [-] validacny [-]
normal (1) 58 13
skolioza (0) 149 39

5.2 Pouzitd neurdnova siet

5.2.1 Architektara neurénovej siete

Pre navrhnuty experiment bola pouzitd jednoducha volne dostupnéd neurénova sief
typu enkodér, prevzata zo stranky [41]. Vyvojovy diagram architektiry je mozné
vidiet na obrazku B.11

Prvé tri vrstvy pozostavali zo spojenia 2D konvolucnej vrstvy, 2D |, Batch Nor-
malizacie“ a nelinearnej vrstvy s aktivacnou funkciou ReLLU a zakonc¢enim podvzor-
kovavacou vrstvou (,Max Pooling®).

Do konvolu¢nej vrstvy vstupuje obrazok rozdeleny na tri farebné kandaly, ¢ize

prvy parameter bol voleny 3. Dalej je nutné zadat pocet vystupnych kanalov, zvoleny
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Konvoluéna | | Batch ) Plne prepojené

T RelLU » Max Pooling |*| Drop out > Softmax
vrstva Normalization | | € pou vrstvy

3x

Obr. 5.1: Architektira implementovanej neurénovej siete.

ako 16, velkost konvolu¢ného filtra, ktora bola zvolend ako 3. Doplnenie nulami
(,padding“) bolo nastavené na 0, ¢ize neprebiehalo a posun okna (,stride,) bol
nastaveny na 2. V dalsich dvoch vrstvach do konvolicie vstupoval rovnaky pocet
kandalov ako bol na vystupe predchadzajicej vrstvy a pocet vystupnych kanalov bol
dvojnasobny.

Parameter nastaveny pre ,,Batch Normalizaciu® je vzdy rovny poc¢tu vystupnych
kandlov 2D konvolticie. Aktivaéna funkcia pre nelinedrnu (korekéni) vrstvu bola vo-
lend ReLLU. Na zaver prebehol ,; MaxPooling“, kde volenym parametrom bola velkost
podvzorkovavajuceho filtra ako 2.

Vystup z tychto vrstiev dalej prechadzal na linedarnu vrstvu, ktora slizi ako plne
prepojena vrstva. V architektire je taktiez zaipmlementovany ,drop out“, z dovo-
dov uvedenych v kapitole 2.2.1] Hodnota ,drop out“bola nastavend na 0,5. Vystup
druhej plne prepojenej vrstvy je zredukovany na 2 vystupné kanaly, ktoré su zaroven

vstupom do aktivacnej funkcie Softmax.

5.2.2 Hyperparametre neurénovej siete

Prvym nastavovanym hyperparametrom je krok ucenia, ktory je optimalizovany al-
goritmom Adam, spomenutym v [1.5.3] Tento algoritmus vykazoval najlepsie vy-
sledky podla originalnej stidie pre zvolentt hodnotu 0,001 [9]. Z tohto dévodu je
rovnaka hodnota zadefinovana aj pre tento experiment. Dalsim hyperparametrom
je velkost sady, pre ktoru bolo zvolenych 100 vzoriek. Velkost sady ovplyviiuje aj
mieru preucenia, teda je to sposob regularizacie a moze eliminovaf uviaznutie v lo-
kalnom extréme. Poslednym hyperparametrom je pocet epoch, ktory bol zvoleny
120 - tento parameter bol urceny sledovanim nastavenia réznych hodnét a bol hla-
dany pocet epoch, pre ktory siet dosahuje ¢o najmensiu chybu a zaroven nedochadza
k preuceniu.

Dataset, na ktory bol experiment rozsireny, obsahoval odlisné hyperparametre
z dovodu odlisnej velkosti datasetu. Vzhladom na to, ze dataset obsahoval len 206
snimkov na trénovanie, velkost sady bola volend 20 a pocet epoch na 50, pretoze od

50. epochy sa model uz preucoval. Krok ucenia zostal nastaveny na 0,001.
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5.2.3 Chybova funkcia a optimalizacné algoritmy

V préci bola implementovana klasicka vzajomné entropia definovana vzorcom [1.10
v kapitole [1.5.2] Na jej implementéciu bola pouzitd kniznica ,Pytorch“, v ktorej je
tato chybova funkcia zabudovana. Implementécia prebehla podla dokumentécie [42].

V rdamci optimaliza¢nych algoritmov bol pouzity Adam optimizer z kniznice ,,Py-
torch®, ktory okrem optimalizacie kroku obsahuje aj volitelny parameter L2 regula-
rizacie, ktory regularizuje zmenu vah, a tym zabranuje preuceniu. Tento algoritmus
je blizsie opisany v kapitole Odporicané nastavenie hodnoty tohto parametru
je 0,0001. Avsak, pri pouziti tejto hodnoty sa model stale preucoval, experimentalne
bola teda stanovena hodnota 0,01. Tato hodnota bola pouzita pre regularizacii oboch

datasetov.

5.3 Implementacia jednotlivych experimentov

5.3.1 Vazena vzajomna entropia

Na realizaciu experimentu s vazenou vzajomnou entropiou bola pouzitd rovnaka
funkcia ako pre vzajomnu entropiu. Avsak, zatial ¢o pri implementacii vzajomnej
entropie do funkcie nevstupuju ziadne parametre, tak pre implementaciu vazenej
vzajomnej entropie plati, ze prvym parametrom funkcie st zadané vahy pre kazdu
triedu. Pre jednotlivé nevyrovnanosti boli nastavené vahy pomocou funkcie z kniz-

nice ,,Scikit-learn®, kde st jednotlivé vahy pocitané podla vzorca [5.1}

n

(5.1)

V; =
m - u;

kde v je vysledna vaha pre i-tu triedu, n je celkovy pocet vzoriek, m je pocet
tried a u je pocet unikatnych vzoriek pre dana triedu.

Do funkcie vstupuje niekolko parametrov, pricom prvy parameter funkcie za-
bezpecuje, aby bol vyuzity vzorec na vypocet vah, pokial by parameter chybal,
véhy by mali rovnakd hodnotu pre vietky triedy datasetu. Dalej do funkecie vstu-
puji unikétne triedy (0,1) a poslednym parametrom st oznaéenia vSetkych vzorkov
(0,0,0,... 1). Aby bolo mozné vahy pouzit v modeli, je potrebné ich previest na vek-
tor kniznice ,Pytorch®“. Vahy v spravnom tvare neskor vstupuju ako parameter do
chybovej funkcie, spolu s dalsim parametrom chybovej funkcie, ktory udava ako ma
byt poc¢itana chyba. V tomto pripade je nastaveny parameter ,mean®, ¢ize chyba je

priemerovana skrz jednotlivé sady.
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véhy tried = compute_class_weights(,vyrovnané®, triedy, ,| Prevedenie na vektor | | chybova funkcia = CrossEntropyLoss(véhy pre jednotlivé
oznacenia vsetkych vzorkov) kniZnice ,,Pytorch” triedy, redukcia priemerom)

Obr. 5.2: Vyvojovy diagram implementacie vahovanej vzajomnej entropie.

5.3.2 Datova augmentacia

Déatova augmentacia implementovana v tejto praci pozostava z niekolkych proce-
sov, ktoré sluzia k zvédcSeniu poctu vzoriek, na ktorych model trénuje. Prvym je
nahodné orezanie fotografii, pricom velkost fotografif 224 x 224 je zachovana. Da-
lej st nahodne vybraté fotografie zrkadlovo otoc¢ené a prevedené na vektor kniznice
,Pytorch®. Vsetky opisané procesy si uskutoCnené pomocou funkcie sliziacej na
transforméaciu snimok z kniznice ,,Pytorch*.

Za ucelom dosiahnutia ¢o najlepsich vysledkov pre vyrovnany aj nevyrovnany da-
taset pri implementacii datovej augmentacie nebola pouzita L2 regularizacia vzhla-
dom na to, ze datova augmentacia predchadzala problému preucenia. Pokial bola L2
regularizacia implementovand, dochéadzalo k horsim vysledkom a model sa v tomto

pripade poducoval.

Détovd augmentdcia

|

Nahodné prevrétenie N Prevedenie na ,Pytorch”

Zmena velkosti(224,224) zrkadlovo vektor

|
Y

Nahodné orezanie(224)

|

Transformdcie pomocou
kniznice ,,Pytorch”

Obr. 5.3: Vyvojovy diagram implementacie datovej augmentacie.

5.3.3 SMOTE

SMOTE bol uskutoc¢neny ,off-line“. To znamend, Ze k jednotlivym skupinam boli
vytvorené syntetické vzorky v samostatnom skripte, nasledne boli ulozené a vzni-
kol tak novy dataset, ktory bol neskor pouzity pre trénovanie siete. Tento proces
zahinal prevedenie datasetu na list ciest, odkial boli ziskané nazvy jednotlivych foto-
grafii. Nazvy boli prevedené na 0 a 1 v zavislosti od prislichajtcej skupiny a ulozené

do listu. Neskor boli pouzité v metéde SMOTE, do ktorej vstupuju vstupné data
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(snimky) a oznacenia. Pri pouziti metédy sa taktiez voli parameter nahodnosti al-

goritmu, ktory moze byt Iubovolne zvoleny. V tomto pripade bol zvoleny na 42.

Tato metdéda funguje najmé pre 1D data, preto bolo nutné jednotlivé snimky

ulozit do 1D vektorovej podoby. Vystupmi z algoritmu boli taktiez 1D vektory, ktoré

bolo potrebné previest spif do 3 matic, ktoré RGB obraz obsahuje. Nasledne boli

snimkam priradené oznacenia v zavislosti od triedy, do ktorej patria a na zaver boli

ulozené v samostatnom priecinku. Vznikol tak dataset obsahujici povodné vzorky;,

avsak jednotlivé skupiny boli v pomere 1:1 pridanim synteticky vygenerovanych

vzoriek. Ukédzku datasetu je mozné vidiet na obrazku[5.5 Jednotlivé Gpravy snimok,

zobrazené taktiez na blokovej schéme 5.4 boli uskutoénené pomocou funkcii z kniznic

,Keras®“,  Pillow* a ,Numpy*.

Predspracovanie

SMOTE

Pospracovanie

Nacitanie obrazku, vo
velkosti 224x224

Prevedenie obrazku
na maticu

UloZenie rozmerov
obréazku

Prevedenie na 1D
vektor

UloZenie do listu
X_train

(224,224,3)

[Y

nahodnosti

Zadefinovenie algoritmu a

SMOTE(random_state=42)

Poutitie algoritmu na
vzorky z listu X_train

List 1D vektorov s pévodnymi a
> vygenerovanymi syntetickymi

vzorkami

Prevedenie vektoru
na maticu podla

uloZenych rozmerov

»|

Prevedenie matice
(224,224,3) na
obrézok

Priradenie oznacenia
0 alebo 1 k obrazku

N UlozZenie obréazku do
priecinku

L)

Obr. 5.4: Vyvojovy diagram implementacie SMOTE.
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dog.19715 dog.19716 dog.19717 dog.19718

Obr. 5.5: Ukazka datasetu Microsoft ASIRRA po realizacii algoritmu SMOTE.

5.3.4 Nahodné prevzorkovanie

Na realizaciu experimentu bola pouzitda funkcia ,WeightedRandomSampler* ktord
bola implementovana podla oficidlnej dokumentéacie kniznice ,,Pytorch* . Do tejto
funkcie vstupuju vahy vypocitané pre kazdu vzorku, pocet vzoriek a parameter, po-
mocou ktorého je mozné zvolit, ¢i sa vzorky budu pri vstupe do neurdénovej siete
opakovat. Opakovanie vzoriek je pri nahodnom prevzorkovani ziadice a preto bol
nastaveny na hodnotu ,, True®. Pre implementaciu bolo nutné najskor ziskat vahy pre
kazda skupinu a nasledne ich priradit jednotlivym vzorkam. Tieto vahy reprezen-
tuju, s akou pravdepodobnostou by mala byt vzorka privadzana na vstup. Postup
vypoctu je mozné vidiet na obrazku zjednodusenej blokovej schémy Funkcia
,WeightedRandomSampler® je s vymenovanymi vstupmi zadefinovand do premen-

nej a nasledne vstupuje ako parameter do dataloader-u pre trénovacie data.

sampler =
I»| WeightedRandomSampler(vahy vzoriek, |*|
pocet vzoriek, nahradzovanie = True)

vahy = 1./pocet
vzoriek v jednotlivych
triedach

train_loader = Dataloader(data, velkost
sady, sampler=sampler)

priradenie véah
jednotlivym vzorkdm

A 4

Obr. 5.6: Vyvojovy diagram ndhodného prevzorkovania.
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5.4 Statistické vyhodnotenie vysledkov

Na statistické vyhodnotenie vysledkov boli pouzité vzorce uvedené v kapitole [3.2
PodlIa tychto vztahov bola zhotovena funkcia, ktord vracia na svojom vystupe vy-
sledné hodnoty senzitivity, Specificity, presnosti pozitivnej prediktivnej hodnoty a F-
skore.

V priebehu experimentu bolo vyhodnocované trénovanie modelu a taktiez aj
jeho validéacia. Pri trénovani modelu bola vyhodnocovana celkova presnost, kde bol
porovnavany vstup s vystupom vseobecne pre obe skupiny. Tato hodnota bola ¢asto
skreslena vacsinovou skupinou v pripade nevyrovnaného datasetu. Preto sluzila skor
ako ukazovatel toho, ze sa sief uci. Celkova presnost bola pre trénovanie aj validaciu
v kazdej epoche vykreslena do grafu. Vdaka tomu bolo mozné sledovat aj moznost,
kedy model oznacil vSetky snimky ako patriace vacsinovej skupine.

Pre trénovanie aj validaciu bola taktiez vykreslovana chybova funkcia, ktora tak-
tiez sluzi ako ukazovatel spravneho ucenia. Tymto sposobom je mozné spozorovaf,
¢i chybova funkcia klesa a model teda konverguje k spravnemu vysledku, pripadne
urc¢it preucovanie modelu.

7Z valida¢nych hodnot bola graficky vyhodnocovana aj Specificita a senzitivita pre
kazda epochu. Je tak mozné sledovat, ¢i Specificita alebo senzitivita pocas trénova-
nia réastla alebo klesala, pripadne zistit priblizné hodnoty, v akych sa pohybovala.
Senzitivita v tomto pripade urcovala schopnost modelu nauéit sa rozoznavat men-
sinovu skupinu, oznacenud ako 1 a Specificita, naopak, schopnost modelu rozoznavat
vacsinova skupinu oznacovanu ako 0.

Modely boli pocas jednotlivych experimentov ukladané, aby mohli byt neskor
nacitané a vyhodnotené ich vysledky pri testovani. Testovanie modelu prebiehalo
taktiez pomocou dataloader-u, ktory bol iterovany skrz jednotlivé sady s velkos-
tou 100 vzoriek pre dataset Microsoft ASIRRA a 20 vzoriek pre dataset zdravej
chrbtice a skoliozy. Pre kazdu sadu bola vyhodnocovana celkova presnost, F-skore,
pozitivna prediktivna hodnota, Specificita a senzitivita. Vysledné hodnoty jednot-

livych sad boli spriemerované a zapisané ako konecné vysledky otestovaného modelu.
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6 Vysledky a diskusia

6.1 Ucenie s datasetom Microsoft ASIRRA

6.1.1 Ucenie bez metédy eliminacie

Prvy stipec grafickych vysledkov zobrazuje vysledky pre vyrovnany dataset, pricom
najskor je mozné vidiet celkové vysledky vyhodnotené vzorcom [3.1] kedy je vystup
modelu porovnavany so spravnym oznac¢enim. Podla celkovej presnosti, ktora sti-
pala, je teda mozné vidiet, ze model sa ucil a podla chybovej funkcie je mozné vidiet,
ze sa nepreucoval.

Pri experimente s vyrovnanym datasetom sa Specificita a senzitivita pohybovali
v priblizne rovnakych hodnotach, z ¢oho je mozné usudit, Zze model sa naucil obe
skupiny s priblizne rovnakou presnostou.

V nasledujicom experimente, kde bola mensinovd skupina (psy) obsiahnuté
v 30 % datasetu, je mozné vidiet, ze Specificita dosahuje vyssie hodnoty (okolo
95 %) nez senzitivita (okolo 70 %), ¢ize model sa naudil lepsie vacsinovi skupinu
(macky), nez mensinovu (psy). Navyse, chybova funkcia ku koncu mierne rastie, ¢ize
je mozné, ze model sa zacal preucovaf.

V poslednom experimente bol pomer skupin véicsinovej k mensinovej 9:1. 7 kri-
viek celkovej presnosti je mozné pozorovat, ze model pravdepodobne oznacil vsetky
vzorky ako vac¢sinovu skupinu, pretoze percento presnosti sa rovna pomeru nevyro-
vanosti datasetu (v experimente sa nachddza 90 % maciek). To isté je mozné vidiet
aj v grafe s krivkami Specificity a senzitivity. Mensinovi skupinu sa model vobec
nenaucil rozoznavat.

Koneéné vysledky ucenia je mozné vidiet v tabulke[6.1.1]. Z vysledkov je zjavné, ze
skreslena presnost rastla, zatial ¢o F-skore a pozitivna prediktivna hodnota klesala so
snizujticim sa percentom mensinovej skupiny. Taktiez je mozné vidiet, ako senzitivita
klesala a teda presnost klasifikdcie mensinovej skupiny klesala, zatial ¢o Specificita

rastla so zvysovanim pomeru vacsinovej skupiny v datasete.
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Obr. 6.1: Grafické zobrazenie porovnania vysledkov pri trénovani so vzajomnou en-

tropiou pre rozne nevyrovnanosti. Vysledky si uvedené v pomere vécsinovej skupiny

k mensinovej.

Tab. 6.1: Vysledky testovania modelu natrénovaného bez pridania metédy elimina-

cie.

pomer vicSina:mensina

1:1

7:3

9:1

presnost [%]
F-skére [%)]

85,6
85,3

pozitivna prediktivna hodnota [%] | 89,0

senzitivita [%]

Specificita [%)]

83,9
87,5

84,4
73,2
76,0
71,2
90,4

89,6
0,0
0,0
0,0
99,9

6.1.2 Ucenie s vazenou vzajomnou entropiou

V prvom stipci obrazku v pripade vyrovnaného datasetu, celkova presnost dosa-

huje okolo 85 %, to isté plati aj pre Specificitu a senzitivitu, ¢o znamend Ze presnost
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klasifikacie maciek aj psov dosahuje priblizne rovnaké vysledky. Model sa v tomto
pripade naucil rozoznévat obe skupiny s presnostou 85 %. V tabulke [6.1.2] je mozné
vidiet, Ze pri testovani modelu bola senzitivita o nieco nizsia aj pri vyrovnanom
datasete.

V druhom stlpci, pre dataset v pomere 7:3, presnost dosahuje rovnako okolo
80 %. Medzi krivkami Specificity a senzitivity je vo vysledku len maly rozdiel. Obe
krivky dosahuji hodnot okolo 80 %, z ¢oho je mozné usudit, ze model sa opat naudil
obe skupiny.

V poslednom, tretom stipci, kde je menginova skupina zastipend uz len 10 %, je
na krivke chybovej funkcie mozné sledovat, ze model sa po 20. epoche zacal preuco-
vat, pretoze validacna chyba stipa. Tomuto javu by bolo mozné zabranit nastave-
nim vyssej hodnoty regularizacie. Napriek tomu, z kriviek Specificity a senzitivity je
mozné zhodnotif, Ze model sa aj pri tomto pomere nevyrovnanosti ucil mensinovi
skupinu a pred preuc¢enim dosiahnol presnost klasifikdcie mensinovej skupiny takmer
80 %. Celkova presnost sa prili§ nemeni, avSak v tomto pripade nie je mozné urcit,
nakolko je ovplyvnena vécsinovou skupinou, kedze model sa vo vSetkych pripadoch
aspon z Casti klasifikuje mensinovu skupinu.

Konecné vysledky otestovaného modelu je mozné vidiet v [6.1.2] F-skore, sen-
zitivita aj pozitivna prediktivna hodnota klesaji s pomerom mensinovej skupiny
v datasete, z ¢oho je mozné usudif, Ze nevyrovnany datasat ovplyvnil trénovanie
modelu. Napriek tomu, model s implementaciou tejto metédy dosahuje vyrazne lep-
sie vysledky nez v predchadzajicom experimente. Oproti vyrovnanému datasetu
senzitivita klesla len o 1,5 % pri pomere 7:3. V poslednom experimente, kedy je
obsah mensinovej skupiny len 10 %, senzitivita dosiahla 64 %. T4ato hodnota nie je
velmi vysoka, a preto je mozné usudit, ze model mohol klasifikovat tieto vzorky aj
nahodne. F-skére aj pozitivna prediktivna hodnota si v tomto pripade tiez nizke.
Vysledné hodnoty v poslednom experimente st len orientacné, vzhladom na to, ze

model sa preucil.
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Obr. 6.2: Grafické zobrazenie porovnania vysledkov pri trénovani s vazenou vzajom-

nou entropiou. Vysledky si uvedené v pomere vicsinovej skupiny k mensinovej.

Tab. 6.2: Vysledky otestovaného modelu natrénoveného s implementaciou vazenej

vzajomnej entropie.

pomer vacsina:mensina

1:1 73

9:1

presnost [%]
F-skore [%]

86,4 854
859 77.1

pozitivna prediktivna hodnota [%] | 88,9 73,7

senzitivita [%]

Specificita [%)]

83,5 82,0
89,7 874

88,8
53,8
47,6
64,3
91,8

6.1.3 Ucenie s datovou augmentaciou

Pri pomere 1:1 je mozné vidiet, ze model sa nepreucoval a naucil sa klasifikovat obe

skupiny s presnostou 90,61 % pre macky a 86,81 % pre psy.
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V dalSom experimente pri pomere 7:3 je mozné vidiet rozdiel v presnosti klasi-
fikacie jednotlivych skupin. Model dosahuje vécsiu presnost klasifikacie vacsinovej
skupiny (95 %), nez mensinovej skupiny (67,84 %). Senzitivita stupala s pridavanim
augmentovanych fotografii poc¢as epoch. Pokial by experiment nebol obmedzeny na
120 epoch, je mozné, ze klasifikidcia mensinovej skupiny by mohla dosiahnut rovnaki
uspesnost ako klasifikdcia vacsinovej skupiny.

V poslednom experimente s pomerom 9:1 vac¢sinovej skupiny k mensinovej, je
mozné vidiet v krivkach celkovej presnosti a krivkach Specificity a senzitivity, ze
model sa mensinova skupinu najskor neucil a vsetky vzorky oznacil za patriace vacsi-
novej skupine. Neskor, s dostatocnou augmentaciou zacal niektoré vzorky oznacovat
aj ako mensinova skupinu, avsak vzhladom na to, ze senzitivita nedosiahla vyssie

hodnoty, pravdepodobne sa jednalo o ndhodnu klasifikaciu.
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Obr. 6.3: Grafické zobrazenie porovnania vysledkov pri trénovani s datovou augmen-

taciou. Vysledky st uvedené v pomere viacsinovej skupiny k mensinovej.
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Tab. 6.3: Vysledky otestovaného modelu, natrénovaného s implementaciou datovej

augmentacie.
pomer vicSina:mensina .1 73 91
presnost [%)] 88,6 87,1 92,2
F-skére [%] 883 758 44,2
pozitivna prediktivna hodnota [%] | 90,2 87,1 77,2
senzitivita [%] 86,8 67,8 32,5
Specificita [%] 90,6 95,7 99,0

6.1.4 Ucéenie so SMOTE

Rozsirenie datasetu pomocou met6dy SMOTE nebolo realizované pre vyrovnany da-
taset, kedze v tomto pripade nie je potrebné generovat syntetické vzorky mensinovej
skupiny.

Pri nevyrovnanosti 7:3 dosahuje celkova presnost okolo 80 %. Chybova funkcia
neklesa tak, ako by po spravnosti mala. Je mozné vidiet, ze valida¢na chyba osciluje
a klesa len mierne v prvych epochach. V poslednych epochéch zas mierne stipa,
z ¢oho je mozné usudit, ze model sa ku koncu mohol zacat preucovat. Senzitivita
dosahuje okolo 90 % a Specificita okolo 75-80 %. AvsSak vzhladom na chybovi fun-
kciu, je narocné posudit doveryhodnost tychto vysledkov. Trénovanie modelu s tymto
algoritmom by vyzadovalo obsirnejsiu analyzu.

Pri nevyrovnanosti 9:1 sa celkova presnost pohybovala okolo 50 %, na otestova-
nych datach dosiahla 59,85 %, z ¢oho je mozné usudit, ze model klasifikoval jednot-
livé vzorky nahodne. To, Ze chybova funkcia stipa uz na zaciatku znaci, ze model
sa neucil spravne. Rast chybovej funkcie moze byt sposobeny tym, Ze dataset, na
ktorom bol model trénovany, teda dataset vygenerovany algoritmom SMOTE, bol
prilis odlisny od datasetu, na ktorom bol model validovany. SMOTE teda vygenero-
val snimky prilis odlisné od skutoénych prikladov psov a maciek, ¢o je mozné vidiet
aj na ukazke vygenerovaného datasetu v predchadzajicej kapitole [5.5]

Konecné vysledky uvedené v tabulke ukazuju, ze model v oboch pripadoch
dosiahol pomerne nizku presnost v klasifikacii, ¢o ukazuje F-skére a taktiez aj pozi-
tivna prediktivna hodnota. Pri nevyrovnanosti 9:1 je model nepouzitelny, vzhladom
na to, ze hodnoty pozitivnej prediktivnej hodnoty, F-skore, Specificity a aj celkovej

valida¢nej presnosti su prilis nizke.
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Obr. 6.4: Grafické zobrazenie porovnania vysledkov pri trénovani s metodou

SMOTE. Vysledky st uvedené v pomere vacsinovej skupiny k mensinove;j.

Tab. 6.4: Vysledky otestovaného modelu, natrénoveného s implementaciou algoritmu
SMOTE.

pomer vicsina:mensina 1.1 73 91

presnost [%)] - 76,0 59,9
F-skére [%)] - 68,6 31,1
pozitivna prediktivna hodnota [%] | — 56,9 19,1
senzitivita [%] - 874 885
Specificita [%] - 71,2 56,6

6.1.5 Ucenie s vazenym nahodnym prevzorkovanim

7 grafickych vysledkov na obr. je mozné vidief, ze pri vyrovnanom datasete

sa model spravne naucil obe skupiny, ¢o je mozné pozorovat z kriviek Specificity
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a senzitivity. Z chybovych funkcii vo vSetkych experimentoch je mozné vidiet, ze
model sa nepreucoval ani v jednom pripade.

Pri nevyrovnanosti 7:3 je z kriviek Specificity a senzitivity mozné pozorovat, ze
model dosiahol takmer rovnako dobré vysledky ako pri vyrovnanom datasete. AvSak
pri datasete v pomere 9:1 vicsinovej skupiny k mensinovej uz metéda nedosiahla
tak dobré vysledky a je mozné pozorovat zretelny rozdiel v klasifikdcii jednotlivych
skupin. Senzitivita v tomto pripade dosahuje hodnoty len okolo 60 % a postupne
klesa. Preto by bolo vhodné véasnejsie prerusenie trénovania modelu.

Koneéné vysledky otestovaného modelu uvedené v tabulke[6.1.5| ukazuju, ze pres-
nost klasifikdcie jednotlivych skupin pri nevyrovnanosti 7:3 klesla o 2-3 % oproti
vyrovnanému datasetu. To potvrdzuje, ze model sa tispesne naucil obe skupiny. Vy-
raznejsie klesla pozitivna prediktivna hodnota a F-skére. Pri nevyrovnanosti 9:1 uz
senzitivita dosiahla len 57 %, ¢o je mozné oznacit za ndhodnu klasifikaciu. F-skére

a pozitivna prediktivna hodnota su taktiez nizke.
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Obr. 6.5: Grafické zobrazenie porovnania vysledkov pri trénovani s ndhodnym pre-

vzorkovanim. Vysledky st uvedené v pomere vacsinovej skupiny k mensinove;j.

48



Tab. 6.5: Vysledky otestovaného modelu natrénovaného s metédou nahodného pre-

vzorkovania.
pomer vicSina:mensina .1 73 91
presnost [%)] 85,3 83,8 87,6
F-skére [%] 851 752 483
pozitivna prediktivna hodnota [%] | 86,4 70,1 42,9
senzitivita [%] 84,0 81,8 572
Specificita [%] 86,9 84,8 91,2

6.1.6 Celkové porovnanie

Senzitivitu je mozné oznacit ako dobry ukazovatel ispesnosti metddy, preto boli pre-
hladne vykreslené vysledné hodnoty senzitivity pre jednotlivé experimenty v obrazku
6.6l Pre vyrovnany dataset dosahovali vSetky met6dy priblizne rovnaké vysledky
s vynimkou datovej augmentacie, ktora dosiahla o nieco lepsie vysledky senzitivity
pri vyrovnanom datasete.

Pri nevyrovnanosti v pomere 7:3 sa uz vysledky lisili. Najvyssiu senzitivitu dosia-
hol SMOTE, avsak doveryhodnost vysledkov tohto modelu je pochybna. Najlepsie
vysledky teda dosiahla vazena vzajomnéa entropia a ndhodné prevzorkovanie. Pri
nevyrovnanosti 9:1 dosiahla najlepsie vysledky vazena vzajomna entropia. AvsSak
vzhladom na to, Ze hodnota senzitivity je v tomto pripade 64 %, je mozné usudit,
ze klasifikacia mensinovej skupiny bola takmer ndhodnd. V tejto nevyrovnanosti ale

metody celkovo nedosahuji vysokt tspesnost.

49



Porovnanie senzitivity jednotlivych metéd medzi sebou
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Obr. 6.6: Grafické porovnanie vsetkych metod sluziacich pre eliminaciu vplyvu ne-
vyrovnaného datasetu.

6.2 Ucenie s datasetom skoliézy a zdravej chrbtice

Pre lepsie porovnanie priebehu a vysledkov jednotlivych metdod boli vysledky vy-
kreslené vedla seba na obrazku Z kriviek celkovej presnosti a chybovej funkcie
je mozné vidiet, ze model sa vo vsetkych pripadoch ucil a bol regularizovany, teda
nepreucoval sa.

Pri zhodnoteni kriviek Specificity a senzitivity je mozné vidiet, ze model sa vo
vsetkych pripadoch aspon ¢iastoc¢ne naucil rozoznavat mensinovt skupinu. V pripade
modelu, kde nie je implementovana ziadna metoda, je mozné vidiet rozdiel medzi
krivkami senzitivity a Specificity. Skupinu pacientov so skoliézou sa model naucil ro-
zoznavat takmer na 100 %, zatial ¢o skupinu zdravych pacientov sa naucil na 64 %.
Thato hodnotu je mozné vidief v konecénych vysledkoch otestovaného modelu v ta-
bulke Najuspesnejsiu klasifikaciu dosiahol pri implementacii vazenej vzajomnej
entropie s hodnotou senzitivity 87,8 %. Uspesné boli aj metédy SMOTE a néhod-
ného prevzorkovania, model sa vdaka nim naucil rozoznavat mensinovt skupinu na
86 %. Pri pouziti datovej augmentécie siet niekolko prvych epoch oznacovala vSetky
vzorky ako vacsinovu skupinu. Napriek tomu, v poslednych epochach senzitivita
vystipila nad 80 % a v konefnom testovani model dosiahol tspesnost klasifikdcie
81 %.
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Obr. 6.7: Grafické porovnanie vSetkych metéd pouzitych na dataset skolidézy, spon-
dylolistézy a zdravej chrbtice.
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Tab. 6.6: Vysledky otestovaného modelu pre dataset skolidzy a zdravej chrbtice.

Dataset skolidzy a zdravej chrbtice | 1. 2. 3. 4. 5.

presnost [%)] 92,2 950 950 844 949
F-skére [%] 775 903 886 722 889
pozitivna prediktivna hodnota [%] | 99,9 93,3 99,9 64,3 91,7
senzivitita [%] 64,4 878 81,1 86,7 86,7
specificita [%)] 99,9 97.8 99,9 844 7.8

Kde cisla stlpcov predstavuju:
. experimet bez metédy eliminacie,
. experiment s vazenou vzajomnou entropiou,

1
2
3. experiment s datovou augmentaciou,
4. experiment s algoritmom SMOTE,

5

. experiment s nahodnym prevzorkovanim.

6.2.1 Porovnanie pre dataset skoliézy a zdravej chrbtice

Dataset obsahoval nevyrovnanost 72 % vacsinovej skupiny a 28 % mensinovej sku-
piny. Model dosiahol pomerne dobré vysledky vo vsetkych experimentoch, ¢o je
mozné odovodnif tym, ze obe skupiny boli zastipené reprezentativnymi vzorkami
s odlisnymi charakteristikami. Boli vo¢i sebe exkluzivne a pravdepodobne teda lahké

na klasifikaciu. Prehladné grafické porovnanie vysledkov senzitivity je mozné vidiet
na obrazku 6.8
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Porovnanie senzitivity jednotlivych metéd medzi sebou
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Obr. 6.8: Grafické porovnanie vsetkych metdd pouzitych na dataset skolidzy a zdra-
vej chrbtice.

6.3 Diskusia

Na zaklade realizovanych experimentov je mozné usudit, ze ndhodné prevzorkovanie
spolu s vazenou vzajomnou entropiou dosiahli najlepsie vysledky. Podobné tvrdenia
je mozné najst aj v literature, napriklad v clanku , kde boli porovnavané me-
tody ndhodného prevzorkovania, vazenej vzajomnej entropie, SMOTE a ADASYN
(,Adaptive Synthetic*). Pricom ADASYN je metéda podobna algoritmu SMOTE,
avsak generovanie syntetickych vzoriek je viac zamerané na priklady, ktoré si na-
rocné pre ucenie (odlahlé hodnoty). Autor v zévere usudil, ze v experimentoch fungo-
valo najlepsie ndhodné prevzorkovanie, za nim isli experimenty SMOTE a ADASYN.

V dalsich zdrojoch st odporicané metddy zaloZené na prevzorkovani
a odportca sa taktiez ich rozsirenie na hybridné metoédy. Pripadne sa odporica pri-
stupovat k nevyrovnanému datasetu inymi oblastami strojového ucenia ako napri-
klad ndhodny les (,,Random Forrest*) alebo metéda podpornych vektorov (,,Support
Vector Machines®).

Dalej je potrebné vyzdvihnit faktory ovplyviiujice podsobenie nevyrovnaného
datasetu na ucenie siete. Dataset skolidzy a zdravej chrbtice obsahoval podobnii ne-
vyrovnanost ako dataset Microsoft ASTRRA v experimente s pomerom 7:3. Napriek

tomu je mozné pozorovat, ze pri datasete skoliézy a zdravej chrbtice boli dosiahnuté
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lepsie vysledky. Odlisné vysledky st pravdepodobne sposobené tym, ze dataset Mic-
rosoft ASIRRA mohol byt naro¢ne;jsi na klasifikaciu. Obsahoval vela roznych druhov
maciek aj psov, ¢o znaci vysoku variabilitu. Model moze mat problém s nachadzanim
dolezitych charakteristik. Experimenty potvrdili, ze komplexita dat spolu s velkostou
datasetu ovplyvnuju uspesnost klasifikacie nevyrovnaného datasetu.

Taktiez je potrebné poznamenat, ze vzhladom na to, ze dataset bol rozdeleny
jednordzovo na trénovaciu a valida¢ntt mnozinu a z vypoc¢tového hladiska neboli za-
vedené algoritmy ako ,,K-Fold Cross Validation®. Je mozné, ze vysledky jednotlivych
experimentov si ovplyvnené ndhodnostou, s ktorou boli rozdelené do jednotlivych

datasetov.
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Zaver

V bakalarskej praci bola nastudovana oblast strojového ucenia so zameranim na
neurénové siete. Tedria zahinala matematicki definiciu neurénu, prehlad pouziva-
nych aktivacnych funkcii a vysvetlenie ucenia neurénovej siete pomocou tpravy vah
a spatného Sirenia chyby sietou. Nasledne boli zhrnuté problémy vyskytujice sa pri
uceni neurénovej siete. V praci je obsiahnuta aj teéria konvoluénych neurénovych
sieti a ich optimalizacné algoritmy, ktoré si neskor pouzité v praktickej casti.

Praca je zamerana na eliminaciu nevyrovnaného datasetu, preto bol tento prob-
lém v préci blizsie definovany a bola vypracovana resers dostupnych metéd eliminacie
tohto problému. Metody je mozné rozdelit do dvoch skupin. Prvou si metédy na
urovni algoritmu, ktoré spoc¢ivaji najmé v modifikacii chybovej funkcie. Druhou sku-
pinou su metédy na urovni datasetu, teda modifikuji dataset potrebnym spésobom
tak, aby bol eliminovany vplyv problému nevyrovnaného datasetu.

Na zéklade nastudovanych metod, bolo navrhnutych 5 experimentov, sliziacich
na porovnanie uspesnosti jednotlivych metéd v odstraneni vplyvu nevyrovnaného
datasetu. Prvy experiment neobsahoval ziadnu metédu eliminécie. V dalsich experi-
mentoch bola implementovana jedna metdéda na trovni algoritmu, teda vazena vza-
jomnd entropia. A tri metdédy na trovni datasetu, kam patri algoritmus SMOTE,
datova augmentacia a nahodné prevzorkovanie. Praca sa zaoberala tispesnostou me-
tod pri binarnej klasifikacii, preto boli pouzité datasety obsahujice dve skupiny.
Prvym datasetom bol Microsoft ASIRRA [35] obsahujici fotografie psov a maciek.
Pre tento dataset boli experimenty vyhodnotené pre rézne nevyrovnanosti. Ucenie
bolo realizované v pomeroch skupin 1:1, 7:3 a 9:1. Druhym datasetom je Dataset
skolidzy, spondylolistézy a zdravej chrbtice [37], z ktorého bola pouzita len skupina
pacientov so skolidzou a skupina pacientov so zdravou chrbticou. Dataset bol pre
experimenty pouzity s origindlnou nevyrovnanostou.

Pre spravne vyhodnotenie tispesnosti metéd, boli pouzité datasety rozdelené na
trénovaciu a valida¢ni mnozinu, ktora bola konstantna pre vsSetky experimenty. Vy-
sledky boli hodnotené standardnymi metrikami vyvodenymi z matice zamien, kam
spada Specificita, senzitivita, presnost, F-skore a pozitivna prediktivna hodnota. Pri
pouziti nevyrovnaného datasetu pre ucenie neurénovej siete ma model problém sa
naucif mensinova skupinu. Preto bola senzitivita zvolend ako hlavny ukazovatel
toho, tspesnosti metdd a na zédklade nej boli porovnavané jednotlivé medzi sebou.
Vysledky ukézali, Ze najvacsia uspesnost bola dosiahnutda implementaciou vazenej

vzajomnej entropie a nadhodného prevzorkovania.
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Zoznam symbolov a skratiek

Adam ,Adaptive moment estimation*

ADASYN | Adaptive synthetic®

FN ,False negative*

FP ,False positive”

PPV ,Positive predictive value®
ReLU ,Rectified linear unit*
ResNet ,Residual Network*

SE yoensitivity*

SMOTE »,Synthetic Minority Over-Sampling Technique“

SP »Specificity

TN , Irue negative*

TNR , True negative ratio®

TP ,, True Positive®

TPR ,, True positive ratio®

VE Vzajomna entropia

VVE Véazena vzajomna entropia
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