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Santrauka

Siame darbe nagrinéjama nesubalansuoty vaizdiniy duomeny problema taikant giliuosius
neuroninius tinklus. ISsprendus Sig problema buity gaunami geresni rezultatai klasifikavimo uzdavi-
niuose, kurie yra taikomi jvairiose srityse — medicinoje, kompiuterinéje regoje ir t.t. Aptariami trys
pagrindiniai duomeny lygmens nesubalansuoty vaizdiniy duomeny problemos sprendimo budai
— atsitiktinis pavyzdziy perteklinis jtraukimas, augmentacijos bei DeepSmote. Sukurti dar keturi
sprendimo biidai kombinuojant minétuosius tris. Atliekami eksperimentai pasitelkiant skirtingus
sprendimo budus ir jy kombinacijas, duomeny rinkinius bei iSbalansavimo santykius siekiant

jvertinti sprendimo budy efektyvuma.

Raktiniai ZodzZiai: Gilieji neuroniniai tinklai, dirbtiniai neuroniniai tinklai, duomeny lyg-
mens metodai, pavyzdZiy perteklinis jtraukimas, imties retinimas, hibridinis metodas, algoritmy
lygmens metodai, vertinimo metrikos, SMOTE, DeepSmote, MNIST, FMNIST, SVHN.



Summary

This work addresses the problem of unbalanced image data using deep neural networks. Sol-
ving this problem would lead to better results in classification tasks, which are applied in various
fields such as medicine, computer vision, etc. Three main solutions to the problem of unbalanced
image data at the data level are discussed - random oversampling, augmentations, and DeepSmote.
Four more solutions are developed by combining the mentioned three. Experiments are carried out
using different solutions and combinations of solutions, datasets, and imbalance ratios to evaluate
the performance of the solutions.

Keywords: Deep learning, deep neural networks, artificial neural networks, data-level appro-
aches, over-sampling, under-sampling, hybrid method, algorithmic-level approaches, evaluation
metrics, SMOTE, DeepSmote, MNIST, FMNIST, SVHN.
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Ivadas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra naudojami jvairiose srityse: duomeny analizéje, kalbos ap-
dorojime, vaizdy atpaZinime ar nuspéjant rytojaus orus. Norint sukurti neuroninj tinklg ir jj apmo-
kyti reikia duomeny. Kuo sudétingesnis ir gilesnis neuroninis tinklas — tuo daugiau duomeny reikia,
norint jj gerai apmokyti [RHW19]. Didelis duomeny kiekis modeliui nekenkia, bet daznu atveju
optimalus mokymo budas. Kita vertus, esant nepakankamam duomeny kiekiui iSkyla persimoky-
mo problema, nes modeliui paduodami tie patys duomenis daugelj karty ir prarandamas gebéjimas
generalizuoti.

Duomeny rinkinys gali buti ne tik didelis ar nepakankamas, bet ir nesubalansuotas. Nesuba-
lansuoty duomeny aibés — problema, kuomet duomeny rinkinyje vienos ar keliy klasiy duomeny
yra Zymiai maZziau nei kitos(—y), kitaip tariant — klasiy duomeny aibés yra neproporcingos [YZ21].
Nesubalansuoti duomenys neleidzia tinkamai apmokyti modeliy, nes dauguma mokymosi algorit-
my giliesiems neuronininiams tinklams veikia geriausiai, kai duomeny kiekis rinkinyje yra panasus
kiekvienai klasei.

Klasiy disbalansas ypac pastebimas realaus pasaulio duomeny rinkiniuose. Pavyzdys galé-
ty buti vaizdinis piktybinio naviko identifikavimas medicinoje. Vaizdy su piktybiniu naviku bus
Zymiai maZziau negu vaizdy be jo. Tokiu atveju, néra gaunami optimizuoti rezultatai klasei, kuri
yra nesubalansuota (vaizdai su naviku), nes modelis niekada negauna pakankamai jZvalgos apie
tiriama klase.

Tokia situacija negali buti priimtina daugumoje realaus pasaulio sfery (pvz., medicinoje ar
jsilauzimo aptikimo srityje), todél algoritmai, skirti kovoti su klasiy disbalanso problema yra in-
tensyviai tyrinéjami jau daugiau nei du deSimtmecius [FGG*18].

Nepaisant daugiau nei du deSimtmecius trunkancios paZzangos, nesubalansuoti duomenys vis
dar laikomi dideliu iSSukiu Siuolaikiniam maSininio mokymosi modeliams [DKC23] . ISsprendus
Sig problema buty gaunami Zymiai geresni rezultatai klasifikavimo uzdaviniuose, kurie yra taikomi
jvairiose srityse — medicinoje, finansinése paslaugose, kompiuterinéje regoje ir t.t.

Siame darbe bus aptariami trys pagrindiniai duomeny lygmens nesubalansuoty vaizdiniy duo-
meny problemos sprendimo budai — atsitiktinis pavyzdziy perteklinis jtraukimas, augmentacijos bei
DeepSmote. Sukurti dar keturi sprendimo buidai kombinuojant minétuosius tris. Atliekami eksper-
imentai pasitelkiant skirtingus sprendimo budus ir jy kombinacijas, duomeny rinkinius, modelius

bei iSbalansavimo santykius siekiant jvertinti sprendimo budy efektyvuma.



1. Darbo tikslas, uzdaviniai, siekiami rezultatai

Darbo tikslas — tirti maSininio mokymo nesubalansuoty vaizdiniy duomeny aibiy problema
naudojant skirtingus duomeny rinkinius, iSbalansavimo santykius, modelius ir sprendimo budus
bei atliekant eksperimentus gauti rezultatus jvairioms eksperimento kombinacijoms.

Darbo uzdaviniai:

e ISanalizuoti nesubalansuoty vaizdiniy duomeny aibiy problema siekiant apzvelgti esamus

problemos sprendimo budus.

* Pasirinkti tris reprezentatyvius nesubalansuoty vaizdiniy duomeny aibiy problemos sprendi-

mo budus bei iS jy formuoti papildomas kombinacijas eksperimentams atlikti.
* Pasirinkti tris vaizdy duomeny rinkinius eksperimentams atlikti.
* Pasirinkti tris skirtingos architekturos maSininio mokymo modelius eksperimentams atlikti.
* ParaSyti programinj kodg skirta eksperimenty vykdymui ir rezultaty apdorojimui.

* Atlikti eksperimentus pasitelkiant skirtingus duomeny rinkinius, iSbalansavimo santykius,
modelius bei sprendimo budus siekiant jvertinti sprendimo budy efektyvuma ir gauti rezul-

tatus.

 Apibendrinti gautus rezultatus ir pateikti jZvalgas apie sprendimo budy veiksminguma.

Siekiami rezultatai — nustatyti, ar pasirinkti sprendimo biidai koreguojant nesubalansuotas
vaizdiniy duomeny aibes yra veiksmingi sprendZiant nesubalansuoty duomeny problemag ir pateikti

gautus rezultatus bei analizuojant juos apraSyti iSvadas.
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2. Literaturos apzvalga

2.1. Dirbtiniai ir gilieji neuroniniai tinklai

Kai kurie i§ pirmyjy Siandien Zinomy mokymosi algoritmy buvo skirti biologinio mokymosi
kompiuteriniams modeliams, t. y. modeliams, kurie atkartoty kaip mokymasis vyksta, arba galéty
vykti, smegenyse. Nors neuroniniai tinklai, naudojami maSininiam mokymuisi, kartais buvo nau-
dojami smegeny funkcijoms suprasti, paprastai jie néra sukurti kaip tikroviski biologiniy funkcijy
modeliai. Terminas ,,gilusis mokymasis‘ neapsiriboja tik neurologine dabartinés masininio moky-
mosi modeliy perspektyva. Jis remiasi j bendresnj keliy lygiy sudéties mokymosi principa, kuris
gali buti taikomas maSininio mokymosi sistemose, nebutinai jkvéptose neurologijos.

Pagrindinis dirbtiniy neuroniniy tinkly principas yra toks pat: dirbtiniai neuroniniai tinklai
mokosi keisdami rySius tarp savo neurony. Mokymasis vyksta, kai tinklas apdoroja tam tikras
duomeny jvestis su Zinomu ir norimu gauti rezultatu. Informacija kaupiama tinkle ir yra tikimasi,
jog sutikus vis daugiau panaSiy duomeny, tinklas iSmoks atpazinti tam tikrus duomeny ypatumus.
Tokie tinklai gali atlikti daugybe informacijos apdorojimo uzduociy [GBC16a].

Dirbtinio neuroninio tinklo (DNT) priZiurimajam mokymui reikia duomeny rinkinio, kuria-
me buty jvesties duomenys su anotacijomis, kuriuos naudojant tinklas turéty iSmokti tam tikras
ypatybes. Dirbtiniai neuroniniai tinklai gali buti iSmokyti labai tiksliai klasifikuoti tokius duome-
nis, koreguojant rySio tarp jy neurony stipruma, ir gali iSmokti generalizuoti rezultatg ir kitiems
duomeny rinkiniams — su salyga, kad nauji duomenys per daug nesiskirs nuo mokymo duomeny.
Puikus tokio tipo problemos pavyzdys yra objekty atpaZinimas vaizduose, pavyzdZiui, vaizdy, pa-
daryty savarankiSkai vaZiuojancio automobilio, sekoje [Meh21].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir gilieji neuroniniai tinklai (GNT) yra giminingos savokos, ta-
¢iau jos pirmiausia skiriasi savo gyliu ir sudétingumu. Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra palyginti
negilds ir naudojami paprastesnéms uzduotims spresti, o gilieji neuroniniai tinklai pasizZymi gi-
lumu ir naudojami sudétingoms Sablony atpaZinimo uzduotims spresti, kai svarbus hierarchiniai

poZymiai.
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Gilusis neuroninis tinklas (GNT)
1 pav. Dirbtinis ir gilusis neuroniniai tinklai
Gilusis mokymasis Siuo metu yra laikomas perspektyviausia maSininio mokymosi Saka, ga-
linCia pasiekti iSskirtinj pazinimo ir atpaZzinimo potencialg. Taciau, nepaisant galingy galimybiy,

giliosios architekturos vis dar yra labai pazeidziamos dél nesubalansuoty duomeny pasiskirstymo
[BDK*20] [BYM*20].

2.2. Nesubalansuoti duomenys

Duomeny rinkinys yra nesubalansuotas, jei klasés néra apytikriai vienodai atstovaujamos
[CBH*02].
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Siuolaikiniai gilaus mokymosi pasiekimai dar labiau pary$kino nesubalansuoty duomeny
problemos svarbg, ypa¢ mokantis i§ vaizdy [DKC23].

Pirmieji darbai, susije¢ su nesubalansuotais duomenimis, buvo atlikti tiriant dviejy klasiy kla-
sifikavimo problemas. DidZiausiy ir maZiausiy klasiy buvimas yra nuspéjamas su tam tikru disba-
nes standartiniai klasifikatoriai vadovaujasi 0-1 nuostoliy funkcija, kuri numato vienoda bauda abe-
joms klaséms. Todél bet kokia mokymosi procediira, kurig lemia tokia funkcija bus SaliSka didZiau-
sios klasés atzvilgiu. Tuo paciu metu, maZiausia klas¢ paprastai yra svarbesné, todel negali buti
prastai atpaZjstama. D¢l to metodai, skirti nesubalansuoty duomeny problemai jveikti, siekia arba
suSvelninti klasiy iSkraipyma arba pakaitomis keisti mokymosi procedira [DKC23].

Nors duomeny gavybos metodai placiai naudojami kuriant klasifikavimo modelius, kuriais
vadovaujamasi priimant komercinius ir valdymo sprendimus, nesubalansuoty duomeny klasifikavi-

mas yra didelis i$Stuikis Siems tradiciniams klasifikavimo modeliams. Priezastys yra Sios [HYS*17]:

 Standartiniai klasifikatoriai tinka subalansuotoms mokymo aibéms. Kai susiduriama su ne-
subalansuotais duomenimis, Sie modeliai daznai suteikia neoptimalius klasifikavimo rezul-

tatus, t.y. gerai padengiama didZiausia klas¢, o maZiausia - ne [LFG*13].

* Mokymosi procesas, grindZiamas globaliomis metrikomis, tokiomis kaip tikslumas, suke-
lia SaliSkuma didziausios klasés atzvilgiu, o reti pavyzdziai lieka neZinomi, net jei modelis

uztikrina aukStg bendrg precizija [LMC*16].

* Reti maZiausios klasés pavyzdZiai mokymosi modelyje gali buti traktuojami kaip triuk§mas ir
atvirk$ciai - triukSmas gali buti klaidingai identifikuotas kaip maZiausios klasés pavyzdZiai,

nes abu Sie Sablonai yra reti duomeny aibéje [BF15].

 Nors iSkreiptus imciy pasiskirstymus ne visada sunku iSmokti (pvz., kai klases galima at-
skirti), maziausios klasés pavyzdZiai paprastai sutampa su kitais regionais, kuriuose abiejy
klasiy iSankstinés tikimybés yra beveik lygios [DT10].

vV —

mazos imties su dideliu poZymiy dimensiSkumu [WC10], todél mokymosi modeliai daznai
nesugeba aptikti retai pasitaikanciy Sablony [BTR16] [LFG*13].

Yra sukurta daug techniky, skirty nesubalansuoty duomeny aibiy problemai spresti. Tokios

technikos yra skirstomos j dvi dideles grupes: duomeny lygmens ir algoritmo lygmens [EYR12].

2.3. Duomeny lygmens metodai

Duomeny lygmens grupés yra tos, kuriomis bandoma subalansuoti mokymo duomeny rinki-
nius [EYR12]. Sis sprendimas turéty biiti laikomas pirminio apdorojimo etapu, kuris nepriklauso
nuo klasifikatoriaus. Démesys sutelkiamas j duomeny rinkinio subalansavimg prie§ pradedant mo-
kyma.

Metody grupeés:
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1. Mazinant didZiausios klasés dydj (angl. undersampling).
2. Didinant maZiausios klasés dydj (angl. oversampling).
3. Abiejy metody kombinacija (hibridinis budas).

Imties retinimo metody atveju sukuriamas originaliy duomeny poaibis paSalinant tam tikra
kiekj pavyzdZziy i§ didZiausios klasés. PavyzdZziy perteklinio jtraukimo metody atveju sukuriamas
originaliy duomeny virSaibis atkartojant kai kuriuos maZiausios klasés pavyzdZius arba sukuriant
naujus pasinaudojant esamais maziausios klasés duomenimis. Hibridiniy metody atveju kombi-
nuojamas pavyzdZiy jtraukimas bei retinimas.

Tiek imties retinimas, tiek perteklinis jtraukimas gali buti atliekami atsitiktiniu budu, kas yra
nesudétinga, bet lemia potencialiai nestabilig elgseng (pvz. paSalinami svarbus arba iSrySkinami
triukSmingi duomenys). Todél buvo pasitlyti sprendimai, kuriais bandoma protingai atrinkti atve-
jus pirminiam apdorojimui. Nors néra daug sprendimy, kurie yra pasiulyti imties retinimui, daug
daugiau démesio buvo skirta pavyzdziy pertekliniam jtraukimui dél SMOTE sékmés, dél kurios
buvo pasiulyta gausybé varianty. Taciau naujausi darbai rodo, kad SMOTE grindziami metodai
negali tinkamai susidoroti su daugiamodaliais duomenimis ir atvejais, kai yra didelis tarpklasinis
persidengimas arba triuk§Smas. D¢l Sios prieZasties buvo sékmingai sukurti visiSkai nauji metodai,
kurie nesiremia k-artimiausiy kaimyny metodu [KKW19], [KW17].

Pakartotinés atrankos metodai dar vadinami ,,naiviosios atrankos* (angl. naive resampling)
metodais, nes jie nieko nenumato apie duomenis ir nenaudoja jokios euristikos. D¢l to juos pa-
prasta jgyvendinti ir greitai vykdyti, o tai pageidautina labai dideliems ir sudétingiems duomeny
rinkiniams. Svarbu tai, kad klasiy pasiskirstymo pakeitimas taikomas tik mokymo duomeny rin-
kiniui. Taip siekiama paveikti modeliy tinkamumg. Pakartotiné atranka netaikoma duomeny rin-
kiniams, kurie naudojami modelio veikimui jvertinti. Paprastai pakartotinés atrankos metodai gali

buti veiksmingi, bet tai priklauso nuo duomeny rinkinio ir taitkomy modeliy specifikos [Bro21].

2.3.1. Pavyzdziy perteklinis jtraukimas

Mokymo aibés pavyzdziy perteklinis jtraukimas, kad duomenys skirtingose klasése buty toly-
gesni yra veiksmingas budas iSspresti duomeny disbalanso problema duomeny apdorojimo lygyje.
Kita vertus, atsitiktinis pavyzdZiy perteklinis jtraukimas lemia persimokyma, o tai maZina modelio
klasifikavimo efektyvuma sutinkant naujus duomenis [LJL*20]. Toliau pateikta keletas pavyzdZziy

perteklinio jtraukimo metody.
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2 pav. PavyzdZiy perteklinis jtraukimas

2.3.1.1. Atsitiktinis perteklinis jtraukimas Atsitiktinis perteklinis jtraukimas priklauso
pakartotinés atrankos metodams. Paprasciausia strategija - atsitiktinai parinkti pavyzdZius transfor-
muotam duomeny rinkiniui. Atsitiktinis pavyzdziy perteklinis jtraukimas apima atsitiktinai atrink-
tus maziausios klasés pavyzdzius, juos pakeiciant, ir jtraukiant juos j mokymo duomeny rinkinj.

PavyzdZiai iS mokymo duomeny aibés atrenkami atsitiktinai su pakeitimu. Tai reiskia, kad
maziausios klasés pavyzdZiai gali buti atrenkami ir jtraukiami j nauja ,,labiau subalansuota“ moky-
mo duomeny rinkinj kelis kartus. Jie atrenkami i§ pradinio mokymo duomeny rinkinio, jtraukiami
j nauja mokymo duomeny rinkinj ir tada graZinami arba ,,pakei¢iami* j pradinj duomeny rinkinj,
kad juos buty galima atrinkti dar karta.

Sis metodas gali biiti veiksmingas tiems magininio mokymosi algoritmams, kuriems jtakos
turi iSkreiptas pasiskirstymas ir kai daugybe pasikartojanciy tam tikros klasés pavyzdziy gali turéti
jtakos modelio tinkamumui. Tai gali buti algoritmai, kurie iteratyviai mokosi koeficientus, pavyz-
dziui, dirbtiniy neurony tinklai, kuriuose naudojamas stochastinis gradientinis nusileidimas. Tai
taip pat gali turéti jtakos modeliams, kurie ieSko gery duomeny skirstiniy, pavyzdZiui, atraminiy

vektoriy masSinoms ir sprendimy medZiams. Gali buti naudinga sureguliuoti tikslinés klasés pasi-
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skirstymg. Taciau, kadangi taikant §j metoda iS naujo sukuriami kai kurie esami pradinés maZiau-
sios klasés pavyzdZiai, pagrindinis Sio metodo trukumas yra tas, kad jis gali sukelti persimokyma
[Gan12]. Dél Sios prieZasties mokymo duomeny rinkinio rezultatai gali pageréti, taciau validavimo
arba testavimo duomeny rinkinio rezultatai atvirkSciai - pablogés [Bro21]. Taip pat, §iuo metodu
yra padidinama mokymosi algoritmo skai¢iavimo nasta dél iSaugusio mokymo duomeny aibés dy-
dzio.

Sis metodas vienas pavyzdys i3 perteklinio jtraukimo technikos pagrindy. Daugelis kity jpras-
ty pavyzdZiy perteklinio jtraukimo algoritmy, naudojamy realiose programose, yra sukurti remian-
tis Siuo metodu [JHC*15].

Neéra atlikta pakankamai darby apie pakartoting atranka naudojant butent vaizdy duomenis.

2.3.1.2. Duomeny augmentacija Duomeny augmentacijos - tai naujy pavyzdziy pertek-
linis jtraukimas siekiant papildyti esama duomeny rinkinj, transformuojant esamus pavyzdzius. Tai
leidZia padidinti klasifikavimo tikslumg ir stabilumg. Klasifikatoriams sgveikaujant su jvairiomis
mokymo imciy reprezentacijomis, modelis tampa maziau SaliSkas, labiau nekintantis ir atsparus
tokioms transformacijoms, kai bandoma generalizuoti modelj naujiems duomeny rinkiniams.

Duomeny augmentacijos pasirodé esancios veiksmingos daugelyje sri¢iy, pavyzdZiui, vaiz-
dy apdorojime ir objekty atpaZinime. Naudojant standartinius augmentacijy metodus statistiSkai
reikSmingai pageréja tikslumas ir F1 statistika [MMM?23]. Netgi jrodyta, kad Sis metodas gali pa-
didinti labai giliy neuroniniy tinkly tiksluma, palyginti su kitais standartiniais metodais, kurie ap-
ima jvairius reguliarizavimo metodus, ypac atsitiktinio praretinimo transformacija (angl. Dropout)
[LLM20].

Nauji, augmentuoti duomenys paprastai gaunami dviem budais. Pirmasis - taikant geomet-
rines transformacijas: perkélimg (angl. translation), sukimg (angl. rotation), apkarpyma (angl.
cropping), apvertimg (angl. flipping), mastelio keitimag (angl. scaling) ir t. t. Antrasis budas -
esamus mokymo duomenis papildyti triuk§mu. Didinant mokymo aibés dydj taip pat lengviau mo-
kyti sudétingesnius modelius su papildomais parametrais ir (arba) sumaZina persimokymg. Tiesa,

teisingai Zymeti papildytus duomeny rinkinius gali buti sudétinga [LLM20].
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3 pav. Vaizdo augmentacijos pavyzdys

2.3.1.3. Generatyviniai adversariniai tinklai (GAN) Generatyviniai adversariniai tink-
lai (angl. Generative Adversarial Networks (GAN)) [GPM™*14] yra architektura, skirta generuoti
pavyzdzius, mokant generatoriaus ir diskriminatoriaus modelius adversariniame procese, kai ge-
neratorius ir diskriminatorius gali buti bet koks tinklas. Tai generatyvinio modeliavimo metodas
naudojant gilaus mokymosi metodus, pavyzdZziui, konvoliucinius neuroninius tinklus.

Generatyviniai adversariniai tinklai yra pagrjsti Zaidimy teorijos scenarijumi, kuriame gene-
ruojantis tinklas turi varZytis su prieSininku. Generatoriaus tinklas tiesiogiai gamina pavyzdZius.
Jo prieSininkas, diskriminatoriaus tinklas, bando atskirti pavyzdZius, gautus i§ mokymo duomeny,

nuo pavyzdZiy, gauty i§ generatoriaus [GBC16b].
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4 pav. GAN architektiira

GAN yra jdomi ir sparciai besikeicianti sritis, ypa¢ sprendZiant vertimo i§ vaizdo j vaizda
uzdavinius, pavyzdZiui, ver¢iant vasaros nuotraukas j Ziemos arba dienos j nakties nuotraukas, ir
generuojant fotorealistines objekty, sceny ir Zmoniy nuotraukas, kuriy nuo tikry nuotrauky negali
atskirti net Zzmonés [Bro19].

Kaip pavyzdys, GAMO (angl. Generative Adversarial Minority Oversampling) yra veiksmin-
gas pavyzdziy perteklinio jtraukimo metodas, skirtas klasiy disbalansui tvarkyti gilaus mokymosi
sistemose. Be to, tai taip pat yra svarbus Zingsnis siekiant mokyti patikimus diskriminacinius mo-

delius naudojant prieSiSka mokyma (angl. adversarial learning) [MDD20].

2.3.1.4. SMOTE Bene placiausiai naudojamas naujy pavyzdZiy sintezés metodas SMO-
TE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique) yra pavyzdZziy perteklinio jtraukimo me-
todas, pagal kurj maZziausiai klasei kuriami ,,sintetiniai* pavyzdZiai, o ne naudojamas perteklinis
jtraukimas su pakeitimu. Toks metodas yra jkvéptas sekmingos ranka raSyty simboliy atpazinimo
technikos (nuotraukos yra pasukamamos ar iStempiamos taip sukuriant naujus duomenis) [HB97].
Sintetiniai pavyzdZiai generuojami veikdami poZymiy erdvéje, o ne duomeny erdvéje (angl. data
space).

SMOTE pirmiausia atsitiktinai pasirenka maziausios klasés pavyzdj a ir suranda k artimiau-
siy maZiausios klasés kaimyny. Tada sintetinis pavyzdys sukuriamas atsitiktinai pasirenkant vieng
i$§ k artimiausiy kaimyny b ir sujungiant a ir b, kad poZymiy erdvéje buty sudaryta linijos atkarpa.
Sintetiniai pavyzdziai sukuriami kaip dviejy pasirinkty atvejy a ir b iSgaubtas derinys (angl. convex
combination) [HC13].

Sia procediira galima taikyti norint sukurti tiek sintetiniy maZiausios klasés pavyzdziy, kiek
reikia. Pirmiausia siuloma naudoti atsitiktinj imties retinimg, kad buty sumazintas didZiausios kla-
sés pavyzdziy skaicius, o tada naudojant SMOTE generuoti maZiausios klasés pavydZius, kad buty
subalansuotas klasés pasiskirstymas. Sis metodas yra veiksmingas, nes sukuriami nauji sintetiniai
maziausios klasés pavyzdZiai, kurie yra tikétini, t. y. poZymiy erdvéje santykinai artimi esamiems

maziausios klasés pavyzdziams.
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Bendras Sio metodo trukumas yra tas, kad sintetiniai pavyzdZiai kuriami neatsizZvelgiant j
didziausia klase, todél, jei klasés labai sutampa, pavyzdZiai gali buti dviprasmiski.

Yra atlikta keletas bandymy iSplésti pavyzdZiy perteklinio jtraukimo metodus, pavyzdZiui,
SMOTE, ir pritaikyti juos gilaus mokymosi modeliams, tadiau rezultatai yra nevienareikSmiai
[AH17] [FGH*18] [JK19].

Esant poreikiui turéti pavyzdziy perteklinio jtraukimo metoda, kuris buty specialiai pritai-
kytas gilaus mokymosi modeliams, galéty dirbti su neapdorotais vaizdais, iSsaugant jy savybes, ir
galéty sukurti aukstos kokybeés dirbtinius vaizdus, kurie galéty sustiprinti reciausias klases ir suba-
lansuoti mokymo rinkinj buvo sukurtas ,,DeepSMOTE* metodas.

,DeepSMOTE: Fusing Deep Learning and SMOTE for Imbalanced Data‘“ darbe paZzymima,
kad norint sekmingai taikyti pavyzdziy perteklinio jtraukimo metodg gilaus mokymosi modeliams,

jis turéty atitikti tris esminius kriterijus [DKC23]:

* Jis turéty veikti nuo pradZios iki pabaigos (angl. end-to-end ), priimdamas neapdorotus jves-

ties duomenis, pavyzdziui, vaizdus (t. y. panaSiai kaip VAE, WAE ir GAN).

* Jis turéty iSmokti atvaizduoti neapdorotus duomenis ir jterpti duomenis j mazesnés dimensi-

jos pozymiy erdve, kuri gali buti naudojama pavyzdziy pertekliniam jtraukimui.

* Jis turéty lengvai generuoti iSvestj (pvz., vaizdus), kurig buty galima vizualiai patikrinti be

dideliy manipuliacijy.

Atliekant projektavimo etapus ir eksperimentinj vertinimg parodoma, kad ,,.DeepSMOTE*
atitinka Siuos kriterijus.

,DeepSMOTE" - naujas pavyzdZiy perteklinio jtraukimo algoritmas, skirtas gilaus mokymo-
si modeliams. Jis yra paprastas, taCiau veiksmingas savo konstrukcija. Jj sudaro trys pagrindiniai

komponentai:
» Kodavimo ir dekodavimo sistema
* SMOTE grindZiamas pavyzdZiy perteklinis jtraukimas

* Speciali nuostoliy funkcija, papildyta baudos nariu
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5 pav. DeepSMOTE architektiira [DKC23]

Svarbus ,,DeepSMOTE* pranasumas prie§ GAN pagrijsta pavyzdZiy perteklinj jtraukima yra
tas, kad ,,DeepSMOTE* metodui nereikia diskriminatoriaus. Taip pat Sis metodas generuoja auks-
tos kokybés dirbtinius vaizdus, kuriuose gausu informacijos ir kurie yra tinkami vizualinei apZiurai
[DKC23].

2.3.2. Imties retinimas

Imties retinimas - didZiausiai klasei priklausanciy pavyzdZiy Salinimas, siekiant suvienodinti
kiekvienos klasés pavyzdziy skai¢iy [FGG*18].

Imties retinimas daug duomeny turinciai klasei yra gera priemoné padidinti klasifikatoriaus
jautrumg maZzai duomeny turinciai klasei atpaZinti.

Toliau pateikta keletas imties retinimo metody.
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6 pav. Imties retinimas

2.3.2.1. Atsitiktinis Salinimas DidZiausiai klasei taikomas atsitiktinis pavyzdZziy Salini-
mas, kol maZiausia klasé tampa tam tikru nustatytu didZiausios klasés procentiniu dydZiu. Tai pri-
verCia besimokantjjj modelj patirti jvairaus laipsnio pavyzdZziy Salinima ir esant didesniam pavyz-
dziy perteklinio jtraukimo laipsniui maZiausia klasé mokymo aibéje uZima didesne dalj [CBH*02].
Tai visiskai atsitiktinis procesas - néra jokio konkretaus pasirinkimo, kuriuos pavyzdZzius iSsaugoti.

Dél Sios priezasties, duomeny pasiskirstymas gali labai pasikeisti.

2.3.2.2. Klasteriais pagristas imties retinimas Klasteriais pagrjstas imties retinimas yra
pazangus metodas, skirtas klasiy disbalanso problemai spresti, sumaZinant didZiausios klasés pa-
vyzdziy skaiciy. Pagrindinis tikslas - iSsaugoti didZiausios klasés jvairove ir reprezentatyvuma,
kartu veiksmingai sumaZinant jos dydj, kad buty subalansuotas klasés pasiskirstymas.

Viena iS klasteriais remto imties retinimo strategijy vykdoma taip (naudojamas k-vidurkiy
algoritmas) [LTH*17]:

1. k prilyginamas maziausios klasés duomeny pavyzdziy skaiciui.

21



2. k klasteriy centrai (arba centroidai) nustatomi k-vidurkiy algoritmu pagal didZiausios klasés

duomeny pavyzdZius.
3. Sie klasteriy centrai naudojami visai didZiausios klasés duomeny aibei pakeisti.

4. Pakeitus didZiausios klasés duomeny aibe, tiek didZiausios tiek maZiausios klasés duomeny

rinkinius sudaro tas pats duomeny pavyzdziy skaicius.

2.3.2.3. NearMiss NearMiss - tai imties retinimo technika, kuria didZausios klasés pavyz-
dziy skaicius sumaZinamas, jog buty ar¢iau maZziausios klasés pavyzdziy skaiciaus. Tai palengvina
klasifikavima bet kuriuo algoritmu, naudojanciu erdvés atskyrimg arba dviejy klasiy dimensinés

erdvés padalijima. Yra trys NearMiss versijos:

1. NearMiss-1: didZiausios klasés pavyzdZiai, kuriy vidutinis atstumas iki trijy artimiausiy ma-

Ziausios klasés pavyzdZiy yra maZiausias.

2. NearMiss-2: didZiausios klasés pavyzdziai su maziausiu vidutiniu atstumu iki trijy tolimiau-

siy maZiausios klasés pavyzdZiy.

3. NearMiss-3: didziausios klasés pavyzdZiai, kuriy atstumas iki kiekvieno maziausios klases

pavyzdZio yra maZziausias.

2.3.2.4. Tomek Links Tomek Links [Tom76] - tai arti viena kitos esancios prieSingy kla-
siy pavyzdZiy poros. PaSalinus kiekvienos poros didZiausios klasés atvejus, padidéja erdve tarp
dviejy klasiy ir palengvéja klasifikavimo procesas.

Pagrindinis Tomek Links naudojimo tikslas - pagerinti klasifikatoriy veikima, kad skiriamoji
sritis tarp klasiy buty aiSkesneé.

Tomek Links naudojimo trukumas yra tas, kad paSalinus per daug atvejy i§ didZiausios klasés,

klasifikatorius gali buiti nepakankamai gerai iSmokytas ir todél sumaZéty jo naSumas.

2.3.2.5. Edited Nearest Neighbor (ENN) ENN [Wil72] yra imties retinimo technika,
pana$j j Tomek Links metodg. Tomek Links naudoja tik artimiausig kaimyng rySiui apibrézti ir
tada jo atsisako, o ENN yra dinamiSkesnis ir leidZia naudotojui nurodyti artimiausiy kaimyny, j
kuriuos reikia atsizvelgti, skaiCiy.

ENN gali prarasti daugiau informacijos nei Tomek Links, nes atmetami visi K artimiausi

kaimynai, kurie yra artimi maZiausios klasés taSkui, o ne tik vienas artimiausias kaimynas.
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2.3.3. Hibridinis budas
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7 pav. Hibridinis biidas

Hibridiné technika kombinuoja tiek pavyzdziy perteklinj jtraukima tiek imties retinima. To-
kiu budu galima sulyginti visy klasiy pavyzdziy kiekj maZinant didZiausios klasés pavyzdZiy kiekj
ir didinant maZiausios klasés duomeny kiekj. Vienas i§ veiksmingy pavyzdziy yra SMOTE ir imties

retinimo kombinacija, kuri duoda geresnius rezultatus negu tik imties retinimas [CBH*02].

2.3.4. Pozymiy atrankos ir poZymiy iStraukimo metodai

Esant nesubalansuotiems scenarijams, maZziausios klasés pavyzdZiai gali biiti lengvai atmesti

......

[YHX*16].
PoZymiy atrankos tikslas - i§ visos poZymiy erdvés atrinkti k£ poZymiy poaibj, kuris leisty
klasifikatoriui pasiekti optimaly naSuma, kai k yra naudotojo nustatytas arba adaptyviai parink-

tas parametras. PoZymiy atranka gali buti skirstoma j filtrus, apvalkalus ir jterptuosius metodus
[HYS*17] [GEO3].
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Kitas budas susidoroti su dimensiSkumu yra poZymiy iStraukimas. PoZymiy iStraukimas yra
susijes su dimensiSkumo mazinimu, kurio metu duomenys transformuojami j maZos dimensijos
erdve. Taciau reikéty pazyméti, kad poZymiy atrankos metodai skiriasi nuo poZymiy iStraukimo -
pozymiy iStraukimas sukuria naujus poZymius i§ pradiniy poZymiy, naudojant funkcinj atvaizda-

vima, o poZymiy atranka grazina pradiniy poZymiy poaibj [MLO02].

2.4. Algoritmy lygmens metodai

PrieSingai nei anksciau aptarti metodai, algoritmo lygmens sprendimai veikia tiesiogiai per
nagrinéjamo klasifikatoriaus mokymo procediirg. Dél Sios priezasties, jiems triksta duomeny lyg-
mens metody teikiamo lankstumo, tadiau jie yra kompensuojami labiau tiesioginiu ir galingesniu
budu maZinant mokymosi algoritmo SaliSkumg. Be to, naudojant algoritmy lygmens metodus rei-
kia nuodugniai suprasti, kaip vykdoma tam tikra mokymo procedira ir kuri konkreti jos dalis gali
lemti didZiausios klasés SaliSkumg [DKC23].

Reikia pritaikyti metoda, kuris tiesiogiai spresty disbalansg tarp klasiy, pavyzdziui pakei-
¢iant klasiy kaStus arba pakoreguojant tikimybés jvertinima sprendimy medZio lapuose tam, kad
tai pagerinty teigiamos klasés rezultatus [EYR12].

Daugelio klasiy mokymasis laikomas sudétinga uzduotimi klasifikavimo algoritmams, nes
daugelio klasiy klasifikavimo rezultatai gali buti gerokai prastesni nei dviejy klasiy klasifikavimo
atveju. Si problema tampa sudétingesné, kai susiduriama su nesubalansuotais duomenimis, nes

ribos tarp klasiy gali smarkiai persidengti [FLG*13].

24.1. Klasiy svoriai

Naudojant nesubalansuotus duomeny rinkinius, klasifikatoriai linke SaliSkai orientuotis j di-
dZiausig klase, todél maZiausios klasés rezultatai daZznai buna prasti. Klasiy svoriy priskyrimas
padeda neutralizuoti §j SaliSkumg, nes mokymo proceso metu maziausiai klasei suteikiama dau-
giau reikSmes.

Klasiy svoriai keicia mokymosi procesa, reguliuvodami kiekvienos klasés svarbg nuostoliy
funkcijoje. Siekiama, kad uZ klaidinga maziausios klasés klasifikavima buity baudZiama labiau nei
uz didziausios klasés klasifikavima. Tai skatina klasifikatoriy daugiau démesio skirti maziausiai
klasei, todél bendras rezultatas yra geresnis.

Paprasciausias metodas - priskirti svorius, atvirkS¢iai proporcingus klasiy dazniams. Jei n;
yra pavyzdZiy skaicius klaséje 7, N - bendras pavyzdZiy skaicius, tada klasés 7 svorj galima apskai-
¢iuoti taip:

Svoris = —
Ty
Taip uZztikrinama, kad klasés, turin¢ios maZiau pavyzdZziy, gauty didesnius svorius.

2.4.2. KasStams jautrus mokymasis

Darant prielaida, kad maZiausios klasés pavyzdziy klaidingo klasifikavimo kaina yra didesné

nei didziausios klasés pavyzdziy, kaStams jautry mokymasi galima jtraukti tiek j duomeny (pvz.,
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pakartotiné atranka ir poZymiy atranka), tiek j algoritmo lygmenj. Kainos daznai nurodomos kaip
kainy matricos, kur Cj; reisSkia klaidingo klasifikavimo kainas, patiriamus priskiriant i klasei pri-
klausancius pavyzdZius klaseij. Atsizvelgiant j konkrecig sritj, kainos matricos gali biiti nustatomos
remiantis eksperty nuomone, o duomeny srauto scenarijuose jos gali skirtis kiekvienam jraSui arba
kisti esant dinamiSkai nesubalansuotai buklei [GMy13]. Lyginant su pakartotinés atrankos meto-
dais, kastams jautrus mokymasis skai¢iavimo poZitriu yra efektyvesnis, tod¢l gali buti tinkamesnis
dideliems duomeny srautams. Taciau Sis metodas yra daug maZiau populiarus nei pakartotinés at-
rankos metodai. Gali buti dvi galimos priezastys. Viena i$ jy yra ta, kad kainy matricoje daugeliu
atvejy yra sunku nustatyti vertes, kadangi neteisingo klasifikavimo kainos yra nezinomos i§ duo-
meny ir ekspertas negali jos nurodyti [KWS14]. Kita priezastis, kuri gali buti labiau pagrista, yra
ta, kad pakartotiné atranka yra jprastas praktinis pasirinkimas tiems tyréjams, kurie néra masininio
mokymosi ekspertai. Skirtingai nuo kaStams jautraus mokymosi, kuriam daznai reikia modifikuo-
ti mokymosi algoritma, pakartotinés atrankos metodus daug lengviau tiesiogiai jgyvendinti tiek

pavieniuose, tieck ansamblio modeliuose [HYS"17].

2.4.3. Ansamblio metodai

Dar vienas budas yra klasifikatoriy ansambliai, kurie tapo populiariu klasiy disbalanso prob-
lemy sprendimo metodu. Ansambliu pagrjsti klasifikatoriai, dar vadinami keliy klasifikatoriy sis-
temomis [KS13], yra Zinomi kaip pagerinantys vieno klasifikatoriaus naSuma, sujungiant kelis ba-

zinius klasifikatorius, kurie yra pranaSesni uz kiekvieng nepriklausoma klasifikatoriy [FLG"13].

2.5. Vertinimo metrikos

Teisingas iSmokty modeliy jvertinimas yra viena svarbiausiy Sablono atpaZinimo problemy
[FHMO9].

Dauguma masininio mokymosi algoritmy geriausiai veikia, kai kiekvienoje klaséje yra pa-
kankamai vienodas duomeny kiekis. Taip yra todél, nes dauguma algoritmy yra skirti maksimaliai
padidinti vieng iS vertinime naudojamy metriky — tiksluma (angl. accuracy) ir sumazinti paklaidos
reikSme.

Deja, bet naudojant pagrindines metrikas su nesubalansuotais duomenimis gali buti sukurti
neoptimalus klasifikavimo modeliai, o iSvados gali buti klaidinancios, nes Sie rodikliai nejautrus
iSkreiptoms sritims [BTR15].

1 pavaizduota klasifikavimo lentelé.

1 lentelé. Klasifikavimo lentelé

| Klasé A \ Klasé B

Prognozé A | TP (True Positive) FP (False Positive)
Prognozé B | FN (False Negative) | TN (True Negative)

I8skirtos trys vertinimo metriky grupés, naudojamos klasifikavime [Jap13]:
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* Slenkstiniy verciy metrikos (pvz., tikslumas ir F statistika),
* Rankingo metodai ir metrikos (pvz., ROC analizé ir AUC)

* Tikimybinés metrikos (pvz., kryZminé entropija)

2.5.1. Slenkstiniy verciy metrikos

Tai yra metrikos, pagristos slenksciu ir kokybiniu klaidy supratimu. Sios priemonés naudo-
jamos, kai norime, kad modelis kuo labiau sumazinty klaidy skaiciy [FHMO09].
Bene placiausiai naudojama slenkstiné metrika yra klasifikavimo tikslumas. Tikslumo met-

rika skai¢iuojama tiksliy prognoziy kiekj padalinus iS visy prognoziy kiekio.

TP +TN

Acec =
“CTTPYFP+FN+TN

Tikslumo papildinys yra vadinamas paklaida.
Nesubalansuoty duomeny aibiy atveju tikslumas akivaizdZiai netinka kaip geriausia matavi-
mo metrika [YZ21] [CBH*02], nes ji matuoja visy teisingai nustatyty duomeny procentg ir neis-

skiria kiekvienos klasés atskirai.

2.5.1.1. Precizijos - atkurimo metrikos Precizija nusako, koks procentas prognoziy, jog

tai buvo konkreti klaseé, i$ tikryjy ir buvo prognozuotoji klasé.

TP

Pre=—""
"TTPYFP

Atkurimas nusako, koks procentas prognoziy konkreciai klasei buvo teisingas.

TP
~ TP+FN
Kadangi tiek precizijos, tiek atkirimo metrika nagrinéja vieng konkrecig klase, todél yra naudoja-

Re

mos nesubalansuoty duomeny aibiy atveju, kai svarbu yra ne tik bendras visy klasiy rezultatas, bet
ir kiekvienos klasés atskirai.

Precizija ir atkiirimg galima sujungti j vieng metrikg, kuria siekiama subalansuoti abi met-
rikas. Tokia, nesubalansuoty duomeny klasifikavime populiari metrika yra vadinama F statistikos

reikSme.

_Q*Pr*Re
~ Pr+ Re

Fjs statistika yra F statistikos abstrakcija, kurioje precizijos ir atkirimo pusiausvyra apskai-

¢iuojant harmoninj vidurkj kontroliuoja koeficientas, vadinamas beta.

(1+ 3?) * Pr* Re

F:
A 8% % Pr 4+ Re
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2.5.1.2. Jautrumo - speficiSkumo metrikos Jautrumas apibendrina, kaip gerai buvo

prognozuota teigiama klasé. Ji skaiiuojama taip paciai kaip atktirimas.

TP

Sen=Re =555

Specifiskumas yra jautrumo papildinys arba tikrasis neigiamas rodiklis, kuris apibendrina,

kaip gerai buvo prognozuota neigiama klasé.

TN

5P = Ep TN

Jautrumas ir specifiSkumas gali buti sujungti j vieng statistika, kuri suderina abu aspektus, vadinamg

geometriniu vidurkiu arba G vidurkiu.
G =/ Sen * Spe

2.5.1.3. Susikirtimas padalintas iS sgjungos (IoU) Kompiuterinés regos uzdaviniuose
tikimybe, jog prognozés regiono koordinatés atitiks etalong (angl. ground truth) yra begalo maza
ir nerealistiSka. D¢l Sios priezasties reikia naudoti metrika, kuri atvaizduoty prognozés ir tikryjy
reikSmiy persidengimg. Tokia metrika yra vadinama IoU (angl. infersection over union, susikir-
timas padalintas iS sgjungos), kuri yra populiariausia vertinimo metrika, naudojama objekty apti-
kimo uZdaviniuose, ir yra iSreiSkiama kaip prognozés ir trokStamy reikSmiy sankirtos ir sajungos
santykis. [RTG"19]

Geresniam jsivaizdavimui, precizijos, atkurimo ir IoU metriky vizualizacija, kompiuterinés

Ll

Aptiktas stadiakampis

regos uzdaviniams spresti, pavaizduota 8 paveikslélyje !.

=

Aptkitas stadiakampis Aptiktas stadiakampis

Sankirtos plotas

Precizip = —— Atkorimas = —— loU = -
- Sajungos plotas

8 pav. Precizijos, atkirimo ir loU metriky vizualizacija

Svarbus slenkstiniy metriky trikumas yra tas, kad jos numato, jog visiSkai Zinomos salygos,
kuriomis bus naudojamas klasifikatorius. Daroma prielaida, kad mokymo rinkinyje esantis klasiy

disbalansas yra toks pat, koks bus per visg klasifikatoriaus veikimo laika [Jap13].

2.5.14. COCOmetrikos COCO metrikos apjungia precizijos ir atkirimo vertinimo met-

rikas. Jas sudaro 12 metriky i kuriy 6 yra skirtos precizijai ir 6 atkurimui jvertinti.

"https://github.com/AlexeyAB/darknet
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2 lentelé. COCO metrikos

’ ‘ Metrika ApraSymas
Vidutiné precizija (AP)
AP AP esant IoU=0,50:0,05:0,95 (pagrindiné metrika)
APU=0,50 AP esant ToU=0,50 (tradiciné PASCAL VOC metrika)
APIU=0.75 AP esant ToU=0,75 (grieZta metrika)
AP skirtingose skalése
Apsmall AP maZiems objektams: plotas < 32%px
Apmedium AP vidutiniams objektams: 32%px < plotas < 96%px
APlaree AP dideliems objektams: plotas > 967px
Vidutinis atkairimas (AR)
ARM=! AR su 1 aptikimas per vaizda
ARM=10 AR su 10 aptikimy per vaizda
ARMx=100 AR su 100 aptikimy per vaizdg
AR skirtingose skalése
ARsmall AR maZiems objektams: plotas < 32%px
ARmedium AR vidutiniams objektams: 32?px < plotas < 96%px
ARaree AR dideliems objektams: plotas > 967px

AP ir AR yra keliy IoU reik§miy vidurkis. Yra naudojama 10 IoU slenksciy: .50:.05:.95,
kas skiriasi nuo tradiciSkai naudojamo vieno .50 IoU slenksc¢io. Vidurkio skaiciavimas i keletos
IoU reikSmiy suteikia geresne objekty lokalizacija. AP Cia yra visy kategorijy vidurkis. Tradicis-
kai tai Zymima mAP (angl. mean Average Precision). Tas pat galioja ir atkirimui, kur AR yra
ir mAR (angl. mean Average Recall). COCO duomeny rinkinyje mazy objekty yra daugiau negu
dideliy, todél yra tam specialiai iSskirtos metrikos su small, medium ir large kategorijomis. Plotas
yra pikseliy skaiCius segmentacijos kaukéje arba staciakampyje. AR yra maksimalus atkiirimas
duotam fiksuotam skaiciui aptikimy per vaizda ir paémus vidurkj per visas kategorijas ir IoU. Ver-
tinimo metrikos objekty aptikimui ir segmentacijai visais atzvilgiais yra identiSkos, iSskyrus IoU

skaic¢iavima (kuris atliekamas atitinkamai staCiakampiams arba kaukéms).

2.5.2. Rankingo metodai ir metrikos

Rankingo metrikos labiau susij¢ su klasifikatoriy vertinimu pagal tai, kaip veiksmingai jie
atskiria klases. Rankingo metrikos yra pagristos tuo, kaip gerai modelis reitinguoja pavyzdZius. Jos
svarbios daugeliui programy, kai klasifikatoriai naudojami atrinkti geriausius n duomeny rinkinio
pavyzdZziy arba kai labai svarbu gerai atskirti klases [FHMO9].

Pagal Sias metrikas reikalaujama, kad klasifikatorius numatyty statistikos verte arba priklau-
symo klasei tikimybe. Pagal Sig statistikos verte galima taikyti jvairias ribas klasifikatoriy veiks-
mingumui patikrinti. Tie modeliai, kurie iSlaiko gerg rezultata naudojant jvairius slenkscius, gerai
atskiria klases ir bus geriau jvertinti.

Turint klasifikatoriy, kuris duoda skaiting statisting verte, kad pavyzdys buty priskirtas tei-
giamai klasei, vietoj paprasto teigiamo arba neigiamo prognozavimo, statistiné verté Siuo atveju
suteikia tam tikra detalumo lygj [FGG*18].
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Dazniausiai naudojama rankingo metrika yra ROC (Receiver Operating Characteristic) kreive

arba ROC analizé.

2.5.2.1. ROC ROC apibendrina binariniy klasifikatoriy analizés sritj pagal jy gebéjima

atskirti klases.

ROC kreive - tai diagnostinis grafikas, skirtas modelio elgsenai apibendrinti, apskai¢iuojant

klaidingai teigiamy (angl. False Positive Rate) ir tikry teigiamy (angl. True Positive Rate) rezultaty

daznj modelio prognoziy rinkiniui pagal skirtingus slenskcius.

Tikry teigiamy rezultaty daznis yra skai¢iuojamas taip pat kaip ir atkirimas bei jautrumas:

TPR = Sen = Re =

TP
TP+ FN

Klaidingai teigiamy rezultaty daZnis apskai¢iuojamas taip:

FP

T FP+TN

Kiekvienas slenkstis yra taskas grafike ir jie sujungiami j kreive. Klasifikatorius, kuris neturi

jgudziy (pvz., prognozuoti daZniausig klas¢ su visomis riboms), bus pavaizduotas jstriza linija i

apatinio kairiojo kampo j virSutinj deSinjjj.

Bet kurie taskai, esantys Zemiau Sios linijos, turi prastesnius jgudZius nei jokio jgudZio. To-

bulas modelis bus taskas virSutiniame kairiajame grafiko kampe.

Tikry teigiarmy rezultaty daznis {TPR)

Tobulas
klasifikatorius

a2
e
&
00
<&
- &
g ¥
R
AP
K ‘}b
‘;\EB
AUC & AUC
(\2'?'
&
&3
N
o

Prastesnis nei jokiy
jotidZiu neturintis
klasifikatorius

Klaidingai teigiamy rezultaty daZnis (FPR)

9 pav. ROC kreivés grafikas

ROC kreivé yra naudinga diagnostika vienam modeliui.
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Galima apskaiciuoti plota po ROC kreive ir gauti viena statistin¢ verte, apibendrinancia gra-
fika, kurig galima naudoti modeliams palyginti. Jokiy jgudZiy neturincio klasifikatoriaus rezultatas
bus 0,5, o tobulo klasifikatoriaus - 1,0.

Nors paprastai veiksmingi, esant dideliam klasés disbalansui ROC kreivé ir ROC AUC (Area
Under Curve) gali buti optimistiniai, ypa¢ kai reciausios klasés pavyzdZiy skaiCius yra mazas.

Alternatyva ROC kreivei yra precizijos - atkurimo (PR - Precision-Recall) kreive, kurig gali-
ma naudoti pana$iai, taiau joje daugiausia démesio skiriama klasifikatoriaus rezultatui maZiausiai
klasei.

Velgi, modelio prognoziy rinkiniui taikomi skirtingi slenksciai, ir Siuo atveju apskai¢iuojama
precizija ir atkurimas. TaSkai sudaro kreive, o klasifikatoriai, kuriy rezultatai yra geresni esant
skirtingiems slenks¢iams bus geriau jvertinti.

Nejgudes klasifikatorius bus horizontali linija diagramoje, kurios precizija bus proporcinga
teigiamy pavyzdZiy skaiciui duomeny rinkinyje. Subalansuotam duomeny rinkiniui statistiné verté

bus 0,5. Tobulas klasifikatorius reprezentuojamas tasku virSutiniame deSiniajame kampe.

Tobulas
klasifikatorius

AUC

Precizija

Jokiu jgidZiy neturintis klasifikatorius

AUC Prastesnis nei jokiu
igidZiu neturintis
klasifikatorius

AtkOrimas

10 pav. Precizijos - atkiurimo (PR) kreivés grafikas

Kaip ir ROC kreivé, precizijos - atkirimo kreivé yra naudinga diagnostiné priemoné vienam
klasifikatoriui vertinti, taciau kelia iSSukiy lyginant klasifikatorius.

Kaip ir ROC AUC, plota po kreive galime apskaiciuoti kaip statising verte ir naudoti ja kla-
sifikatoriams palyginti. Siuo atveju, dél démesio maZiausiai klasei, precizijos - atkiirimo AUC yra

naudingesnis budas nesubalansuoty duomeny klasifikavimo problemoms spresti.
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Yra ir kity rankingo metriky, kurios naudojamos reciau, pavyzdziui, ROC kreivés modifika-

cija, skirta nesubalansuotam klasifikavimui ir kaSty kreivés.

2.5.3. Tikimybinés metrikos

Tikimybinés metrikos yra specialiai sukurtos klasifikatoriaus prognoziy neapibréZtumui kie-
kybiskai jvertinti. Tai naudinga sprendZiant uzdavinius, kai mus maZiau domina neteisingy ir tei-
singy klasiy prognoziy santykis ir labiau domina modelio prognoziy neapibréZtumas ir baudimas
uz tas prognozes, kurios yra neteisingos, bet labai pasikliaujamos.

Sios metrikos yra pagrjstos tikimybiniu paklaidos supratimu, t. y. nuokrypio nuo tikrosios
tikimybés matavimu. Tai naudinga, kai norime jvertinti klasifikatoriy patikimuma - ne tik jvertinti,
kada jie nesekmingai veikia, bet ir tai, ar su didele, ar su maza tikimybe jie pasirinko neteisinga
klase [FHMO9].

Vertinant modelj pagal prognozuojamas tikimybes, reikia, kad tikimybés buty kalibruotos.
Kai kurie klasifikatoriai mokomi naudojant tikimybin¢ sistema, pavyzdZziui, didZiausio tikétinumo
jvertinima, t. y. jy tikimybés jau yra sukalibruotos. Kaip pavyzdys galéty buti logistine regresija.
Daugelis netiesiniy klasifikatoriy néra apmokyti pagal tikimybine sistema, todél pries§ juos vertinant
tikimybine metrika, jy tikimybes reikia kalibruoti pagal duomeny rinkinj. Pavyzdziai gali buti
atraminiy vektoriy maSinos ir k-artimiausiy kaimyny metodas.

Bene labiausiai paplitusi prognozuojamy tikimybiy vertinimo metrika yra dvejetainio klasifi-
kavimo logaritminis nuostolis (arba neigiamas logaritminis tikétinumas), arba, geriau Zinoma kaip
kryZminé entropija bei kita populiari tikimybiné metrika - Brier statistikos verte.

Nors ir populiarios sprendZiant subalansuoty duomeny klasifikavimo uZdavinius, tikimybi-
nés metrikos reciau taikomos sprendZiant klasifikavimo uzdavinius, kai klasiy pasiskirstymas yra

netolygus.

2.6. Uzdaviniai

Kompiuterinés regos srityje iSskiriamos trys pagrindinés uzZduotys: klasifikavimas, objekty
aptikimas ir segmentavimas.
2.6.1. Klasifikavimo uzdavinys

Vaizdy klasifikavimas yra bene pats paprasciausias kompiuterinés regos uzdavinys. Jis ap-
ima duomeny Zymos priskyrimg arba klasés priskyrimg visam vaizdui pagal jo turinj. Pavyzdys

pateikiamas 11 paveikslélyje.
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Class 3 Class 0 Class 8

0 10 20 0 10 20

Class 0 Class 1

10 20
Class 5

10 20
Class 8

0 10 20
Class 3

10 20 0 10 20

11 pav. Klasifikavimo pavyzdys

2.6.2. Objekty aptikimo uzdavinys

Objekty aptikimas — technologija, leidZianti vaizde atpaZinti konkrecios klasés objekto pa-
vyzdZius. Si kompiuterinéje regoje placiai naudojama technologija pasitelkiama vaizdy anotavi-
mui, transporto priemoniy skai¢iavimui, veido aptikimui bei atpaZinimui ir kitiems uzdaviniams,

kuomet svarbu suZzinoti objekty kiekj ir lokacijg. Pavyzdys pateikiamas 12 paveikslélyje.

12 pav. Objekty aptikimo pavyzdys

2.6.3. Segmentacijos uzdavinys

Segmentacija — procesas, kurio metu skaitmeninis vaizdas padalinamas j tam tikrus segmen-
tus, iSskiriami objektai ir jy ribos, vadinamosios kaukés. Tai yra objekty atpazinimo ir semantinés
segmentacijos kombinacija, kuri sujungia elementus iS klasikinés kompiuterinés regos uZduociy,
susijusiy su objekty aptikimu ir semantiniu segmentavimu (klasifikuojamas kiekvieng pikselis i
fiksuotg kategorijy rinkinj neiSskiriant objekty). Segmentavimas yra itin svarbus ir naudojamas

jvairiose srityse, kaip pavyzdZiui, medicininiy vaizdy analizéje (naviko riby nustatymas, audiniy
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matavimas), autonominiame vairavime (pvz., vaZiuojamosios dalies nustatyme ir pésciyjy aptiki-
me), vaizdo steb¢jime, papildytoje realybéje ir dar daug kur kitur [HGD* 18] [HB20] [MBP*20].
13 paveikslélyje yra iSskirtas objekto sta¢iakampis (lokalizacija), objekto klasé (klasifikavi-

mas) ir objektg ribojantis poligonas (segmentacija).

13 pav. Vaizdy segmentacijos pavyzdys

33



3. Eksperimentas

Eksperimentui jvykdyti buvo reikalinga sukurti programinj koda, kuris paruoSty duomeny
rinkinius, modelius bei visa mokymosi bei vertinimo procesa.
Naudotas ,,Google Colab* Ziniatinklio IDE, skirta Python kalbai.

Programinis kodas?.

3.1. Duomeny rinkiniai

Nuspresta eksperimenta atlikti su trimis duomeny rinkiniais: MNIST [LBB*98], Fashion
MNIST [XRV17] (toliau FMNIST) ir SVHN (angl. The Street View House Numbers) .
Su duomeny rinkiniais buvo atliekamas klasifikavimo uzdavinys. Kadangi duomeny rinkiniai

néra naturaliai nesubalansuoti, tai reikejo atlikti dirbtiniu budu.

3.1.1. MNIST

MNIST (angl. Modified National Institute of Standards and Technology)® duomeny rinkinys
sudarytas i§ ranka raSyty skaitmeny 28x28 px dydZio vaizdy. Duomeny rinkinys turi 60 tukst.
apmokymo duomeny pavyzdziy ir 10 tukst. testavimo duomeny pavyzdZiy. Tai didesnio rinkinio,
kurj galima gauti i§ NIST, poaibis. Skaiciai yra normalizuoti pagal dydj ir centruoti fiksuoto dydzZio

paveikslélyje.

*https://colab.research.google.com/drive/1byR6t7weH_kfX3CnG_7-GNDO8jBhH6gR?usp=sharing
Shttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Zymé Pavadinimas PavyzdZiai

0 siaitmuo i 000000806082
1 ——/ \ | | /1] / /1
z S 2322232272
: SR 2 333333337
N | /A 4O LY
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7 Skaitmuo septyni 7 7 4+ 7 ? 7 7
; L P SR 989 88T

9 Skaitmuo devyni .g:r y ? 7 ? ? 5 C{ ? 3

14 pav. MNIST duomeny rinkinys

3.1.2. FMNIST

FMNIST* remiasi ,,Zalando* interneto svetainés mados produkty asortimentu. Kiekvienas
pavyzdys yra 28x28 px pilkos skalés vaizdas, susietas su Zyme iS 10 klasiy. Siekiama, kad FMNIST
bty tiesioginis originalaus MNIST duomeny rinkinio pakaitalas maSininio mokymosi algoritmy
lyginamajai analizei. Jis turi tg patj vaizdy dydj ir ta patj apmokymo ir testavimo rinkiniy dydj bei
santykj.

“https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist
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Zymeé Pavadinimas PavyzdZiai

0 Marskinéliai

1 Kelnés

2 Megztinis

3 Suknelé

4 Paltas

5 Sandalai

6 Marskiniai

7 Sportbaciai

8 Krepsys

9 Batai iki kulksnies

15 pav. FMNIST duomeny rinkinys

3.1.3. SVHN

SVHN yra realaus pasaulio vaizdy duomeny rinkinys, skirtas maSininio mokymosi ir objekty
atpazinimo algoritmams kurti, o duomeny pirminiam apdorojimui ir formatavimui keliami mini-
malus reikalavimai. Jis gali buti panaSus | MNIST (pvz., vaizdai yra su maZais apkarpytais skaitme-
nimis), taciau jame yra daugiau suzyméty duomeny (daugiau kaip 600 tukst. skaitmeniniy vaizdy).
Taip pat, SVHN duomeny rinkinys yra sudarytas i$ gerokai sudétingesnés, neiSsprestos realaus pa-
saulio problemos (skaitmenys ir skai¢iy atpaZinimas naturalios scenos vaizduose). SVHN gautas

i§ namy numeriy ,,Google Street View* vaizduose [NWC*11].
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Zyme Pavadinimas
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16 pav. SVHN duomeny rinkinys

3.2. ISbalansuoty duomeny rinkiniy kurimas

Pasikrovus duomeny rinkinus, buvo nuspresta tiek MNIST tiek FMNIST duomeny rinkiniui

mazinti vieng klase i jos paSalinant 99% ir 99,9% pavyzdZiy. Bandymai su 50%, 75%, 90% neis-

balansavo duomeny rinkinio tiek, kad tai svariai pabloginty maZinamos klasés rezultatus. SVHN

duomeny rinkiniui pasirinktas 99% dydZio pavyzdZiy Salinimas. Atsitiktiniu budu pasSalinus pa-

sirinktos klasés pavyzdZzius i§ pasirinkto duomeny rinkinio gauta 50 duomeny rinkiniy paruoSty

eksperimentui:

* 10x MNIST -99%

10x MNIST -99,9%

10x FMNIST -99%

10x FMNIST -99,9%

10x SVHN -99%
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Duomeny rinkiniy koregavimo procesas pavaizduotas 17 paveikslélyje.

10x MNIST -99%

MNIST —»

10x MNIST -99.9%

ISbalansavimas 10x Fashion MNIST -99%

[ -99% i5 maZinamos klasés ]

Fashion MNIST /———» —

{ -99.9% i5 maZinamos klasés ]

10x Fashion MNIST -99.9%

10x SVHN -99%

SVHN

17 pav. Koreguoty duomeny rinkiniy kurimas

Sie duomeny rinkiniai buvo i§saugoti, kad biity lengvai pasiekiami ir $alinimo nereikéty kar-

toti kartojant skaiCiavimus.

3.3. Modeliai

Sukurti 3 skirtingo gylio modeliai.
Pirmasis modelis turi 102 tukst. (101770) parametry. Jo architektura pavaizduota 18 pa-
veikslélyje.

flatten (Flatten)

Input shape: (None, 28, 28) | Output shape: (None, 784)

dense (Dense)

Input shape: (None, 784) | Output shape: (None, 128)

dense_1 (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 10)

18 pav. Modelis nr. 1 (M1)

Antrasis modelis turi 225 tukst. (225034) parametry. Jo architektura pavaizduota 19 pa-
veikslélyje.
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conv2d (Conv2D)

Input shape: (None, 28, 28, 1) | Output shape: (None, 26, 26, 32)

max_pooling2d (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 26, 26, 32) Output shape: (None, 13, 13, 32)

conv2d_1 (Conv2D)

Input shape: (None, 13, 13, 32) | Output shape: (None, 11, 11, 64)

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 11, 11, 64) Output shape: (None, 5, 5, 64)

flatten_1 (Flatten)

Input shape: (None, 5, 5, 64) Output shape: (None, 1600)

dense_2 (Dense)

Input shape: (None, 1600) | Output shape: (None, 128)

dense_3 (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 10)

19 pav. Modelis nr. 2 (M2)

Treciasis modelis turi 1,68 mln. (1679082) parametry. Jo architektura pavaizduota 20 pa-
veikslélyje.
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conv2d_2 (Conv2D) batch_normalization_3 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 28, 28, 1) Output shape: (None, 28, 28, 32) Input shape: (None, 14, 14, 64) Output shape: (None, 14, 14, 64)

batch_normalization (BatchNormalization) max_pooling2d_3 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 28, 28, 32) | Output shape: (None, 28, 28, 32) Input shape: (None, 14, 14, 64) | Output shape: (None, 7, 7, 64)

conv2d_3 (Conv2D) dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 28, 28, 32) | Output shape: (None, 28, 28, 32) Input shape: (None, 7,7, 64) | Output shape: (None, 7, 7, 64)

batch_normalization_1 (BatchNormalization) flatten_2 (Flatten)

Input shape: (None, 28, 28, 32) | Output shape: (None, 28, 28, 32) Input shape: (None, 7,7, 64) | Output shape: (None, 3136)

max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) dense_4 (Dense)

Input shape: (None, 28, 28, 32) Output shape: (None, 14, 14, 32) Input shape: (None, 3136) Output shape: (None, 512)

dropout (Dropout) batch_normalization_4 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 14, 14, 32) | Output shape: (None, 14, 14, 32) Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 512)

conv2d_4 (Conv2D) dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 14, 14,32) | Output shape: (None, 14, 14, 64) Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 512)

batch_normalization_2 (BatchNormalization) dense_5 (Dense)

Input shape: (None, 14, 14, 64) | Output shape: (None, 14, 14, 64) Input shape: (None, 512) | Output shape: (None, 10)

conv2d_5 (Conv2D)

Input shape: (None, 14, 14, 64) | Output shape: (None, 14, 14, 64)

20 pav. Modelis nr. 3 (M3)

Treciasis modelis turi 25,7 mln. (25696138) parametry. Jo architektura yra ResNet50, kuri
3 pavaizduota 21 paveikslélyje ©.

ResNet50 Model Architecture

Input

—

Output

=

Zero Padding
CONV
Batch Norm
RelLu
Max Pool
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Avg Pool
Flattening

e e e

Stage 1 Stage 2 Stage3 Stage4 Stage5

21 pav. Modelis nr. 4 (M4)

3.4. Metrikos

Naudojamos atkurimo, vidutinés precizijos (AP), F1 ir ROC AUC metrikos.

Shttps://keras.io/api/applications/resnet/#resnet50-function
Shttps://towardsdatascience.com/the-annotated-resnet-50-a6¢536034758/
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3.5. Pradiniai rezultatai

Duomeny rinkinio MNIST rezultaty pokytis su skirtingais modeliais po 99% duomeny pasa-
linimo i§ maZinamos klasés atitinkamai pavaizduotas 12, 13 ir 14 lentelése.

Duomeny rinkinio MNIST rezultaty pokytis su skirtingais modeliais po 99,9% duomeny pa-
Salinimo i§ maZinamos klasés atitinkamai pavaizduotas 15, 16 ir 17 lentelése.

Duomeny rinkinio FMNIST rezultaty pokytis su skirtingais modeliais po 99% duomeny pa-
Salinimo i§ maZinamos klasés atitinkamai pavaizduotas 18, 19 ir 20 lentelése.

Duomeny rinkinio FMNIST rezultaty pokytis su skirtingais modeliais po 99,9% duomeny

pasalinimo i§ maZzinamos klasés atitinkamai pavaizduotas 21, 22 ir 23 lentelése.

3.6. Sprendimo budai

Pasirinkti trys skirtingi sprendimo budai - DeepSmote, augmentacija ir atsitiktinis perteklinis

jtraukimas.

3.6.1. DeepSmote

Nauji jraSai duomeny rinkinyje naudojant DeepSmote buda buvo sukurti naudojant DeepS-
mote jgyvendinimg su Pytorch [PGM*19] 7. Pateikiamas kodas, skirtas modeliams apmokyti ir
pavyzdZiams pagal apmokytg modelj generuoti.

Sukurta 50 modeliy:

* 10 modeliy MNIST su viena 99% sumazinta klase

* 10 modeliy MNIST su viena 99,9% sumaZzinta klase
* 10 modeliy FMNIST su viena 99% sumaZinta klase

* 10 modeliy FMNIST su viena 99,9% sumazinta klase

* 10 modeliy SVHN su viena 99% sumazinta klase

Sukurus modelius, jie buvo naudojami naujy pavyzdZiy generavimui.

Deepsmote enkoderio/dekoderio architektura pavaizduota 22 paveikslélyje.

"https://github.com/dd1github/DeepSMOTE
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23 pav. SVHN duomeny rinkinio pavyzdZiai sukurti naudojant DeepSmote metodq

3.6.2. Augmentacija

Nauji jraSai duomeny rinkinyje naudojant augmentacijos buda sukurti naudojant imgaug
[JWC*20] biblioteka skirta vaizdy augmentacijai maSininio mokymosi eksperimentuose. Pasirink-

tos Sios duomeny augmentacijos priemonés:
* GaussianBlur (suliejimas)
* LinearContrast (kontrasto pakeitimas)
e Multiply (Sviesumo pakeitimas)

» Affine (afininé transformacija)

scale="x": (0.8, 1.2), ”y”: (0.8, 1.2),

translate_percent="x": (-0.2, 0.2), ’y”: (-0.2, 0.2),

rotate=(-25, 25),

shear=(-8, 8)

" s
- -

24 pav. MNIST duomeny rinkinio pavyzdZiai sukurti naudojant augmentacijq

3.6.3. Atsitiktins perteklins jtraukimas

Nauji jraSai duomeny rinkinyje naudojant atsitiktinj perteklinj jtraukimg sukurti naudojant
imblearn [LNA17] bibliotekos RandomOverSampler klase.
3.6.4. Kombinuoti sprendimo budai

Taip pat sukurtos keturios Siy sprendimo budy kombinacijos. Nekei¢iant sprendimo budy

eiliSkumo kombinuojant budus gautas sarasas iS 7 elementy:
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1. DeepSmote (D)

2. Augmentacija (A)

3. Atsitiktinis perteklinis jtraukimas (R)

4. DeepSmote + Augmentacija (D+A)

5. DeepSmote + Atsitiktinis perteklinis jtraukimas (D+R)
6. Augmentacija + Atsitiktinis perteklinis jtraukimas (A+R)

7. DeepSmote + Augmentacija + Atsitiktinis perteklinis jtraukimas (D+A+R)

Kiekvienam iS budy pasirinkti 4 skirtingi maZiausios klasés didinimo dydziai - 25%, 50%,
75% ir 100% nuo didZiausios klasés. Tokiu budu galima stebéti, kuris dydis duoda geriausius
rezultatus palyginus su likusiais. Kombinuotiems sprendimo budams, kiekvieno atskiro sprendimo
budo dydis yra lygus bendram didinamam procentui padalintam i§ kombinuotame bude esanciy
atskiry budy kiekiui (pvz. pasirinkus 50% didinimg ir DeepSmote + Augmentacija + Atsitiktinis
perteklinis jtraukimas metoda, iS pradZiy bus atliekamas DeepSmote metodas iki 16,66%, tuomet
Augmentacija iki 33,33% ir Atsitiktinis perteklinis jtraukimas iki 50%).

3.7. Eksperimento rezultatai

IS viso buvo atlikta 4200 skai¢iavimy. MNIST ir FMNIST duomeny rinkiniams atlitkta po
1680 skaiciavimy (2 (maZzinimo dydziai) * 10 (klasés) * 3 (modeliai) * 7(sprendimo budai) * 4
(didinimo dydZiai)). SVHN duomeny rinkiniui atlikta 840 skai¢iavimy (1 (maZinimo dydis) * 10
(klaseés) * 3 (modeliai) * 7(sprendimo budai) * 4 (didinimo dydZiai)).

SVHN duomeny rinkinio atveju pirmasis modelis, dél savo paprastos architektiiros, negebéjo
tinkamai mokiytis ir rezultatai néra jtraukiami j tolimesnj darba.

Rezultatai kiekvienai modelio bei klasés kombinacijai naudojantis atkurimo metrika spren-

dimo budy efektyvumui pamatuoti atvaizduojami grafikais:

e MNIST -99% duomeny rinkiniy rezultatai: grafikas 25

MNIST -99,9% duomeny rinkiniy rezultatai: grafikas 30

FMNIST -99% duomeny rinkiniy rezultatai: grafikas 35

FMNIST -99,9% duomeny rinkiniy rezultatai: grafikas 40

SVHN -99% duomeny rinkiniy rezultatai: grafikas 45

Tai leidZia vizualiai palyginti rezultatus.
Taip pat pateikiami visy klasiy rezultatai kiekvienai klasés bei sprendimo budy kombinacijai

naudojantis f1 metrika. Tai atvaizduota grafikais:
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MNIST -99% duomeny rinkiniy rezultatai su skirtingais modeliais: 26, 27 ir 28.

MNIST -99,9% duomeny rinkiniy rezultatai su skirtingais modeliais: 31, 32 ir 33.

FMNIST -99% duomeny rinkiniy rezultatai su skirtingais modeliais: 36, 37 ir 38.

FMNIST -99,9% duomeny rinkiniy rezultatai su skirtingais modeliais: 41, 42 ir 43.

SVHN -99% duomeny rinkiniy rezultatai su skirtingais modeliais: 46 ir 47.

Visy sumazinty klasiy rezultaty vidurkiai atvaizduoti 3, 4, 5, 6 ir 7 lentelése. Sie rezultatai
taip pat atvaizduoti ir grafikais - 29, 34, 39, 44, 49.

3 lentelé. MNIST -99% f1 rezultaty vidurkiai

Spalvy reik§més: Zalia — pageréje rezultatai, raudona — suprastéje rezultatai, mélyna — ge-
riausias rezultatas vienai eksperimento kombinacijai (stulpelis), parySkintas tekstas — geriausias

modelio rezultatas visame eksperimente. P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy
pradiniy rezultaty vidurkis.

| [ v | M1t [ v [ owmr [ om2 [ M2 [ m2 | M2 | M3 | M3 [ M3 | M3 |
| Metodas || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% [ 100% |

P 0,9752 | 0,9752 | 0,9752 | 0,9752 || 0,9911 | 0,9911 | 0,9911 | 0,9911 || 0,9841 | 0,9841 | 0,9841 | 0,9841
P-99% || 0,7672| 0,7672 | 0,7672 | 0,7672 || 0,9008 | 0,9008 | 0,9008 | 0,9008 || 0,8414 | 0,8414 | 0,8414 | 0,8414

D 0,7779 | 0,7802 | 0,7659 | 0,7807 || 0,9493 | 0,9246 | 0,9389 | 0,9433 || 0,8831 | 0,8969 | 0,8700 | 0,8599

A 0,8082 | 0,7936 | 0,8105 | 0,8263 || 0,9189 | 0,9265 | 0,9191 | 0,9374 || 0,8832 | 0,7432 | 0,8631 | 0,8671

R 0,8234 | 0,8462 | 0,8346 | 0,8573 || 0,9294 | 0,9471 | 0,9397 | 0,9383 || 0,9647 | 0,9653 | 0,9708 | 0,9704
D+A || 0,8447 | 0,8414 | 0,8683 | 0,8540 || 0,9367 | 0,9506 | 0,9461 | 0,9352 || 0,9217 | 0,7468 | 0,8648 | 0,8764
D+R || 0,7875 | 0,8170 | 0,7985 | 0,8053 || 0,9280 | 0,9386 | 0,9505 | 0,9423 || 0,9060 | 0,9433 | 0,7963 | 0,9420
A+R || 0,7739 | 0,8139 | 0,8420 | 0,8467 || 0,9298 | 0,9322 | 0,9464 | 0,9098 || 0,8920 | 0,9373 | 0,8559 | 0,9275
D+A+R || 0,8442 | 0,8503 | 0,8545 | 0,8613 || 0,9515 | 0,9508 | 0,9446 | 0,9448 || 0,8702 | 0,7429 | 0,8795 | 0,9132
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4 lentelé. MNIST -99,9% f1 rezultaty vidurkiai

Spalvy reiksmés: Zalia — pageréje rezultatai, raudona — suprastéje rezultatai, mélyna — ge-
riausias rezultatas vienai eksperimento kombinacijai (stulpelis), parySkintas tekstas — geriausias

modelio rezultatas visame eksperimente. P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy
pradiniy rezultaty vidurkis.

| | m1 | M1t [ v | w1 | m2 | m2 | M2 | M2 || M3 | M3 | M3 | M3 |
| Metodas || 25% [ 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% |

P 0,9752 | 0,9752 | 0,9752 | 0,9752 || 0,9911 | 0,9911 | 0,9911 | 0,9911 || 0,9841 | 0,9841 | 0,9841 | 0,9841
P-99,9% || 0,1800 | 0,1800 | 0,1800 | 0,1800 || 0,4802 | 0,4802 | 0,4802 | 0,4802 || 0,4608 | 0,4608 | 0,4608 | 0,4608

D 0,3561 | 0,4010 | 0,3875 | 0,3830 || 0,6781 | 0,6543 | 0,6661 | 0,7322 || 0,7536 | 0,8128 | 0,7487 | 0,8080

A 0,5662 | 0,5911 | 0,5879 | 0,6210 || 0,7210 | 0,8057 | 0,7938 | 0,8105 || 0,6218 | 0,6482 | 0,6425 | 0,6305

R 0,4092 | 0,3874 | 0,4222 | 0,3943 || 0,6224 | 0,6984 | 0,6857 | 0,7296 || 0,8322 | 0,7846 | 0,7993 | 0,8203
D+A 0,5098 | 0,6128 | 0,5713 | 0,6051 || 0,8062 | 0,7676 | 0,8128 | 0,8172 || 0,5334 | 0,5552 | 0,5485 | 0,5999
D+R 0,3813 | 0,3626 | 0,3470 | 0,3873 || 0,7141 | 0,7305 | 0,6990 | 0,7088 || 0,6927 | 0,8409 | 0,8345 | 0,8179
A+R 0,4868 | 0,5205 | 0,6156 | 0,5856 || 0,7385 | 0,7977 | 0,7685 | 0,8413 || 0,7592 | 0,6431 | 0,6451 | 0,5128
D+A+R || 0,4896 | 0,5722 | 0,6329 | 0,6465 || 0,7604 | 0,8192 | 0,7842 | 0,8382 || 0,6708 | 0,7393 | 0,6301 | 0,5529

5 lentelé. FMNIST -99% f1 rezultaty vidurkiai

Spalvy reiksmés: Zalia — pageréje rezultatai, raudona — suprastéje rezultatai, mélyna — ge-
riausias rezultatas vienai eksperimento kombinacijai (stulpelis), parySkintas tekstas — geriausias

modelio rezultatas visame eksperimente. P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy
pradiniy rezultaty vidurkis.

| [ v | M1t [ v | owmr [ m2 [ M2 [ m2 | M2 || M3 | M3 [ M3 | M3 |
| Metodas || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% [ 100% |

P 0,8678 | 0,8678 | 0,8678 | 0,8678 || 0,9054 | 0,9054 | 0,9054 | 0,9054 || 0,9161 | 0,9161 | 0,9161 | 0,9161
P-99% || 0,3544 | 0,3544 | 0,3544 | 0,3544 || 0,4257 | 0,4257 | 0,4257 | 0,4257 || 0,5108 | 0,5108 | 0,5108 | 0,5108

D 0,6330 | 0,6307 | 0,6049 | 0,6306 || 0,5939 | 0,6256 | 0,5892 | 0,5904 || 0,7155 | 0,5498 | 0,5791 | 0,5404

A 0,4220 | 0,4753 | 0,4392 | 0,4763 || 0,5306 | 0,4660 | 0,5831 | 0,5066 || 0,5148 | 0,5056 | 0,5287 | 0,5497

R 0,7013 | 0,6598 | 0,6785 | 0,6969 || 0,6826 | 0,6660 | 0,6686 | 0,6590 || 0,7505 | 0,7573 | 0,7532 | 0,7653
D+A || 0,6416 | 0,7088 | 0,7208 | 0,6611 || 0,6526 | 0,6345 | 0,6724 | 0,6044 || 0,5564 | 0,5969 | 0,5428 | 0,5385
D+R || 0,6644 | 0,6590 | 0,6460 | 0,6519 || 0,6128 | 0,5915 | 0,6302 | 0,6698 || 0,6719 | 0,6182 | 0,6795 | 0,6131
A+R || 0,5140 | 0,5253 | 0,4836 | 0,5308 || 0,6152 | 0,5765 | 0,5309 | 0,5269 || 0,6180 | 0,5617 | 0,5488 | 0,5752
D+A+R || 0,6655 | 0,6552 | 0,6853 | 0,7118 || 0,6315 | 0,6270 | 0,6123 | 0,6091 || 0,6563 | 0,6936 | 0,6735 | 0,5294
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6 lentelé. FMNIST -99,9% fI rezultaty vidurkiai

Spalvy reiksmés: Zalia — pageréje rezultatai, raudona — suprastéje rezultatai, mélyna — ge-
riausias rezultatas vienai eksperimento kombinacijai (stulpelis), parySkintas tekstas — geriausias

modelio rezultatas visame eksperimente. P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy
pradiniy rezultaty vidurkis.

| | v | M1t [ m1 | mr [ m2 [ m2 | M2 | m2 || M3 [ M3 | M3 | M3 |
| Metodas || 25% [ 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% [ 100% ||

P 0,8678 | 0,8678 | 0,8678 | 0,8678 || 0,9054 | 0,9054 | 0,9054 | 0,9054 || 0,.9161 | 0,9161 | 0,9161 | 0,9161
P-99,9% || 0,0701 | 0,0701 | 0,0701 | 0,0701 || 0,1045 | 0,1045 | 0,1045 | 0,1045 || 0,0737 | 0,0737 | 0,0737 | 0,0737

D 0,2022 | 0,2008 | 0,1872 | 0,2018 || 0,2968 | 0,2746 | 0,2357 | 0,2467 || 0,3225 | 0,3123 | 0,2575 | 0,3660

A 0,2491 | 0,2798 | 0,2610 | 0,2026 (| 0,3309 | 0,3434 | 0,3999 | 0,3814 || 0,2839 | 0,3011 | 0,3058 | 0,3078

R 0,2202 | 0,2425 | 0,2464 | 0,1965 || 0,2814 | 0,2800 | 0,2813 | 0,2848 || 0,3679 | 0,4073 | 0,3790 | 0,3773
D+A 0,2722 | 0,2751 | 0,3590 | 0,3386 || 0,3428 | 0,3615 | 0,3497 | 0,3400 || 0,2850 | 0,3179 | 0,3128 | 0,2985
D+R 0,1818 | 0,2200 | 0,2348 | 0,2062 || 0,2744 | 0,2546 | 0,2664 | 0,2869 || 0,2857 | 0,3347 | 0,3273 | 0,3177
A+R 0,1510 | 0,2338 | 0,2646 | 0,2508 || 0,3294 | 0,3727 | 0,3665 | 0,3602 || 0,2559 | 0,2701 | 0,2884 | 0,3966
D+A+R || 0,2896 | 0,2885 | 0,3155 | 0,3231 || 0,3156 | 0,3234 | 0,3463 | 0,3053 || 0,3831 | 0,2398 | 0,2747 | 0,2562

7 lentelé. SVHN -99% f1 rezultaty vidurkiai

Spalvy reiksmés: Zalia — pageréje rezultatai, raudona — suprastéje rezultatai, mélyna — ge-
riausias rezultatas vienai eksperimento kombinacijai (stulpelis), parySkintas tekstas — geriausias

modelio rezultatas visame eksperimente. P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy
pradiniy rezultaty vidurkis.

| [ m2 | m2 [ m2 | M2 || M3 | M3 [ M3 | M3 || M4 | M4 [ M4 | M4 |
| Metodas || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% | 100% || 25% | 50% | 75% [ 100% |

P 0,8690 | 0,8690 | 0,8690 | 0,8690 || 0,9235 | 0,9235 | 0,9235 | 0,9235 || 0,8923 | 0,8923 | 0,8923 | 0,8923
P-99% || 0,3391 | 0,3391 | 0,3391 | 0,3391 || 0,4216 | 0,4216 | 0,4216 | 0,4216 || 0,3137 | 0,3137 | 0,3137 | 0,3137

D 0,4219 | 0,4360 | 0,4317 | 0,4203 || 0,4960 | 0,5041 | 0,5032 | 0,5190 || 0,5034 | 0,5392 | 0,5225 | 0,5375

A 0,4955 | 0,4597 | 0,4795 | 0,5210 || 0,4435 | 0,4332 | 0,4525 | 0,4503 || 0,5528 | 0,4967 | 0,5070 | 0,5107

R 0,4849 | 0,4982 | 0,4918 | 0,4615 || 0,5403 | 0,5250 | 0,5622 | 0,5218 || 0,5514 | 0,5170 | 0,5520 | 0,5638
D+A || 0,5016 | 0,5037 | 0,4930 | 0,5361 || 0,4692 | 0,5055 | 0,5538 | 0,5559 || 0,5582 | 0,6031 | 0,5750 | 0,5458
D+R || 0,4559 | 0,4347 | 0,3979 | 0,4235 || 0,5324 | 0,5070 | 0,5078 | 0,5155 || 0,5891 | 0,5431 | 0,5600 | 0,5706
A+R || 0,4339 | 0,4464 | 0,4887 | 0,4710 || 0,3986 | 0,4206 | 0,4821 | 0,4772 || 0,5587 | 0,4895 | 0,5470 | 0,5036
D+A+R || 0,4624 | 0,4689 | 0,4836 | 0,5028 || 0,4955 | 0,5555 | 0,5549 | 0,5387 || 0,4982 | 0,6225 | 0,6190 | 0,5775

8 lenteles rezultatai buvo skaiciuojami kiekvienai duomeny rinkinio, disbalanso dydzio ir
metodo grupei pagal aritmetinj vidurkj iS trijy modeliy (M1, M2 ir M3 arba M2, M3 ir M4) ir
keturiy maZziausios klasés didinimo dydZiy (25%, 50%, 75%, 100%). Taigi, kiekvienos grupés F1
statistikos reikSmiy vidurkis yra 12 verciy vidurkis (3 modeliai x 4 maziausios klasés didinimo
dydziai).
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8 lentelé. Vidutines F1 statistikos reiksmés kiekvienam metodui skirtinguose duomeny rinkiniuose
ir disbalanso lygmenyse

Spalvy reik§més: Zalia — pageréje rezultatai, mélyna — geriausias rezultatas duomeny rinkiniui
(eiluté). P - pradiniy rezultaty vidurkis, P-disbalansas % - sumaZinty klasiy pradiniy rezultaty
vidurkis.

H Duom. rink. H P ‘ P-disbalansas % ‘ D ‘ A ‘ R ‘ D+A ‘ D+R ‘ A+R ‘ D+A+R H Geriausias H
MNIST -99% 0,983 0,837 0,840 | 0,837 | 0,925 | 0,875 | 0,876 | 0,879 | 0,890 +0,088
MNIST -99,9% 0,983 0,374 0,615 | 0,670 | 0,632 | 0,645 | 0,626 | 0,660 | 0,678 +0,304
FMNIST -99% 0,896 0,430 0,607 | 0,500 | 0,703 | 0,628 | 0,642 | 0,551 | 0,646 +0,273
FMNIST -99,9% || 0,896 0,083 0,259 | 0,304 | 0,297 | 0,321 | 0,266 | 0,295 | 0,305 +0,238
SVHN -99% 0,896 0,380 0,486 | 0,484 | 0,522 | 0,533 | 0,503 | 0,476 | 0,531 +0,153

3.8. Palyginimas su algoritmo lygmens metodu

Eksperimento metu taip pat buvo iSbandytas ir algoritmy lygmens, svoriy priskyrimo klaséms
metodas. Tai buvo daroma, norint palyginti nagrinéty duomeny lygmens metody efektyvuma su
algoritmo lygmens metodu.

Svoriai buvo apskaiciuoti naudojant scikit-learn bibliotekos [PVG*11] funkcija compu-
te_class_weight ® su balanced strategija, kuri priskiria svorius atvirk§¢iai proporcingai klasiy daz-
niams.

Kad buty iSvengta pernelyg didelés jtakos gradientams dél maZiausiy klasiy, apskaiciuoti svo-
riai buvo normalizuoti taip, kad maZiausia klasé gauty maksimaly 10,0 svorj, o likusios klasés buty
proporcingai perskai¢iuotos ir apribotos iki maksimalios 1,0 reik§més. Toks subalansuotas svoriy
paskirstymas leido modeliams geriau atpaZinti mazumos klases, nepaZzeidZiant mokymo stabilumo.

Klasiy svoriy metodo rezultaty palyginimas su geriausiais eksperimento rezultatais pateikia-

mas 9, 10, 11 lentelése.

9 lentelé. MNIST duomeny rinkinio klasiy svoriy metodo rezultaty palyginimas su geriausiu eks-
perimento rezultatu

Spalvy reik§més: mélyna — geresnis rezultatas lyginant geriausiq eksperimento metodq ir svoriy

metodq, parySkintas tekstas — geriausias rezultatas duomeny rinkiniui visame palyginime. P -
pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% ir P-99,9%- sumaZinty klasiy pradiniy rezultaty vidurkis.

| Metodas / Modelis | M1 | m2 | M3 |
| P | 09752 | 09911 | 0.9841 ||
P-99% 0,7672 | 0,9008 | 0,8414
Geriausias eksperimento metodas || 0,8613 | 0,9515 | 0,9708
Svoriy metodas 0,8105 | 0,9394 | 0,9502
P-99,9% 0,1800 | 0,4802 | 0,4608
Geriausias eksperimento metodas || 0,6465 | 0,8413 | 0,8409
Svoriy metodas 0,3262 | 0,6500 | 0,6697

8https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.utils.class_weight.compute_
class_weight.html
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10 lentele. FMNIST duomeny rinkinio klasiy svoriy metodo rezultaty palyginimas su geriausiu
eksperimento rezultatu

Spalvy reik§més: mélyna — geresnis rezultatas lyginant geriausiq eksperimento metodq ir svoriy

metodq, parySkintas tekstas — geriausias rezultatas duomeny rinkiniui visame palyginime. P -
pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% ir P-99,9%- sumaZinty klasiy pradiniy rezultaty vidurkis.

H Metodas / Modelis H Mil ‘ M2 ‘ M3 H
| P | 0.8678 | 0.9054 | 0.9161 ||
P-99% 0,3544 | 0,4257 | 0,5108
Geriausias eksperimento metodas || 0,7208 | 0,6826 | 0,7653
Svoriy metodas 0,6279 | 0,6749 | 0,6701
P-99,9% 0,0701 | 0,1045 | 0,0737
Geriausias eksperimento metodas || 0,3386 | 0,3999 | 0,4073
Svoriy metodas 0,2280 | 0,2567 | 0,2832

11 lentelé. SVHN duomeny rinkinio klasiy svoriy metodo rezultaty palyginimas su geriausiu eks-
perimento rezultatu

Spalvy reik§més: mélyna — geresnis rezultatas lyginant geriausiq eksperimento metodq ir svoriy

metodq, parySkintas tekstas — geriausias rezultatas duomeny rinkiniui visame palyginime. P -
pradiniy rezultaty vidurkis, P-99% - sumaZinty klasiy pradiniy rezultaty vidurkis.

H Metodas / Modelis H M2 ‘ M3 ‘ M4 ‘
| P | 0.8690 | 0.9235 | 0,8923 |

P-99% 0,3391 | 0,4216 | 0,3137
Geriausias metodas || 0,5316 | 0,5622 | 0,6225
Svoriy metodas 0,5592 | 0,6079 | 0,6335

Pastebéta, kad nors svoriy priskyrimo metodas kartais gali dar labiau pagerinti maZiausios
klasés rezultatus, daZznai tai daroma kity klasiy rezultaty sgskaita. Eksperimentas su maZiausios
klasés svorio pakeitimu iki pradinio dydzio (svoris 100,0) labai stipriai iSkraipé rezultatus ir kai
kuriais atvejais modelis negebédavo mokytis. Dél svoriy priskyrimo padidéja modelio poliarizacija,
o tai gali buti nepageidautina programose, kuriose reikia subalansuoto tikslumo arba teisingumo

visose klasése.
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Rezultatai ir iSvados

Rezultatai

¢ Darbo metu buvo tiriama masininio mokymo nesubalansuoty vaizdiniy duomeny aibiy prob-
lema. Pasitelkti skirtingi duomeny rinkiniai, iSbalansavimo santykiai, modeliai bei sprendi-
mo budai. Tai leido atlikti eksperimentus bei gauti rezultatus jvairioms duomeny rinkiniy,

iSbalansavimo santykiy, modeliy bei sprendimo budy kombinacijoms.

e Pasirinkti MNIST, FMNIST ir SVHN duomeny rinkiniai, 2 iSbalansavimo santykiai, 4 mo-

deliai bei 3 sprendimo budai.
e I8 3 sprendimo budy gauti dar 4 kombinuoti sprendimo budai.
» Sukurtas programinis kodas eksperimentui jvykdyti.
* Atliktas eksperimentas su 4200 skirtingy skaic¢iavimy.

» Gauti rezultatai pateikti lentelése ir grafikuose eksperimento dalyje bei prieduose.

ISvados

* Pasirinkti sprendimo budai 98,1% (412 iS 420) atvejy padeda spresti nesubalansuoty vaizdi-

niy duomeny aibiy problema.

* Geriausius rezultatus duodantys sprendimo budai Zenkliai pagerina rezultatus (nuo 4,4 iki

46,65 procentinio punkto) lyginant su rezultatais nepritaikius sprendimo budy.

* Pastebéta, jog naudojant DeepSmote sprendimo buda ne kaip vienintelj, o pirmajj kombinuo-
tame sprendimo bude, jis duoda geresnius rezultatus ir laimi 60% (36 i§ 60) eksperimenty.

Palyginimui nekombinuotas DeepSmote nelaiméjo né vieno.

» Kombinuoti sprendimo buidai daZniau davé geresnius rezultatus ir laiméjo 65% (39 i§ 60)

eksperimenty.

* Modeliai su gilesne architektura ir daugiau parametry duoda geresnius rezultatus sprendziant

nesubalansuoty vaizdiniy duomeny aibiy problema.

* Siekiant iSgauti geresnius rezultatus, rekomenduojama sprendimo budus kombinuoti bei tai-
kyti atsiZvelgiant j konkretaus duomeny rinkinio ypatybes, pasirinkto modelio strukturg ir

duomeny iSbalansavimo laipsnj.

* Rekomenduojama taikyti iteratyvy poZziurj — pritaikyti vieng sprendimo buda, jvertinti jo
veiksminguma, koreguoti parametrus arba iSbandyti kitus metodus bei juos kombinuoti, kol

bus rastas tinkamiausias sprendimas konkreciai situacijai.
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Tyrimas gali buti t¢siamas pasitelkiant naujus sprendimo budus, kurie nebuvo analizuojami
Siame darbe. Galima iSbandyti kitas modeliy architekturas, iSbalansavimo santykius ar duome-
ny rinkinius. Taip pat galéty buti atliekama detalesné rezultaty analizé. Esamy sprendimo budy

gerinimo pavyzdZziai galéty buti:
* Kitokios augmentacijos biido priemonés
* DeepSmote enkoderio/dekoderio architekturos keitimas
* Kitokie sprendimo biidy kombinavimo variantai

Kadangi geriausi rezultatai gauti kombinuojant kelis sprendimo biidus, padidinus sprendimo

budy kiekj buty galima kombinuoti daugiau varianty ir galbut taip pasiekti geresnius rezultatus.
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1 priedas. Eksperimento failai

Eksperimento rezultaty failas bei programinis kodas yra pateikti paskirtame MIF Drive ap-

lanke atitinkamai .json bei .ipynb formatais.
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2 priedas.

12 lentelé. MNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su pirmuoju modeliu

MNIST -99% rezultatai

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

=

o R NN R W N =

0,9878 — 0,8173
0,9921 — 0,7304
0,9690 — 0,6260
0,9911 — 0,5545
0,9796 — 0,4409
0,9697 — 0,5841
0,9781 — 0,7244
0,9718 — 0,6294
0,9528 — 0,5862
0,9732 = 0,6016

0,9719 — 0,8322
0,9782 — 0,7610
0,9513 — 0,6636
0,9351 — 0,5985
0,9491 — 0,4958
0,9494 — 0,6178
0,9648 — 00,7487
0,9538 — 0,6665
0,9383 — 0,6255
0,9434 — 0,6388

0,9852 — 0,8980
0,9886 — 00,8442
0,9737 — 0,7695
0,9662 — 0,7129
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0,9812 — 0,8392
0,9751 — 0,7721
0,9662 — 0,7387
0,9699 — 0,7498

0,9929 — 0,9085
0,9951 — 0,8652
0,9833 — 0,8129
0,9922 — 0,7772
0,9880 — 0,7205
0,9837 — 0,7919
0,9882 — 0,8621
0,9847 — 0,8146
0,9753 — 0,7931
0,9847 — 0,8006

13 lentelé. MNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su antruoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o NN R WN = O

0,9980 — 0,9235
0,9991 — 0,9040
0,9942 — 0,8721
0,9950 — 0,8267
0,9969 — 0,8411
0,9910 — 0,8341
0,9896 — 0,9478
0,9874 — 0,6508
0,9908 — 0,8326
0,9921 — 0,6283

0,9911 — 0,9300
0,9896 — 0,9149
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0,9838 — 0,6867
0,9866 — 0,8489
0,9792 — 0,6658

0,9954 — 0,9597
0,9947 — 0,9496
0,9918 — 0,9307
0,9921 — 0,9051
0,9909 — 0,9132
0,9861 — 0,9090
0,9865 — 0.9716
0,9912 — 0,7885
0,9928 — 0,9087
0,9891 — 0,7718

0,9986 — 0,9617
0,9989 — 0,9520
0,9965 — 0,9359
0,9969 — 0,9134
0,9976 — 0,9205
0,9946 — 0,9170
0,9939 — 0,9737
0,9934 — 00,8254
0,9951 — 0,9163
0,9953 — 0,8142
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14 lentelé. MNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su treciuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o R NN NN RN = O

0,9939 — 0,8408
0,9982 — 0,9286
0,9893 — 0,7238
0,9990 — 0,8168
0,9450 — 0,8564
0,9944 — 0,7791
0,9864 — 0,9530
0,9893 — 0,7033
0,9938 — 0,8624
0,9078 — 0,1606

0,9924 — 0,8544
0,9888 — 0,9359
0,9895 — 00,7523
0,9942 — 0,8334
0,9504 — 0,8695
0,9816 — 0,7988
0,9856 — 0,9565
0,9846 — 0,7328
0,9301 — 0,8738
0,9132 — 0,2453

0,9959 — 0,9125
0,9943 — 00,9626
0,9942 — 0,8398
0,9970 — 0,8982
0,9717 — 0,9221
0,9905 — 0,8759
0,9921 — 0,9754
0,9917 — 0,8253
0,9637 — 0,9251
0,9497 — 0,2767

0,9968 — 0,9203
0,9985 — 0,9643
0,9946 — 0,8619
0,9992 — 0,9083
0,9725 — 0,9282
0,9965 — 0,8896
0,9931 — 0,9765
0,9943 — 0.,8516
0,9932 — 0,9311
0,9537 — 0,5803
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26 pav. MNIST -99% Modelis 1 visy klasiy F1 rezultatai
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3 priedas.

15 lentelé. MNIST rezultatai po 99,9% duomeny pasalinimo is klasés su pirmuoju modeliu

MNIST -99,9% rezultatai

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

=

o R NN R W N =

0,9878 — 0,2673
0,9921 — 0,2925
0,9690 — 0,1453
0,9911 — 0,0535
0,9796 — 0,0570
0,9697 — 0,0135
0,9781 — 0,0240
0,9718 — 0,1556
0,9528 — 0,0462
0,9732 — 0,0159

0,9719 — 0,3391
0,9782 — 0,3728
0,9513 — 0,2335
0,9351 — 0,1491
0,9491 — 0,1496
0,9494 — 0,1015
0,9648 — 0,1175
0,9538 — 0,2424
0,9383 — 0,1391
0,9434 — 0,1152

0,9852 — 0,4219
0,9886 — 0.4526
0,9737 — 0,2538
0,9662 — 0,1015
0,9732 — 0,1079
0,9730 — 0,0265
0,9812 — 0,0469
0,9751 — 0,2694
0,9662 — 0,0883
0,9699 — 0,0312

0,9929 — 0,6337
0,9951 — 0,6463
0,9833 — 0,5727
0,9922 — 0,5267
0,9880 — 0,5285
0,9837 — 0,5067
0,9882 — 0,5120
0,9847 — 0,5778
0,9753 — 0,5231
0,9847 — 0,5079

16 lentelé. MNIST rezultatai po 99,9% duomeny pasalinimo is klasés su antruoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o NN R WN = O

0,9980 — 0,5020
0,9991 — 0,5207
0,9942 — 0,3169
0,9950 — 0.,4050
0,9969 — 0,1721
0,9910 — 0,1099
0,9896 — 0,2349
0,9874 — 0,2578
0,9908 — 0,2782
0,9921 — 0,5074

0,9911 — 0,5508
0,9896 — 0,5751
0,9842 — 00,3874
0,9848 — 0,4651
0,9822 — 00,2534
0,9731 — 0,1893
0,9741 — 0,3082
0,9838 — 0,3341
0,9866 — 0,3485
0,9792 — 0,5571

0,9954 — 0,6685
0,9947 — 0,6848
0,9918 — 0,4812
0,9921 — 0,5765
0,9909 — 0,2937
0,9861 — 0,1980
0,9865 — 0,3804
0,9912 — 0,4099
0,9928 — 0,4353
0,9891 — 0,6732

0,9986 — 0,7510
0,9989 — 00,7604
0,9965 — 0,6584
0,9969 — 0,7025
0,9976 — 0,5860
0,9946 — 0,5549
0,9939 — 0.,6174
0,9934 — 0,6289
0,9951 — 0,6391
0,9953 — 0,7537
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17 lentelé. MNIST rezultatai po 99,9% duomeny paSalinimo is klasés su treciuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o R NN NN RN = O

0,9939 — 0,2153
0,9982 — 0,3965
0,9893 — 0,4079
0,9990 — 0,4386
0,9450 — 0,0295
0,9944 — 0,0493
0,9864 — 0,5407
0,9893 — 0.4650
0,9938 — 0,1386
0,9078 — 0,6194

0,9924 — 0,2922
0,9888 — 0,4650
0,9895 — 0,4690
0,9942 — 0,4953
0,9504 — 0,1248
0,9816 — 0,1341
0,9856 — 0,5847
0,9846 — 0,5190
0,9301 — 0,2225
0,9132 — 0,6578

0,9959 — 0,3543
0,9943 — 0,5678
0,9942 — 0,5795
0,9970 — 0,6098
0,9717 — 0,0574
0,9905 — 0,0940
0,9921 — 0,7019
0,9917 — 0,6344
0,9637 — 0,2435
0,9497 — 0,7650

0,9968 — 0,6077
0,9985 — 0,6982
0,9946 — 0,7040
0,9992 — 0,7193
0,9725 — 0,5148
0,9965 — 0,5247
0,9931 — 0,7704
0,9943 — 0,7324
0,9932 — 0,5693
0,9537 — 0,8097
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31 pav. MNIST -99,9% Modelis 1 visy klasiy F1 rezultatai
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32 pav. MNIST -99,9% Modelis 2 visy klasiy F1 rezultatai
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33 pav. MNIST -99,9% Modelis 3 visy klasiy F1 rezultatai
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4 priedas.

18 lentelé. FMNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su pirmuoju modeliu

FMNIST -99% rezultatai

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

=

o R NN R W N =

0,8130 — 0,1290
0,9750 — 0,8620
0,8520 — 0,0060
0,8890 — 0,3270
0,8650 — 0,0000
0,9630 — 0,3640
0,5220 — 0,0000
0,8790 — 0,1670
0,9750 — 0,6250
0,9750 — 0,1770

0,6897 — 0,2122
0,9579 — 0,8758
0,6347 — 0,1054
0,7747 — 0,3846
0,6547 — 0,1000
0,9274 — 0,4276
0,4563 — 0,1000
0,8593 — 0,2503
0,9465 — 0,6605
0,8976 — 0,2593

0,8191 — 0,2277
0,9774 — 0,9259
0,7849 — 0,0119
0,8737 — 0,4892
0,7983 — 0,0000
0,9611 — 0,5337
0,6263 — 0,0000
0,9195 — 0,2862
0,9716 — 0,7683
0,9457 — 0,3008

0,8969 — 0,5643
0,9864 — 0,9310
0,9083 — 0,5030
0,9364 — 0,6629
0,9157 — 0,5000
0,9792 — 0,6820
0,7529 — 0,5000
0,9377 — 0,5835
0,9857 — 0,8124
0,9827 — 0,5885

19 lentelé. MNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su antruoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o NN R WN = O

0,8110 — 0,0370
0,9810 — 0,7980
0,8480 — 0,0980
0,9270 — 0,1970
0,8820 — 0,0130
0,9730 — 0,7640
0,7430 — 0,0000
0,9610 — 0,2660
0,9790 — 0,5450
0,9550 — 0,6330

0,7323 — 0,1333
0,9740 — 0,8182
0,7401 — 0,1834
0,8203 — 0,2763
0,7443 — 0,1117
0,9619 — 0,7856
0,5653 — 0,1000
0,9201 — 0,3394
0,9615 — 0,5905
0,9370 — 0,6687

0,8439 — 0,0714
0,9859 — 0,8877
0,8514 — 0,1777
0,9013 — 0,3289
0,8555 — 0,0257
0,9794 — 0,8652
0,7346 — 0,0000
0,9572 — 0,4202
0,9795 — 0,7055
0,9656 — 0,7748

0,8993 — 0,5185
0,9900 — 0,8990
0,9160 — 0,5487
0,9563 — 0,5984
0,9310 — 0,5065
0,9857 — 0,8819
0,8559 — 0,5000
0,9779 — 0,6330
0,9884 — 0,7725
0,9762 — 0.,8164

74



20 lentelé. FMNIST rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su treciuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o R NN NN RN = O

0,8110 — 0,1580
0,9770 — 0,8900
0,8870 — 0,0330
0,9450 — 0.,4170
0,9050 — 0,0390
0,9810 — 0,6660
0,7180 — 0,0020
0,9650 — 0,5010
0,9730 — 0,7410
0,9710 — 0,7380

0,7513 — 0,2412
0,9753 — 0,9010
0,7926 — 0,1297
0,8576 — 0.4704
0,7793 — 0,1351
0,9576 — 0,6964
0,5879 — 0,1011
0,9357 — 0,5509
0,9523 — 0,7649
0,9457 — 0,7622

0,8546 — 0,2726
0,9864 — 0,9418
0,8839 — 0,0639
0,9229 — 0,5865
0,8769 — 0,0751
0,9776 — 0,7981
0,7475 — 0,0040
0,9655 — 0,6676
0,9745 — 0,8503
0,9710 — 0,8483

0,9007 — 0,5789
0,9883 — 0,9450
0,9368 — 0,5165
0,9668 — 0,7082
0,9437 — 0,5195
0,9891 — 0,8328
0,8477 — 0,5009
0,9806 — 0,7505
0,9852 — 0,8704
0,9839 — 00,8689
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36 pav. FMNIST -99% Modelis 1 visy klasiy F1 rezultatai
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79



e e 3 g e 2 e e e g

o - o A = o o - = - = = . = = = =

g B g g

srrrzzess
ferrgenee

39 pav. FMNIST -99% rezultaty vidurkiai

H 3 g 8 g g g8 H s B B H




S priedas.

21 lentelé. FMNIST rezultatai po 99,9% duomeny pasSalinimo is klasés su pirmuoju modeliu

FMNIST -99,9% rezultatai

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

=

o R NN R W N =

0,8130 — 0,0000
0,9750 — 0,3040
0,8520 — 0,0000
0,8890 — 0,0000
0,8650 — 0,0000
0,9630 — 0,0000
0,5220 — 0,0000
0,8790 — 0,0000
0,9750 — 0,1060
0,9750 — 0,0220

0,6897 — 0,1000
0,9579 — 0,3726
0,6347 — 0,1000
0,7747 — 0,1000
0,6547 — 0,1000
0,9274 — 0,1000
0,4563 — 0,1000
0,8593 — 0,1000
0,9465 — 0,1954
0,8976 — 0,1198

0,8191 — 0,0000
0,9774 — 0,4659
0,7849 — 0,0000
0,8737 — 0,0000
0,7983 — 0,0000
0,9611 — 0,0000
0,6263 — 0,0000
0,9195 — 0,0000
0,9716 — 0,1917
0,9457 — 0,0431

0,8969 — 0,5000
0,9864 — 0.6519
0,9083 — 0,5000
0,9364 — 0,5000
0,9157 — 0,5000
0,9792 — 0,5000
0,7529 — 0,5000
0,9377 — 0,5000
0,9857 — 0,5530
0,9827 — 0,5110

22 lentele.

FMNIST rezultatai po 99,9% duomeny pasalinimo is klasés su antruoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o NN R WN = O

0,8110 — 0,0000
0,9810 — 0,3610
0,8480 — 0,0000
0,9270 — 0,0000
0,8820 — 0,0000
0,9730 — 0,0060
0,7430 — 0,0000
0,9610 — 0,0000
0,9790 — 0,2360
0,9550 — 0,0640

0,7323 — 0,1000
0,9740 — 0,4249
0,7401 — 0,1000
0,8203 — 0,1000
0,7443 — 0,1000
0,9619 — 0,1054
0,5653 — 0,1000
0,9201 — 0,1000
0,9615 — 0,3124
0,9370 — 0,1576

0,8439 — 0,0000
0,9859 — 0,5305
0,8514 — 0,0000
0,9013 — 0,0000
0,8555 — 0,0000
0,9794 — 0,0119
0,7346 — 0,0000
0,9572 — 0,0000
0,9795 — 0,3819
0,9656 — 0,1203

0,8993 — 0,5000
0,9900 — 0,6805
0,9160 — 0,5000
0,9563 — 0,5000
0,9310 — 0,5000
0,9857 — 0,5030
0,8559 — 0,5000
0,9779 — 0,5000
0,9884 — 0,6180
0,9762 — 0,5320

81



23 lentelé. FMNIST rezultatai po 99,9% duomeny paSalinimo is klasés su treciuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o R NN NN RN = O

0,8110 — 0,0000
0,9770 — 0,0200
0,8870 — 0,0000
0,9450 — 0,0070
0,9050 — 0,0000
0,9810 — 0,0100
0,7180 — 0,0000
0,9650 — 0,0000
0,9730 — 0,1190
0,9710 = 0,2920

0,7513 — 0,1000
0,9753 — 0,1180
0,7926 — 0,1000
0,8576 — 0,1063
0,7793 — 0,1000
0,9576 — 0,1057
0,5879 — 0,1000
0,9357 — 0,1000
0,9523 — 0,2071
0,9457 — 0,3618

0,8546 — 0,0000
0,9864 — 0,0392
0,8839 — 0,0000
0,9229 — 0,0139
0,8769 — 0,0000
0,9776 — 0,0197
0,7475 — 0,0000
0,9655 — 0,0000
0,9745 — 0,2127
0,9710 — 0,4517

0,9007 — 0,5000
0,9883 — 0,5100
0,9368 — 0,5000
0,9668 — 0,5035
0,9437 — 0,5000
0,9891 — 0,5047
0,8477 — 0,5000
0,9806 — 0.4967
0,9852 — 0,5595
0,9839 — 0,6459
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41 pav. FMNIST -99,9% Modelis 1 visy klasiy FI rezultatai
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42 pav. FMNIST -99,9% Modelis 2 visy klasiy FI rezultatai
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43 pav. FMNIST -99,9% Modelis 3 visy klasiy FI rezultatai
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6 priedas.

24 lentelé. SVHN rezultatai po 99% duomeny paSalinimo is klasés su antruoju modeliu

SVHN -99% rezultatai

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

=

o R NN R W N =

0,8956 — 0,2959
0,9208 — 0,3677
0,9152 — 0,4512
0,8123 — 0,1558
0,9294 — 0,2156
0,8289 — 0,1917
0,8862 — 0,1199
0,8851 — 0,2011
0,8012 — 0,0464
0,8470 — 0,1097

0,7952 — 0,3380
0,8763 — 0,4885
0,8726 — 0,5344
0,7422 — 0,2475
0,7880 — 0,2912
0,7478 — 0,2636
0,6837 — 0,1857
0,8209 — 0,2611
0,6729 — 0,1066
0,6967 — 0,1636

0,8878 — 0,4548
0,9278 — 0,5365
0,9268 — 0,6200
0,8485 — 0,2692
0,8827 — 0,3546
0,8552 — 0,3212
0,8193 — 0,2139
0,9009 — 0,3343
0,8125 — 0,0886
0,8288 — 0,1976

0,9434 — 0,6478
0,9526 — 0,6835
0,9519 — 0,7252
0,8998 — 0,5778
0,9553 — 0,6078
0,9089 — 0,5957
0,9317 — 0,5599
0,9392 — 0,6005
0,8948 — 0,5232
0,9171 — 0,5548

25 lentelé. SVHN rezultatai po 99% duomeny pasalinimo is klasés su treciuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o NN R WN = O

0,9478 — 0,4593
0,9447 — 0,4328
0,9593 — 0,4510
0,8987 — 0,1693
0,9275 — 0,4055
0,9325 — 0,1745
0,9145 — 0,1103
0,9128 — 0,3264
0,8928 — 0,0861
0,9223 — 0,2157

0,8454 — 0,4904
0,9127 — 0,5424
0,9210 — 0,5370
0,8311 — 0,2609
0,8990 — 0,4599
0,8627 — 0,2497
0,8340 — 0,1773
0,8834 — 0,3762
0,8161 — 0,1444
0,8000 — 0,2606

0,9171 — 0,6273
0,9496 — 0,6035
0,9563 — 0,6210
0,9054 — 0,2895
0,9443 — 0,5757
0,9255 — 0,2970
0,9097 — 0,1985
0,9360 — 0,4912
0,8995 — 0,1586
0,8912 — 0,3539

0,9696 — 0,7295
0,9669 — 0,7162
0,9752 — 0,7253
0,9440 — 0,5846
0,9618 — 0,7026
0,9621 — 0,5872
0,9533 — 0,5551
0,9548 — 0,6631
0,9432 — 0,5431
0,9563 — 0,6077
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26 lentelé. SVHN rezultatai po 99% duomeny paSalinimo is klasés su ketvirtuoju modeliu

Klasé

Atkurimas

AP

F1

ROC AUC

o R NN NN RN = O

0,9243 — 0,0912
0,9386 — 0,3409
0,9614 — 0,2673
0,8557 — 0,1999
0,9703 — 0,3151
0,8754 — 0,3352
0,8452 — 0,0228
0,8207 — 0,1124
0,8500 — 0,0458
0,8232 — 0,2476

0,8306 — 0,1509
0,8777 — 0,4674
0,8758 — 0,3838
0,7946 — 0,2847
0,7761 — 0,3772
0,8212 — 0,3931
0,7731 — 0,0970
0,8106 — 0,1813
0,7606 — 0,1066
0,7661 — 0,2913

0,9084 — 0,1669
0,9304 — 0,5074
0,9321 — 0,4218
0,8820 — 0,3321
0,8751 — 0,4776
0,8996 — 0,5009
0,8721 — 0,0445
0,8894 — 0,2021
0,8664 — 0,0876
0,8678 — 0,3962

0,9582 — 0,5455
0,9597 — 0,6701
0,9711 — 0,6336
0,9226 — 0,5997
0,9719 — 0,6573
0,9341 — 0,6674
0,9188 — 0,5114
0,9093 — 0,5562
0,9212 — 0,5229
0,9092 — 0,6237
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