Osztalyozasi feladatok
képdiaghosztikaban

Orvosi képdiagnosztikai 2017 Osz



Osztalyozas

e Szeparalo felluletet kerestink

e Leképezéseket tanulunk meg azok mintaibal
— A tanulashoz hasznalt mintak a tanité mintdk / pontok

— A leképezés folytonos / diszkrét bementbd6l képez diszkrét
és véges szamu halmazba

f (Xi):di , d. e{l,Z,...,k} . VI 6{1,2,..., P}
— Feltételezhetiink még bemeneti / kimeneti zajt:
f (Xi +&,; )+5k’i =d.

— f () szerint lehet linearis / paramétereiben linearis /
nemlinearis



Terminologia, jelolések

Osztalyozo:

— f: RNx®—>{l,2,...,d}

Veszteségflggvény (loss function, hibafliggvény)
- L(d.y)=~log(p(y|d))

— altalaban koézvetlentl definialjuk p kihagyasaval
Tanitas: mi —
min. R(w) (X,EeD{L(d, f (xw))}
S.t. We®
Tapasztalati kockazat:

Ry (W)= ZL(d (W)



Orvosi Dontéstamogato Rendszerek

 Computer Aided Detection

— Cél a leletezések specificitasanak, és
érzékenységéenek a novelése

— Szamos megbetegedés esetén mar joval annak
diagnosztizalasa el6tt [athatoak annak jelei

— Megvalositasuk tanulo rendszerrel torténik

 Klasszikus megkozelités: probléma specifikus jel /
képfeldolgozas allitja el6 az osztalyozas bemeneteit

* Ujabb megkdzelités: kimarad a manualis jelfeldolgozas,
az Ml-re bizzuk a teljes folyamatot



Empirikus kockazatminimalizalas

e Elv: a tapasztalati kockazat (tanitomintak osztalyozasi
nibajanak) minimalizalasaval minimalizalhato a
cockazat (valodi mintak osztalyozasi hibaja), ha
KOzben rogzitjuk az osztalyozé VC-dimenziojat:

* Osztalyozo hibaja 1-7 valdszinliséggel

g(h) 4R (W) I: tanitopontok szama
R(w) <R, (W)+—— 1+ — h: osztalyozé VC dimenzidja
g(h) 0 L
(osztalyozd komplexitasa)

f() megtanult leképezés

g(h)=4 h(in (21/h)+1)—1In (7/4) D : mintdkat generald

| eloszlas




Empirikus kockazatminimalizalas

* Fontos, hogy ugyanazon hattéreloszlas mintai adjak az
éles (valadi) és a tanitomintakat

e VCdimenzio:
— Maximum hany olyan tetsz6leges elrendezési és

osztalyozasu mintapont létezik, melyet az osztalyozd képes
hibatlanul (adott osztalyozas szerint) szeparalni.

 Cél a kockazat (R(w)) minimalizalasa — inverz probléma
— Azon belll is leginkabb MAP becslés
— Likelihood tag: tanitdmintak osztalyozasi hibajat blinteti

— Regularizacios tag: osztalyozé VC dimenzidjat blinteti



Osztalyozok altalanositasi hibaja

* Lényegében R(w)-R,, (w):
— Tanitomintak szamanak novelésével csokken
— VC dimenzid novekedésével n6

varhatoé kockazat R(w*|/)

tapasztalati kockazat R, (w*|/)

min R(w)=R(w,)




Példak osztalyozokra

Linedris / Kernel diszkrimindns analizis

Rosenbladt perceptron

Adaline

Neuralis haldé (MLP — multi layer perceptron)
Bazisfliggvényes linearis halok (pl. RBF, CMAC)
Meély neuralis halok

— Konvolucios neuralis haldk



Linearis (Fischer) diszkriminans analizis

e Cél olyan vetit6irany keresése, mely mentén maximalis

W)= (m ”‘>>2 m, = E x)
o ST

— Vezessuk be az alabbi jeloléseket:
T
Sg =(m,-m,)-(m,—m,)

Sur = > (%, —m, ) (x, -m, )’ Sy =Y S

iEPk



Linearis (Fischer) diszkriminans analizis

e Egy Rayleigh hanyadost minimalizalnunk

w'S w
‘W'S,wW

arg max «

> =alg maxX s

(T -1 )
WS, SgW

.

w'w

J

— Ekvivalens optimalizalasi probléma max. wTSW‘lst

st. w'w <1

— Lagrange dudlis nyeregpontjaban: S, _1SBW = AW

— Tehat a legkisebb sajatérték, meg hozzatartozo sajatvektor a
megoldas (gyakorlatban azonban nem szlikséges a sajatérték

egyenlet megoldas

a)



Linearis (Fischer) diszkriminans analizis

e Tekinthet6 a PCA osztalyozasi feladatokra adekvat
valtozatanak is — ez is dimenziot redukal
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Adaptiv linearis neuron

 Négyzetes veszteségfliggvény alkalmazasaval

:
B | B Xl X2 Xn |
y=Xw; X‘L A 1] Rung (W) =d = X

 Analitikus megoldas: w* =X'd = (XTX)_1 X'd
* Ha jobb altalanositd képességet akarunk:

— Csonkoljuk X' = VA™'U* esetén a szingularis
értékeket

— Folytonos étmenlete — Thikhonov regularizacio:
X' =(X"X+4l) X'



Adaptiv linearis neuron

* |terativ optimalizacié — Least Mean Squares

— Pillanatnyi négyzetes hiba:

2
C(W(k))zgz(k):(di(k) _Xi(k)TW(k))
— Sztochasztikus Gradiens optimalizacio — p-LMS

* Négyzetes hiba gradiensét a pillanatnyi négyzetes hiba
gradiensével becsuljuk:

w(k+1) =w (k)= 2VC (k) =w(k)-24e (k)w(K)

— SGD kondicionalassal —(gLI\/IS
E
W(k+1):W(k)+0‘X_T " Xit)
i(k)™Mi(k)

O<a<?2



Bazisfiggvenyes osztalyozok

* Problémak nagy része nem linearisan szeparabilis.

 Paramétereiben linearis, nemlinearis osztalyozok:
T
f(x,W)=p(X) -w=y

— Lényegében §D(°)(u.n.jellem26térbe transzformalo
leképezés) hatdrozza meg, hogy mire képes az osztalyozo
— (p(.)is tanulhatd (pl. OLS eljaras RBF haldk esetén)

— Ha nem inkonzisztensek a tanitdmintak, akkor mindig létezik
olyan gp(-), mellyel linedrisan szeparabilis a probléma

— Cserébe baj lehet a VC dimenzidval / hald altalanosité
képességével



Szupport vektor gépek

* Keressuk az alabbi szeparalo sikot:
min. 1/2w'w
st. d;(wW'g(x)+b)21
— Lényegében Thikhonov regula-

rizalunk (hasonldéan, ahogy azt
az SART / SIRT-nél tettiik)

e Lagrange dualis alapjan:
— Megusszuk ¢(-) definialasat

— Helyette K (x,%,)=¢(x) o(x;)
ugynevezett kernelt kell definialnunk (Kernel trikk)

— Végtelen dimenzids ¢ is lehet véges VC dimenzié mellett



Szupport vektor gép kernel leképezése

X ﬁ (P(X) @ K(X’Xi)= (PT(X) (P(xi)
I szeparald gorbe 4+ szeparalo sik 4+ szeparalo egyenes
(] ° \
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bemeneti tér jellemzétér kernel tér

\ kernel triikk /

yzgwj(p,- (%)= WTo(x)

W = [WO’Wl""’ W ]T ¢ = [%(X)’(Dl(x)v"’ Dy (X)]T



Szupport vektor gepek - gyengités

margo

* Keressuk az alabbi szeparalo sikot:
min. 1/2w'w+c-1" &
st. d;(wp(x)+b)21-¢, &eR"
— Megengedjlk, hogy bizonyos mintak

beldgjanak a margdba, esetleg
rosszul osztalyozzuk 6ket

— c lényegében egy trade — off
szabalyoz6 az empirikus kockazat
(likelihood tag, gyengit6 valtozd ), és a regularizacios (HWHE)
tag sulya kozott.

— Lényegében R(w) tagjainak sulyat szabalyozzuk



Tobbrétegl Perceptron (MLP)

* Klasszikus neuralis halénak is hivjak

N N Egy neuron felépitése:
Output layer @ @ & sigmoid
oRe (-

Hidden layers M
Q O O O y

Bemenet W

Input layer ) Q) ( ) (
— Nem linearitasokra példak:
* Pl. tanh, Logisztikus szigmoid ( 1/(1+ exp(—s)))

* Kritérium, hogy gradiens moédszeres optimalizacional (hiba
visszaterjesztésnek hivjuk) ne ,sikkassza el” a hibat



Tobbrétegl Perceptron (MLP)

* Hany rejtett réteg legyen
— Egy darab elegendden sok (de véges szamu)
neuronnal elég — univerzalis apprixomator

— Mostanaban mégis az 1-nél joval tobb a népszeri
 Osszetettebb leképezésekhez igy kevesebb neuron elég
* Eltérd tipusu rejtett rétegek
* Egy rétegen belll hany neuron legyen
— Elegenddben sok a problémahoz

— De ne legyen tul sok
* Tul sok szabad paraméter, nagyobb VC dimmenzio



MLP tanitasa

e Korai leallas (a tultanulas elkertléséeéert):

Validacios hiba alakulasa a tanitasi lépések szamanak
flggvényében

T Tanitasi ciklusok szama
Optimalis leallitasi pont



MLP hibafelllet példa (1)

) ¢ 4 inputs
E”apOSOdc,) / ¢ 3-layer network: 5 feed 8 feed 2
felrobbano X o sigmoids

hibafelllet Neoval Nt d '
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EXPERIMENT 3a,

Randomize weights,
then vary two
first-layer weights.

Mean Square Error Surface



MLP hibafelllet példa (2)

Sok a lokalis szélsoérték
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Objektum / mintafelismerés

Features

Features

megkozelitése
M Traditional Pattern Recognition: Fixed/Handcrafted Feature Extractor
Feature | Trainable
Extractor Classifier
Feature | | Mid-Level R Trainable
Extractor Features Classifier
| Mid-Level | | High-Level | | Trainable

Classifier




Konvolucios neuralis haldzat (CNN)

* Alapotlet — a szlir6kernelt is tanulja meg a halo:

— Igy nem kell megtippelni, hogy mi alapjan ismerink fel
egy adott objektumot

— A neurdlis hald bizonyos rétegei LSI linearis rendszerek
kernelét tanuljak

* Cserébe nagy id6 és memoria igeny:
— Mélyebb halok — kisebb kernel is elég

— Viszont a klasszikus MLP-nél hasznalt nem-linearitasok
,elnyelik” a hibat S

— UjltaS nem-linearitasok: . Zshew

—
—_
=




CNN

e 4 kilonbo6z4 tipusu réeteg:
— Konvolucids: kernelt tanul (tipikusan 3x3, 5x5)
* Paraméterek: kernel méret, stride, kép szélének kezelése
— Nem-linearitas:
* RelLU, szivargd RelU, zajos ReLU, MaxOut, ...
— Pooling: szlrt képek alul-mintavételezése

« Altaldban nemlinearis (maximum pooling)

* Paraméterek szamat korlatozza, de a bijektiv jelleg
biztosan elveszik — jelent6sen neheziti az interpretaciot

— Fully Connected Layer: klasszikus MLP
e Osztalycimkéket ettdl varjuk
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CNN peldak
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Bemenet: 150.528-dimenzids

a neuronok szama a halo tovabbi rétegeiben: 253.440; 186.624;
64.896; 64.896; 43.264; 4096;4096; 1000.



CNN példak

A szurok, mint tulajdonsag-érzekelok

Low-Level_.Mid-Level_.High-Level | Trainable
Feature Feature Feature Classifier

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]



CNN regularizacio - dropout

* Implicit regularizacié — Dropout:
— Pvaloszinlséggel kihagyja a neuronokat adott epoch-ban

— Robosztus, redundans halot hoz létre. Ennyire sok
paraméternél hatasosabb a konvencionalis moédnal

— Kieszkozoli, hogy olyan feature-oket tanuljon a halo, melyek
hasznalhatoak akkor is, ha bizonyos feature-6k hianyoznak.

— Konnyen szamolhatdé

— Elméleti oldalrdl paraméter megosztasos szakértd egyuttest
general

— Gyakorlatban P=0,5 esetén duplazza a konvergenciahoz
szukséges iteracio szamot.



CNN regularizacio - dropout

* Tanulasi gorbékre gyakorolt hatas:
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A  Without dropout

Classification Errar %

| i W e |- !‘E i i 2 E I”i_
: ‘ B ATl e Y T Rt
3 5] SR R ERRERTTPRIPPP LS ' cerr e et . .. .;;;u:"'" -,,,'._,_

a0 200000 A 00000 GO0000 BOOOO0 1000000
Humber of weight updates



CNN tanitasa

e SGD, illetve annak kulonboz6 variansai

— Sztochasztikus jelleg a mini-batch-bél kdvetkezik: tanito
mintak egy részhalmaza alapjan becsli adott epochban a
halo hibajat

— Nagy rétegszam — jelentésen le tud lassulni a tanulas
kedvezébtlen inicializacid esetén

— Batch normalizacio:

 Minden réteg bemenetét O varhato értéklive , 1
szorasuva transzformalja, majd ez alapjan modositja a
haloét — elkeriilhet6 a gradiens eltlinés / robbanas

 JelentOsen gyorsitja a konvergenciat



CNN tanitasa — transfer learning

e Sok paraméterhez sok tanitominta sziikséges
— |Isd. R(w) majoraldsa
— Alacsonyabban lévé rétegek kis absztrakcioju jellemzbket
detektalnak (pl. él, sarokpont. stb.)

— A probléma specifikusabb jellemz6k az FC réteg
bemenetének kdzelében allnak el6

— Transfer learning: Csak az FC-t tanitjuk, jellemzé kiemel6
rétegek paramétereit mas (tobb mintas) problémara tanitjuk

— Fine tuning: Csak a kimenethez kdzeli jellemz6 kiemelb
rétegeket tanitjuk

 Minta augmentacio:

— Olyan torzitasokkal generalunk még mintakat, melyekre
irrelevans osztalyozast varunk el (pl. elforgatas, stb.).




Optimalizal6 eljarasok

 Masodrend( modszerek:
— Newton maddszer: hibafliggvény lokalis masodfoku
kozelitését minimalizalja iteracionként
— Kvazi Newton moddszer: Hesse matrixot / annak invertalasat
csak kozeliti (pl. BFGS, L-BFGS)
— Levenberg Marquardt: regularizalt Newton / két
megkozelités kombinacioja
* Els6rendd méodszerek:
— Konjugalt gradiens: konjugalt iranyu hibajavitas, (kvadratikus
fuggvény esetén masodrendld modszer)
— Nesterov Momentumos / adaptiv gradient descent eljarasok

— Sztochasztikus gradiensek esetén hatékonyabbak



Els6rend( optimalizalé eljarasok

e Rosszul kondicionalt hibafeltletek — bajban a GD:
— Ellaposodo platok / hirtelen letorések
— Er6sen nem izotropikus feltletek

s 4 inputs
¢ 3-layer netwo rk: 5 feed 8 feed 2
o sigmoids

EXPERIMENT 3a,
Randomize weights,

then vary two
first-layer weights.

v

Mean Square Error Surface



Els6rend( optimalizalé eljarasok

 Otlet: sz(irjuk a sulymddositd vektorokat

— Momentum alapu modszerek — simitja a |épés iranyat az
iteraciok felett (tehetetlenségi szemléltetés)
* Nesterov momentum asszimptotikusan optimalis

els6rend( eljaras, ha gradienst és nem sztochasztikus
gradienst hasznalunk (tehat itt altalaban nem az)

— Adagrad / RMSProp: atlagolja az elmult iteracidkon beldili
paraméter modositasokat

— Adaptive Momentum (Adam): kombinalja az el6z6 két
modszert



Els6rend( optimalizalé eljarasok
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