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Santrauka

Siame darbe buvo nagrinéta skirtingy duomeny rinkiniy jtaka konvoliuciniam neuroniniam
tinklui atpaZzjstant plauciy ligas rentgeno nuotraukose. Atlikus i§samia didZiausiy krutinés lastos
rentgenogramy rinkiniy analize, tais duomeny rinkiniais buvo apmokyti konvoliuciniy neuroniniy
tinkly modeliai. Apmokyti modeliai buvo testuojami su prieSingo duomeny rinkinio testavimo
rinkiniais. IS gauty rezultaty padarytos iSvados, kad duomeny rinkinio specifika gali turéti jtakos

atpazjstant plauciy ligas.

Raktiniai ZodZiai: konvoliucinis neuroninis tinklas, plauciy ligy atpaZinimas



Summary

In this paper, the author investigates the influence of different datasets on convolutional neural
network ability to recognize lung diseases. After a detailed analysis of the two largest chest x-ray
datasets, convolutional neural network models were trained with those datasets. The trained models
were tested with test data from the opposite dataset. Obtained results concluded that the specificity

of the data might have an impact on the recognition of lung diseases.
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Ivadas

Plauciy ligos - vienos pavojingiausiy ligy pasaulyje, nusineSancios milijonus gyvybiy kas-
met. Europos Sajungos, 2016 mety ataskaitinio laiktorapio, mirties prieZascCiy statistikoje vézZys
yra antroje vietoje pagal mirtinguma. Pati daZniausia véZio forma - plauciy vézys. Kvépavimo
sistemos ligos pagal mirties prieZasties daZnumga yra tre€ioje vietoje [EUR20]. Plauciy ligy nusta-
tymas skiriasi nuo to, kokiais simptomais pacientas skundziasi. Vienu atveju uZtenka stetoskopu
klausyti kvépavimo sistemos organy sukeliamy garsy, jeigu kyla jtarimy daromi kraujo tyrimai.
Jeigu vis dar néra aiSku, kas iS tikryjy kankina Zmogy, yra daromas radiologinis tyrimas.

Radiologinis tyrimas - tai kruitinés lastos rentgenograma. DaZniausiai jis yra atliekama i3
priekio ir/arba Sono. Sis tyrimas yra labai informatyvus todél, kad leidZia diagnozuoti anomalijas
- navikus, plauciy uzdegima ar kitus neaiSkius Zidinius, kurie gali buti susije su véziu, Sirdies li-
gomis. Siuos tyrimus analizuoja radiologai, kuriy poreikis vis auga. SprendZiant $ig problema, jie
yra samdomi dirbti per atstuma t.y. kitoje Salyje esan¢iam radiologui yra persiun¢iama rentgenog-
rama ir yra laukiama rentgenogramos vertinimo ataskaitos, o tai uZima nemazai laiko. Dabartinéje
situacijoje, kai yra paskelbta globali pandemija, tokie tyrimai yra daromi dar didesniam kiekiui
Zmoniy, todél jprastiniai radiologiniai tyrimai turi buti atidedami arba daromi véliau, nei planuota,
taip rizikuojant Zmoniy sveikata.

Automatizuotas kriitinés lastos rentgeno nuotrauky jvertinimas ir paprastas apraSas, kuris
padarytas automatiSkai be jokio Zmogaus jsikiSimo, suteikty daug naudingos pradinés informacijos
radiologams ir kity sri¢iy gydytojams. Jie galéty interpretuoti tokios sistemos ataskaitas ir toliau
nagrinéti tik tuo atveju, jei tai yra butina. Taip suteikiant pirmenybe pacientams, kuriy buklé sunki,
ar reikalingas skubus gydymas.

Kompiuteriné medicininé diagnozé (angl. computer aided medical diagnosis) sumaZinty me-
dicinos darbuotojy darbo kruvj, apimtis ir kaStus. Trumpéty vidutinis laikas, skiriamas rentgenog-
ramos analizei ir ataskaitai. Tokiy sistemy poreikis yra didelis, taciau jy karimui reikalingi adapty-
vis, save apmokantys, tikslus bei galintys dirbti su dideliais vaizdy ir duomeny kiekiais, maSininio
mokymosi modeliai. Butent toks yra konvoliuciniy neuroniniy tinkly panaudojimo atvejis.

Pastarajj deSimtmetj, konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekturos ir modeliai sparciai tobu-
léja. Prie Sio progreso labai prisidéjo GPU pritaikymas dirbtiniy neuroniniy tinkly skai¢iavimams
ir dideliy, vieSai prieinamy vaizdy duomeny rinkiniy atsiradimas (ImageNet, CIFAR). Kiekvienais
metais modeliy pasiekiamas tikslumas yra gerinamas. Nuo pat konvoliuciniy neuroniniy tinkly
architektiiry evoliucijos pradZios, tipiSkai tinklai tik giléja, pavyzdZiui ResNet, kuris pripaZintas
geriausiu ILSVRC 2015 konkurse buvo mazdaug 20 karty gilesnis nei AlexNet ir 8 kartus gilesnis
uz VGGNet, kurie ankstesniais metais taip pat buvo nugalétojai [Cod04; GWaM*17] Tokie pasie-
kimai skatina tyréjus ieSkoti tinkamy architektury ir budy jas pritaikyti medicinoje.

Keletas pavyzdZiy, kur taikomos konvoliuciniy tinkly architekturos: mazy kraujo produkty
kaupimosi aptikimas smegenyse [LUC* 19]; diabetinés retinopatijos aptikimas [GPC*16]; pilnai au-
tomatizuotas kasos segmentavimas [ZTR*19] Sie modeliy pritaikymai medicinoje nebiity jmanomi
be tai sriCiai iSleisty duomeny rinkiniy. Kuo jie didesni, tuo neuroninis tinklas geriau gali iSmokti

reikiamus parametrus ir klasifikuoti jeinancig informacija. Butent dideliy duomeny rinkiniy nepa-
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kankamumas yra viena i$ priezas¢iy, kodél maSininio mokymosi modeliy taikymas medicinoje yra
sunki uZduotis.

Geras duomeny rinkinys - tai rinkinys, kurj sudaro daug ir aukStos kokybés duomeny. Duo-
menys turéty buti perZiuréti specialisty, kurie gali patvirtinti duomeny teisinguma. Krutinés Igstos
ligy aptikimui Sis teiginys taip pat galioja. 2017 ir 2019 metais buvo iSleisti krutinés 1gstos rent-
geno nuotrauky rinkiniai, kurie paskatino tyrinétojus aktyviau analizuoti ir kurti modelius skirtus
kriitinés lastos ligy aptikimui, naudojant rentgeno nuotraukas. Siame darbe bandoma igsiaiskinti,

kaip konvoliucinio neuroninio tinklo duomeny rinkiniai veikia atliekamy spéjimy tiksluma.

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Sio bakalauro darbo tikslas - isiaiskinti skirtingy duomeny rinkiniy jtakg konvoliuciniam
neuroniniam tinklui atpaZjstant plauciy ligas rentgeno nuotraukose. Tikslui pasiekti buvo iSkelti

Sie uzdaviniai:
1. Atlikti konvoliuciniy neuroniniy tinkly analize
2. Atlikti duomeny rinkiniy analize ir paruoSti naudojimui
3. Jgyvendinti pasirinktos architekturos konvoliucinio neuroninio tinklo modelj

4. Atlikti bandymus su modeliu bei pasirinktais duomeny rinkiniais

Metodika

Darbo tikslui pasiekti buvo atlikta konvoliuciniy neuroniniy tinkly, esamy architektury ir eg-
zistuojanciy sprendimy analizé. Buvo pasirinkta busimo modelio architektura.

Duomeny rinkiniy paieSkos etape dideli ir laisvai prieinami rasti 2 rinkiniai, jie buvo detaliai
iSanalizuoti ir po paruoSimo buvo naudojami bandymuose.

I8sirinktos architekturos modelio implementacijai buvo atlikta karkasy analize, jos metu bu-
vo pasirinktas PyTorch karkasas, dél savo populiarumo, operaciniy sistemy palaikymo, papildomy
biblioteky pasirinkimo bei greicio atliekant skai¢iavimus su tam skirta CUDA technologija palai-

kancia vaizdo plokste.

Darbo atlikimo aplinka

Darbo tikslui jgyvendinti buvo naudojamos dvi aplinkos: neSiojamas kompiuteris ir Google
Cloud iSnuomotas virtualus serveris. Kadangi neSiojamas kompiuteris turéjo tik integruota vaiz-
do plokste, jis buvo naudojamas konvoliucinio neuroninio tinklo architektiiros implementacijai ir
modelio optimizavimui. Virtualus serveris buvo naudojamas duomeny apdorojimui, modelio ap-

mokymui, validacijai ir testavimui. Pagrindiniai aplinky parametrai:

1. NeSiojamas kompiuteris: operaciné sistema macOS, Intel i7 6 branduoliy procesorius su
2,6GHz dazniu, 16GB RAM atminties, vaizdo ploksté integruota.



2. Google Cloud virtualus serveris: operaciné sistema Debian, 2 branduoliy virtualus proceso-
rius, 13GB RAM atminties, vaizdo ploksté¢ NVIDIA Tesla 100 su 8GB atminties



1. Teorija

1.1. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network) - tai matematinis modelis, ta-
Ciau jis veikia kitaip, nei paprasti linijiniai skai¢iavimai. Dirbtinis neuroninis tinklas yra sudarytas
i§ tarpusavyje susijungusiy daliy, vadinamy neuronais. Neuronai priima informacija, apdoroja ir
siuncia j sekantj sluoksnj. DNT paprastai sudaryti iS vienas po kito einanciy sluoksniy (1 pav.), kur
kiekvienas sluoksnis yra sudarytas i§ neurony. DNT buina dviejy tipy: sklindantis j priekj (angl.

feed-forward), jame informacija juda tik j priekj, ir rekurentinis, kuriame informacija gali sklisti ir

j prieSinga puse.

ISvesties:
sluoksnis sluoksnis slucksnis

|vestias Pasléptas

1 pav. Sklindancio j priekj DNT struktira

DNT neuronas iSreikStas matematiskai iS tikryjy daro paprastus veiksmus: jeinantys duome-
nys yra padauginami iS svoriy (angl. weight) jie yra sumuojami, gautas rezultatas yra perduodamas
aktyvacijos funkcijai ir rezultatas siunciamas toliau j kita sluoksnj. Tai tesiasi iki tol kol yra dar
paslépty sluoksniy. Paskutinis sluoksnis - iSvesties, jame neuronai gautus parametrus susumuoja,

tada yra pritaikoma aktyvavimo funkcija ir DNT grazina rezultata [Suz11].

1.2. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Konvoliucinis neuroninis tinklas - tai DNT rusis, kuri aktyviai naudojama vaizdy, vaizdinés
medZziagos apdorojime, objekty atpaZinime, skaitmeniniame naturaliosios kalbos apdorojime. Nuo
DNT skiriasi tuo, kad gali dirbti su didesniais duomeny jvesties kiekiais ir specializuojasi j vaizdy
apdorojima, dél savo architekturos sprendimy. Kiekvienoje Sio tinklo architekturoje yra bent vienas
konvoliucinis sluoksnis, kuriame taikoma matematiné funkcija - konvoliucija. Bazinés KNT archi-
tektaros yra sudaromos iS: konvoliuciniy sluoksniy, sutelkimo sluoksniy, netiesiSkumo sluoksniy,

pilnai sujungty sluoksniy.



1.2.1. Konvoliucinis sluoksnis

KNT konvoliucinis sluoksnis yra sudarytas i§ filtry, kuriy erdvinis dydis yra pasirenkamas
(pvz. 3x3, 5x5). Filtras turi iSmoktus parametrus, su kuriais yra vykdoma konvoliucija, einant per
visg jvesties dydj. Sig operacija atlikus, gaunamas aktyvacijy parametras (angl. activation map).
Viename konvoliuciniame sluoksnyje biina daugiau nei vienas filtras - tai yra KNT parametras,
kuris nustatomas modelio architekturos kurimo etape. Visy filtry aktyvacijy parametrai yra konvo-

liucinio sluoksnio i$vestis.

1.2.2. Sutelkimo sluoksnis

Sutelkimo sluoksnio paskirtis yra progresyviai mazinti KNT tinkle perduodamy duomeny
dydj, parametry kiekj ir skai¢iavimy kaing. Sis sluoksnis KNT architektiirose daZniausiai biina tarp
konvoliuciniy sluoksniy, todél, kad stipriai sumaZzina aktyvacijy skaiciy, kurios patenka j sekantj
sluoksnj. Standartinés naudojamos matematinés operacijos sutelkimo sluoksnyje yra MAX ir AVG,
o filtro dydis 2x2.

1.2.3. Netiesinis sluoksnis

Netiesinis sluoksnis i$ tikryjy yra aktyvacijos funkcija (angl. activation function), kuri sutei-
kia modeliui netiesiSkumo. Netiesinis sluoksnis kiekvienam konvoliucinio sluoksnio sugeneruoto
aktyvacijy parametro nariui pritaiko aktyvacijos funkcija ir sugeneruoja lygiai tokio pacio dydzio
aktyvacijy parametrg iSves¢iai. DaZniausiai naudojama ReLU (angl. Rectified Linear Unit) akty-
vacijos funkcija, kuri, gavus reik§me mazesne uz 0, grazina 0, kitu atveju graZina tg pacig reikSme.

KNT modeliui netiesinis sluoksnis neprideda jokiy papildomy parametry.

1.2.4. Pilnai sujungtas sluoksnis

Pilnai sujungto sluoksnio neuronai yra pilnai sujungti su kiekvienu aktyvacijy parametru iS
pries tai éjusio sluoksnio. KNT architektiirose Sis sluoksnis daZniausiai yra paskutinis, ta¢iau, kad
gauti sprendima klasifikacijos ar kitam uZdaviniui, reikia taikyti atitinkama funkcija. Kokia funkcija
taikyti, reikia rinktis pagal tai kaip ir ka norima klasifikuoti: ar tai yra keleto klasiy uzdavinys, ar
tai yra paprastas klasifikavimas. Pilnai sujungto sluoksnio ir po jo sekancios aktyvacijos funkcijos
rezultatas - klasifikatorius, kurio i§vestis yra tikimybe, jog jvesties duomenys priklauso tam tikrai

klasei. Dazniausiai naudojama sigmoidiné arba softmax funkcija.

1.3. KNT architekturos

Pirmoji KNT architektura pasiulyta 1998 metais - LeNet-5 [Haf98], buvo sudaryta vos i§
5 sluoksniy, parametry kiekis sieké vos 60 tukstanciy, pagrinde buvo naudojama atpaZinti raSyti-
niams skai¢iams, paSto kodams. Dél KNT architektiros sudétingumo ir auksty reikalavimy kom-

piuteriams seké stagnacija.



Atsiradus dideliems vieSai prieinamy duomeny rinkiniams, kaip ImageNet [RDS*19] ir is-
augus kompiuteriy galimybéms, prasidéjo aktyvus KNT architektury modeliavimas, todél 2012
metais pasiekiamas proverzis KNT naSume ir nauja AlexNet architekttra. Ji ImageNet konkurse,
sumaZzino buvusig geriausig paklaidg nuo 25.8% iki 16.4% [KSZ20]. Ji buvo platesné ir gilesné
uz LeNet ir buvo sudaryta i§ 60 mln. parametry, tai yra 1000 karty daugiau nei LeNet [KSH12]
. Vélesniais metais KNT architekturos giléjo ir platéjo gerindamos rezultatus, taciau didindamos
modeliy apmokymo laika ir reikalaujamy resursy kiekj. Siuo metu geriausias tikslumas su Image-
Net duomeny rinkiniu yra 98.7% [Cod04], kurj pasieké FixEfficientNet-L2 architekturos modelis,

kurio parametry skai¢ius 480 milijony.

1.4. DenseNet architektura

DenseNet architektiira pasifilyta 2016 metais. Si architektiira pristaté sprendima, kaip gilé-
jant KNT iSvengti informacijos praradimo jai pereinant per daug sluoksniy. DenseNet sujungia
kiekvieng sluoksnj su kitais sluoksniais, taip kiekvienam sluoksniui perduodant visus aktyvacijy
parametrus, kurie buvo naudoti, kaip jvestis, pries jj buvusiems sluoksniams. Tokiu budu pagerina-
mas pozymiy iSgavimas, iSsprendZiama informacijos praradimao problema ir sumaZinamas svoriy
skaic¢ius visam KNT [HLvdM*16].

DenseNet susideda i§ konvoliuciniy sluoksniy, tankiy (angl. dense) bloky (2 pav.), pereina-
muyjy (angl. transition) bloky, sutelkimo sluoksniy ir klasifikatoriaus (pilnai sujungtas sluoksnis
sekamas aktyvacijos funkcijos).

il el

e I I I
o
AN S
= S

AN
il .
~

== == == == == ==
= = = = = = = = = = = =
ollc ollc ollc ¥ |o|lo ¥ |o|lo ollc
IGRINS] IGRINS] IGRINS] IGRINS] IGRINS] IGRINS] —>
Ll | Ll | Ll | Ll | Ll | - || ™
> > > > > > > > > > > >
- L] - L] - L] - L] - L] - L]
Sluoksnis1 Sluoksnis2 Sluoksnis3 Sluoksnisd Sluoksniss Sluoksnisé

2 pav. DenseNet tankusis blokas

1.4.1. Tankusis blokas

DenseNet architekturos pagrindiné sudedamoji dalis tankusis blokas pavaizduotas 2 paveiks-
lélyje. Jame yra 6 sluoksniai, kuriy aktyvacijy parametrai, kartu su jvesties duomenimis yra perduo-
dami j visus sekancius blokus. Kiekvienas sluoksnis tankiagjame bloke susideda i§ 1x1 filtro konvo-
liucijos (poZymiy iSgavimas) ir ja sekancios 3x3 filtro konvoliucijos (poZymiy kanaly mazinimas).
Verta paminéti, kad prieS kiekvieng konvoliucijos sluoksnj yra taikoma rinkinio normalizacijos
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transformacija (angl. batch normalization), po jos taikoma aktyvacijos funkcija ReLU. Kiekvieno
tankiojo bloko sluoksnio eiga yra tokia: BN->ReLU->Conv(1x1)->BN->ReLLU->Conv(3x3).

1.4.2. Pereinamasis blokas

Pereinamasis blokas yra sudarytas iS konvoliucinio sluoksnio su filtro dydziu 1x1 ir sutelkimo
sluoksnio (dydis 2x2), kuris naudoja AVG matematin¢ funkcija (3 pav.). Konvoliucijos sluoksnis
sumaZzina kanaly (angl. channel) kiekj per pus¢. Pereinamasis blokas yra jkomponuotas tarp kiek-

vieno tankaus bloko, kad sumazinty persiunciama parametry kiekj i vieno bloko j kita.

kanalai (channel) kanalai (channel) i kanalai (channel)
=
256C z 128C Q 128C
Q wl 0
—»| O » 5 >
plotis (width) E plotis (width) 3 plotis (width)
w w wi2

3 pav. DenseNet pereinamasis blokas

1.5. KNT pasirinkimas

Tyrimo modeliui sudaryti buvo pasirinktas DenseNet-121 modelis su maziausiu parametry
kiekiu, apmokytas ImageNet duomeny rinkiniu. DenseNet-121 buvo pasirinktas todél, kad jo na-
Sumas prilygsta ResNet-50 architekturos modeliui, taciau turi Zymiai maZiau parametry, kas leis
greiCiau vykdyti tyrimo eksperimento eigg. Verta paminéti, kad panaSaus pobudzio KNT panau-

dojimo medicinos srityje tyrimuose taip pat buvo naudojamas DenseNet modelis, ar jo baze.
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2. Duomeny rinkiniai

KNT modelio tikslumas ir prisitaikymas prie nematyty duomeny labai priklauso nuo jo ap-
mokymui naudoto duomeny rinkinio. Geras duomeny rinkinys - tai rinkinys kuris yra subalansuo-
tas klasiy ir atitinkanciy vaizdy skai¢iumi, pakankamai jvairus vaizdy kampo, rySkumo atZvilgiu,
ir, Zinoma, labai didelis. Tokiu duomeny rinkiniu apmokytas KNT modelis turéty pakankamai
gerai teikti spéjimus jvairiy jeities vaizdy atZzvilgiu. Siuo metu tokiy rinkiniy yra keletas: CIFAR-
10/CIFAR-100, ImageNet.

Medicininiy duomeny rinkiniy kiekis yra ribotas. Tam yra svariy priezZas¢iy. Visy pirma tie
rinkiniai negali buti sudaryti iS internete randamy nuotrauky, kaip ImageNet. Rentgenogramos ir
kiti tyrimai, kuriy duomeny rinkiniai buty svarbus tyrinétojams, daromi ligoninése jy pacientams
ir tai néra vieSi, bet kam prieinami duomenys [RNZ17].

Dideliy kratinés lastos rentgeno nuotrauky duomeny rinkiniy, kurie buty laisvai prieinami,
Siuo metu yra 3: ChestX-rayl4, CheXpert ir MIMIC-CXR. Tyrimui buvo pasirinkti pirmieji du,
nes paskutinysis, néra visiSkai vieSai prieinamas, kad jj pasiekti yra reikalinga vartotojo paskyra ir

gautas leidimas.

2.1. ChestX-rayl4 duomeny rinkinys

2017 metais NIH klinikinis centras iSleido vieSai prieinamg krutinés 1astos rentgeno nuo-
trauky rinkinj. Jj sudaré 112120 vaizdy, surinkty 1992-2015 metais, i§ 30805 skirtingy pacienty.
Rinkinyje paciento ir klasiy duomenys buvo iSgauti iS radiologiniy ataskaity, naudojant NIH sukur-
ta skaitmeninés natiraliosios kalbos apdorojimo technika [WPL*17]. Duomeny rinkinyje yra 15

skirtingy vaizdy klasiy: 13 krutinés lastos ligy, iSvarZza ir nieko nebuvo rasta. Kiekviena nuotrauka

gali turéti keleta jai priskirty klasiy.

4 pav. Priekiné rentgenograma 5 pav. Priekiné rentgenograma

6 pav. Soniné rentgenograma

Diagramoje (7 pav.) matosi rinkinio klasiy disbalansas. Kitoje diagramoje (1 priedas 9 pav.)
buvo iSimta ,,nerasta* klasé, kad labiau matytysi reikSmingy klasiy pasiskirstymas. 8 klasés nesie-
kia 5000 egzemplioriy ribos, taciau ganétinai panaSiai pasiskirste. Beveik pusé rinkinio nuotrauky
netur€jo jokiy radiniy, kita pusé turéjo vieng ar daugiau radiniy.
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7 pav. ChestX-ray14 duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas

Verta paminéti, kad NIH naudota skaitmeninés naturaliosios kalbos apdorojimo technika ata-
skaitose radusi neapibréZtuma t.y. kad galbut kaZkoks radinys buvo rastas, radiologo, automatiskai,
pagal taisykles nuspresdavo ar tai yra teigiamas, ar neigiamas rezultatas ir pazymédavo 1 (rasta)
arba O (nerasta).

Tokio masto krutinés lastos rentgeno nuotrauky rinkinys buvo iSleistas pirmg karta, todél nuo
jo atsiradimo jis buvo pradétas naudoti, kaip etalonas visiems esamiems ir kuriamiems masininio

mokymosi modeliams.

2.2. CheXpert duomeny rinkinys

CheXpert tai naujausias ir didZiausias vieSai prieinamas krutinés 1astos rentgeno nuotrauky
rinkinys iSleistas 2019 metais Stanfordo universiteto mokslininky, o rentgeno nuotraukos ir duo-
menys buvo surinkti i§ Stanfordo ligoninés tyrimy, daryty 2002-2017 metais. Rinkinio vaizdy
kiekis beveik dvigubai didesnis, nei prieS tai apraSytame ChestX-ray14 rinkinyje. CheXpert su-
daro 223648 krutinés lastos priekiniy (Zr. 5 pav.) ir Soniniy (Zr. 6 pav.) rentgeno nuotrauky,
ligy diagnoziy ir kity tyrimams svarbiy duomeny apie pacienta (lytis, amZzius, kelintas tyrimas) iS
65240 skirtingy pacienty. Rinkinyje yra 14 skirtingy klasiy: 12 krutinés lgstoje aptinkamy ligy,
palaikymo jtaisai ir nerasta.

Klaséms priklausanciy nuotrauky kiekio diagramoje (8 pav.) matosi klasiy disbalansas, kaip
ir pirmajame rinkinyje. Bet yra keli pastebimi skirtumai: klasiy, kurios turi vaizdy akivaizdZiai vir§
vidurkio kiekis didesnis, vaizdy kiekis su klase nerasta sudaro tik apie 10% viso rinkinio nuotrauky,

o tarp rinkiniy sutampanciy klasiy tik 8.

12



120000
90000
60000
30000
0
o w 2~} wi wi o 2+ o ) [} o o L] =
2 o = o ] E H=] = N o =1 = S 5
s B = o o “ N iv) R
5 8§ o £ 0§ 3 3 s £ f & g 5 &
z .= g o= ‘A - = = = g = = o
=] ] =} = =
= o o E
g &8 = & g £ < g = =
E g ] = S = A~ 4
= s g, B3] 4 o =]
8 S 2 5
% z ™
E =5
B
ﬁ

8 pav. CheXpert duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas

Visi duomenys apie rentgeno nuotraukg buvo iSgauti i§ rentgeno tyrimo apraSy, naudojant
automatinj trijy etapy teksto iSgavéja. Stanfordo mokslininkai savojo teksto iSgavimo algoritmo
rezultatus palygino su ChestX-ray14 duomeny rinkinio iSgavéju. Bendrose klasése CheXpert rin-
kinio i§gavimo algoritmas pasirodé geriau [IRK*19], todél galima tikétis, jog Sio duomeny rinkinio
klasés ir jy nuotraukos bus tikslesnés. Kiekviena nuotrauka gali turéti keletg jai priskirty klasiy, o
priskyrimas Zymimas 0, jeigu neigiama, 1, jeigu teigiama ir -1, jeigu yra abejojama. Sis neapibréz-
tumo pateikimas duomeny rinkinyje jgalina kurti KNT modelius atsiZvelgiant j radiologo abejonés

faktoriy. 10 pav. (1 priedas) diagramoje pateikiama klasiy abejotiny vaizdy kiekis.

2.3. Duomeny rinkiniy paruosSimas

KNT modelio apmokymas vyksta 3 etapais: apmokymas, validacija, testavimas. Geriau-
siems rezultatams pasiekti reikalingi skirtingi duomeny rinkiniai kiekvienam etapui. Abu duomeny
rinkiniai turéjo savo saraSus, kuriuose buvo nurodytas duomeny kiekis kiekvienam etapui (Zr. 1
lentele), kuriy buvo nuspresta laikytis tam, kad buty kuo maZziau skirtumy pagrindiniame tiriama-

jame objekte - duomeny rinkiniuose.

1 lentelé. Duomeny rinkiniy dydZiai

Etapas ChestX-rayl4 | CheXpert
Apmokymas 73545 223414
Validacija 12979 234
Testavimas 25596 -

13



CheXpert testavimui atskirto duomeny rinkinio neturéjo, buvo pasirinkta naudoti validacijai
skirta duomeny rinkinio dalj. CheXpert rinkinio validacijos duomenys buvo patikrinti 3 radiology,
jie perziuréjo kiekvieng nuotraukg ir balsy daugumos principu (bent jau 2 i§ 3) nusprestas klasiy
pasiskirstymas. Tokiu budu Sis rinkinys panaikina bet kokio netikslumo galimybe, tarp validacijos
klasiy. Jj galima laikyti negincytina tiesa (angl. ground truth) [IRK*19].

Abu duomeny rinkiniai turi klasiy, kurios neegzistuoja kitame, todél buvo nuspresta skirtingy
modeliy palyginimg daryti i§ 5 klasiy: atelektazé, edema, kardiomegalija, konsolidacija ir efuzija.

Abiejy rinkiniy vaizdy dydziai buvo per dideli ir nevienodi tarpusavyje, todél tyrime sie-
kiant kuo geresnio tinklo apmokymo naSumo, buvo nuspresta visus vaizdus sumazinti iki 224x224

pikseliy dydZio, kuris yra maZiausias modelio jvesties sluoksnio priimamas dydis.
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3. Modelis

3.1. Modelio architektura

Ligy iS krutinés 1astos rentgeno nuotrauky atpaZinimui buvo pasirinkta DenseNet architek-
turos variacija su keturiais tankiais blokais: DenseNet-121. Modelio sluoksniy skaicius 121, para-
metry skaicius arti 7 milijony (6968206), o uZimamas dydis RAM atmintyje - 27 MB.

Modelio paskutinis sluoksnis yra linijinis, todél reikéjo modifikuoti esama architekturg pride-
dant sluoksnj su sigmoidine (angl. sigmoid) aktyvacijos funkcija, kuri po pilnai sujungto paskutinio
sluoksnio graZina jvesties priklausymo tikimybe kiekvienai rinkinio klasei. Tokiu budu modelis i$
vienos teisingos klasés (angl. multiclass) sprendimui pritaikyto tapo keliy klasiy (angl. multilabel)
priskyrimo vaizdui pritaikytu modeliu.

Praktikoje retai pasitaiko, kad tyrinétojai apmoko visag KNT nuo pat pradZiy, tam yra keletas

prieZasciy:
* Reikalingas didelis laiko kiekis
 Reikalingas didelis kompiuteriniy resursy kiekis
 Reikalingas didelis duomeny kiekis apmokymui

Todél daZniausiai modeliai yra implementuojami i$ karto su parametrais (angl. transfer lear-
ning), kurie paimami i3 jau apmokyto tokio pa¢io modelio su tam tikru duomeny rinkiniu. Siam
tyrimui buvo pasirinktas DenseNet-121 modelis, su jau apskaiciuotais parametrais, pagal ImageNet
duomeny rinkinj. Tokiu budu, tinklui nebereikés iSmokti atskirti linijy, abstrakciy figuiry, papildo-
mo nereikSmingo triuk§mo, kurio rentgeno nuotraukose yra nemazai (Zr. 4 pav.) Tai padés modeliui

mokytis tik esamo tyrimo vaizdy specifikos.

3.2. Modelio modifikacijos

Prie§ KNT modelio apmokyma su pilnais duomeny rinkiniais, buvo atliekami bandymai ne-
Siojamo kompiuterio aplinkoje, su pakankamai mazu duomeny kiekiu, kad galima buty parinkti
geriausius parametrus ir jy kombinacijas. Taip pat buvo sukurti du identiSki modeliai, kurie skyreé-

si tik klasiy skaiiumi (14 ir 5) t.y. paskutinio sluoksnio iSeinamu duomeny kiekiu.

3.2.1. Optimizavimo algoritmas

Pasirinktas Adam (angl Adaptive Moment Estimation) [Die14] optimizavimo algoritmas, dél
savo gana gery numatyty parametry ir greitesnio modelio konvergavimosi, nei naudojant SGD
(angl. Stochastic gradient descent) optimizavimo algoritmg. Verta pastebéti, kad buvo atlikti ban-
dymai su ADAM algoritmo svoriy maZinimo (angl. weight decay) parametru, nustacius jo reikSme
j 107 ir 10~%. Atlikus bandymus nebuvo pasiektas greitesnis konvergavimas ar tikslumas, todél

buvo nuspresta pasilikti prie standartiniy numatyty parametry.
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3.2.2. Mokymo greitis

Mokymo greitis - tai parametras, kuris leidZia kontroliuoti optimizavimo algoritmo, $iuo at-
veju ADAM, daromus pokyc¢ius modelio svoriams, atsiZvelgiant j nuostoliy funkcijg. Jeigu Sis
parametro skaiCius yra labai maZas (10~%), apmokymo etapas bus labai ilgas, todél, kad bus daro-
mi labai maZi modelio parametry pokyciai. Per didelis mokymosi grei¢io parametras neleis KNT
jsisavinti gilesnés informacijos ir modelis diverguos. Jis yra vienas i§ svarbiausiy parametry, norint
rasti optimuma tarp mokymosi laiko ir KN'T modelio tikslumo. ADAM algoritmo implemetacijo-
je numatytas mokymosi greitis - 1073, Buvo atlikti bandymai su 103, 1074, 10~ reikSmémis.

Nustatyta, kad modelio tikslumas geresnis, kai mokymosi greitis 1074,

3.2.3. Mokymo greicio keitéjas

Mokymo greiciui nesikeiciant, po tam tikro apmokymy epochy skaiciaus, modelio mokyma-
sis sulétéja arba visai sustoja. Siai problemai spresti yra pasitelkiamas mokymo greicio keitéjas
(angl. learning rate scheduler). Buvo atlikti bandymai su juo ir be jo. KNT modelio mokymo-
si AUROC buvo geresnis su mokymo greicio keitéju. Pasirinktas mokymo greicio keitéjas, kuris
mokymo greicio keitimo poreikj skai¢iuoja po kiekvienos epochos, atsizZvelgiant j validavimo eta-
po nuostoliy funkcijos viduting reikSme. Tai reiskia, kad kai validavimo etapo nuostoliy funkcijos

reikSme nesikeicia, arba didéja jau n epochy, mokymo greitis yra maZinamas.

3.2.4. Parinkti modelio parametrai

2 lenteléje pateikiami tolesnei tyrimo eigai parinkti KNT modelio parametrai. Nuostoliy

funkcija buvo pasirinkta binariné kryZminé entropija (angl. BCE), o partijos dydis - 16.

2 lentelé. Modelio hiperparametrai

Parametras Pasirinkimas
Nuostoliy funkcija BCE
Optimizavimo algoritmas ADAM
Mokymo greitis 0.0001
Mokymo greicio keitéjas | kas 3 epochas
Partijos dydis 16

Parinkti parametrai buvo implementuoti KNT modelio kode, kuris buvo raSomas naudojant

PyTorch karkasg.

3.3. Modelio apmokymas

Prie§ modelio apmokymo su pilnais duomeny rinkiniai etapg, reikéjo praplésti modelio imp-
lementacija su papildomu funkcionalumu, tam, kad budy tinkamai jgyvendintas eksperimentas.

Apmokymo etapai:

1. 14 klasiy modelis apmokomas su CheXpert duomeny rinkiniu
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2. 14 klasiy modelis apmokomas su ChestXnet-14 duomeny rinkiniu
3. 5 klasiy modelis apmokomas su CheXpert duomeny rinkiniu
4. 5 klasiy modelis apmokomas su ChestXnet-14 duomeny rinkiniu

Kiekvieno apmokymo etapo rezultatas - modelio svoriai, turi buti iSsaugomas tolimesniai tyrimo
eigai.

Kadangi modelis bus apmokomas su dviem skirtingais duomeny rinkiniais ir po to rezultatai
ne tik lyginami tarpusavyje, bet ir atlickamas eksperimentas su kitais testiniais duomeny rinkiniais,
reikia, kad modeliui mokantis, modelio efektyvumas buty matuojamas daZniau, nei kas epocha,
todel, kad iteracijy kiekis per vieng epochg bus didelis. Jeigu einamojo validavimo Zingsnio rezul-
tatai yra geresni, nei pries tai buvusio, modelio svoriai turi buti iSsaugomi. Toks metodas yra daZnai
taikomas praktikoje, kai dirbama su dideliais duomeny rinkiniais, nes tokiu budu yra uZtikrinami

geriausi modelio parametry iSsaugojimo Zingsniai.

3.4. Modeliy apmokymo etapas

Vykdant kiekvieng modeliy apmokymo etapa, buvo gauti 4 KNT modelio svoriy rinkiniai,

kurie bus panaudoti duomeny rinkiniy jtakai suZinoti, testavimo etape.

3.5. CheXpert konkursas

Stanfordo mokslininkai kartu su krutinés Iastos nuotrauky rinkiniu pristaté konkursa tokiu pa-
¢iu pavadinimu [IRK*19]. Jo tikslas skatinti tyrinétojus ieSkoti ir rasti geriausiag KNT modelj Siam
duomeny rinkiniui ir penkiy krutinés lastos ligy atpaZzinimui. Dalyviy konvoliucinio tinklo modelis
yra patikrinamas su nevieSinamu testiniy duomeny rinkiniu, kuris buvo patikrintas radiology, kad
nustatyti negin¢ijama tiesg. Po modelio validavimo yra iSvedamas bendras AUROC rezultatas ir
patalpinamas jy svetainéje.

Konkursui pristatyty modeliy jau virS 30, ta¢iau pirmajame penketuke yra tik vienas modelis,
kuris yra atviro kodo ir laisvai prieinamas GitHub repozitorijoje [Hea20]. Jo vidutinis AUROC

0.93. Kartu su modelio programiniu kodu yra pateikti apmokyto modelio svoriai.
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4. Eksperimento vykdymas

4.1. Apmokymas

Vaizdai, kurie skirti tinklo apmokymui, buvo augmentuojami vienodai abiems rinkiniams,

taikant Sias technikas:
 Histogramy iSlyginimas (angl. Histogram equalization)
» Konvertavimas i§ Grayscale j 3 kanaly RGB
* Atsitiktinis pasukimas kampu(-15,15)
* Atsitiktinis horizontalus pavertimas
» Normalizacija, taikant ImageNet nustaytas normas

Tokiu budu pasiekiame, kad abiejy duomeny rinkiniy vaizdai buty vienodos jeigos formos, suma-
Zinant tyrimo rezultaty variacija.

Pirmasis tyrimo etapas buvo 2 skirtingy modeliy apmokymas naudojant 2 skirtingus duome-
ny rinkinius. Epochy skaicius nebuvo grieZtai apibréZtas, todel, kad buvo suprogramuotas modelio
svoriy iSsaugojimas, jeigu jo rezultatai yra geresni, nei pries tai i§saugoto svoriy rinkinio. Vienin-

telis reikalavimas - minimalus epochy skaicius 10.

4.2. Testavimas

I8 praeito apmokymo etapo kiekvienai modelio ir duomeny rinkinio kombinacijai buvo pa-
imta po 1 svoriy rinkinj, kuris turéjo geriausia visy klasiy AUROC vidurkj. Skirtingy duomeny
rinkiniy palyginimui buvo paimtas tik 5 klasiy modelis, todél, kad 14 klasiy modelis skyrési i$

esmes, tarp duomeny rinkiniy sutapo tik 8 klasés.

4.2.1. 14 klasiy modelis apmokytas su ChestX-rayl4 duomeny rinkiniu

3 lenteléje pateikiami AUROC rezultatai kiekvienai rinkinio klasei iSskyrus ,,nerasta. Vali-
davimo etapo vidutinis AUROC 0.813 , kas yra neblogai, taciau aiSkiai iSsiskyre infiltracija kurios
vaizdy, i§ visy kratinés lastos ligy duomeny rinkinyje buvo daugiausiai.

Testavimo etapo rezultatai buvo Siek tiek prastesni, taciau labai nedaug. Testavimo rinkinio

vidutinis AUROC 0.790. Infiltracija ir pneumonija buvo prasSciausiai atpazjstamos ligos.
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3 lentelé. 14 klasiy modelio apmokyto su ChestX-ray14 rezultatai

Klase Validavimo rinkinio AUROC | Testavimo rinkinio AUROC
Atelektazé 0.824 0.757
Edema 0914 0.828
Efuzija 0.895 0.823
Emfizema 0.890 0.866
Fibrozé 0.701 0.807
Infiltracija 0.595 0.705
ISvarza 0.840 0.845
Kardiomegalija 0.879 0.871
Konsolidacija 0.797 0.739
Masé 0.865 0.792
Mazgas 0.740 0.726
Pleuros sustoréjimas 0.802 0.751
Pneumonija 0.769 0.698
Pneumotoraksas 0.864 0.844
Vidutinis AUROC 0.813 0.790

4.2.2

14 klasiy modelis apmokytas su CheXpert duomeny rinkiniu

CheXpert duomeny rinkinys neturéjo savo atskiro testavimo rinkinio, todél gauti rezultatai

yra geriausio validavimo zingsnio. Vidutinis AUROC 0.777 (Zr. 4 lent.), kuris yra prastesnis nei

ChestX-ray14 validavimo ir testavimo etapy vidurkiai. MaZiausiai tikslumo turéjusios klasés - iSsi-

plétes kardiomediastinas - 0.683 ir atelektazé 0.680. Tai labai prasti rezultatai, rodantys, kad KNT

modelis neprisitaike prie kai kuriy duomeny rinkinio klasiy.

4 lentelé. 14 klasiy modelio apmokyto su CheXpert rezultatai

Klasé Validavimo rinkinio AUROC
Atelektazé 0.680
Edema 0.802
Efuzija 0.850
ISsiplétes kardiomediastinas 0.683
Kardiomegalija 0.831
Konsolidacija 0.739
Luzis 0.753
Nerasta 0.847
Palaikymo jtaisai 0.854
Plauciy neskaidrumas 0.724
Plauciy paZeidimas 0.777
Pleuros kita 0.749
Pneumonija 0.744
Pneumotoraksas 0.835
Vidutinis AUROC 0.777
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4.2.3. 5 klasiy modelis apmokytas su ChestX-rayl4 duomeny rinkiniu

5 krutinés lastos ligy modelis, apmokytas su ChestX-ray14 duomeny rinkiniu, validavimo
etape parode tikrai neblogus rezultatus - AUROC vidurkis, 0.869 (Zr. 5 lent.) , nuo kurio labiausiai
nutolusi konsolidacijos klasé - 0.792. Apjungus Siuos ir to pacio rinkinio bet 14 klasiy modelio
rezultatus, matosi, kad atskiry klasiy AUROC yra gana panasiis. Siame bandyme didesnis skirtumas
pasimaté tarp validavimo rinkinio ir testavimo rinkinio. Skirtumas tarp AUROC net 0.069.

Sis modelis buvo testuojamas su jam visai nematytu vaizdy duomeny rinkiniu - CheXpert.
Modelio prisitaikymas prie visai kito duomeny rinkinio, nei jis yra mates - tikrai geras. Vidutinis
AUROC 0.808 yra beveik toks pat, kaip ir testavimo rinkiniui. Galima teigti, jog duomeny rinkinio

pasikeitimas didelés jtakos neturéjo.

5 lentele. 5 klasiy modelio apmokyto su ChestX-ray14 rezultatai

Klase Validavimo AUROC  Testavimo AUROC | CheXpert AUROC
Atelektaze 0.838 0.758 0.815
Edema 0.904 0.821 0.743
Efuzija 0.899 0.819 0.838
Kardiomegalija 0.908 0.875 0.782
Konsolidacija 0.792 0.723 0.8617
Vidutinis AUROC | 0.869 0.800 0.808

4.2.4. 5 klasiy modelis apmokytas su CheXpert duomeny rinkiniu

5 krutines lastos ligy KNT modelis, validavimo etape pasieké viso tyrimo geriausig rezultata
- vidutinis AUROC 0.890 (Zr. 6 lent.). Prasciausiai aptinkamos ligos - kardiomegalija ir Atelek-
tazé (0.830 ir 0.839). Nuo tokio pacio 5 klasiy modelio, tik apmokyto su ChestX-ray14 vidutinio
AUROC skirtumas 0.021. Taip pat didelis skirtumas tarp to pac¢io duomeny rinkinio apmokyto Sio
ir 14 klasiy modelio, Sis lenké pastarajj daugiau nei 0.1 tikslumu.

Testavimo etape modelis parodé neprisitaikymg nematytam duomeny rinkiniui ChestX-

ray 14. Validavimo ir testavimo etapy skirtumas labai didelis - Siek tiek daugiau nei 0.1.

6 lentelé. 5 klasiy modelio apmokyto su CheXpert rezultatai

Klase Validavimo rinkinio AUROC | ChestX-ray14 testavimo rinkinio AUROC
Atelektazé 0.839 0.740
Edema 0.929 0.816
Efuzija 0.925 0.812
Kardiomegalija 0.830 0.862
Konsolidacija 0.923 0.70
Vidutinis AUROC 0.890 0.787
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Rezultatai

1. Sio darbo metu buvo atlikta konvoliuciniy neuroniniy tinkly analizé. Buvo susipaZinta su jy
veikimo principais ir architektiromis. SuZinota, kokios KNT architekturos populiariausios
ir kur jos yra taikomos. Buvo pasirinkta DenseNet-121 architektira, kurios gylis, ImageNet
duomeny rinkinio rezultatai ir parametry skaicius labiausiai tenkina iSkeltus reikalavimus -

naSumo ir tikslumo derinys.

2. Tyrimo jgyvendinimui reikéjo dviejy, ar daugiau krutinés lgstos rentgeno nuotrauky duome-
ny rinkiniy, ieSkant tinkamiausiy, buvo iSsiaiSkinta, kokie duomenys turi buti, norint pasiekti
gery rezultaty. Taip pat buvo iSsiaiSkinta, kodél tiek mazai rinkiniy ir ne visi laisvai pasie-
kiami - tai paciento teisés ir duomeny apsauga. Pasirinkti 2 laisvai pasiekiami duomeny
rinkiniai: ChestX-ray14 bei CheXpert. Atliekant Siy krutinés lastos rentgenogramy rinkiniy
analize, buvo iSsiaiSkinta, jog tokio pobudZio nuotraukos turi papildomy detaliy - triukSmo

(Zr. 4 pav.), kuris gali daryti jtaka KNT modelio rezultaty tikslumui.

Abu rinkiniai atrodé panaSios kokybeés, taciau atlikus klasiy pasiskirstymo (zr. 7, 8, 9, 10
pav.) palyginima iSrySkeéjo skirtumai: ,,serganciy® ir ,,sveiky* vaizdy santykis ChestX-ray14
yra beveik 1:1 ir tuo paciu - dominuojanti klas¢ ,,nerasta®, kadangi §i - 15 klasé, nebuvo
mokoma modelio klasifikuoti, galima sakyti, kad rinkinys buvo pusiau balansuotas, nors ap-

mokymui skirtag duomeny rinkinio dalj sudaré tik 73,5 tukst. vaizdy.

CheXpert rinkinys pasirodé daug solidesnis. Vir§ 200000 vaizdy, kurie buvo suskirstyti j 14
klasiy, taciau klasiy disbalansas yra didesnis (Zr. 8 pav.): palaikymo jtaisai, plauciy neska-
idrumas - kiekvienas turi bent po 90 tukstanciy vaizdiniy, netoli Sios ribos ir klasé efuzija.

Kitos klasés yra grupése iki 20 tukst. arba daugiau.

3. RuoSiant tyrimui reikalingg KNT modelj buvo susipaZinta su PyTorch karkasu ir jo biblio-
tekomis. Teko pasinaudoti keliomis papildomomis integracijomis, pavyzdZiui TensorBoard,
todeél, kad karkasas neturéjo tam tikry apmokymy stebéjimui reikalingy vizualiniy galimy-
biy. Darant bandymus su maZu kiekiu duomeny ir ieSkant geriausiy hiperparametry pilnam
modelio apmokymui, buvo iSnagrinétos nuostoliy funkcijos ir jy sarySis su optimizavimo
algoritmais. PrieS pilng apmokyma atlikty bandymy déka, iSsiaiSkintas geriausias mokymo-
si grei¢io parametras DenseNet-121 architektiiros modeliui - 0.0001. Sio etapo rezultatas -

modifikuotas DenseNet-121 modelis ir paruostas pilnam apmokymui ir testavimui.

4. Sio darbo tikslas buvo i$siaiskinti skirtingy duomeny rinkiniy jtaka konvoliuciniam neuro-
niniam tinklui atpaZjstant plauciy ligas rentgeno nuotraukose, kad jis buty pasiektas, reikéjo
ivykdyti eksperimenta su iSsirinktu KNT modeliu ir duomeny rinkiniais. Gauti rezultatai -
abiejy rinkiniy apmokyti 5 klasiy modeliai turéjo didesnj AUROC tiksluma, lyginant su 14
klasiy tais paciais rinkiniais apmokytus modelius. Absoliuciai geriausiai pasirod¢s modelis
- 5 klasiy ir apmokytas naudojant CheXpert kriitinés Igstos rentgeno nuotrauky rinkinj. Jo
AUROC - 0.890 validavimo etape. Verta paminéti, kad tik CheXpert validacijos rinkinys
buvo perZziurétas radiology.
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Modeliy su 5 klasémis ir skirtingais duomeny rinkiniais testavimo etape sglyginai geriau
pasirodé su ChestX-ray14 apmokytas modelis, taciau bet kuriuo atveju abiejy modeliy va-
lidacijos etapy AUC buvo aukstesni, nei testavimo su visiSkai nematytais vaizdais, i$ kito

rinkinio.
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ISvados

Atlikus tyrima, ar skirtingi duomeny rinkiniai daro jtakg konvoliuciniam neuroniniam tinklui

atpazjstant plauciy ligas rentgeno nuotraukose buvo padarytos iSvados:

1. Duomeny rinkinio dydis didelés jtakos neturi, jei yra naudojamas jau apmokytas modelis
su kitu dideliu duomeny rinkiniu (pvz. ImageNet). Tyrimo metu 14 klasiy modeliai buvo
apmokyti su skirtingais duomeny rinkiniais, kuriy dydziai skiriasi dvigubai. Rinkinio, kuris
turéjo dvigubai maziau nuotrauky, apmokymo vidutinis AUROC 0.813, o modelio kurio
rinkinj sudare vir§ 200 tukst. vaizdy - AUROC 0.777.

2. Duomeny rinkinio iSgavimo budas turi jtakos KNT modelio rezultatams. Penkiy klasiy
modelis apmokytas CheXpert duomeny rinkiniu, kurio klasiy iSgavimo metodas yra geres-
nis, savo validavimo etape vidutinis AUROC 0.890, o su ChestX-ray14 apmokytas modelis
CheXpert validavimo rinkiniu - 0.808.

3. Aplinka, iS kurios yra surinktas duomeny rinkinys (tyrimo atveju ligoninés) turi jtakos KNT
modelio daromiems sprendimams. Jeigu modelio apmokymui duomeny rinkinys yra su-
rinktas tik i§ vienos medicininés jstaigos, negalima teigti, jog tas modelis rodys tuos pacius
rezultatus, jj taikant kitos jstaigos nuotraukoms. Penkiy klasiy modelis apmokytas CheXpert
duomeny rinkiniu, validavimo etapo vidutinis AUROC 0.890, taciau ChestX-ray 14 testavimo
etapo vidutinis AUROC 0.787.
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Savoky apibrézimai

AUROC - (angl. area under the receiver operating characteristic) tai efektyvumo matas nau-
dojamas jvertinti klasifikavimo modelius.

Epocha - (angl. epoch) neuroniniy tinkly hiperparametras, nurodantis, kiek karty mokymo
etape turi buti panaudoti visi duomenys iS duomeny rinkinio.

Hiperparametras - (angl. hyperparameter) tai neuroniniy tinkly kintamasis, kuris nustatomas
prieS mokymo etapa. Tai gali buti tinklo strukturinis kintamasis arba kintamasis, kuris nurodo kaip

tinklas bus mokomas.
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Santrumpos

AUC - AUROC
DNT - Dirbtinis neuroninis tinklas
KNT - Konvoliucinis neuroninis tinklas

ReLU - (angl. Rectified Linear Unit) dalimis tiesiné funkcija
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