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Osszefoglalo

A gépi tanulds (kiemelten a deep learning) technologiak eredményes
hasznalatanak sziikséges, (de nem elégséges) feltétele a tanitdadatok nagy mennyiségben
valé rendelkezésre allasa. Ennek a feltételnek szdmos alkalmazasi teriileten nem lehet
eleget tenni, legtobb esetben az elérhetd ismeretek hianya vagy a szakért6i tudas tulzott
koltségei miatt. A TDK dolgozatban bemutatott kutatasi téma is egy ilyen adatokban
gyakran hianyt szenved¢ teriilet, az orvostudomanyban dolgozok munkajat szandékozik
segiteni patologids felvételek elemzésével, a leheté legkevesebb tanitokép
felhasznalasaval. A valasztott kisérleti forgatokonyv egy manapsag kiilonosen aktualis
kérdés: hogyan lehetne korabbi betegségek jellemzOmintainak felhasznéalasaval egy 1)
betegséget diagnosztizalni, amelyrdl csak korlatozott szamban allnak rendelkezésre

adatok?

A kevés adatbol valo, azaz a ,.few-shot” tanulds soran a modellnek az egyes
osztalyokbol csak néhany mintdt mutatunk, igy az osztalyozasi feladat nehézségét az
osztalyokhoz tarsitott, egyedi feature jellemzOk minél gyorsabb ¢és pontosabb
megtanulasa jelenti. Az ilyen fajta meta-tanulés soran sziikséges a cél képhez ,,hasonl6”
tanitd képek magas szintli jellemzdinek ,,tudds transzfer”’-szerti megtanuldsa. Ennek a
technikanak az alkalmazasaval lecsokkenthetd a sziikséges tanitdsi mintak szdma. A
feladatot eddig legjobb eredménnyel megoldani képes modellek a ,prototypical
network”-0k és a sziami halokat hasznalé megoldasok voltak. Jelen pdlyamunkaban egy
Uj, a korabbi megoldasoktol eltérd, tovabbfejlesztett modszer keriilt elkészitésre, amely a

,Matching Network™ architekturara éptil.

A dolgozat elsé fejezetei mélységeiben targyaljak a ,,few-shot” tipust gépi tanulés
hipotézistérben vizsgalt elméletét és annak hatarait a Hilbert terekben, majd erre épitve
bemutatasra keriilnek a ,,few-shot” tanulas halad6 technikai és alkalmazasi lehetdségei.
A dolgozatban bemutatasra keriil a tovabbfejlesztett Matching Network, kiemelt
figyelmet forditva a figyelmi mechanizmusra és neuralis halo architektirara, amely képes
tobb-nézdpontos felvételek felismerésére is. Végezetiil az 1j modell teszt eredményei
keriilnek részletezésre: a kiértékeléshez kialakitott kornyezetben ,,ismeretlen” COVID-
19 tiineteket mutatd felvételek osztalyozasa par minta felhasznaldsaval, kizar6lag mas

betegségek felvételein torténd eldzetes meta-tanuléssal.



Abstract

A necessary (but not sufficient) condition for the effective use of machine learning
(especially deep learning) technologies is the availability of large amounts of teaching
data. This condition cannot be satisfied in many applications, in most cases due to a lack
of available knowledge or excessive costs of expertise. The research topic presented in
the TDK dissertation is also an area that is often lacking in such data, it intends to help
the work of those working in medicine by analyzing pathological recordings, using as few
teaching images as possible. The chosen experimental scenario is a particularly hot issue
these days: how could a new disease for which only limited data are available be
diagnosed using features of previous diseases?

In the case of learning from a small amount of data, ie “few-shot”, we show only
a few samples of the model from each class, so the difficulty of the classification task is
to learn the unique feature characteristics associated with the classes as quickly and
accurately as possible. This type of meta-learning requires knowledge transfer -like
learning of high-level characteristics of teaching images “similar” to the target image. By
using this technique, the number of teaching patterns required can be reduced. Although
there are models that can solve the problem, in the present project, a new, improved
method, different from the previous solutions, was developed, which is based on the

Matching Network architecture.

The first chapters of the dissertation discuss in depth the theory of few-shot type
machine learning in hypothesis space and its limits in Hilbert spaces and then present the
advanced techniques and application possibilities of “few-shot” learning. The dissertation
presents the improved Matching Network, with a special focus on the attentional
mechanism and neural network architecture, which is also capable of recognizing multi-
viewpoint recordings. Finally, the results of the new model test are detailed: classification
of images showing “unknown” COVID-19 symptoms in an environment designed for
evaluation using a few samples, with prior meta-learning on images of other diseases

only.



1 Bevezetés

A gépi tanul6 technologiak hatékony alkalmazéasanak egyik legfontosabb feltétele
a tanitdadatok nagy mennyiségben vald rendelkezésre alldsa. Ennek a kdvetelménynek
szamos alkalmazasi teriileten nem lehet eleget tenni, legtobb esetben az elérhetd
ismeretek hidnya vagy a szakértoi tudas talzott koltségeir miatt. A TDK dolgozatban
bemutatott kutatdsi téma is egy ilyen adatokban gyakran hidnyt szenvedd teriilet, az
orvostudomanyban dolgozék munkajat szandékozik segiteni patoldgids felvételek

elemzésével, a lehetd legkevesebb tanitokép felhasznalasaval.

A valasztott kisérleti forgatokonyv egy manapsag kiilonosen aktudlis kérdés:
hogyan lehetne kordbbi betegségek jellemzdmintéainak felhasznalasaval egy Uj betegséget
diagnosztizalni, amelyr6l csak korlatozott szamban allnak rendelkezésre adatok? Elég
belegondolni, hogy egy a COVID-19 szituacidhoz hasonl6é vilagjarvany esetén a
legfontosabb tényez6 az id6 hatékony kihasznalasa a visszaszoritdshoz. Egy 01j betegség
felismeréséhez €s a vakcina kifejlesztéséhez sziikséges vizsgalatok rengeteg idot vesznek
el, aminek jelentds részét az elemzésben €s azonositasban kulcsszerepet jatszo patologias
felvételek, azaz az adathalmaz Osszegylijtése és feldolgozasa teszi ki. Jelen dolgozatban
egy olyan modszer keriil bemutatisra, amelynek legnagyobb erdssége a lehetd
legkevesebb képbdl vald kovetkeztetések pontos levonasa és ezaltal egy betegség
azonositasdhoz sziikséges eréforrasok minimalizdldsa. A képek hatékony mddszerekkel
valé feldolgozéasa kulcsfontossagu a diagnozisok felallitasdban, ebbdl kifolydlag a
dolgozat kovetkezd fejezeteiben az ehhez sziikséges modern modszerek kerililnek

bemutatasra.

1.1 dbra: Mellkasrontgen vizsgalata

forras: www.bbva.com



2 Elméleti osszefoglalo

2.1 Neuralis halozatok

2.1.1 Konvolucios halozatok

Az elmult években a konvolucids neuralis halok (Convolutional Neural Networks
- CNN) kiemelked6 eredményeket értek el szamos osztalyozasi és regresszios probléma

esetén, foként a képi adatok osztalyozasaban [9].

Képek osztalyozasa esetén a bemenetet a felvételek pixelei adjak, a kimenet
leggyakrabban egy ,,one-hot” kodolasu vektor. A gyakori siiriin kapcsolt (dense) neuralis
halok alkalmazéasa nem praktikus nagyobb méretii képek esetében, ugyanis a hatalmas
paraméterszam konnyen taltanulashoz vezethet. Ezzel szemben a CNN kihasznalja a képi
adathalmaz strukturalis tulajdonsagait, amik segitségével a képet €s annak reprezentacioit
haromdimenzids (szélesség, magassag, szincsatorna) tdmbként kezelheti.

[
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CONNECTED
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2.1 abra: CNN halo6zat felépitése

forrds: mec.ai

Egy egyszerli CNN felépitéséhez minimalisan a kdvetkezd rétegek sziikségesek:

e A pooling réteg: célja altaldban a dimenzidcsokkentés és a Iényegkiemelés. A
pooling réteget megel6z6 réteg kimenetét egymast nem fedd téglalap alakt
(legtobbszor 2 x 2-es) részekre bontjuk. Leggyakrabban max pooling vagy average
pooling réteget alkalmaznak, ahol a részekben talalhaté értékek maximuma, illetve

atlaga adja a kimenetet.

o A teljes, fully-connected réteg: az i-edik réteg teljes, ha ugy épiil fel, hogy az i-1-
edik réteg neuronjainak mindegyike Ossze van kotve az i-edik réteg minden

neuronjaval.



e Konvolucids réteg: paraméterei tanithato filterekbdl épiilnek fel. Szélességét és
magassagat tekintve minden filter kis kiterjedésii, de mélységében (ez jellemzi a
hasznalt szincsatornak szamat) mindig megegyezik a bemenetével. Igy az adott
réteg neuronjai az el6z0 réteg egésze helyett csak egy részével lesznek 0sszekotve.
Ezt a filtert végig vezetve a bemenet teljes magassagan és szélességén kapunk egy

aktivacios térképet, ami az adott helyen mutatja a filter valaszat [8].
Tehat a konvolucids réteg egy RW!HIXDL _, gW2xH2D2 1ok épezés, ahol a
e réteg bemenete: W1 x Hi x D1 (szélesség, magassag, szincsatornak)
e paraméterei:
o Ka filterek szdma, minden ponton ugyanazokat a stilyokat hasznalva
o F afilterek térbeli kiterjedése

o S (stride) a Iépésnagysag, ami megmutatja, hogy hany pixelt 1épilink, amikor

csusztatunk
o P (zero-padding) a kép sz€lét kipotold nullak mennyisége.
e A kimenet ekkor W2 x Hz x D2 lesz, ahol:
o Woa=(W1—-F+2P)/S+1
o Ha=H1—-F+2P)/S+1
o D2=K.

Az ilyen filterek képesek megtanulni bizonyos struktirakat, mint sarkok, szélek vagy a

magasabb szintii rétegekben akar méhsejt jellegli mintak, illetve a lokalis korrelaciokat.

2.1.2 LSTM halézatok

crer

Amennyiben a neuralis haldézat grafreprezentacidjaban iranyitott korok
talalhatoak, akkor az igy kapott rendszert visszacsatolt, azaz rekurrens haldzatnak
(Recurrent Neural Network - RNN) nevezziik [3]. A visszacsatolt halozatok kozott is
tobbféle felépités lehetséges, ezek csoportosithatdak aszerint, hogy egy neuron kimenete
a sajat bemenetére (elemi visszacsatolas), egy masik, de azonos rétegbeli neuron
bemenetére (lateralis visszacsatolas) vagy pedig egy masik rétegbeli neuron bemenetére

(rétegek kozotti visszacsatolas) van-e kotve.
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2.2 abra: LSTM halozat egy elemének felépitése

forrads: ai.stackexchange.com

A klasszikus perceptron modellen tul més elemi alkotoegységeket is
felhasznalhatunk a halézat épitése soran. A visszacsatolt hal6zatok kdzé sorolhato LSTM
halézatokban az elemek felépitése bonyolultabb, mivel az elem bemenetére a bemeneti
vektort és a kimeneti vektor eggyel korabbi értékét engedjik ra. Mindegyik LSTM
valtozatra jellemz6 egy belsé, onmagaba visszacsatolt memoria, melynek viselkedését
un. kapuk vezérlik. A 2.2 abran megfigyelhetjik az Onmagaba visszacsatolt
memoriaegységet, illetve a kapukat is (input gate, forget gate, output gate). Minden kapu
kimenete akkor aktivalodik, ha sajat kiiszobfliggvényének bemenete meghaladja a
kiiszobértéket. A bemeneti kapu (input gate) aktivalodasakor az elem bemenete (block
input) bekeriil a memoriaegységbe. A kimeneti kapu (output gate) aktivaldsakor a

memoariaban tarolt érték megjelenik a neuron kimenetén [22].

A memoriaegység visszacsatolasanak folyamataba a felejté kapu (forget gate) be
tud avatkozni. Ha ennek kimenete zérus, akkor az utvonalban 1év0 szorzas kimenete
szintén zérus lesz, igy a visszacsatolas megszakad, és a memoriaegység korabbi értéke

elvész.

A belsé memoriaval rendelkez6 elemek felhasznalasa tobb, korabban klasszikus

emlékezet nélkiili visszacsatolt halozatoknal tapasztalt problémat is megold. Az egyik



ilyen probléma, hogy a gradiens alapti hiba visszaterjesztéses tanulds soran a
visszaterjedé hiba gradiensének értéke drasztikusan lecsokkenhet (vanishing gradient)
vagy megndhet (exploding gradient) a bemeneti rétegek felé haladva. Ez dramaian
meglassithatja vagy tonkreteheti a bemenethez kozelebbi rétegek stlyainak adaptacios
folyamatat, mivel a nagy gradiens érték hatarozottan ki tudnda jeldlni a tanits tovabbi
iranyat, ennek hidnydban nem lesz jO a tanitds. Ezeket a problémdkat az LSTM
kikiiszoboli.

A memoria tovabbi eldnye a hosszabb tava idobeli 6sszefliggések modellezésének
nagyobb lehetésége. Kapukkal szabalyozott memoriaegységek esetén ugyanis a haldzat
altal korabban megtanult informaciok hosszabb ideig védett allapotban megmaradhatnak
és késobb el6hivhatoak gy, hogy nem kell minden tanitasi 1épésben ezen informaciok

feliilirasatol, elvesztésétdl tartanunk.
2.2 Gépi tanulas kevés adatbol

2.2.1 Emberi és gépi tanulas

Egy szadmitdégépes programra akkor mondhatd, hogy tanuldsra képes adott
tapasztalatok halmazéabol, ha a halmazban szerepld osztalyokat az egyes tanulasi iteraciok
alatt novekvd pontossaggal képes felismerni. Vegyiink példaként egy képosztilyozési
feladatot. A tanulo algoritmus a rendelkezésre allo tanitd adatok halmazabol, azaz egy
ordkulum altal felcimkézett képek sokasagabol képes megfeleld mintavételezéssel az

osztalyozasi pontossagat fejleszteni a képekbdl nyert tapasztalatok alapjan.

Az egyik legfontosabb kiilonbség az emberi és gépi tanulas kdzott a tanuldshoz
sziikséges mintdk szdma. Egy embernek elég megmutatni egy-két képet bizonyos
objektumokrél ahhoz, hogy kozel maximalis pontossaggal képes legyen felismerni
azonos osztalyba tartozo, de ismeretlen mintdkat a korabbi ismereteinek felhasznalasaval
[13], hiszen tudja, hogy melyik részlet segithet az (ij minta felismerésében, azaz
tamaszkodik a korabbi ismereteire. Egy gépi tanuld algoritmusnak ezzel szemben
ugyanennek a feladatnak a megoldasahoz akar tobb szazezer minta is sziikséges lehet
korabbi ismeretek hianyaban. SOt, mi tobb, az emberihez hasonlo ,,korabbi ismeretek”
felhasznalasdnak technikdjat alkalmazo6 transzfertanulasnak is jelentds mennyiségl

mintara van sziiksége a legtobb esetben.

A fent emlitett tanulasi modszerek kulcsgondolatahoz, az Aaltalanosités
képességének megtanulasdhoz sziikséges mintaszam kiilonbség mibenléte a legfontosabb

részletek megtanulasaban rejlik. Egy ember szamara konnyen felismerhetéek egy adott
9



osztalyra leginkabb jellemzd, vagy pedig a tobbitdl valé megkiilonboztetésben leginkabb
hasznos tulajdonsagok. A gépek ezeket az alacsony és magas szintii jellemzoket (feature)
primitiv modszerek haszndlataval csak nagy mintaszam mellett képesek interpretalni, mig
,»okosabb”, a direkt jellemzdtanuldsra (meta-learning) fejlesztett tanuld algoritmusok
képesek lehetnek ezt a szamot lecsokkenteni akar egy-két elemre is. Fontos feladat tehat
a modellek tanitdsat gy megtervezni, hogy a valdéban fontos részletek észrevételére

legyenek képesek.

2.2.2 Few-shot tanulas

A . few-shot” tanulds (FSL — few-shot learning) [24] a gépi tanulds azon
részteriilete, ahol a tanitdadatok csak erésen korlatozott, alacsony szamban (one-shot-nal
osztalyonként egy darab) allnak rendelkezésre, igy a mintak kevés ellendrzott informaciot

biztositanak egy adott osztalyrol.

A legtobb FSL feladat felligyelt tanuldsi problémakra vezethetd vissza, az
osztalyozonak csak par cimkézett minta all rendelkezésre az egyes osztalyokbol. A
modszer leggyakoribb alkalmazasi teriiletei a képfelismerés, érzelemfelismerés szoveges

adatokbol, illetve az objektumok osztalyozasa.

A fejezetben targyalt problémak altalanos feladata egy olyan h osztalyozo
paraméterezése minimalis szam® minta felhasznalasaval, amely minden xi bemenetre egy
yi cimkét josol. Az FSL szaknyelvi kornyezetében a tanulas soran felhasznalt osztalyok
és mintak kapcsolatat leird elnevezés az ,,N-way-K-shot” tanulas, azaz N kiilénb6z6
osztalybol egyenként K darab mintat vételeziink a tanulashoz, igy a Dunis halmaz | = K

x N mintaval rendelkezik 0sszesen.

Az FSL feladatok egy specialis résztertilete a ,,zero-shot” tanulas (ZSL). Errdl a
problémakorrdl akkor beszélhetiink, ha nem all rendelkezésre egyetlen minta sem a
célosztalybol a tanulas soran. Ekkor az uj, felismerni kivant osztalyrol mas modalitasu
ismeretek, tapasztalatok sziikségesek (metaadatok), mint pl. attribatumok vagy

szokornyezetek/bedgyazasok egy szovegfelismeronél.

Amikor rengeteg mennyiségli tanuldadatbol torténik egy gépi tanuld betanitésa,
tobb olyan modell johet 1étre a tanulds végén, amely a bemeneti mintdkbol képes a
kimenetet eldallitani (valamekkora pontossaggal). Kevés tanitd adat esetén viszont még
sokkal nagyobb szamu ilyen modell ,,illeszthet6” a be-kimeneti parokra a sokféle
lehet6ség (kevés kényszer) miatt. Ezeket a modelleket felfoghatjuk egy-egy hipotézisnek,

azaz egy olyan fliggvénynek, mely a bemenetbdl eldallitja a kimenetet; és a fiiggvényeket

10



Osszefogd hipotézistérben keressiik a legjobb megoldast. A kovetkezd fejezetben a
megoldas keresésének elméleti utjat mutatom be hipotézisek terében, amely a few-shot

tanulds esetén kiemelten fontos.

11



3 Few-shot tanulas a hipotézistérben

3.1.1 FSL tanulas modszere a hipotézisek terében

A gépi tanulés altalanossagban véve a véges szamu mintakbol vald kovetkeztetés
problémajaval foglalkozik. Ebben a részben bemutatésra keriil az FSL problémak alapjat

jelentd, feliigyelt tanulas elméleti matematikai hattere és kulcs gondolatai [17].

A kovetkezokben alkossak az (X1, y1), (X2, y2), ... ,(Xm, ym) bemeneti mintak a tanito
halmazt, amely alapjan egy adott szabalyszeriiséget megtanulva a modell képes tovabbi,
iIsmeretlen mintak y cimkéinek becslésére, amelyeket a teszt halmazbdl mintavételeziink.
A bemeneti mintakrdl tovabba elmondhato, hogy egy ismert k6zos térbe képezhetoek le,
amely a legegyszeriibb esetben egy n dimenzids euklideszi tér (X). A kimenetek cimkéi

analog modon képezhetdek le egy Y térbe.

A fent emlitett szabalyszeriiség, azaz masnéven a keresett hipotézis egy /> X— Y

fliggvény, amely teljesitményének szamszerisitésére az Gin. empirikus hibat hasznaljuk:

1 m
Remp [f] = Ez L(f(xi)r yi) (1)

ahol L: Y XY —R, a valasztott veszteségfliiggvény. Osztalyozasi feladatok esetén az egyik
lehetséges valasztas a ,,zero-one” veszteség:

1, hay +y

0, hay =y (2)

L@

Az eddigi jelolésekkel tehat a tanulas problémajat formalizalhatjuk egy X input €s

Y output térben, ahol D egy ismeretlen eloszlas egy XxY térben és F az /> X— Y

fiiggvényeket Osszefogd hipotézistér, S = (X1, Y1), ... ,(Xm, ym) pedig D-bél szarmazo

mintak. Ezek alapjan a cél egy olyan f € F hipotézist talalni, amelyre a valodi veszteség
minimalis:

RIf] = Ep[L(f (%), ¥)] (3)

A fenti Osszefiiggés legnagyobb hatranya, hogy nem lehetséges minimalizalni
egyértelmiien, ugyanis nem ismerjiik a D eloszlast. Erre az akadalyra viszont lehetséges
egy ,.keriil6” megoldast talalni azt kihasznalva, hogy a legtobb esetben a hipotézisek
valddi hibaja szignifikansan hasonl6 értékeket vesz fel, mint az empirikus hiba. Tovabbi
megfigyelés, hogy a két emlitett veszteség kozotti eltérésben nagy szerepet jatszik az F
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hipotézistér mérete, azaz, hogy mennyire rugalmas a modelliink (mennyi szabadagfoka
van). A nagyszamu szabadsagfoknak viszont ara van: a ,megenged6” hipotézistér
velejaroja a modell taltanuldsara valo hajlam, ugyanis szdmtalan fiiggvényt illeszthetiink
a keresett eloszlasra. Felirva ezt a gondolatot definialunk un. egyenletes konvergencia

hatarokat, amely alapjan az 6sszes f hipotézisre igaz egy adott hipotézistérben, hogy:
RIf1 < Remplf1+ € (4)
ahol € az altalanositas hibaja (ami altalaban egy Osszetett fiiggvény).

Fontos megjegyezni, hogy a (4) altal definialt korlatok ellenére 1étezhet olyan
tanitd halmaz Osszeallitas, amire a modell gyenge eredményeket produkal, emiatt a
legjobb becslést, amit a varhato értékre mondhatunk, a kdvetkezd egyenl6tlenséggel

irhatjuk fel egy adott D eloszlast tekintve:
P[RIf] — Remplf1 < e|VfEF]|21-6 (5)

Az ehhez hasonlo egyenletes konvergencia hatarok megtalalasa a gépi tanuld
problémak legnehezebbjei kozott vannak szamontartva. A f6 nehézség abban rejlik, hogy
D pontos ismeretének hianyaban a fenti oOsszefiiggésnek fent kell allnia D Osszes
lehetséges eloszlasara XxY térben (tehat nem csak egy adott D eloszlasra). Az (5)
egyenldtlenségnek tovabba 1- 6 valoszinliséggel teljesiilnie kell az 6sszes hipotézisre
szimultan is: minden f fliggvényre a D Gsszes lehetséges eloszlasan beliil felirhatjuk a

fenti képletet, igy kapjuk a kdvetkezot:
P[RIf]1— Remplf1<e]=1-6 VfEF—re (6)

Ez utobbi feliras azt fejezi ki, hogy barmely adott f € F-re a ,,szerencsétleniil”
mintavételezett 6 hanyadnyi mintakat leszamitva a (4) Osszefliggés igaz lesz. A (6)-0S
konnyebben teljesithetd, hiszen a nagyobb halmaz egészén konnyebb elérni ugyanakkora
sikerességi részardnyt, mintha minden részhalmazon beliil el kellene érni ugyanazt az
aranyt. Ezzel szemben (5) elénye, hogy ennek alapjan a mintavételezésbdl képesek
vagyunk megmondani, hogy az adott tanitdbhalmaz dsszeallitas ,,szerencsés” vagy pedig
»szerencsétlen”. Amennyiben ,,szerencsés”, az egyenldtlenség fenn fog allni az Gsszes
hipotézisre egyszerre, azaz a célunkat elértiik. Ebbdl kiindulva célszerii az (5) egyenletet

a kovetkez0 alakban felirni:

P ?g?[R[f] —Remplfl]<e|=21-6 (7)

ahol a sup a legalacsonyabb felsé hatart jeloli. A (7) és (6) kozott kiillonbséget tenni

meghatarozo feladat abbol a szempontbol, hogy mire akarjuk a tovabbiakban felhasznalni
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a hatarokat: az FSL tanulasi probléma esetén a legfontosabb annak az f* hipotézisnek
hibaja, amelyre az empirikus hiba minimalis, amely viszont jelentésen fiigg a tanito
halmaz megvalasztasatol. Fontos tovabba megjegyezni, hogy a tanité halmaz és az f*

hipotézis nem fiiggetlen véletlen valtozok.

Osszefoglalva elmondhaté, hogy amennyiben sikeriil olyan hatérokat talalni az (5)
egyenlétlenséghez, amely altalanosan mitkodéképes, a tanulas problémaja megoldottnak
tekinthetd. Ameddig ilyen kozelités nem all rendelkezésre, addig a bevalt modszer a
hipotézisek tesztelése marad az altalanosito képességrol arulkodd R, [f] + € hibatagra

tamaszkodva.

Ahogyan az az el6zdekben targyaldsra keriilt, a modell teljes hibdjat befolyasolja
tobbek kozott a F hipotézistér és a rendelkezésre 4116 Dianirs halmaz mintainak szdmossaga
IS (&2 mintaszam hatasa a tanulas folyamatara a 3.1. abran lathato). Ebbdl az allitasbol
kiindulva a hibaminimalizalast tobb oldalrol is meg lehet kozeliteni a becslés
pontatlansaganak csokkentése érdekében, korabbi tudas felhasznalasaval [24].

optimalis:f 1 optimalis:f 1

kdzelitési hiba T kdizelitési hiba
. legjobb H-ban: f¥4.

legjobb H-ban: f“
/' beeslési hiba
empirikus| legjobb: fT k A b I.."  hib
ecsliési hiba

empirikus legjobb: fT

start / ™ start

3.1 abra: Mintaszamossag hatasa a tanulas folyamatara

Az elsé ilyen megkozelités az adathalmaz fel6li, amely egy ,,optimalis”
szamossagu és eloszlast Dunis halmazt eredményez. Az ilyen modszerek a korabbi tudast
felhasznalva bovitik Drnirs -t, igy ndvelve a mintaszamot. A 3.1 abra baloldalan lathato,
hogy a nagyobb mintaszambol kinyert korabbi, pontosabb tudas (fi) felhasznalasaval a
start-tal jelolt kiindulasi hipotézis utani tanulasi iteraciok egy, az optimalis hipotézist (f)
H teren beliil legjobban kozelitd f*-hoz joval kozelebb esé empirikus hipotézist

eredményeznek, mint az abra jobb oldalan 14thatd esetben.
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f 4

kordlibi tudds: £ *

start

3.2 abra: Adathalmaz fel6li megkozelités

Az adathalmaz fel6li megkdzelitésre (3.2 abra) gyakorlati példa a tudas atvitel
tanulds soran (transfer learning): 1ényegi gondolata a magas szintli tulajdonsagok,
problématérre jellemzd altalanos paraméterek tanuldsa egy olyan adathalmazbdl, ami a
probléma természetét illetden nagyfoku hasonlosdgot mutat (pl. mellkasrontgen
felvételek, egy adott allatnak kiilonb6zd fajtai) és nagy mintaszdmossagu tanitbhalmazzal
rendelkezik, igy ennek felhasznalasaval sikeriil f*-hoz kozel keriilni, ahogy az abra
mutatja. Egyik alteriilete a domén adaptacido, aminek jellemz6 példaja az érzelem
felismerés vasarloi véleményekbdl egy weboldal foruman: rendelkezésre all szdmos
felcimkézett hozzaszolas filmekrol (domén), amiken tanitjuk a modellt, de a
késébbiekben nem filmekre, hanem kozmetikai cikkeket véleményezd hozzdszolasok

osztalyozasara fogjuk alkalmazni.

Egy masik moddszer a modell részérdl kozelit, amely a hipotézistér
meghatarozasaért és sziikitéséért felelds. Ebben az esetben a priori tudas felhasznalasa a
hipotézistér komplexitasanak csokkentésére iranyul, eldre kizarva szamos potencialis

hipotézist (a 3.3 abran sziirke teriilet jeloli a kizart hipotéziseket).

af

3.3 abra: Modell fel6li megkozelités
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A harmadik pedig az algoritmust optimalizalja: az eljaras egy optimalis 6
keresését végzi, amely a legjobb f* € F hipotézist paraméterezi fel. Ezek a modszerek a
priori tudas alapjan egy viszonylagosan jo optimalizalasi kezdopontot definidlnak a
modell szamara, amelybdl kiindulva hatékonyabban talalhaté meg az optimalis

paraméterhipotézis, ahogy az a 3.4. dbran lathato.

f

3.4 abra: Algoritmus fel6li megkozelités

Jelen kutatas kereteiben a FSL eredményes megvalodsitasat, az optimalis hipotézis

keresését a fenti modszerek koziil a modell oldalrol vizsgaljuk.

3.1.2 Hipotézisterek elmélete

Az el6zé fejezetben bemutatasra keriilt az empirikus hibat minimalizalo f
hipotézis keresésének bevett modszere, tovabba kifejtésre keriilt az is, hogy az empirikus
hiba minimalizalasa Onmagaban nem elegendd, ugyanis a kizarolag ilyen fajta
megkozelités tultanulashoz vezethet. Ezt elkeriilendé sziikséges az F hipotézisteret

szlikiteni bizonyos hatdrok segitségével.

Egy masik modszer, a (4)-es 6sszefliggésbol kiindulva bevezet egy biintetd tagot,
az Q/f]-t, amely az egyes hipotézisek komplexitasanak szamszerisitését valositja meg és

az (1)-es képletben bemutatott modszer helyett a kovetkez6 hibadsszeget minimalizalja:
Rreg [f] = Remp [f] + -Q[f] (8)

ahol Q/f] a regularizacios tag és Rreg pedig a regularizalt hiba. Az 0 Osszefliggések
bevezetésével a tanuldsi probléma soran harom 0sszetevore kell tehat koncentralni: az L

veszteségfiiggvényre, az € regularizacios tagra €s F hipotézistérre.
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Az F hipotézistér konstrualasa soran természetes elvaras az, hogy F egy linearis
figgvénytér legyen, amelyben barmely f € F-re és A valos szamra teljesiil, hogy Afis F-

ben van, illetve barmely f1, f2 € F-re igaz, hogy f1 + f2 € F.

Ezeken feliil F szerkezetének valamilyen modon kapcsolatban kell lennie az Q
regularizacios taggal. Ezt a tulajdonsagot egy F-en definialt Q/f] = || f ||?> normaval
valdsitjuk meg. Az 0j normara nézve szintén teljesiilnie kell a A-val vett linearis

leképezéseknek, tovabba, hogy skaléris szorzatként megkaphato legyen: || f || = (f, f)*/2.

A fentihez hasonld skalarszorzatos vektortereket Hilbert tereknek hivjuk. A
Hilbert terek lehetnek akér végtelen dimenzidsak is, értelmezziik rajtuk a vetitést, linedris
transzformaciokat és minden egyéb olyan miiveletet is, amit az euklidészi terekben

hasznalhatunk.

A Hilbert terek nagy eldnye, hogy jelen problémankra hasznalhat6 Riesz Frigyes
elmélete, ugyanis a Hilbert térben igaz a Riesz reprezentdcios tétel [16], amely
kovetkeztében barmely X € X-re létezik egy specialis X-hez tartozé reprezentans Kx

fiiggvény H-ban, amelyre igaz, hogy:

f) =ky, f) VfEF %)

A (9)-es 6sszefliggésbol nem ismerjiik kx-et, de azt biztosan tudjuk, hogy létezik.
Az otlet kulcs eleme, hogy kapcsolatot teremt F absztrakt szerkezete és a benne talalhato
elemek kozott, s barmely x helyett annak reprezentaciojat is hasznalhatjuk. Amennyiben

atirjuk a teljes regularizalt hiba problémat a kovetkezoképpen:

. 1
f=argmin [EZ L(Cexy £ 3i) + 4. f) (10)

akkor lathato, hogy f csak mas fiiggvények skalaris szorzataival vett formajaban jelenik
meg F-ben. Ebbdl kovetkezik, hogy ha ismerjiik a skalaris szorzatot és kx-et, akkor

szabadon dolgozhatunk veliik.

Ennek folytatasaként alkalmazzuk (9)-et kx-szel valamilyen x’ € X-re: k,/(x) = (ky, ky,) =
k,(x"). Az 6sszefiiggésbdl lathatd, hogy a kiilonbozé kx-ek belsd szorzatai megmond;jak,
hogy az egyes vektorok milyen format vesznek fel, tovabba a sziikségtelen elemeket
elhagyva lathatd, hogy az algoritmus mindségét a belsd szorzatok hatarozzak meg,

amelyeket kerneleknek hivunk:

k(x,x") = (ky, kyr) (11)
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Az egyetlen feltétel a kernelekre nézve az, hogy szimmetrikusak legyenek,

valamint

n
Zcicjk(xl-,xj) >0, (12)
j=1

n
i=1j

ahol ci, ¢j valos egyiitthatok, és eredményezze azt, hogy (Xi=; Ciky,, Xj=1 Ciky,) = 0
legyen. Az ilyen tulajdonsagu fiiggvényeket pozitiv definiteknek nevezziik.

A fentieket Osszefoglalva elmondhatd, hogy a tanulas problémajat sikertilt
visszavezetni egy L veszteségfliggvény és k kernel megfeleld definialasara. A (10)
sszefliggésre ranézve lathato, hogy az f a tanité adatok k, | - ky,, reprezentansaibol fog
eléallni, ugyanis a hibatag csakis az f kiilonb6z6 k-kal vett belsé szorzatatol fiigg, mig a
regularizacios tag az f fliggvény minden dimenzidjara hatassal lesz. Amennyiben f-nek
van olyan komponense, ami ortogonalis a k, ... k,  altal feszitett altérre, ugy a hibatagra
nem lesz hatassal, ellenben a regularizacios tagra igen. Ebbdl kovetkezik, hogy az

optimalis f teljes valojaban a reprezentansok altal feszitett altérben lesz talalhato, azaz:
m
fx) =b+ Z a;k(x;, x) (13)
i=1

ahol a; ... a,, valds egyiitthatok és b pedig az eltolas (bias). A (13)-as képletet
visszahelyettesitve (10)-be megfigyelheté, hogy a tanuld algoritmus feladata az

egyiitthatok és az eltolas kiszdmolasara egyszertis6dott.
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4 Matching Network architektura

Az FSL probléma megoldasara szamos modszer és technikai megkozelités
sziiletett, ezek koziil a legjelentdsebbek: Prototypical Network [20], Attentive Recurrent
Comparators [18], Simple Neural Attentlve Learner [12], Memory-Augmented Neural
Networks (MANN) [1], ModelAgnostic Meta-Learning [4] és a Sziami halozatok [15]. Az
FSL témakorében megtalalhato forrdsok alapjan, a mérési eredményeket elemezve és a
tovabbi potencialis fejlesztéseket szamba véve jelen kutatas alapjaul egy ujabb modszert,
a Matching Network-6t valasztottuk [23], mivel ez a megoldas szamos technikat adaptal,
tobbek kozott a mélytanuld haldzatok altal paraméterezett jellemzévektorokat felhasznalo

metrika [14] tanulas és a memoriaval rendelkez6 neuralis halok eszkoztarabol.

X
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L

M
X l-’{ fe ‘—P cél vektor a(x.xj)

4.1 abra: Matching Network architektura

A Matching Network tipusu osztalyozok 1ényegi gondolata, hogy kétféle tanulasi
modszerbdl épitjiik fel az FSL problémahoz a megoldast: a metrika tanulasbol és a ,,lazy-
learner” k-NN (k Nearest Neighbour, azaz k legkdzelebbi szomszéd) modszerbdl — igy
kutatasom is e két modszer tipusra fokuszalt. A metrika tanulds az elméleti bevezetdben
részletezett Hilbert tipust terekben valosul meg, a terek kedvezd tulajdonsagait
felhasznalva a hipotézisfiiggvények hibdinak felirasahoz és paraméterezéséhez, mig a k-
NN tipust osztalyozas az utolsd fazisban torténik, a jellemzdvektorok dsszehasonlitisa

soran.

Az els6 fazisban, a rontgenfelvételek jellemzoOvektorainak generalasdhoz egy

késébb (az 5.2 fejezetben) részletezett CNN halozatot hasznaltam. Ennek a halozatnak a
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{6 feladata egy olyan tavolsagi metrikat, metrika teret megtanulni, amelyben a kiilonb6z6
osztalyokbol érkezé mintdk leképezései a lehetd legjobban elkiiloniilnek egymastol. Az
alkalmazott neuralis hal6 feladata tehat egy ilyen tulajdonsdgokkal rendelkezé metrika,
azaz egy optimalis hipotézis, fliggvény paraméterezése, az egyiitthatok kiszamoldsa a

3.1.2 fejezetben leirtak alapjan.

Az elébbiek szerint, az elsé fazis minél hatékonyabb megvalositdsa a masodik
fazisban kulcsfontossagi K-NN (esetiinkben 1-NN, legk6zelebbi szomszéd) osztalyozd
feladatat konnyiti meg, ugyanis a modellt nem ¢épitd (lazy learner) algoritmus a minél

jobban szeparalhaté mintdkon miikodik hatékonyan.

A jelen kutatasban hasznalt Matching Network modszer két f6 wjitast tartalmaz a
FSL megoldasara. Az alkalmazott mdodszer minden egyes tanitashoz mintavételezett
support halmazhoz definial egy-egy osztalyozot (S — Cs(-) leképezés), majd a neuralis
halok emlékezd képességét kihasznalva az eltarolt leképezéseket kombinalja a

rendelkezésre allo tudas minél jobb felhasznélasa érdekében.

A fenti modszer mellett tovabba egy specidlisan FSL problémak megoldasara
szabott mintavételezési stratégiat hasznal a support halmazok alkalmas megvalasztasaval

¢és felhasznalasaval.

Az elmult idékben szamos probalkozas tortént a neurdlis halézatok memoridval
torténd bovitésére. Szinte minden ilyen ujitasban egy differencialhat6 neuralis figyelmi
mechanizmus a modellek f6 komponense, amely egy tn. memoria matrixot hasznal a mar

megtanult korabbi hasznos ismeretek felhasznalasahoz.

A Matching Network tipusu osztalyozok legnagyobb vivmanya abban rejlik, hogy
a modell tanitdsa utan képes nagy hatékonysaggal ismeretlen osztalyokat is kategorizalni
a haldzatban torténd valtoztatds nélkiil. A kovetkezokben precizebben is definidljuk a
feladat leirasat. Legyen egy S support halmaz, amely k darab minta/osztalycimke parost

tartalmaz: S = {(x;,y:)} ?:1' Ahogyan az az 4.1 abran lathato, a modell miikbdése a

szemléltetés kedvéért kutyafajtdk felismerésével lett illusztralva rontgenfelvételek
helyett. A support halmaz minta/cimke parjait adjuk inputként egy Cs(x) osztalyozonak,
amely egy adott x mintahoz egy valdsziniiségi eloszlast definial y osztalycimke alapjan.
Ezt a leképezést matematikailag a kovetkezoképpen irhatjuk fel: legyen S — C4(%) =
P(¥y |x,S), ahol a P fuggvényt egy neuralis halo paraméterezi. Ez a konstrukcio lehetové
teszi, hogy egy még nem latott mintakat tartalmazo S’ support halmazbol valo osztalyozas
esetén modositas nélkiil fel tudjuk hasznalni a tanitas alatt felparaméterezett modellt S’

halmaz minden elemének osztalyozasahoz: X: P(Yy |X,S").
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Az egyes mintdk osztalypredikcidja sordn hasznalt Osszefliggés a

kovetkezoképpen irhato fel:

K
PG 1%,S) = ) a(®x)y, (s
i=1

ahol x;, y; a mintak és a hozzajuk tartozo6 cimkék S = {(x;, v;)} le support halmazbdl és
a(") pedig a figyelmi mechanizmus. Erdemes észrevenni, hogy a fenti osszefliggés az 1j
osztalyok mintainak kimenetét (cimkéjét) a support halmaz mintacimkéinek linearis

kombinaciojaként allitja eld.
A figyelmi mechanizmust (attention kernel) alkot6 modell komponensek
alkalmas megvalasztasa kulcsfontossagi a modell hatékonysagdban. Legalapvetobb
formajaban a kernel a koszinusz tavolsagokra alkalmazott softmax fiiggvény segitségével

a kovetkezdképpen irhato fel:

ec(F®.90x))

(15)

a(x, x;) =
k  c(f(R).g(x;
2]_:13 ( ( 1))
ahol c fliggvény a koszinusz hasonlésagot irja le, f és g pedig az xi és xX-bol képzett
jellemzovektor elkészitéséért felelés neuralis halozatok (f és g célszerlien azonos
architekturaval rendelkezik). Jelen kutatasi projekt fejlesztései soran a leképezések
elkészitéséhez kiilonbozé architektarajo CNN halokat hasznaltam fel, amelyek a 5.2

fejezetben részletesebben is bemutatasra keriilnek.
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5 Tovabbfejlesztett Matching Network modszer

5.1 Kutatasi kérdések a Kisérleti kornyezetben

Jelen kutatds keretei kozott, a Matching Network fejlesztések kisérleti
kornyezetéhez egy igen aktualis, valés problémat tliztink ki: olyan virusos
megbetegedések felismerését, osztalyozasat valositjuk meg patologias mellkasrontgen
felvételek felhasznalasaval, amelyekrdl csak nagyon korlatozott mennyiségben allnak
rendelkezésre tanitomintak. Konnyii elképzelni, hogy egy ilyen megoldas, ami képes
kiterjedt adatgyiijtés €s szakértdi tudas (orakulum) felhasznalasa nélkiil felismerni az vj,
szinte ismeretlen betegségeket, milyen lehetdségeket rejthet egy, a COVID-19 virushoz

hasonl6 jarvany kitorésének mar a kezdetén is.

A kisérleti kornyezet kialakitasdhoz egy nyilvanosan elérhet6é COVID-19
adathalmaz [2] keriilt felhasznalasra, amely Kibovitésre keriilt mas betegségek
mellkasrontgen felvételeivel. Fontos megjegyezni, hogy a felvételek nem rendelhetéek
emberekhez, teljesen anonimizaltak, nem talalhat6 a metaadataikban semmilyen paciens
specifikus informacid. Tovabba az adathalmaz egyes betegségeirdl kétféle felvétel
perspektiva — frontalis és profilbdl (oldalrol) készitett felvétel — is rendelkezésre all, ami
elsének nehezitd koriilménynek tiint a baseline megoldas kialakitasahoz, de a késdbbi
fejlesztések soran lehetdségként tekintettiink ra. A tobbféle nézet kihasznalasat az 5.4

fejezet targyalja.

A teljes adathalmaz 758 darab felvételt tartalmaz dsszesen 19 betegségosztalyrol.
Adattisztitas (hibas, vizjeles stb. felvételek eltavolitasa) utdn 15 osztalyrol 680 felvétel

keriilt a végso adathalmazba.

Tovabbi specidlis koriilmény, hogy a kiilonbozd forrasokbdl szarmazo
képgytijtemények eltérd felbontassal rendelkeznek, a legkisebb minddssze 150x150, mig
a legnagyobbak az akar 2500x2500 pixelt is elérik. Az adathalmaz osztalyait tekintve
elmondhat6, hogy egyenldtlen mintaszdmossagot mutat az egyes felvételperspektivakat

illetéen:

e Teljesen kiegyenlitetlen (csak az egyik perspektivabol késziilt képek taldlhatdak
meg a mintak kozott) osztalyok kozé tartoznak a kdvetkezo betegségek: ecoli, ards,

sars.

o Kiegyenlitett (mindkét nézépontbol ugyanannyi kép van): influenza, mycoplasma,
bacterial, chlamydophila, covid
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e A tobbi osztalyrél elmondhato, hogy mindkeét perspektivabol vannak felvételek, de
nem egyenlé szamban: Kklebsiella, legionella, lipoid, pneumocystis, pneumonia,

streptococcus, varicella.

Az 5.1 éabra felvételein jol felismerhetdek a tiidé6 COVID-19 virus okozta koros

elvaltozésai. Bal oldal: a tlinetek felismerhetdek a ,,slirlibb™ tiid6 teriiletekrdl, jobb oldal:

,,surtibb” teriiletek hétérképen abrazolva.

5.1 abra: COVID-19 tiineteket mutaté mellkasrontgen felvétel.

forrds: www.delft.care

A kutatas kezdetén a kovetkezd kérdések foglalkoztattak ebben a témaban:
» Mik az Osszefiiggések a tanitohalmaz osztdlyainak mintaszamai és a predikcids
pontossag kozott? Milyen hatassal van a modell teljesitményére a kiegyenlitetlen

osztalyok esete és hogyan kezelhetd ez?

= Orvosi felvételek, jelen esetben mellkasrontgen készitésekor kiillonbozo
perspektivakbol késziilhetnek a mintdk. Hogyan lehetne az egy osztalyba tartozo,

de kiilonb6z6 nézdépontbdl késziilt felvételeket hatékonyan felhasznélni?

* Hogyan befolyasolja a jellemz06 leképezések mindségét a felhasznélt neuralis halok
architektirdja? Ennek a pontnak az eredménye egy ,,few-shot” tanuldshoz minél
alkalmasabb mélytanulé halozat, amely képes kevés iteracio segitségével is

hatékonyan tanulni.
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5.2 Neuralis halo architektura

A kutatas soran készitett modell nagyrészt mar ismert, jol bevalt technologiak
kombindldsara épiil. A képek leképezéseit kozos jellemzOtérbe generdld neurdlis
halozatok, f és g megfeleld megvalasztasa a modell pontossaganak kulcsfontossagu
Osszetevlje. A kutatas alapcikkének tekintett [23] publikaciéo minddsszesen annyit osztott
meg a jellemzévektorok leképezésére hasznalt neuralis architekturardl, hogy VGG [19]
megkozelitéstdl eltértiink és egy sajatot alkalmaztunk, amely az 5.2 abran lathato.

Legfobb paraméterei:
e konvolucids réteg kernel mérete: 3 X 3, stride mérete: 1, padding: 1

e pooling réteg kernel mérete: 2 X 2, stride mérete: 2

2-D konvolucios réteg
2-D batch normalizalo réteq
Relu
2-D maxpooling réteg

2-D knnuoiﬁciés réteg
2-D batch normalizalo réteg
Relu
2-D maxpooling réteg

2-D knnvoiﬁcif}s réteg
2-D batch normalizalo réteg
Relu
2-D maxpooling réteg

2-0 knnvoiﬁcif}s réteg
2-D batch normalizalo réteg
Relu
[ 2-D maxpooling réteg ]

5.2 abra: CNN halézat architektirija

A tanitéadatok halmazabol mintavételezett képek szolgalnak bemenetként a
leképezéseket eldallitdé konvolucids hdlozatoknak. A tanitd iterdcidk soran a CNN
halézatok utolsd rétegei utan egy extra FC (fully connected) réteg keriilt hozzaadasra a
kimeneti vektorok ecléallitasa érdekében. A két halozat, f és g (tanito és teszt képek
beagyazasa) azonos architekturaval rendelkezik (5.2 4bra). Annak érdekében, hogy a
CNN halozat képes legyen az 6sszes eltérdé méretti képet feldolgozni, a mintdk egységesen

460 x 460 pixel nagysagra lettek kdzéppontosan méretezve.
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Fontos megjegyezni, hogy az egyes xi mintak leképezése support halmazonként
fiiggetlen mas mintakétol, azaz az egyes support halmazok nincsenek hatassal egymas
jellemzOvektorainak leképezésére. Ezt fel lehet fogni hidnyossagnak is, hiszen a mintak
kozel azonos doménbdl szarmaznak, egymashoz nagyon hasonlo felvételek (magasabb
szinteken), igy érdemes lenne kihasznalni a kozO0s kontextusukat a leképezések
javitasahoz. Praktikusabban fogalmazva, ha valamely xi és x; minta leképezése kozel van
egymashoz a paramétertérben, akkor a jellemz6évektorok pontositasa érdekében érdemes
valtoztatni a modell paraméterein, figyelembe véve mas mintak leképezéseit. Ebbdl az
oOtletbdl kiindulva kertilt hozzaadasra a hal6zathoz egy memoriat tartalmazo komponens,

a kontextus beagyazo6 réteg.

Xi Yi
LSTM
P A
|:| » ge ¢®+| suppaort vektor 1 |
Towsm] |4
— > LsTH
— A
h » ge » -|— | support vektor 2 |
D y .._\_ I LS"FI'I'U'I
1‘._’.'“ P (‘_'_"l LSTM
F
|:| > ge + > | support velktor 3 |
T Lsm ]
—]

I
) LSTM
e ge » + suppart vektor 4
L S L 4
LSTM

5.3 abra: Kontextus beagyazo réteg

Az egyes xi mintdk beagyazasahoz egy kétiranyt LSTM réteg keriilt hasznalatra

[23], amely tarolja az xi minta support halmazanak tobbi jellemzdleképezését:
f&,8) = LSTM(f'(%),9(S),K) (17)

ahol f'(x) jeloli a CNN altal generalt jellemzdket, amelyek az LSTM bemeneteként
szolgalnak, g(S) az adott support halmaz leképezése g altal és K pedig az LSTM ,,idébeli
1éptetéseinek” szama. Ez a fejlesztés, amely szamos valtoztatast igényelt [11] a kutatas
adathalmazahoz val6 adaptalas soran, az LSTM felejté/emlékezd képességét kihasznalva
lehetévé teszi, hogy csak bizonyos, a leképezésekhez érdemi értéket hozzaado support

halmazbeli elemeket hasznositsa a figyelmi mechanizmus.

Az osztalyozo f (support halmaz) halozatanak kontextus beagyazasa a (17)-es

Osszefliggés alapjan k megel6z6 1épést feltételezve:

hy, ¢ = LSTM(f' (%), [hk—1, T-1], Ck—1) (18)
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hy = hy + /(%) (19)

|S|

ne= ) alhe-r, 9000)90n) (20)

n=1

e hkzlg (xn)

oh T gt

a(hy-1,9(xn)) = (2D

ahol x a bemenet, h a kimenet (kimeneti kapu utani cella) és ¢ a memoriacella. Tovabba

az a figgvény a figyelmi mechanizmus a softmax aktivacioval.

Az osztalyoz6 g (cél kép) halozatanak kontextus embeddingje:
90en, ) = by + by + g (), (22)

ahol Hn, 811 :LSTM(g'(xn), ﬁn—], En—]) és En, En :LSTM(g'(xn), En—], En—]) .
5.3 Double-View Matching Network

5.3.1 Double-View Matching Network alapotlete

Ahogy korabban mar olvashato volt: a mintaképek kétféle felvételi perspektivabol
késziiltek, igy a mérések kozben felmeriilt a gondolat, hogy a kiilonb6zd nézdpontokat
nem lenne-e érdemes valahogy elkiiloniteni a modell paramétereinek finomhangolasa
érdekében [10][25]. Az 1j, két nézépontot felhasznald megoldasom (melyet Double-View
Matching Network-nek, roviden DVMN-nek neveztem el) tervezése soran a legfontosabb
feladat az egyes nézdpontokbdl késziilt képek jellemzdvektorainak (tovabbiakban

vektorok) optimalis felhasznalasa volt.

Kiindulasi gondolatként felmeriilt, hogy az egyes nézdpontok vektorait kiilonallo
paraméterekkel rendelkez6 CNN halozatoknak kell elkészitenilik a kdzos hald helyett
[5][6]. E mogott az 6tlet mogott az allt, hogy a tanitasi iteraciok soran a kevés mintaszam
miatt a modell paramétereinek megfeleld ,,irdnyba” torténd hangolasa kulcsfontossagu és
a kiilonbozé nézopontok felvételei konnyen félrekalibralhatjdk a stlyok bedllitasait.
Mindezek mellett a két kiilonallo halozat altal generalt leképezéseket az osztalyozas elott
Ossze kell vonni [7], ugyanis a Matching Network tobb kiilonallo vektorra vald tanitas
esetén a nézetek kozotti kiilonbségre tanulna ra a hasonlosagok helyett, igy a megoldasom
a nézetek unigjaval dolgozoé alapétleten alapult. A kovetkezOkben az egyes nézetek

felhasznalasanak matematikai leirasarél lesz szo.
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5.3.2 Alternativ megoldasi médok az egyes nézetekhez

Az el6z6 gondolatokat folytatva legyen S;; egy cimkézett képhalmaz, amely csak
az els6 nézet képeit tartalmazza, és amelynek képeit szeretnénk egy metrikus tér
betanitasara hasznalni. Ahhoz, hogy a képekbdl jellemzévektorokat allitsunk el6 egy sajat
készitésti CNN-t hasznalunk. A CNN utols6 FC rétegeit levalasztva a halozat egy n
elembdl allo jellemzdvektort allit eld minden bemeneti képhez, ezt a jellemzdkinyerd
halét f figgvényként jelolve felirhatjuk: v, ; = feyn1(x). Ly cimkézett képhalmaz sszes

képéhez ilyen mddon eldallitott jellemzévektorok halmazat jeloljik V;;-el:

Vi = {vpilvis = fonni (%), x € 514} (23)

Az MN hal6 minden beadott jellemzdvektorbol egy olyan 0j vektort allit eld, ami
mar az 0 vektortérben irja le a képet, jeloljiikk ezt az uj vektort v';;-el, igy felirhatjuk,

hogy v';1 = fun1(vL1). Az igy kapott Gj vektorok halmazat jeloljik V', -el:

Vi = n1lv'n = funa (v} (24)

Egy ismeretlen osztalyhalmazra (ismeretlen alatt itt azt értjiik, hogy az el6z6 S;;
képhalmazhoz tartoz6 osztalyok halmaza és az ismeretlen halmaz osztdlyainak halmaza
diszjunkt halmazok, azaz metszetiik iires halmaz, de az 0j halmazban van néhany
osztalycimkével ellatott kép) szeretnénk a megtanult ) vektorteret hasznalni, ahol a
képhalmaz szintén csak az els6 nézet képeibdl all. A kordbban megtanult CNN és MN
haloval az 6sszes képre a vektorok eldallithatok (az ismeretlen képhalmaz cimkéi nélkiil),
igy az ismeretlen képhalmazra kapott (1j vektorok halmazat jel6ljik V'y,-el, mely a

kovetkez6 lesz:

Vi = {V’U1|V’U1 = fMNl(fCNNl(x));x € Su1 } (25)

Ha V', elemeibdl kivalasztjuk az osztalycimkével rendelkezd vektorokat az G.n.
support halmazba (ez lesz a few-shot tanul6 tanuléallomanya), akkor a tobbi ismeretlen
osztalycimkéjii vektor mindegyikét fogjuk tudni osztalyozni olyan mdédon, hogy azt az
osztalycimkét predikaljuk, amelynek a support vektora a legkdzelebb 4ll az

osztalyozand6 vektorhoz.

Az el6z6 bekezdésekben hasznalt jeloléseket analdog mdédon hasznalva a masodik

nézOpontra:
Vo = {vi2lvis = fonnz (%), x € 515}
Vi ={v v, = fun2(V12)}

Vi = {Vluzlvluz = funz (fCNNZ (x)),x € Sy2 }
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A kétféle nézet felhaszndldsa a kezdeti implementacidkban egy idealisan
kialakitott adathalmazon keriilt tesztelésre: mindegyik, a tanitas és tesztelés soran
felhasznalt osztaly mintainak N-szamossdga mindkét nézetben biztositott volt, ahol N a
»shot”-ok szamat jeloli. Ennek alapjan, ha a két CNN-re az egyes nézetek képeit vezetjiik,
akkor azok kimenetként két m hossza vektort eredményeznek, amelyeket 6sszefiizve az
egyetlen vektor eldallitasa érdekében, egy 2m hosszusagu leképezést kapunk. Jel6lje ki
az els6 nézet, k2 a masodik nézet mintainak szamat egy adott osztalyban. Amennyiben az
adathalmaz Gsszeallitasa a fent leirtak szerint idealis, azaz ki=k2=Kk, a bemeneti adattabla

k X 2m dimenzi6ja lesz.

Valos kornyezetet szimulalva az idealis Osszeallitas elvarasa irredlis kovetelmény

lenne, ezért ennél a pontnal a kdvetkez6 lehetdségek allnak rendelkezésre:

* Abban az esetben, ha legalabb egy minta rendelkezésre all mindkét nézetbdl, de
az egyik nézetben a mintaszdm nagyobb, akkor a mér felhasznalt mintakat Gijra
bemenetként adhatjuk a hidnyzo képek helyére. Ez a modszer konnyen

taltanulashoz vezethet a mintak ismétlése miatt.

*  Azeldz06 eset koriilményei allnak fent ismét, de nem szeretnénk Gjra felhasznalni
a mintakat. Ebben az esetben min (kq, k,) minta keriil felhasznalasra mindkét
nézetbol, igy a bemeneti adattabla mérete min(ky, k,) X 2m lesz. Ennek a
megoldasnak negativ hozadéka a ,,shot” szam mesterséges csokkenése és a

mérések alapjan varhatd pontossagesokkenés.

= Nem kikotés, hogy legyen minimalis mintaszam nézetenként, az egyetlen feltétel
az, hogy k; + k, = N.Ez amegoldas a nézetek unidjaval dolgozik és kikiiszoboli

a hianyos mintak problémajat, az adattabla dimenzidja (k; + k,) X m lesz.

5.3.3 DVMN a tobbféle nézet kihasznalasara

A DVMN modszer soran az eléz6 alfejezetben vazoltakhoz hasonléan 2 darab
CNN-t tanitottam be, de az egyes vektorok Osszefiizése helyett a vektorok halmazainak
uniojanak otletét hasznaltam fel. Legyenek a V,, ésaV;, a (23) egyenlettel analog médon
a jellemzodvektorok halmazai. A kovetkezdkben bemutatott megoldas a nézetek unidjanak

kihasznalasara épiti fel a modellt. Vegyiik a jellemzdvektorok uniojat:
Vo=V UV, (26)

Ezt a teljes halmazt adjuk a Matching Network (MN) halonak, hogy a few-shot

osztalyozashoz sziikséges vektortér tanitast el tudja végezni. Az igy kapott (ki +

rrrrrr
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V= vy = fun(), v, €V} (27)

Amennyiben egy ismeretlen képhalmazra szeretnénk a megtanult uj vektorteret
hasznalni, akkor kordbban megtanult CNN1, CNN2 (attol fiiggden, hogy az ismeretlen
kép az elsé vagy mésodik nézetbe tartozik-e) €s MN haldval az 6sszes képre a vektorok
eldallithatok (az ismeretlen képhalmaz cimkéi nélkiil), igy az ismeretlen képhalmazra

kapott 0j vektorok halmazat jeloljiik: V';-val, mely a kovetkez6 lesz:

VIU - {v,U

A tobbfele nézetet hatékonyan kihasznalé és a kiegyenlitetlen osztalyok

vy = fMN(fCNNl(x))'x € SUl} (28)

vy = fMN(fCNNZ(x)):x € Su2

problémajat kezelni képes Double-View Matching Network architektirajanak support

halmaz leképez6 része az 5.4 abran lathato:

vy vektor

Matching
Network

vy ¢ vektor
0
CNNj 0
o
pj Vy kg vektor
U

Vit 412 Vektor

Vo 4 vekior
o
CNN, ;
o
p V3 o Vekior

5.4 abra: Double-View Matching Network support vektor leképezése

A fejezet zardgondolataként fontos megjegyezni, hogy ugyan jelen
implementacid csak kétfajta nézetet hasznal az adathalmaz sajatossagaibol kifolyodlag, de
a modell architektarajanak koszonhetéen képes lenne kettd helyett N kiilonb6z6

perspektivat is kihasznalni tobb halmaz unidja altal.
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6 Mérések és eredmények

6.1 Kezdeti osztalyozok eredményei

Az ujonnan fejlesztett modellek teljesitményének mérése eldtt, viszonyitasi
alapnak egy baseline megoldas késziilt, amely modelljének egy 6nallo k-NN osztalyozot
valasztottam. Mérési eredmények 1-NN (legkozelebbi szomszéd) jellemzdvektorok
Osszehasonlitasa és osztalyozasa alapjan adodtak az atlagolas érdekében 5 véletlenszera

teszt halmazon, ahogy ez az alabbi tablazatban lathato:

Tanité/teszt osztalyok szama Pontossag (accuracy)

4 tanitd — 2 teszt 0,6980
4 tanitd — 4 teszt 0,6499
6 tanitd — 2 teszt 0,6563
6 tanité — 4 teszt 0,6499
8 tanitd — 2 teszt 0,6199
8 tanitd — 4 teszt 0,5567

Atlag 0,6384

6.1 tablazat: k-NN osztalyozé eredményei

A tablazat adatai a kovetkez6 trendeket mutatjak: az ismert osztalyok szaméanak
novekedésével csokkend pontossag figyelhetd meg, tovabba egy osztilyszdm csoporton

beliil egyre tobb osztalyra becslést adva monoton csokken a modell pontossaga.

6.2 Tanitasi tervek

Az eddigiekben bemutatasra keriilt a Matching Network miitkddése, amely egy-
egy support halmazt hasznal egy S — C(X) osztalyozo inputjaként. A modszerben a
halmazonkénti mintavételezés hasznalataval egy Pg(y|X,S) formaju leképezés all eld,

amelyben 6 a modell paramétereit jeloli.

A tanitas soran az egyes iteraciokban/epochokban, amelyek soran a gradiensek
kiszdmolésra keriilnek és a modell paraméterei frissiilnek, els6ként mintavételeziink egy
C osztalyhalmazt F halmazbol (6sszes osztaly), amely az 6sszes osztaly egy részhalmazat
tartalmazza, pl. {bacterial, SARS}. Kovetkezonek C-t felhasznalva kivalogatjuk S
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support halmaz elemeit, egy B batch-csel egyiitt, amelyek C halmaz osztalyainak néhany

példanyat tartalmazzak.

Ezutan a modell paraméterei olyan mddon keriilnek paraméterezésre, hogy a B-

ben taldlhatdé mintédkra adott osztalypredikciok hibdja minimalis legyen S-en tanitva:

0= argmaxEe_p |Bs_cpc| ). logPa(ylx.5)
(x,y)eB

(29)

A Dbatchek kiilonb6z6 iteraciokon keresztiili mintavételezései segitenck a
taltanulas elkeriilésében azaltal, hogy a rendelkezésre allo képek olyan kombinacioit
adjak bemenetként a modellnek, amikkel még nem taldlkozott egy adott eléfordulési
sorrendben. Ez a fajta megkdozelités foként a kontextus beagyazasban valik elényossé,
ugyanis ismétlédé képek azonos sorozatai magukban vezethetnek taltanulashoz az
iteraciokon keresztiil ismétlodé (véletlent nélkiil6z6) sorrendjiiknek koszonhetden.
Amennyiben viszont nem csak a képeket, hanem kontextustanulasuk sorrendjét is
varialjuk, ugy a kontextus bedgyazo réteg mas és mas paraméterhangolasokat képes

elvégezni a valtozo kornyezetnek kdszonhetden.

6.3 Feladattipusokhoz tartozo tesztelési szcenariok

A Matching Network alapt osztalyozd tovabbfejlesztett implementalasa utan
sziikséges volt egy széleskort tervet késziteni. Ennek érdekében tobb tesztelési szcenarid
késziilt, amelyek kiilonb6z0 feladattipusok vizsgéalatara alkalmasak:

1. Uj vildg szcendrié: tanulas utan 1ij osztalyok osztalyozasanak képességét méri le.
I. fazis: tavolsagi metrika tanitasa B halmaz alapjan, ahol B halmazban van N

osztaly

ii. fazis: support halmaz (amely diszjunkt a B halmaztol) kivalasztasa tgy, hogy
M 1j osztalybol osztalyonként egy-egy (illetve néhany) képet valasztunk az

osztalyozdhoz
iii. fazis: predikciok elkészitése M 01j osztalyba tartozo6 ismeretlen képekre

2. Standard szcemdrio: tanulas utan a megtanult osztalyokon vald osztalyozasi

képességet méri le 0j példanyokon (azaz diszjunkt teszhalmazon).

I. fazis: tavolsagi metrika tanitasa B halmaz alapjan, ahol B halmazban van N

osztaly

ii. fazis: support halmaz kivalasztasa a B halmazbol
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iii. fazis: predikciok elkészitése N ismert osztalyba tartozo, de ismeretlen képekre

3. Hibrid szcendrioé: tanulas utan a megtanult és Gj osztalyokon vald osztalyozasi
képességet méri le (azaz a teszhalmaz ismert és ismeretlen osztalyokat is tartalmaz

vegyesen).

I. fazis: tavolsagi metrika tanitasa B halmaz alapjan, ahol B halmazban van N

osztaly

ii. fazis: support halmaz kivalasztasa ugy, hogy K (ismert és ismeretlen)
osztalybol osztalyonként egy-egy (illetve néhany) képet vélasztunk az

osztalyozohoz

iii. fazis: predikcid elkészitése a K osztalyba tartozo6 ismeretlen képekre

6.3.1 Tesztelési szcenariok osszehasonlitasa

A tovabbiakban ismertetem az egyes tesztelési tervek eredményeit, ahol a
tablazatok a pontossagi értékeket (accuracy-t) mutatjak, azaz a helyes dontés és az Osszes
osztalyozasi dontés aranyat. A 1/2/5-shot tanulasok tesztelését osztalyonként 1/2/5 darab
minta hasznélataval végeztem, €s a tablazatok els6 oszlopaban talalhat6 jelolésrendszer a

kovetkez6: C<tanito osztdalyok>+C<teszt osztdlyok> minta darab / epoch.

A 6.2 tablazatban szerepld eredmények a korabban ismertetett adathalmazon
lettek mérve a baseline osztalyozoval (azaz itt nincs double-view feature, mint a DVMN-

nél), ahol a képek kozott tobbféle nézopontbol is késziilt felvételek talalhatdoak meg.

Kiinduldsi mérésként a harom kiilonbozd tesztfelalldst szimuldld szcenarid
eredményeire voltunk kivancsiak. A kdvetkezd (6.2) tablazat mérési értékei egyértelmiien
megmutatjak, hogy mar a baseline osztalyozo is képes viszonylag jO pontossaggal
felismerni a teszt osztalyokat, kiilonosképpen a ,,Standard” szcenarid esetén teljesit jol.
Az ,Uj vilag” teszten elért eredmények biztatd kiindulast adtak a projekt f6 céljanak

kitlizott ismeretlen betegségek felismeréséhez mar ismert betegségeket felhasznalva.
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Tanitd/teszt Uj vilag szcendrié6 ~ Standard szcendrié Hibrid szcenarié

osztdlyok szama

C4+C2/S2/F1 0,920 0,939 0,766
C4+C2/S2/E5 0,924 0,896 0,846
C4+C2/S2/E10 0,898 0,904 0,825
C4+C4/S2/F1 0,620 0,759 0,800
C4+C4/S2/E5 0,760 0,892 0,823
C4+C4/S2/F10 0,742 0,890 0,805
C6+C2/S2/E1 0,779 0,939 0,750
C6+C2/S2/E5 0,800 0,888 0,776
C6+C2/S2/F10 0,793 0,898 0,770
C6+C4/S2/F1 0,759 0,779 0,699
C6+C4/S2/E5 0,648 0,836 0,693
C6+C4/52/F10 0,708 0,858 0,673
C8+C2/S2/F1 0,960 0,940 0,600
C8+C2/S2/E5 0,884 0,868 0,726
C8+C2/S2/F10 0,872 0,870 0,713
C8+C4/S2/F1 0,680 0,800 0,766
C8+C4/S2/E5 0,720 0,880 0,746
C8+C4/S2/F10 0,690 0,818 0,726

Atlag 0,7808 0,8696 0,7501

6.2 tablazat: Teszt szcenariok mérési eredményei

A 6.2 tdblazatban az egymas alatti 3 szamérték tartozik egy méréshez oly modon,
hogy az 1., 5. és 10. epoch utani pontossagi értékek (accuracy, azaz a helyesen
osztalyozott és az dsszes dontés aranya) lathatok egymas felett. A legtobb esetben az 5.
epoch utan érte el a tanitas azt a pontossagi értéket, ami utan mar nem tudott tovabb

tanulni a rendszer, ugyanis a 10. epoch utani mérési eredmények (csekély mértékii
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tultanulds miatt) mar alacsonyabb pontossagot mutattak. Mindharom szcenaridoban
atlagosan megvizsgaltam az 5. epoch utani értékeket, és 0,5-5%-o0s pontossagi névekedést
értek el az 1. epoch-hoz képest, majd a visszaesés miatt csak 0-3%-0s volt ez az
novekmény a 10. epoch utan. Ebbél kifolyolag azt a dontést hoztam, hogy mindenhol
egységesen az els6 5 epochig tanitottam. A dolgozatom tovabbi részében bemutatott teszt
eredmények is mind az els6 5 epochig torténd tanitasokat tartalmazzak (igy ezt kiilon mar

nem tiintettem fel).

6.3.2 Uj betegségek osztilyozasanak eredményei

A tovabbiakban a dolgozat {6 célkitlizését ado téma, az 0j betegségek felismerését
szimulalo ,,Uj vilag” szcendrié mérései kovetkeznek. A tablazatokban az (ij osztalyozok
(MN - baseline, és DVMN) keriilnek 0sszehasonlitasra egy paraméter hangolast nem
alkalmazo, Matching Network komponenst nem tartalmazd 1 nézetes k-NN
osztalyozoval, illetve a DVMN oszlopokban talalhatdo 2-view k-NN-nel, amely két
perspektiva képeivel is dolgozik. Az adathalmaz szétvéalasztdsa, azaz a két kiilonbozo
nézOpontbdl késziilt felvételek kiilonvalogatdsa utdni mérési eredmények a

kovetkezOképpen alakultak:

A 6.3 tablazat eredményeire nézve lathatd, hogy a one-shot-learning feladatnal
mar egyetlen minta felhasznalaséaval is az ij DVMN modszer teljesit a legjobban 81,2%
elért atlagos pontossaggal. Az osztalyozok két kiilon nézeten mért részeredményei a

Fliggelék 1. tdblazataban talalhatoak.
Kilon nézetek atlaga DVMN Kevert nézetek

2 MIN dtlaga 2 k-NN dtlaga DVMN 2-view k-NN MN k-NN

C4+C2/51 0,8566 0,6560 0,7766 0,6200 0,8380 10,5833
C4+C4/51 0,8683 0,6333 0,8333 0,6366 0,7640 0,6500
C6+C2/51 0,8149 0,5933 0,8200 0,6600 0,7940 0,6499
C6+C4/51 0,7599 0,5426 0,7600 0,5666 0,7240 0,5400
C8+C2/51 0,7450 0,6205 0,8333 0,6000 0,8740 0,5600
C8+C4/51 0,7900 0,6220 0,8466 0,5200 0,7700 0,6199

Atlag 0,8057 0,6112 0,8116 0,6005 0,794 | 0,6005

6.3 tablazat: Uj vilag szcenarié eredményei osztilyonként 1 darab mintaval
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A 6.4 tablazatbol kiolvashatd, hogy a mintaszam ndvelése esetén, 2-shot
mintavételezésnél a tesztesetek dontd tobbségében a DVMN implementacio éri el a
legjobb osztalyozasi teljesitményt 85,7%-o0s atlagos pontossaggal. Az osztalyozok két

kiilon nézeten mért részeredményei a Fiiggelék 2. tablazatdban talalhatoak.
Kilon nézetek atlaga DVMN Kevert nézetek

2 MIN dtlaga 2 k-NN dtlaga = DVMN  2-view k-NN MN k-NN

C4+C2/S2 0,9000 0,6828 0,8633 0,6300 0,924 0,6980
C4+C4/S2 0,9000 0,6616 0,8434 0,5833 0,760 0,6499
C6+C2/S2 0,8459 0,6425 0,8566 0,6166 0,800 0,6563
C6+C4/S2 0,7680 0,6649 0,7966 0,6500 0,678 0,6499
C8+C2/S2 0,7739 0,6636 0,9133 0,5333 0,884 0,6199
C8+C4/S2 0,7340 0,6499 0,8666 0,5833 0,720 0,5567

Atlag 0,8203 0,6608 0,8566 0,5994 0,7943 10,6384

6.4 tablazat: Uj vilag szcenarié eredményei osztilyonként 2 darab mintaval

A 6.5 abran észrevehetd, hogy az 5 mintat hasznald mérési eredmények legfeljebb
8 kiilon osztalyig keriiltek rogzitésre. Ennek oka, hogy a masodik nézetbdl jelentdsen
kevesebb minta 4ll rendelkezésre, mint az elsébdl, igy az eredmények Gsszehasonlitasa
statisztikailag nem lett volna biztosithatd. Az el6z6 két méréshez (6.3 és 6.4 tablazatok)
képest ugyan kevesebb teszteset allt rendelkezésre, de a 6.5 tdblazat eredményei alapjan
a DVMN osztalyozo teljesitménye bizonyult a legjobbnak ebben az esetben is 85,4%-0s

atlagos pontossaggal.
Els6 nézet DVMN Kevert nézetek
MN k-NN DVMN 2-view k-NN MN k-NN
C4+C2/S5 0,8180 0,6333 0,8433 0,6400 0,7780 0,6100
C4+C4/S5 0,7580 0,5800 0,7960 0,5200 0,8159 0,6400

C6+C2/S5 10,8320 0,6599 0,924 0,4400 0,8539 0,6333

Atlag 0,8026 0,6244 0,8544 0,533 0,8159 0,6277

6.5 tablazat: Uj vilag szcenarié eredményei osztilyonként 5 darab mintaval
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7 Osszefoglalas

A dolgozatban részletezésre keriilt a kevés adatbol torténd gépi tanulas elméleti
hattere, kiemelve a hipotézisterekben torténd tanuld folyamatok technikait és
lehetdségeit. A matematikai hattér bemutatdsat kovetden egy aktudlis gyakorlati
probléméan - 1Uj / ismeretlen betegségek mellkasrontgen felvételeinek elemzésén -
keresztiil keriilt vizsgaltam egy uj FSL technologiat, amely a Matching Network
osztalyozora épiil. A vizsgalatom kdzéppontjdban az alap Matching Network architektira
teljesitményének felmérése és tovabbfejlesztése allt. Elséként a baseline implementacio
teljesen 0j adathalmazon (rontgenfelvételek az eredeti Imagenet halmaz helyett) torténd
méréseit végeztem el, majd a teljesitményprofil feldllitasa utan a lehetséges fejlesztési

Otletek megvalositasa kovetkezett.

A kutatas els6 felében elkésziilt egy olyan tovabbfejlesztett Matching Network
modszer, amely képes kiilonbozd felbontasi mellkasrontgen felvételek hatékony
osztalyozasara harom kiilonféle teszt szcenarioban is. A munka késobbi fazisaiban
kivalasztasra keriilt egy kiemelt gyakorlati potenciallal rendelkezd teszteset a hdrom
koziil, amely ismeretlen betegségeket képes osztdlyozni kizardlag mas betegségek

jellemzdinek felhasznaldsaval minddssze néhany minta segitségével.

A kutatas masodik felének legfontosabb fejlesztése a Double-View Matching
Network (DVMN) neuralis architektira és osztalyozo létrehozasa volt, amely képes
paciensfiiggetlen, kétfajta nézOépontbol készitett felvételek hatékony
jellemzoleképezésére €s rajtuk keresztiil a betegségek felismerésére 1) metrikatanuld
modszerek felhasznaladsaval. Tovabba az 0j osztalyozé tervezése soran olyan modszerek
keriiltek beépitésre a modellbe, mint példaul egy 1) kontextus bedgyazo réteg, amely a
tanitd batch-ek mintdinak ko6zos jellemzdit kihaszndlva teszi hatékonyabbd a

jellemzoleképezéseket az iteraciok soran.

A munka végsd fazisdban a kiilonféle szcendriokat és azokon beliill szdmos
tesztesetet kiprobalva kertiltek rogzitésre az 01j modellek teljesitményei. Az eredmények
azt mutatjak, hogy a kutatdsi projekt céljaul szolgald ismeretlen betegségek
felismerésének feladatat kiemelkedd hatékonysaggal sikeriilt megvalositani nehéz

koriilmények (kevés minta, paciensfiiggetlen képek stb.) kozott is.

A projekt megvalositadsa sordn nem csak 1j eredményeket sikeriilt elérni, hanem
szamos kérdés is Osszegyiilt. Ezek koziil kiemelt jelentéségli téma lehet késébbi

fejlesztésekhez a neurdlis architektara felépitésének tovabbi vizsgalata, mint példaul
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autoencoderek és mas halozati épitdelemek hasznalata, illetve olyan tobb nézépontos

modszerrel valo kibdvitési lehetdség is, amely ha egyszerre rendelkezésre allnanak

ugyanarrdl a paciensrdl kiilonbozd perspektivaju képek, akkor azt ki tudnd hasznalni.

Jelenlegi adathalmaz ugyanis olyan, hogy van ugyan 2 féle nézpont a képhalmazban, de

minden vizsgalati alanyrdl csak az egyik vagy a masik all rendelkezésre.

A dolgozatban targyalt orvosi képfeldolgozason kiviil az FSL néhény gyakoribb

felhasznaldsa a még kovetkezo teriileteken lehetséges:

Az emberi tanulas minél valdsabb szimulalasa: a gépi gondolkodas minél
,»emberibb” megvalositasa érdekében fontos mérfoldkének szamit az FSL
eredményes kivitelezése. Az egyik leggyakoribb tesztfeladat egy 10 karakter
generalasa minddsszesen par darab elére elkészitett minta felhasznalasaval. Az
emberi gondolkodds mint4jara a modell felhasznélja az adott mintakbol gytjtott
tapasztalatokat akar mas, eldre tanitott 0sszefiiggésekkel egyiitt (ilyen Osszefiiggés
lehet példaul részletek, és egymashoz vald kapcsolatuk). A kimenetként képzett uj
karakterek végiil egy vizualis Turing teszten esnek at, amely eldonti, hogy ember
vagy pedig gép készitette Oket. Ezekkel a kordbbi tapasztalatokkal €s tudassal

felvértezve a gép képes osztalyozasi feladatok ellatasara is.

Ritka esetek probléméja: a mindennapok sordn, nem szimuldlt ,tokéletes
kornyezetben” csak elvétve 4llnak rendelkezésre elegendd mennyiségli és
mindségl tanitd halmazok. Az FSL megfeleld hasznalata pontosan az ilyen esetekre
lett kitalalva. Jelen dolgozat kisérleti tesztkornyezete is ezt a felhasznalasi teriiletet
szimulalja: a COVID-19 virust szdndékozik felismerni mellkasrontgen felvételeken
alig par darab mintabol, mas tiidébetegségek jellemzdtereinek tovabbi

paraméterezésével, felhasznalasaval.

Adatgylijtés és szadmitasi erdforrds csokkentése: az FSL megoldasok hatékony
megvalositasa és hasznalata jelentds mennyiségli szakértdi tudas igénybevételét
képes helyettesiteni a paraméterterek optimalis tanulasaval. A kevés tanitd adat
feldolgozasa kevesebb szamitdsi kapacitast is igényel, tovabba a modellek
nagyfoku altalanositoképességiiknek koszonhetden sok hasonld problémakorben

ujra felhasznalhatoak.
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Fuggelék

1-shot teszteset részletes mérési eredményei:

C4+C2/51
C4+C4/51
C6+C2/51
C6+C4/51
C8+C2/51

C8+C4/51

Els6 nézet
MN k-NN
0,8866 0,6788
0,8433  0,6500
0,8233  0,5400
0,7966 0,5687
0,7467  0,6778
0,8100 0,6275

Fiiggelék 1. tablazat: 1-shot mérési eredmények a két nézetre

Masodik nézet

MN k-NN
0,8266 @ 0,6333
0,8933 0,6166
0,8066 = 0,6466
0,7233  0,5166
0,7433  0,5633
0,7700 0,6166

2-shot teszteset részletes mérési eredményei:

C4+C2/S2
C4+C4/52
C6+C2/52
C6+C4/S2
C8+C2/52

C8+C4/52

Elsé nézet

MN k-NN
0,9360 @ 0,7000
0,8960 0,6771
0,8760 | 0,6500
0,7760  0,7000
0,7759  0,7272
0,7280 @ 0,6499

Fiiggelék 2. tablazat: 2-shot mérési eredmények a két nézetre

Madsodik nézet

MN k-NN
0,8640 0,6657
0,9040 0,6461
0,8159 0,6350
0,7600 0,6299
0,7720 0,6000
0,7400 0,6499
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Nézetek dtlaga

2 nézet dtlaga (MN)
0,8566
0,8683
0,8149
0,7599
0,7450

0,7900

2 nézet dtlaga (k-NN)
0,6560
0,6333
0,5933
0,5426
0,6205

0,6220

Nézetek dtlaga

2 nézet dtlaga (MN)

0,9000
0,9000
0,8459
0,7680
0,7739

0,7340

2 nézet dtlaga (k-NN)

0,6828
0,6616
0,6425
0,6649
0,6636

0,6499



