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1. Uvod

Neovisno o tehnolo$kim sustavima, nepravedno postupanje prema druStvenim skupi-
nama oduvijek je bilo prisutno u razli¢itim aspektima ljudskog djelovanja, i u proslosti i
danas. Trenutno se ulazu znacajni napori u aktivno smanjivanje diskriminacije i svake
vrste pristranosti koja bi mogla do nje dovesti. Kako bismo mogli procijeniti pravednost
i smanjiti pristranosti modela, korisno je utvrditi na koje ¢e skupine ljudi utjecati pro-
izvod ili proces koji razvijamo te koje bi nenamjerne posljedice ili Stete za njih mogle
nastati. Ovisno o vrsti nanesene Stete moci ¢e se odrediti i prikladan nacin za njeno
ublazavanje ili uklanjanje. Ovakav pristup pravednosti poznat je kao pravednost medu
skupinama (engl. group fairness), a obiljeZja na temelju kojih definiramo te skupine na-

zivaju se osjetljivim znacajkama (npr. spol, rasa, prihod).

U medicinskom su podrudju ove Stete i rizici vrlo znacajni te je iznimno vaZzno osigu-
rati pouzdan i pravedan rad novih tehnoloskih rjeSenja. Analizu pravednosti ¢emo stoga
provesti i ilustrirati na primjeru razvoja modela za klasifikaciju melanoma iz dermato-

skopskih podataka.

1.1. Detekcija melanoma

Melanom je zlo¢udni tumor uzrokovan nekontroliranom diobom stanica koje proizvode
pigment, tzv. melanocita. Te se stanice uglavnom nalaze u epidermi, najudaljenijem
sloju koZe, pa se ve¢ina slucajeva melanoma odnosi na rak koze, dok se rjede pojavljuje na
mreznici oka ili sluznicama [[1]]. Maligni melanociti postaju opasni kada se po¢nu §iriti u
dublje slojeve koze, odakle mogu u¢i u krvotok i limfni sustav te brzo metastazirati u bilo
koji dio tijela. Zbog toga je melanom odgovoran za ve¢inu smrtnih slu¢ajeva uzrokovanih
rakom koze, iako nije najces¢i oblik tog raka [2]. Ovo ¢ini rano otkrivanje melanoma

klju¢nim ¢imbenikom za potpuno ozdravljenje pacijenta.



Dijagnosticki proces za melanom moZe ukljucivati velik broj klini¢kih pregleda, no
kona¢nu odluku donosi dermatolog, koji mora procijeniti hoce li napraviti biopsiju odre-
dene lezije ili ne [1]]. Pregled se obavlja vizualno, naj¢es¢e uz pomo¢ dermatoskopa: ure-
daja koji povecava leziju, smanjuje refleksije te povecava vidljivost odredenih znacajki
lezije i okolne koZe. Kriteriji kojima se lije¢nici koriste pri procjeni sumnje na zlo¢ud-
nost lezije razvijali su se tijekom vremena te se kre¢u od nekoliko jednostavnih pravila,
koja mogu primjenjivati i sami pacijenti, do analitickog prepoznavanja sloZenih struk-
tura lezije i analize pacijentove klinicke povijesti i rizi¢nih ¢imbenika. Neki od cesto

koriStenih kriterija za procjenu zlo¢udnosti ukljucuju:
« ABCD(E) znakovi upozorenja [3]

- Svaka lezija koja ima nepravilan oblik (A, asimetrija), nepravilne rubove (B,
border), vise boja (C, color), promjer ve¢i od 6 mm (D) i mijenja se tijekom

vremena (E, evolution) potencijalno je zlo¢udna
- Jednostavan kriterij, uobi¢ajeno ga koriste nestru¢ne osobe, bez dermatoskopa
- Ne uzima u obzir znacajke tipi¢ne za nodularni melanom
+ Popis od sedam kriterija [4]]

- Procjena promjena u veli€ini, obliku, boji, osjetu, prisutnosti upale, krusta-

ma/krvarenju te promjeru ve¢em od 7 mm
« Popis od tri kriterija [5]
- Lezija je vjerojatno zlo¢udna ako ispunjava barem dva od tri kriterija

- Kriteriji su: (1) asimetrija boje i strukture (ne nuzno oblika), (2) prisutnost
atipi¢ne pigmentne mreZe (rupice ili linije) ili (3) bilo koja vrsta plavo-bijele

boje
- Zaprimjenu je potreban dermatoskop
« Analiza uzoraka [6]]

- Ukljucuje identifikaciju globalnih uzoraka i lokalnih znacajki te njihovo po-



vezivanje sa specificnim strukturama i uzorcima tipi¢nima za zlo¢udne ili do-

brocudne lezije
- Za promatranje finih struktura lezije potreban je dermatoskop
« Znak ruznog paceta [7,8]]
- Istice vaznost klinickog konteksta u procesu dijagnoze

- Procjena atipi¢nosti lezije temelji se na usporedbi s ostalim lezijama kod istog

pacijenta

- Ako se neka lezija smatra atipicnom (“ruznim pacetom”) za odredenog paci-

jenta, vjerojatnost da je zlo¢udna znacajno raste

S obzirom na to da upucdivanje pacijenta specijalistu mozZe potrajati, a da melanom
moZe vrlo brzo napredovati, hitne reakcije lijeCnika obiteljske medicine mogu napraviti
razliku izmedu brzog oporavka nakon manje biopsije i viSegodiSnjeg lijeCenja metastat-
skog tumora. Ovdje pouzdano tehnolosko rjeSenje moZe odigrati vaznu ulogu, pomazucéi
ne samo lije¢nicima opc¢e prakse, ve¢ i dermatolozima u donoSenju odluka. Razvoj bilo
kojeg tehnoloSkog sustava namijenjenog uporabi u stvarnim klini¢kim uvjetima pred-
stavlja veliku odgovornost, a nuzan uvjet za njegovu primjenu jest visoka razina pouzda-
nosti. Sljedeca poglavlja obraduju teorijsku osnovu procesa osiguravanja te pouzdanosti

pri razvoju sustava za detekciju melanoma.



2. Pravednost modela strojnog
ucenja

2.1. Primjeri nepravednosti modela

Modeli mogu nastetiti nekoj skupini korisnika na mnogo nacina, a nerijetko se istodobno
susrecu i viSe razlicitih vrsta Steta. Neke od skupina u koje najceS¢e mozemo kategorizi-

rati ove Stete ukljucuju sljedece [9]:
. Stete u alokaciji
- Sustav neadekvatno ili pretjerano dodjeljuje resurse, prilike ili informacije

- npr. sustav koji sustavno ne odobrava osobne zajmove odredenoj skupini ljudi

koji bi ih zapravo mogli uredno vratiti
. Stete u kvaliteti usluge
- Ucinkovitost sustava razlikuje se medu skupinama

- npr. sustav za prepoznavanje govora koji daje loSije rezultate pri obradi izgo-

vora govornika sa stranim naglaskom
- Stete stereotipizacije
- Sustav odrZava ili pojacava stereotipe
- I pozitivni i negativni stereotipi mogu biti Stetni

- Primjer su algoritmi za automatsko dovrSavanje upita u internetskim trazili-

cama koji generiraju sadrZaje zasnovane na stereotipima

- Stete brisanja



- Sustav se ponaSa kao da odredena skupina ili neka znacajna obiljeZja osobe

ne postoje

- npr. aplikacija o povijesti istraZivanja DNA ne sadrzi informacije o doprinosu

Rosalind Franklin

2.2. Ogranicenja pravednosti i metricke mjere nepra-
vednosti

Prepoznavanje potencijalnih Steta i njihove vrste klju¢an je korak u procjeni pravednosti
jer se svadaljnja analiza temelji na tim spoznajama. Ono §to je najvaznije za sustave stroj-
nog ucenja jest da nam to omogucuje odredivanje odgovarajuc¢ih mjera pravednosti koje
sustav mora zadovoljavati. U slu€aju pravednosti medu skupinama te mjere zahtijevaju
da uspjeSnost modela bude ujednacena medu relevantnim skupinama. Ti se zahtjevi
nazivaju paritetna ogranicenja (engl. parity constraints), a pripadne mjere koje kvanti-
ficiraju razinu u kojoj je neko ograni¢enje zadovoljeno nazivaju se mjerama dispariteta

(engl. disparity metrics) [9]].

NajceSc¢a i najprikladnija paritetna ogranicenja za zadatak klasifikacije su demograf-
ski paritet (engl. demographic parity), jednakost moguénosti (engl. equalized odds) i jed-
nakost prilika (engl. equal opportunity). Postizanje demografskog pariteta treba imati
najvecu vaznost kada su u odredenoj domeni Stete u alokaciji najkriti¢nija vrsta Stete.
Medutim, sustav koji zadovoljava demografski paritet i dalje moZe medu skupinama os-
tvarivati razli¢ite to¢nosti i stope laZzno pozitivnih rezultata. Stoga, ako su i Stete u kvali-
teti usluge i Stete u alokaciji vazne, potrebno je zadovoljiti jednakost moguc¢nosti. Jedna-
kost prilika takoder ukazuje i na Stete u alokaciji i na Stete u kvaliteti usluge, no blaZe je
ogranicenje od jednakosti mogu¢nosti [9l]. Mjere dispariteta detaljnije se obraduju u po-
glavlju[7.1] a definirane su kao ili maksimalna razlika ili minimalni omjer odgovaraju¢ih

mjera uspjeSnosti medu skupinama.

2.3. Nepravednost u kontekstu klasifikacije melanoma

Kao §to je ranije navedeno, ako se pri klasifikaciji melanoma zlo¢udna lezija pogre$no

dijagnosticira kao dobro¢udna, pacijentu ¢e biti uskraéeno lijecenje, $to bi moglo imati



ozbiljne posljedice. U suprotnom se slucaju pacijent provodi kroz dodatne, nepotrebne
medicinske pretrage koje ¢e nakon odredenog vremena pokazati da je pocetna dijagnoza
bila lazno pozitivna. Drugim rijeima, lazZno negativni rezultati dovode do uskracivanja
ispravne dijagnoze i potrebnog lijeCenja. Imajuci to na umu, zaklju¢ujemo da su za slu-
¢aj klasifikacije melanoma Stete u alokaciji ozbiljnije od Steta u kvaliteti usluge te da bi

postizanje demografskog pariteta trebalo biti prioritet.

2.4. Dizajn pravednog modela strojnog ucenja

Pretpostavimo zadatak klasifikacije melanoma iz dermatoskopskih slika pomoc¢u klasi-
fikatora f. Za svaku sliku I imamo pridruzeni par oznaka (C, S), gdje C oznacava klasu
(benigna ili maligna lezija), a S oznacava boju koZe. Cilj nam je dizajnirati sustav koji je
pravedan s obzirom na atribut S. To znaci da za odabranu ciljnu metriku M model mora

postici usporedive rezultate za svaku vrijednost s; iz skupa mogucih vrijednosti S.

Polazimo od pretpostavke da pocetni model nije pravedan, tj. da postoji disparitet
veci od unaprijed definirane grani¢ne vrijednosti , kojom odredujemo znacajnu razliku
u metrici M izmedu skupina. Primjerice, potpuno je moguce da klasifikator radi jednako
dobro na potpuno balansiranom skupu podataka ako je S irelevantna znacajka (npr. je
li osoba jela sladoled prosli tjedan). Zbog toga nema smisla unaprijed uvoditi interven-
cije pravednosti prije evaluacije modela; potrebno je prvo jasno definirati ciljnu metriku,

zatim izmjeriti pristranost, pa tek potom odluciti o korekciji.

Induktivna pristranost modela strojnog ucenja onemogucuje univerzalno pravilo za
dizajn pravednog modela. Razumno je zapoceti s klasifikatorom f koji postiZe dobru
tocnost na klasama C, ¢ime eliminiramo mogu¢nost da nepravednost proizlazi iz ne-
dostatnog kapaciteta modela. Tek tada pristupamo dizajnu modela koji je pravedan u

odnosuna S.

No, u slucaju klasifikacije melanoma, ovaj se postupak dodatno komplicira jer su toc-
nost i pravednost medusobno povezane. Drugim rije¢ima, postupak u¢enja mora uklju-
¢ivati informaciju o S te osigurati da model nauci klasificirati C neovisno o S. To znaci
optimizirati model tako da se oslanja na znacajke koje generaliziraju izvan specifi¢nih

skupina definiranih atributom S.



2.4.1. oa-pravednost

Neka M, oznacava vrijednost metrike M na podskupu podataka za koji je S = s. KaZzemo

da je model a-pravedan s obzirom na S ako vrijedi:

max M, —M,|<a (2.1)

Si,SjES : J
Drugim rije¢ima, maksimalna apsolutna razlika u vrijednosti metrike M izmedu bilo
koja dva podskupa definiranih atributom S ne smije prelaziti unaprijed zadanu granicu

a.



3. Metode poboljSanja praved-
nosti

Da bi se neka metoda strojnog u€enja mogla primijeniti na problem iz stvarnog svijeta,
potrebno je taj problem svesti (barem) na ulaze i izlaze modela te njihov medusobni
odnos. Taj proces modeliranja uvodi pristranosti koje omogucuju modelu da udi, ali is-
tovremeno moZe ukloniti i vazne netehnoloSke kontekste te uvesti neZeljene pristranosti
koje rezultiraju nepravednim postupanjem prema odredenim populacijskim skupinama
[10,9]. Ova se vrsta nepravednosti najuc¢inkovitije ublazava pazljivim razmatranjem tzv.
apstrakcijskih zamki [11]] tijekom samog procesa dizajna i njihovim aktivnim izbjegava-
njem. Osim algoritamskih pristranosti, znacajan uzrok nepravednog djelovanja sustava
strojnog ucenja su i pristranosti skrivene u podacima koriStenima za njihovu evaluaciju
ili treniranje [10]. Tako je u nekim sluc¢ajevima moguce identificirati tu pristranost te ju
izravno i potpuno ukloniti iz podataka, u opéem slucaju potrebne su dodatne strategije
ublaZavanja pristranosti kako bi se poboljSala pravednost. Sljede¢a poglavlja daju pregled

razli¢itih pristupa uklanjanju nepravednosti.

3.1. Augmentiranje i pametno uzorkovanje podataka

Nebalansiran skup podataka inherentno je pristran prema vecinskim razredima i moze
oteZati u€enje, ali i dovesti do nepravednog rada modela na manjinskim skupinama. Je-
dan od nacina rjeSavanja ovog problema je umjetno proSirivanje manjinskih skupina i
njihovo naduzorkovanje tijekom ucenja. U tom su procesu klju¢ne augmentacije po-
dataka, jer u skup za ucenje unose raznolikost koja je nuzna za omogucavanje ucenja
i izbjegavanje prenaucenosti. Raznolikost koriStenog skupa transformacija odredit ¢e
prihvatljivu stopu naduzorkovanja, tj. koliko ¢e svaka skupina podataka biti povecana

nakon augmentacije.



Postoji viSe pristupa uravnoteZivanju podataka, ukljucuju¢i poduzorkovanje vecéin-
skog razreda, naduzorkovanje manjinskog razreda, koristenje metode SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling Technique) ili generiranje novih uzoraka pomo¢u GAN-ova (npr.
DermaGAN). U naSem radu koristimo tri razlicita algoritma za uzorkovanje podataka:
uravnoteZeno uzorkovanje na razini mini-grupe, nebalansirano uzorkovanje primjera i
poduzorkovanje vec¢inskog razreda. Vazno je naglasiti da uravnotezeno uzorkovanje na
razini mini-grupe osigurava jednaku zastupljenost razreda unutar svake mini-grupe, dok
naduzorkovanje ne jamci takvu ravnoteZu, pa se primjerice moze dogoditi da cijela mini-

grupa sadrZi samo pozitivne ili samo negativne primjere.

3.1.1. UravnoteZeno uzorkovanje na razini mini-grupe vs. po-
duzorkovanje

Algoritam uravnoteZzenog uzorkovanja na razini mini-grupe (engl. balanced batch sam-
pler) nasumic¢no udvostrucava primjere manjinskog razreda (maligne lezije). S obzirom
na to da se ve¢ primjenjuju tehnike augmentacije za ublaZavanje neravnoteZe u korist be-
nignog razreda, jasno je da ovaj pristup moze dovesti do prenaucenosti. Suprotno tome,
poduzorkovanjem se informacije gube, ponajprije zato $to unaprijed nije poznato koje
su benigne slike teZe za klasifikaciju. Nasumicno izbacivanje primjera iz skupa moze
pogorsati izvedbu modela, osobito jer je potrebno odbaciti velik dio skupa kako bi se broj

benignih primjera pribliZio broju malignih. Ova dva pristupa ilustrirana su na slici

Poduzorkovanje Naduzorkovanje

Pocetnl skup podataka Konaéan skup podataka Poéetnl skup podataka Konaéan skup podataka

Slika 3.1. Vizualizacija pod- i naduzorkovanja.



3.1.2. Nebalansirano uzorkovanje primjera

Kako bismo ublazili utjecaj izrazito neuravnotezZenih veli¢ina razreda u podatkovnom
skupu ISIC 2020, eksperimentirali smo s pametnijom strategijom naduzorkovanja ko-
riste¢i ImbalancedDatasetSampler iz biblioteke torchsampler. Ovakvo uzorkovanje
dinamicki uravnotezuje razdiobe razreda tijekom treniranja, bez izmjene ili dupliciranja
podataka. Osim toga, automatski procjenjuje teZine uzorkovanja na temelju frekvencija
razreda. Na taj nacin izbjegava se potreba za stvaranjem unaprijed definiranog uravno-
teZenog skupa podataka, a u kombinaciji s augmentacijama moZe pomoci u ublaZzavanju
prenaucenosti pove¢anjem raznolikosti primjera. Slika prikazuje algoritam neba-

lansiranog uzorkovanja.

Nebalansirano uzorkovanje podataka

Pocetni skup podataka Augmentiranje podataka

Slika 3.2. Vizualizacija nebalansiranog uzorkovanja podataka.

3.1.3. Segmentacija lezija (metoda skin-former)

U slucaju pravedne detekcije melanoma s obzirom na ton koZe, korisna tehnika augmen-
tacije bila bi ona koja transformira sliku iz ve¢inske skupine tona koZe u manjinsku. Za
ovo posti¢i odabrali smo jednostavnu transformaciju boje u prostoru boja CIELAB, kako
je predloZeno u [12], te ovu tehniku nazivamo skin-former. Ovaj pristup prilagodava
vrijednosti svakog piksela koji sadrzi kozu (ne sadrzi leziju) prema jednadzbama [3.2]i
na temelju procijenjene vrijednosti pojedinca ITA yigina 1 Zeljene vrijednosti ITA ;g
Kako bismo odredili koje je piksele potrebno transformirati, generirali smo segmenta-
cijske maske lezija koriStenjem metode opisane u [13], koja je detaljnije objasnjena u

poglavlju Tijekom ucenja ovu transformaciju primjenjujemo na najzastupljenije
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skupine tonova koze, pri ¢emu se nasumicno odabire ciljana vrijednost ITA,.. koja od-
govara manjinskim skupinama. Transformacija se primjenjuje nasumi¢no, s unaprijed

definiranom vjerojatno$¢u za svaku skupinu tonova koZe. Rezultati transformacije pri-

kazani su u Dodatku
AITA = ITAoriginal - ITAtarget (31)
b =b+ (AITA-0.5) (3.2)
L =L—(AITA - 0.12) (3.3)

3.2. Modeliranje funkcije gubitka i teSkih primjera

3.2.1. Dinamicko oteZavanje primjerainverznom zastupljenoscu
razreda (engl. inverse-frequency weighting)

Ucinke nebalansiranosti podataka moguce je ublaziti i modificiranjem funkcija gubitka
koje se koriste tako da se manje zastupljene skupine podataka naglase tijekom ucenja.

Bududi da se unakrsna entropija moZe izraziti kao:
c
N,
CE=-) FC InP,. (3.4)
c=1

prvo rjeSenje koje se namece jest ponderirati je tako da se ponisti distribucija podataka
za treniranje % Tehnika poznata kao inverse frequency weighting prilagodava doprinose
klasa tako da se primijene teZine w, = X . & na svaku Klasu. Drugim rije¢ima, mno-

Zenjem jednadZbe [3.4|inverznom frekvencijom klase, skaliranom faktorom « (koji nazi-

vamo korekcijskim koeficijentom i predstavlja hiperparametar treniranja), dobivamo:

C N C
CEIFW:—ZwC-WclnPC:—ZalnPC. (3.5)
c=1 c=1

3.2.2. Unakrsna entropija temeljena na odzivu

Kako je istaknuto u [14], povec¢anje tezina manjinskih razreda moze dovesti do znacaj-
nog rasta broja lazno pozitivnih rezultata. Razlog tome je Sto je standardna unakrsna

entropija dizajnirana tako da uzima u obzir samo aposteriornu vjerojatnost to¢nog raz-
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reda, zanemarujuci distribuciju preko neto¢nih razreda. To je ¢ini suboptimalnom za na$
zadatak, gdje ocekujemo izrazenu neuravnotezenost pozitivnih i negativnih primjera.
Primjerice, dodjeljivanje 50 puta vece teZine malignim primjerima u odnosu na benigne
moZe, kako teoretski tako i eksperimentalno, dovesti do problema, jer rezultira naglim
porastom lazno pozitivnih rezultata. To Cesto rezultira odzivom od 100 %, ali uz vrlo

nisku preciznost.

Kako bi se to adresiralo, [14] predlaZe prilagodbu teZina gubitka na temelju odziva os-
tvarenog u prethodnoj epohi ucenja. Ideja je zapoceti treniranje s unakrsnom entropijom
ponderiranom inverznom frekvencijom te postupno smanjivati tezZinu dodijeljenu ma-
lignoj klasi kako se njezin odziv priblizava 100 %. Time se omogucava nastavak ucenja i
nakon postizanja savrSenog odziva, osiguravajuci protok gradijenta kroz mrezu, posebno
radi poboljSanja preciznosti. U naSem je slucaju prioritet maksimizirati odziv za maligne
primjere, prihvacajudi rizik niZe preciznosti, jer tehnike za ublazavanje neuravnoteZe-

nosti razreda sluze upravo balansiranju takvih kompromisa. To¢na jednadZba glasi:

wg, = 37 (1= Re) + €. (3.6)
c

3.2.3. Fokalni gubitak (engl. focal loss)

Fokalni gubitak, predloZen u [15], modificirana je verzija standardne funkcije gubitka
unakrsne entropije, osmisljena kako bi smanjila doprinos dobro klasificiranih primjera

te usmjerila ucenje na teske, pogresno klasificirane primjere.

Autori navode kako primjeri koje je jednostavno klasificirati dominiraju gubitkom i
gradijentima tijekom treniranja, $to moZe zaustaviti proces ucenja, osobito kada postoji
velika neuravnoteZenost klasa. Iako inverzno ponderiranje po ucestalosti moZe adresi-
rati problem neuravnoteZenosti klasa, a metode poput OHEM-a mogu se kombinirati s
njim za fokusiranje na teSke primjere, takve strategije i dalje mogu dovesti do pristra-
nosti prema pogres$noj klasifikaciji pozitivnih primjera, bez izri¢itog adresiranja porasta
lazno pozitivnih rezultata. Fokalni gubitak to rjeSava dinamickim skaliranjem gubitka
i smanjenjem doprinosa lakih negativnih primjera, djelujuci tako kao mehanizam urav-

noteZenja koji naglasava teSke negativne primjere tijekom treniranja.
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Fokalni gubitak definiran je kao

FL(p,) = —a(1 — p,)" log(p,), (3.7)

gdje:
* p; je aposteriorna vjerojatnost ispravnog razreda, izlaz modela
« a € [0,1] je faktor uravnoteZenja koji kompenzira neuravnotezZenost razreda

« ¥ > 0 je parametar fokusiranja koji kontrolira stopu kojom se doprinos lakih pri-

mjera smanjuje

Clan (1 — p,)” predstavlja modulacijski faktor koji smanjuje doprinos gubitku od

strane dobro klasificiranih primjera (tj. onih s visokim p,).

Dodatno, autori su eksperimentirali s uvodenjem apriornih vjerojatnosti razreda iz-
ravno u model, ¢ime se osigurava da procijenjena vjerojatnost p za rijetke klase ostane
niska prilikom inicijalizacije. Time se u ranim fazama u¢enja fokus preusmjerava prema

nedovoljno zastupljenim (manjinskim) klasama.

3.2.4. Dinamicko biranje tesSkih primjera (engl. online hard exam-
ple mining - OHEM)

Online hard example mining [[16] tehnika je balansiranja podataka koja je izvorno osmis-
ljena za uc€enje dubokih neuronskih mrezZa u zadacima prepoznavanja objekata. Temelji
se na principu razlikovanja primjera koje je lako i teSko klasificirati, s ciljem odabira
i prioritiziranja potonjih tijekom ucenja. Cilj OHEM-a je optimizirati izvedbu modela
fokusiranjem treniranja na teZe primjere, umjesto da se svi primjeri tretiraju jednako.
Postupak ucenja ukljucuje izraCunavanje gubitka za svaki primjer unutar mini-grupe,
identifikaciju najtezih primjera (onih s najve¢im vrijednostima gubitka) te njihovo na-
glaSavanje u sljede¢im koracima ucenja. Takvi teski primjeri znac¢ajnije doprinose azu-
riranju gradijenata jer njihove veée vrijednosti gubitka rezultiraju ve¢im gradijentima,

poticuc¢i model da viSe udi iz njih.
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3.3. Treniranje osjetljivo na domenu (engl. domain dis-
criminative training)

Posti¢i grupnu pravednosti znaci osigurati ravnomjernu uspjesnost klasifikatora kroz sve
skupine populacije definirane osjetljivim znacajkama. Korisno je te skupine promatrati
kao razli¢ite domene ulaza u model. Pravedan bi model u tom sluc¢aju bio onaj ¢iji izlazi
ne pokazuju korelacije s razredima ili domenama. Pristup fairness through awareness
to postiZze ugradivanjem informacija o domeni u model tijekom ucenja i eksplicitnim
naknadnim uklanjanjem te pristranosti. Informacije o osjetljivim znacajkama obic¢no se
ugraduju u model tako da ga se uci razlikovati i ciljne razrede i domene, tj. u¢imo ga
klasificirati primjere u CD razreda umjesto samo u C. Iako se te ugradene informacije
potom mogu ukloniti na viSe nacina, fokusirat ¢emo se na jedan pristup koji to radi tako

da u odluku klasifikatora ugraduje apriorno znanje o razdiobi oznaka u ispitnom skupu.

Prilagodbom viSerazrednog probabilistickog klasifikatora f : X — Y apriornom
vjerojatnosti razreda (engl. class-prior adaptation) [17] iz razdiobe razreda u skupu za
ucenje p na raziobu razreda u ispitnom skupu z dobijamo prilagodeni klasifikator g :

X -Y:

g(x) = argmax g,(x) za g,(x)= fy(x)ny. (3.8)

yey Py
U slucaju CD-razrednog klasifikatora koji na izlazu daje daje zdruZenu aposteriornu vje-

rojatnost P,,.;,(y,d | x), klasifikator prilagoden na razdiobu oznaka u ispitnom skupu

P (y,d) je:

Prain(y’d | X)P es (y,d)
Pey(y,d | x) = = e (;)t : (3.9)
train\J/'»

MozZe se pokazati [17, 18] da je prilagodeni klasifikator Bayesov optimalan ako pretpos-

tavimo da su objekti unutar svake skupine (y, d) u ispitnom skupu vizualno sli¢ni onim

objektima na kojima je klasifikator naucen:

Piegi(x | ¥, d) = Prin(x | ¥, d). (3.10)

Distribucije razreda na skupu za u¢enje mogu se izracunati kao frekvencije razreda unu-
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tar svake domene:

Ptrain(y, d) = (lol,l P2,1 pC,D) = (ﬂ M Nep ) . (311)

Ng=1  Ng=1 Ny-p

Iako je razdioba razreda na testnom skupu P, (y, d) nacelno nepoznata, jednadzbu
moZemo pojednostaviti pod pretpostavkom da su d i y na testnom skupu nekorelirani te

da je P, (y) uniformno distribuirana:

Ptest(ya d) = Ptest(d | y)Ptest(y) X 1 (312)
Pirain(y,d | X)

= P..(y.d it 3.13

est(V> d | X) o P .d) (3.13)

Izlazi po razredima C prilagodenog CD-razrednog klasifikatora mogu se dobiti margina-

lizacijom po domenama D:

y= argmax Ptest(y | x)
y

= argmax ZPtest(y, d| x). (3.14)
y d

3.4. Treniranje neovisno o domeni (engl. domain inde-
pendent training)

Autori rada [18] kao jedan nacin postizanja ujednacene uspjesSnosti klasifikatora pred-
laZzu ucenje neovisnih C-razrednih klasifikatora po domenama D s jednom zajedni¢kom
reprezentacijom znacajki. Ovaj je pristup predloZeno kao moguée poboljSanje treniranja
osjetljivog na domenu u sluc¢ajevima kada su granice odluke izmedu razreda dovoljno
slitne medu domenama da ih nije potrebno posebno zasebno uditi. KoriStenjem zajed-
nicke reprezentacije znacajki osigurano je da su svi dostupni podaci za treniranje kori-
Steni za ucenje te reprezentacije. Medutim, vazno je napomenuti da pojedinacni klasifi-
katori vide samo podskup podataka za treniranje koji pripada njihovoj domeni, $to moze

otezati proces ucenja.

Izvodenje zakljucivanja (engl. inference) na ansamblu klasifikatora sa zajednickom

reprezentacijom znacajki moZe se provesti na viSe nacina. Slijedeci [18], zbrajamo iz-
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laze softmaksa s(y, d, x) svakog pojedina¢nog klasifikatora. Na ovaj smo nacin efektivno

uprosjecili granice odluke po razredima:

y = argmax ) s(y, d, x). (3.15)
y d
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4. Skup podataka ISIC 2020 Chal-
lenge

Skup podataka ISIC 2020 Challenge [8]] javno je dostupan skup dermatoskopskih slika
s popratnim i opSirnim metapodacima. Skup ukljucuje 33126 anotiranih primjera za
ucenje i 10982 ispitne slike bez anotacija. Ove slike prikazuju kozne lezije viSe od 2 000
pacijenata, pri ¢emu su zastupljeni i maligni i benigni slucajevi. Skup podataka bio je
sastavljen za potrebe natjecanja SIIM-ISIC Melanoma Classification Challenge, koje je

odrzano na platformi Kaggle tijekom ljeta 2020. godine.

4.1. Procjena boje koZe iz dermatoskopskih slika

Boja koZe rijetko je anotirana u javno dostupnim dermatolo$kim skupovima podataka,
a samo nekolicina skupova sadrzi oznake etnicke pripadnosti ispitanika ili stvarne boje
koze [19]]. Osim toga, buduci da je boju kozZe tesko mjeriti i kvantificirati, istraZivaci se
nisu usuglasili oko toga koja bi ljestvica trebala biti standard. Primjerice, u kozmetickoj
industriji pokazala se potreba za sitnozrnatom ljestvicom poput L’Oréalove karte boje
koZe [20, 21]]. S druge strane, medicinski su istrazivaci trebali ljestvicu koja odrazava
ucinke ultraljubiastog zracenja na razliite tonove koZe, pa su razvili Fitzpatrickovu
ljestvicu s Sest fototipova koze [22] temeljenu na vjerojatnosti nastanka opeklina ili tam-
njenja koZe pri izlaganju UV-zracenju. Iako je ova ljestvica u potpunosti subjektivna i
izrazito pristrana prema svjetlijim tonovima koZe zbog svoje izvorne primjene, Cesto se
koristi u istraZzivanjima, ¢ak i kada ono nije povezano s reaktivnosti koZe na sunce. Zbog
navedenog, odlucili smo koristiti individual topology angle (ITA) kao objektivniju i kon-

tinuiranu mjeru boje koze.
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4.1.1. Procjena vrijednosti ITA

Prvi korak u pripremi i analizi podataka bio je procijeniti vrijednost ITA koZe ispitanika
za svaku sliku u podatkovnom skupu. Slijede¢i postupak opisan u [13]], prvo se ma-
skiraju svi pikseli koji ne sadrZe koZzu (npr. dlacice, lezije), a zatim se preostali pikseli
grupiraju kako bi se odredila dominantna boja koze (najbrojnija grupa) na slici. Ako se
dobivena boja prikaze u prostoru boja CIELAB, ITA se moZe procijeniti iz vrijednosti
komponente svjetline L i plavozute komponente b. Detaljan postupak prikazan je na
slici Ukratko, segmentacija se provodi metodama iz obrade slika i ukljucuje poveca-
vanje kontrasta metodom CLAHE, uklanjanje dlac¢ica pomoc¢u DullRazor algoritma [23]]

te morfolosko prosirivanje radi uklanjanja pigmentacija na koZi.

Kontinuirane oznake boje koZe poput vrijednosti ITA omogucuju testiranje korela-
cija s kontinuiranim izlazima modela (npr. aposteriornim vjerojatnostima malignog raz-
reda) te opcenito sadrZe viSe informacija od diskretnih tipova tonova koze. Ipak, zadatak
kojim se bavimo je klasifikacijski, a ciljne varijable su diskretne (benigno, maligno), pa
¢e veéina metoda procjene pravednosti zahtijevati grupiranje podataka prema boji koZe.
Zbog toga diskretiziramo vrijednosti ITA u Sest skupina predlozenih u [24], prikazanih
u tablici Kao $to istice [23], a §to smo i ranije natuknuli, vaZno je naglasiti da ove
skupine nisu ekvivalentne Fitzpatrickovim fototipovima, koji su subjektivniji i temeljeni

na reaktivnosti koZe na Suncevu svjetlost.

Tablica 4.1. Skupine boje koZe prema pragovima vrijednosti ITA iz [24]

Skupina boje koZe Raspon vrijednosti ITA

Vrlo svijetla > 55
Svijetla (41, 55]
Srednja (28,41]
Preplanula (10, 28]
Smeda (—30.10]
Tamna <-30

Na slici prikazane su procijenjene razdiobe izraCunatih vrijednosti ITA za ma-
ligne i benigne primjere u dostupnom skupu podataka (sjedinjeni skupovi za ucenje i
validaciju iz skupa ISIC2020). OCcito je da je skup podataka pristran prema svjetlijim
tonovima koZe, osobito u benignim sluc¢ajevima. Distribucija malignih ITA vrijednosti

nesto je Sira, a srednja je vrijednost blago pomaknuta prema tamnijim tonovima koZe.
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Rezultat obrade CLAHE

Originalna slika

(a) (b)

Segmentacijska maska dlaka

(©)
Prag OTSU Izolirana koza
(e)
Odredena ITA = 33.51°
Originalna slika
9]

Slika 4.1. Pojedinacni koraci i rezultati postupka segmentacije koZe i procjene boje.
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Promatrajudi distribucije boje koZe prema diskretnim ITA skupinama (slika4.3)), vidimo
da na$ skup podataka nema nijedan primjer u tamnoj skupini te da postoje samo dva ma-
ligna primjera u smedoj skupini. Ovi histogrami pokazuju da je, osim $to je neuravnote-
Zen prema boji koZe, na$ skup izrazito neuravnoteZen i prema razredima (benigna/ma-
ligna). Vidimo da u najznacajnijem slucaju maligne lezije ¢ine samo 1.3% primjera u
skupini srednje boje koZe. To nije iznenadujuce, bududi da se pozitivni primjeri rjede
pojavljuju pri prikupljanju dermatoskopskih i medicinskih podataka. Dakle, podatkovni
skup neuravnoteZen je u dva ortogonalna smjera: prema boji koZe i prema malignosti,

Sto je vazno uzeti u obzir pri odabiru odgovaraju¢ih modela i metoda za klasifikaciju.

benigni
007 zlocudni

0.06
0.05
Gustoca 0.04
0.03

0.02

0.01

0.00 \
Ita

Slika 4.2. Distribucije vrijednosti individual topology angle po razredima u dostupnim podacima.

4.1.2. Provjera pogreSaka u procjeni

Budu¢i da provodimo automatsku procjenu boje koze, Zelimo ru¢no provjeriti pogreske
u rezultatima te osigurati da procijenjeni tonovi koZe odgovaraju ocekivanima za svaku
skupinu. Dodatak [A] prikazuje 64 slike iz svake skupine boje koze, zajedno s procije-
njenim ITA vrijednostima i odgovaraju¢im dominantnim bojama koZe. Kod svijetlijih
tonova i manjih lezija procjena je uglavnom to€na te ispravci nisu potrebni. Primije-
tili smo da su mnoge slike koje su klasificirane kao smede snazno izrezane i prikazuju
samo leziju, pri ¢emu je okolna koZa jedva vidljiva. U nekim slu¢ajevima koZa je zapravo

mnogo svjetlija od predvidene dominantne boje, §to znaci da je procjena bila pogreSna.

20



Benigno Maligno
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Vrio svijetla Svijetla  Srednja Preplanula Smeda Vo svijetla Svijetla Srednja Preplanula Smeda
grupa grupa

Slika 4.3. Broj slika u svakoj skupini boje koZe za benigne i maligne primjere.

Usredotocujuci se samo na maligne primjere u smedoj i preplanuloj skupini (slika

[4.4])), pronadeno je pet pogre$no oznacenih primjera (oznaceni crvenom bojom). Ove

oznake ispravljene su odredivanjem prosje¢ne RGB-vrijednosti unutar ru¢no odabranog

podrucja velicine 5 X 5 piksela koje sadrZi samo koZe. Te su RGB-vrijednosti zatim pre-

tvorene u CIELAB prostor kako bi se mogla izracunati odgovarajuca vrijednost ITA. Is-

pravljene oznake tona koZe usporedene su s automatski procijenjenima na slici|4.5]

Zloc¢udne lezije - preplanula i smeda boja

Slika 4.4. Svi maligni primjeri oznaceni kao preplanuli ili smedi. Slike s neto¢no procijenjenom

bojom koZe oznacene su crvenim pravokutnikom.
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Ispraviljene oznake - zlo¢udne lezije - preplanula i smeda boja

Slika 4.5. Maligni primjeri (srednji red) iz smede i preplanule skupine s pogre$no procijenjenim
vrijednostima ITA (gornji red) i ru¢no ispravljenim oznakama (donji red).

4.2. Artefakti na slikama

Artefakti poput kirurSkih oznaka, dlaka i zatamnjenih rubova jasno su vidljivi na slici
Uz to, po cijelom se podatkovnom skupu mogu uoditi i fizicka ravnala, mjehurié¢i
zraka u nanesenoj imerzijskoj tekucini te mjerila iz dermatoskopa. Ovakvi su artefakti
Siroko rasprostranjeni u svim dermatoskopskim skupovima podataka i njihov utjecaj na
uspjes$nost modela dobro je istraZzena [26]]. Vazno je biti svjestan njihove prisutnosti jer
vizualni artefakti mogu lako uvesti nepoZeljne pristranosti u modele i smanjiti njihovu
sposobnost generalizacije (primjerice, ako model nauci povezivati prisutnost ljubicastih

oznaka s malignom klasom).
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5. Modeliranje

U ovom poglavlju raspravljamo o odabiru arhitektura modela i na¢inu njihova treniranja.
Detaljno razmatramo modele, postupke treniranja modela i linearne evaluacije (engl.
linear probing) odabranih modela, kao i nacin na koji smo uveli treniranje uz pomo¢

segmentacije radi podrske procesu finog ugadanja (engl. fine-tuning).

5.1. Arhitekture modela

Metode analize, procjene i povecanja pravednosti u strojnom ucenju ilustriramo na za-
datku binarne klasifikacije. Cilj tog zadatka odrediti je kojoj od dvije semanticke katego-
rije dana slika pripada te joj ovisno o tome dodijeliti oznaku. U posljednjem desetlje¢u
duboke arhitekture pokazale su nadmo¢ nad plitkim modelima u izlu¢ivanju semantic-
kih znacajki iz strukturiranih podataka. Konvolucijski modeli posebno su uspje$ni na
slikovnim podacima, ali im konkuriraju i neke transformerske arhitekture. U sljede¢im
poglavljima opisano je nekoliko dubokih arhitektura za klasifikaciju slika koje su razma-
trane u eksperimentalnom dijelu ovog rada. Ovo ukljucuje i arhitekture koji su iskljucivo

konvolucijske ili transformerske, ali i one koje kombiniraju ta dva pristupa.

5.1.1. ConvNeXt

Arhitektura modela ConvNeXt [27] kombinira principe rada uobicajenih konvolucijskih
umjetnih neuronskih mreZa s principima rada transformerskih arhitektura kao $to je Vi-
sion Transformer (ViT). Ovakav model zadrzava ucinkovitost i induktivne pristranosti
konvolucijskih mreza (npr. ekvivarijantnost translacije), dok uvodi suvremena pobolj-
Sanja poput velikih jezgri, normalizacije na razini sloja i invertiranih uskih grla (engl.
inverted bottlenecks). Modeli ConvNeXt nadzirano su trenirani na velikom podatkovnom

skupu ImageNet-21K, a neki su dodatno fino ugodeni na skupu ImageNet-1K. Najbolji
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model postigao je to¢nost od 87,8% acc@1 na skupu ImageNet-1K.

Odabrali smo ga kao dobru pocetnu tocku iz nekoliko razloga: induktivne pristra-
nosti, mogucnosti prijenosa znanja (engl. transfer learning), dobre performanse na sku-
povima srednje veliine te dostupnost radova koji ga koriste u obradi medicinskih slika

(1281, [29D).

5.1.2. ConvNeXtV2

Prirodno je bilo ispitati i uspjeSnost ConvNeXtV2 arhitekture [30] kao nadogradene i
poboljSane inacice izvornog modela ConvNeXt. Ova verzija koristi nenadzirano trenira-
nje tehnikom maskiranog modeliranja slika (engl. masked image modeling), nadahnu-
tom maskiranim autokoderima, gdje je cilj modela rekonstruirati izbrisane dijelove slike.
Ovakvim se u¢enjem poboljSava kvaliteta naucenih znacajki, Sto je vidljivo i u rezulta-
tima tog rada. Ostvarivsi to¢nost od 88.9 % na skupu ImageNet-1k, model ConvNeXtV2

nadmasio je svog prethodnika i postigao tadaSnje stanje tehnike.

5.1.3. EfficientNetV2

EfficientNetV2 [31] skup je konvolucijskih neuronskih mreza koji nadograduje origi-
nalnu arhitekturu EfficientNet uvodenjem brZeg treniranja, bolje to¢nosti i bolje ska-
labilnosti. Kombinira sloZeno skaliranje modela (engl. compound scaling) s progresiv-
nim strategijama uc¢enja te koristi Fused-MBConv blokove u ranim slojevima radi brzine,
dok u dubljim slojevima zadrzava MBConv blokove zbog njihove reprezentacijske snage.

Model je postigao tocnost od 88,5% na skupu ImageNet-1K.

Odluku da istrazimo EfficientNetV2 kao jednu od glavnih arhitektura potaknula je
njegova Siroka uporaba u rjeSenjima natjecanja ISIC 2020. Velik dio najbolje rangiranih
rjeSenja koristio je jednu ili viSe varijanti EfficientNeta, ¢esto u sklopu ansambla, Sto
pokazuje njegovu prakti¢nu ucinkovitost u klasifikaciji lezija koZe. Ova raSirena uporaba

i dobre performanse u domeni ucinile su ga logi¢nim izborom za istraZivanje.

5.1.4. DINOv2

DINOV2 [32] je samonadzirani vizualni transformer treniran koriStenjem okvira DINO

(engl. Self-Distillation with No Labels). Model uci vizualne reprezentacije bez oznacenih
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podataka koristeci arhitekturu ucitelj—ucenik, pri ¢emu obje mreZe obraduju viSe po-
gleda iste slike. MreZa ucenik trenira se tako da njezini izlazi odgovaraju izlazima mreZe
ucitelja, koja se aZurira eksponencijalnim pomi¢nim prosjekom. Ova metoda poti¢e mo-

del na ucenje semanticki bogatih znacajki.

DINOV2 smatra se temeljnim modelom (engl. foundation model) u racunalnom vidu.
Budu¢i da je treniran na velikom skupu neoznacenih podataka, znacajke dobivene iz
zamrznutog DINOv2 modela mogu se koristiti za linearno ispitivanje, pri ¢emu se na
njegovu okosnicu dodaje klasifikacijska glava koja se trenira na izdvojenim znacajkama
za izvodenje klasifikacijskog zadatka. Ideja je da su znacajke DINOv2 dovoljno bogate

da klasifikacijska glava postigne dobre rezultate bez treniranja same okosnice.

Vrijedi napomenuti da su autori u ablacijskoj analizi zakljucili kako model ne poka-
zuje jasne obrasce pristranosti prema spolu, boji koZe ili dobi. Na slici iz izvornog

rada vidimo kako izgledaju prve glavne komponente tih znacajki:

Slika 5.1. Vizualizacija prvih nekoliko PCA komponenti zna¢ajki DINOv2 modela (iz izvornog
rada DINOvV2)

U naSem slucaju koristimo DINOv2 u postavci linearnog ispitivanja. Okosnica je
zamrznuta, a trenirali smo samo klasifikacijsku glavu s zna¢ajno manjim brojem pa-
rametara na znacajkama dobivenih okosnicom. Buduci da je ve¢ina naSih modela imala
sklonost prenaucavanja zbog izrazite nebalansiranosti klasa, vjerovali smo da bi ovakav
pristup s fiksiranom jezgrom mogao biti posebno koristan za postizanje bolje sposobnosti

generalizacije na naSem skupu podataka.
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6. Implementacijski detalji

Za ovaj projekt koristili smo Python 3.10, sustav conda za postavljanje okruZenja i uprav-
ljanje paketima, te PyTorch|kao glavnu biblioteku za duboko ucenje. Biblioteku submi -
titP|koristili smo za slanje poslova na Slurm, Dockerf)za kontejnerizaciju koda, a tmux
za pokretanje koda u odvojenim terminalima i izbjegavanje prekida SSH sesija. GitHub
je sluzio za kontrolu verzija i suradnju, dok je Kagglef|koristen za pocetno istrazivanje

modela.

Ostale vazne biblioteke ukljucuju kneedﬁ za detekciju tocke ,,koljena” funkcije (ko-
risno za ITA-predikciju), fairlearn| za izratun metrika pravednosti, torchsamplerf|
za utinkovito naduzorkovanje, timn’| za izradu modela, seaborn’i matplotliy'|za
vizualizaciju te tensorboard za zapisivanje eksperimenata. 1zvoz u ONNi Torch-

Scrip je podrzan i opisan u kasnijem poglavlju.

Takoder smo koristili HuggingFac za implementaciju naSeg modela i koda, ¢ime
je model postao dostupan za koriStenje i zaklju€ivanje putem biblioteke Hugging Face

Transformers.

"https://pytorch.org
’https://github.com/facebookincubator/submitit
Shttps://www.docker.com
“https://github.com/tmux/tmux
>https://www.kaggle.com
%https://github.com/arvkevi/kneed
"https://fairlearn.org
8https://github.com/ufoym/imbalanced-dataset-sampler
https://github.com/huggingface/pytorch-image-models
Ohttps://seaborn.pydata.org
Uhttps://matplotlib.org
Phttps://github.com/lanpa/tensorboardX
Bhttps://onnx.ai
Yhttps://pytorch.org/docs/stable/jit.html
Dhttps://huggingface.co/

26


https://pytorch.org
https://github.com/facebookincubator/submitit
https://www.docker.com
https://github.com/tmux/tmux
https://www.kaggle.com
https://github.com/arvkevi/kneed
https://fairlearn.org
https://github.com/ufoym/imbalanced-dataset-sampler
https://github.com/huggingface/pytorch-image-models
https://seaborn.pydata.org
https://matplotlib.org
https://github.com/lanpa/tensorboardX
https://onnx.ai
https://pytorch.org/docs/stable/jit.html
https://huggingface.co/

6.1. Modularni dizajn

Glavni princip kojeg smo se morali drzati u razvojnom dijelu rada bila je osigurati odrZi-
vost i nadogradivost koda pomo¢u modularnosti. Bilo je potrebno brzo iterirati u razvoju
iisprobavati Sto viSe razlicitih postavki eksperimenata, $to je zahtijevalo oblikovanje koda
koji je jednostavan za odrzavanje i jo§ jednostavniji za nadogradnju. U sljede¢im odjelj-
cima prolazimo kroz glavne komponente razvijenog sustava, fokusirajuéi se na rad pri-
lagodenog Datal.oadera, kako smo omoguc¢ili nadogradnju potpuno novih arhitektura
uz minimalne promjene koda, te kako upravljamo razli¢itim algoritmima uzorkovanja,
optimizatorima, funkcijama gubitka, teZinama gubitka, izraCunom metrika i sli¢nim pa-

rametrima.

6.1.1. Dizajn DataLoadera

LocalISICDataset je modularnaimplementacijarazredaDataset iz biblioteke PyTorch,
posebno prilagodena skupu podataka ISIC 2020. Odgovarajuci dataloader podrZava struk-
turu skupa podataka temeljenu na direktorijima sa zasebnim mapama za train/test,
benign/malignant slike i pripadajuce segmentacijske maske lezija. Maske se koriste
samo ako Zelimo izrezati koZu i uciti isklju¢ivo na maskiranim slikama. U sluc¢ajevima
kada je dostupan skin_color_csv, za svaki se primjer dodatno vra¢aju i vrijednost ITA,

oznaka skupine boje koZe i oznaka iz Fitzpatrickove skale.

Strategije augmentiranja, odabira prostora boja i naduzorkovanja podataka klju¢ne
su za poboljSanje uspjeSnosti naucenih modela i osiguravanje njihovog pouzdanog rada.
Za maligne primjere moguce je selektivno primijeniti korisnic¢ki definirane augmenta-
cije (npr. rotacije, promjene svjetline). Dataloader podrzava uzorkovanje s omjerom
naduzorkovanja izvedenim iz broja augmentacija, $to je koriSteno za umjetno povecanje
broja pozitivnih primjera. Podaci se mogu ucitavati u prostorima boja RGB i CIELAB
te se dodatno moze provesti i transformacija tona koZe skin-former opisana u poglavlju
Ako je segment_out_skin=True, dataloader Kkoristi segmentacijske oznake lezija

kako bi zamaskirao piksele koji ne sadrze leziju.
Svaki poziv metode __getitem__ vraca trojku:

(image: Tensor, label: int, group: int)

27



gdje group oznacava ton koZe pacijenta i koristi se za analizu pravednosti te za treniranje

osjetljivo na domenu (grupu).

6.1.2. Dizajn klasifikatora

Klasifikacijski model strukturiran je kao modularni omota¢ oko okosnice kao ekstrak-
tora znacajki, omogucujuci fleksibilnost u prebacivanju izmedu razlic¢itih arhitektura
modela. Svaku okosnicu slijedi klasifikacijska glava ¢ime je cijeli model prilagoden za
binarnu klasifikaciju melanoma. Kako bismo podrzali treniranje osjetljivo na domenu,
klasifikator se moZe opcionalno prosiriti da proizvodi izlaze dimenzija broj_razreda
X broj_domena. Klasifikator prihvaé¢a parametre za kontrolu koriStenja prednaucenih
tezina (ukljucujuci i ImageNet-1K i ImageNet-22K) te zamrzavanja okosnice za potrebe
linearne evaluacije. Svaki model vraca ili klasifikacijski token (npr. u ViT/DINOvV2) ili
objedinjeni vektor znacajki (npr. u CNN-ovima), koji se zatim prosljeduje potpuno po-

vezanoj glavi nn.Linear. Glava se dinamicki prilagodava broju ciljnih klasa.

Podrzane okosnice ukljuc¢uju arhitekture ConvNeXt, ConvNeXtV2, EfficientNetV2 i
DINOvV2. Za dodati novu okosnicu potrebno je definirati prilagodenu funkciju za stva-
ranje modela (create_X_model), a potom prosiriti logiku odabira modela kako bi uklju-

Civala tu dodatnu okosnicu. Postupak odabira okosnice moZe se saZeti pseudokodom

il

Algorithm 1 Odabir okosnice u modulu MelanomaClassifier

1: function MELANOMACLASSIFIER(model_name, num_classes, pretrained,in_22k, freeze)
2 if model _name sadrzi "convnext_" then
3 Ucitaj ConvNeXt backbone
4 Zamijeni glavu s Linear (num_features, num_classes)
5: else if model_name sadrzi "efficientnet” then
6 Ucitaj EfficientNetV2 s navedenim parametrima
7 else if model name sadrzi "convnextv2" then
8 Ucitaj ConvNeXtV2 s navedenim parametrima
9: else if model_name sadrzi "dinov2" then
10 Ucitaj DINOv2 backbone

11: Dodaj Linear (num_features, num_classes) na CLS izlaz
12: else

13: Baci gresku: NepodrZani model

14: end if

15: return Omotac s okosnicom

16: end function
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6.1.3. Dizajn funkcije gubitka

Definiramo nekoliko prilagodenih funkcija gubitka: OhemCrossEntropy, RecallCro-
ssEntropy, DomainIndependentLoss,DomainDiscriminativeLossiFocalloss, uzpo-
drSku za InverseFrequencyWeighting. Odabir funkcije gubitka i ukljuc¢ivanje dinamic-
kog otezavanja primjera kontrolira se putem argumenata naredbenog retka, §to omo-
gucuje jednostavno provodenje eksperimenata s razlicitim ciljevima. Ovaj modularni
dizajn takoder omogucuje jednostavno koriStenje metoda za evaluaciju i treniranje neo-
visno ili osjetljivo na domenu. Za dodavanje nove funkcije gubitka potrebno je samo
dodati razred koji nasljeduje nn.Module i ima metodu forward te proSiriti odgovarajuci

argument naredbenog retka.

6.1.4. Odabir mjera uspjeSnosti i optimizatora

Izracun metrika razlikuje se ovisno o tome trenira li se standardni binarni klasifikator
ili klasifikator osjetljiv na domenu. U potonjem slucaju, dimenzija izlaza iz modela je
broj_razreda X broj_domena, pa se ti izlazi prije evaluacije dodatno moraju svesti na
vektor veliCine broj_razreda. Metrike se mogu jednostavno prosiriti kako bi podrzale
obje paradigme ucenja, a definiramo nekoliko funkcija za obradu predikcija. Optimiza-

tor se stvara pomocu obrasca tvornice, preuzetog i prilagodenog iz sluzbenog ConvNeXt

repozitorija®

6.2. Verzioniranje koda

Koristili smo git i GitHub za verzioniranje i upravljanje kodom. Kako bismo odrzali do-
sljedan stil koda, konfigurirali smo pre-commit hookove za automatsko sortiranje bibi-
loteka i formatiranje koda koristec¢i isort i black. Ovi alati ukljuceni su kao opcionalne
vanjske bibiliteke. Takoder smo definirali pyproject.toml datoteku za centralizaciju
pravila formatiranja za oba alata, koja se automatski primjenjuju pri pokretanju alata

putem naredbenog retka ili pre-commit hooka.

https://github.com/facebookresearch/ConvNeXt
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6.3. Treniranje i infrastruktura

Treniranje je provedeno na udaljenom GPU posluZitelju kojem smo pristupali putem
protokola SSH. Svaka sesija treniranja pokretana je pomocu shell skripte koja je proslje-
divala argumente naredbenog retka naSoj glavnoj skripti za ucenje. Kako bismo osigu-
rali neprekinuto izvodenje, koristili smo tmux, terminalski multiplekser koji omogucuje
odvajanje i ponovno spajanje terminalskih sesija. To nam je omogucilo pokretanje dugih

sekvenci eksperimenata i njihovo prac¢enje prema potrebi.

Za pracenje napretka treniranja implementirali smo prilagodeni sustav automatskog

zapisivanja koji biljezi:
« Vrijeme treniranja po mini-grupi i po epohi

 Brzinu ucenja i minimalnu brzinu ucenja

Vrijednosti gubitka i to¢nost po klasi
« Weight decay i potroSnju memorije

Argumenti naredbenog retka takoder su se zapisivali, a sustav je podrzavao sprema-
nje modela nakon svake epohe, kao i spremanje najboljeg modela prema ciljnoj metrici
kao Sto je F1-mjera ili odziv za malignu klasu. Rezultati evaluacije za svaku epohu zapi-
sivali su u datoteku training.log, §to nam je omogucilo pracenje uspjeSnosti modela

kroz sva izvodenja.

Takoder smo podrzavali treniranje s mjeSovitom precizno$¢u koristec¢i PyTorchov pa-
ket za automatsku mjeSovitu preciznost (AMP), koje se moze ukljuciti pomocu oznake
-use_amp true. Omogucena je i podrSka za distribuirano treniranje na vise GPU kar-
tica pomoc¢u modula torch.distributed.launch, a proSirili smo ga i podr$kom za viSe
¢vorova na sustavu SLURM pomocu biblioteke submitit, kako §to je i predvideno u sluz-

benom ConvNeXt repozitoriju.

Eksperimenti su provedeni na skupu od 8 NVIDIA L4 GPU-ova, svaki s 24 GB me-

morije. Za svako izvodenje spremali smo sljedece izlaze:

« events.out.tfevents.* (TensorBoard logovi)
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« config. json (konfiguracija naredbenog retka)
« training.log (metrike po epohi)

« checkpoint_epoch_X.pthibest_checkpoint.pth

6.4. PodrSkaza ONNX i TorchScript

Kako bismo osigurali kompatibilnost s razli¢itim implementacijskim okruZenjima i ok-
virima za zakljucivanje, kao i posluZivanje u aplikacijama, podrzavamo izvoz modela u
formate TorchScripi ONNXEgl TorchScript je reprezentacija PyTorch modela koja se
moZe izvoditi neovisno o Pythonu. Funkcija convert_to_torchscript sprema teZine

modela u formatu TorchScript:

def convert_to_torchscript(model, input_tensor, output_path):
model.eval ()
scripted_model = torch.jit.trace(model, input_tensor)

scripted_model.save (output_path)

Listing 6..1: Spremanje modela u formatu TorchScript

format ONNX (Open Neural Network Exchange) je format otvorenog koda koji je
namijenjen namijenjen predstavljanju modela strojnog ucenja. Izvoz se vrSi pomocu

funkcije export_model_to_onnx:

def export_model_to_onnx(model, input_tensor, output_path):
torch.onnx.export (
model , input_tensor, output_path, export_params=True,
opset_version=11,do_constant_folding=True, input_names
=[’input’], output_names=[’output’], dynamic_axes={’

input’: {0:’batch_size’}, ’output’: {0: ’batch_size’}

Listing 6..2: Spremanje modela u formatu ONNX

Uhttps://pytorch.org/docs/stable/jit.html
Bhttps://onnx.ai/
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Podrska za oba formata omogucuje prenosivost i brzinu tijekom implementacije, neo-

visno o infrastrukturi za posluZivanje.
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7. Eksperimenti

U sljede¢im poglavljima prikazani su rezultati naSih eksperimenata na zadatku klasifi-
kacije melanoma. Prva sekcija obuhvaca implementacijske detalje zajednicke za sve eks-
perimente. Sljedece sekcije[7.2}{7.6] prikazuju rezultate i procjenjuju pravednost svakog
pristupa analizom metrika na razini grupe (ras¢lanjenih), skupnih i metrika na razini

slike.

7.1. Implementacijski detalji

NaSe modele trenirali smo koristec¢i kosinusnu adaptivnu stopu ucenja [33]], AdamW op-
timizator [34], treniranje u punoj preciznosti te ulazne slike rezolucije 224x224. Skup
slika s zlo¢udnim lezijama umjetno smo proSirili pomoc¢u nekoliko augmentacijskih teh-
nika: horizontalnim preslikavanjem, vertikalnim preslikavanjem, nasumi¢nom rotaci-
jom manjom od 15 stupnjeva te blagim translacijama. Takoder smo eksperimentirali s
metodom ColorJitter, no odlucili smo je ne ukljuciti kao standardnu augmentaciju, iz
razloga Sto smo smatrali kako je takva augmentacija koja mijenja specificne obrasce boje

nepogodna za detekciju inace specifi¢nih obrazaca pigmentacije zlo¢udnih lezija.

Pri podjeli podataka na skupove za ucenje i validaciju morali smo paziti da ne uve-
demo dodatnu neuravnoteZenost u podatke te da sve skupine koZe budu dobro zastup-
lijene u oba podskupa. Kako je analiza podataka iz poglavlja[4.|otkrila da je skupina smede
boje koZe bila podzastupljena, odlucili smo je spojiti sa skupinom preplanule boje koZe.
Nadalje, poznato je da podatkovni skup ISIC2020 sadrZi viSe primjeraka istih slika, pa je
ukupno 425 duplikata uklonjeno prije treniranja. Rezultirajuci broj primjera u svakom

podskupu nasih podataka za odabranu strategiju podjele prikazan je u tablici

Rezultate eksperimenata izvjeStavamo dvojako; prikazujemo standardne klasifika-
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Tablica 7.1. Broj slika u koriStenim skupovima za ucenje i validaciju za razli¢ite skupine tonova

koze.

Skupza Skupza

Skupina boje koZe Oznaka lezije ugenje validaciju Omjer
.. benigna 1072 268 4:1
0 Vrlosvijetla maligna 16 17 1:1
" benigna 17515 4379 4:1
1 Svijetla maligna 231 58 4:1
. benigna 62774 1569 4:1
2 Srednja maligna 181 46 41
benigna 834 209 4:1
3 Preplanula + Smeda maligna 16 16 11

cijke metrike naseg modela, ali i metrike pravednosti, najées¢e u obliku metrickih razlika

ovisno o boji koze. Tablica[7.2]prikazuje kako su ove nestandardne metrike izraunate.

Odlucili smo se za metricke razlike koje se ra¢unaju kao maksimalna razlika izmedu

odredenih rasc¢lanjenih (po skupinama) mjera uspjeSnosti. To znaci da bi ove metricke

razlike bile blizu 0 za model koji je pravedan, odnosno koji ima ujednacenu uspjeSnost

medu svim definiranim skupinama. Alternativni pristup bio bi kori§tenje minimalnog

omjera izmedu odgovarajucih ras¢lanjenih metrika.

Tablica 7.2. Mjere uspjes$nosti klasifikacije i pravednosti.

Metrika

Formula

Balansirana to¢nost
(engl. Balanced accuracy)

Stopa odabira
(engl. Selection rate)

Razlika FPR-a
(engl. FPR difference)

Razlika jednakosti prilika
(razlika osjetljivosti/odziva/TPR-a)
(engl. Equal opportunity difference)

Razlika jednakosti mogucénosti
(engl. Equalized odds difference - EOD)

Razlika demografskog pariteta

(engl. Demographic parity difference - DPD)

Osjetljivost + Specifi¢nost
2

TP+ FP
TP+FP+TN+FN

max FPRg — min FPRg
g g

max Osjetljivost, — min Osjetljivost
p g g g
max {Razlika TPR-a, Razlika FPR-a}

max StopaOdabimg — min StopaOdabimg
g g

34



7.2. Pocetni modeli

7.2.1. ConvNeXt-Tiny vs. Efficient-Net M/L

Kao osnovni model odabrali smo model ConvNeXt-Tiny [27] koji je predtrenirian na
ImageNet-22k i dodatno ugoden na ImageNet-1k s ulaznom rezolucijom od 224x224.
Primijenili smo augmentacije na slikama s zlo¢udnim lezijama, koristili stopu ucenja od
5e-5 te postavili parametar raspada tezina (engl. weight decay) na 5e-3. Model je treniran
10 epoha koriste¢i RGB slike i dinamicko oteZavanje primjera inverznom zastupljeno$¢u
razreda uz standardni gubitak unakrsne entropije. Tablica[7.3]prikazuje rezultate pocet-
nih eksperimenata treniranih na podacima u prostorima RGB i CIELAB. Ucenje modela
na slikama u prostoru boja CIELAB pokazalo je blagi porast osjetljivosti u usporedbi
s RGB prostorom; poboljSanje od 5.8 postotnih bodova, s 50.4% na 56.2%. F1 mjera je
dosljedno ostajala ispod granice od 30%, a op¢enito smo primijetili da je ve¢a ukupna
osjetljivost povezana s niZim vrijednostima DPD-a. 1z tablice takoder moZemo vidjeti da
joS uvijek nismo postigli zadovoljavajucu razinu osjetljivosti jer je i dalje ispod 60%. Kon-
figuracija eksperimenta Recall CE + CIELAB + IFW odabrana je kao osnovica za daljnje

eksperimente.

Tablica 7.3. Usporedba ConvNeXt-Tiny modela treniranih na RGB i CIELAB ulazima.

Eksperiment Bala?s1rana Osjetljivost FPR F1 DPD Baz}.lka .
tocnost osjetljivosti
Recall CE + RGB + IFW 73.8 50.4 2.8 35.8 7.7 31.6
Recall CE + CIELAB + IFW 75.3 56.2 56 27.0 125 27.5
CIELAB + OHEM 65.4 32.9 21 28.6 4.9 42.3

Modeli arhitekture EfficientNetV2 (tablica [7.4.)) ostvaruju povecanje osjetljivosti i
mjere F1 u odnosu na osnovicu. EfficientNetV2-M postigao je dosad najvecu osjetljivost,
dok je EfficientNetV2-L imao problema s prenaucenos$¢u na skupu za ucenje. Razlog

prenaucenosti dodjeljujemo prekapacitiranosti tog modela.

Tablica 7.4. Usporedba uspje$nosti izmedu modela EfficientNetV2-M i EfficientNetV2-L.

Eksperiment Bal. to¢nost Osjetljivost FPR F1 DPD Razlika osjetljivosti
Bazni model + EfficientNetV2-M 75.0 56.9 6.9 238 14.0 37.5
Bazni model + EfficientNetV2-L 72.7 50.4 51 26.0 9.7 54.5
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7.2.2. Linearna evaluacija DinoV2 ViT base modela

Eksperimentirali smo s linearnim ispitivanjem treniranjem jednog klasifikacijskog sloja
nad predtreniranim zamrznutim DINOv2 modelom kao okosnicom koristeci slike re-
zolucije 518x518 u prostoru boja RGB. Rezultati su pokazali ili savrSenu osjetljivost ili
gotovo nikakvu osjetljivost, §to ukazuje na ekstremne slucajeve prenaucenosti i podna-
ucCenosti. Ove nedosljednosti signalizirale su nestabilnost u ucenju smislenih granica

odluke u ovom postavu. Stoga smo odlucili ne nastaviti s ovim pristupom.

Tablica 7.5. Metrike linearne evaluacije DINO base modela na rezoluciji 518x518 (RGB slike).
Osj. oznacava osjetljivost.

Model Toénost  Osj. F1 DPD Osj. skupine 0 Osj. skupine1l Osj. skupine3 Osj. skupine 4
Dino ViT-14 Base + IFW unakrsna entropija 24.1 97.1% 51%  52% 100.0% 94.8% 97.8% 100.0%
Dino ViT-14 Base + naduzorkovannje 75.2 80.3% 11.9% 23.4% 94.1% 70.7% 82.6% 93.8%
Dino ViT-14 Base + poduzorkovanje 95.6 44% 4.0% 3.0% 0.0% 7.0% 4.4% 0.0%

7.2.3. ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje

Promatrali smo utjecaj razlicitih funkcija gubitka pri kori$tenju strategije naduzorkova-
nja. Svi modeli trenirani su koriste¢i ConvNeXt-Tiny arhitekturu na slikama rezolucije
224x224 u prostoru boja CIELAB. Cilj je bio promatrati hoce li i kada model poceti po-

kazivati znakove prenaucenosti.

U svim je slu¢ajevima naduzorkovanje dovelo do prenaucenosti. Model je naucio go-
tovo savrSenu granicu odluke izmedu malignih i benignih slu¢ajeva na skupu za ucenje,
postizuci gotovo savrSene rezultate tijekom treniranja. Medutim, naucena granica nije
dobro generalizirala na validacijski skup podataka, gdje je uspjeSnost opala. Ovo uka-
zuje na to da je model zapamtio naduzorkovane maligne slu¢ajeve umjesto da je naucio
opcenitije obrasce. Kao rezultat toga, odlucili smo ne nastaviti s rjeSenjima temeljenima
na naduzorkovanju u naSem kona¢nom modelu. Vrijedi spomenuti kako bi ovaj pristup
mogao biti valjan u slucaju spajanja vise skupova podataka, odnosno prilikom proSirenja

trenutnog skupa podataka s novim primjerima malignih lezija (kao manjinskog razreda).
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Tablica 7.6. Naduzorkovanje s razli¢itim funkcijama gubitka na ConvNeXt-Tiny modelu koris-
te¢i 224x224 CIELAB slike. Osj. oznacava osjetljivost.

Model Toénost  Osj. F1 DPD Osj. skupine 0 Osj. skupinel Osj. skupine3 Osj. skupine 4
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje 96.0 39.4% 29.0% 21.7% 52.9% 32.8% 54.7% 31.3%
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + IFW + recall CE 96.2 40.9% 31.1% 43.7% 76.5% 32.8% 39.1% 37.5%
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + OHEM + IFW 96.1 34.3% 26.9% 31.2% 58.8% 27.6% 30.4% 43.8%

7.2.4. Ablacija ulazne rezolucije slika

Usporedba rezolucija u Tablici[7.7|pokazuje da povecanje rezolucije slika ne dovodi uvi-
jek do poboljSanja uspjeSnosti modela. Za ConvNeXt-Tiny s treniranjem osjetljivim na
domenu (boju koZe), rezolucija od 224x224 dala je najbolji balans pravednosti i to¢nosti,
postigavsi najvecu osjetljivost (72.3%) i najmanju razliku demografskog pariteta (26.2 %).
Suprotno tome, na viSim rezolucijama (448x448 i 672x672) uspjeSnost se smanjila, s ni-

Zom osjetljivo$¢u i ve¢im razlikama medu skupinama.

S druge strane, EfficientNetV2-M imao je koristi od vece rezolucije 448x448, gdje je
postigao najvecu ukupnu osjetljivost (76.6%), iako je mjera F1 ostala niska zbog viso-
kih stopa laZzno pozitivnih primjera. Model ConvNeXt-Tiny treniran pomocu strategije
skin-former pokazao je vecu stabilnost kroz razliCite rezolucije, zadrzavajucéi osjetljivost
izmedu 64% i1 67% te pokazavsi najuravnoteZeniju osjetljivost medu skupinama na rezo-

luciji 672x672.

Sveukupno, iako odredene arhitekture poput EfficientNeta imaju koristi od vecih re-
zolucija, nasi rezultati sugeriraju da 224x224 ostaje najboljim izborom za ConvNeXt-

Tiny modele.

Tablica 7.7. Usporedba rezolucija medu arhitekturama (CIELAB, razlicite ulazne veli¢ine). Os;.
oznacava osjetljivost

Model Rezolucija To¢nost Osj.testa F1  DPD Osj. skupine 0 Osj. skupinel Osj. skupine 3 Osj. skupine 4
ConvNeXt Tiny osjetljivna domenu  224x224 89% 72.3% 21.5% 26.2% 88.2% 62.1% 73.9% 87.5%
ConvNeXt Tiny osjetljivna domenu  448x448 94% 48.2% 258% 25.1% 64.7% 39.7% 47.8% 62.5%
ConvNeXt Tiny osjetljivna domenu  672x672 94% 46.0% 24.9% 30.2% 64.7% 34.5% 52.2% 50.0%
EfficientNetV2 M 224x224 92.4% 56.9% 23.8% 37.5% 82.4% 44.8% 58.7% 68.8%
EfficientNetvV2 M 448x448 83.6% 76.6% 16.3% 31.6% 94.1% 67.3% 87.0% 62.5%
ConvNeXt Tiny + skin-former 224x224 90.3% 66.4% 22.3%  36.5% 88.2% 51.7% 69.6% 87.5%
ConvNeXt Tiny + skin-former 448x448 87.6% 67.2% 18.4% 28.9% 64.7% 58.6% 71.7% 87.5%
ConvNeXt Tiny + skin-former 672X672 91.1% 64.2% 23.2% 24.7% 76.5% 51.7% 71.7% 75.0%
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7.3. Transformacije boje koze

Promatrali smo uspje$nost modela ConvNeXt-Tiny na dvjema vrstama slika: slikama na
kojima su modelu bile vidljive samo lezije (koza je bila maskirana) te slikama transfor-

miranim pomocu pristupa skin-former [35] (kao $to je opisano u poglavlju [3.1.).

Tablica 7.8. UspjeSnost modela ConvNeXt-Tiny na 224x224 CIELAB slikama s transformacijama
boje koze (skin-former) i maskiranjem koze.

Balansirana Stopa laznih Razlika
Eksperiment to¢nost Osjetljivost pozitiva F1 DPD osjetljivosti
Bazni model + skin-former 78.6 66.4 9.2 223 17.6 36.5
Bazni model + maskirana koza 67.0 37.2 3.3 25.7 10.1 58.2
OHEM + CIELAB + IFW + skin-former 64.4 314 2.6 24.8 5.1 33.8

Transformacija maskiranja koze rezultirala je smanjenjem uspje$nosti u odnosu na
prethodne rezultate. Vjerujemo da se objaSnjenje nalazi u ¢injenici da smo koristili pred-
trenirane teZine na ImageNetu, a ova promjena distribucije ulaznih podataka bila je prez-
nacajna da joj se model prilagodi. Osim toga, ova transformacija cesto je dovodila do
veceg broja lazno pozitivnih predikcija te do nestabilnog treniranja kada se nije koristila
inicijalizacija predtreniranim teZinama, budu¢i da su se modeli lako preucenili na skup
za treniranje. Zbog toga smo odlucili ne provoditi daljnje eksperimente s ovom transfor-
macijom. Kao rezultat, okrenuli smo se transformaciji skin-former za ablacijske studije
s ciljem poboljSanja rezultata. Ona se pokazala jednostavnijom za treniranje, postigla
je za 9.5 postotnih bodova vecu osjetljivost od EfficientNetV2-M modela te je generirala

manji broj lazno pozitivnih predikcija za svaku od demografskih skupina.

7.4. Treniranje osjetljivo na domenu

Ovdje prikazujemo tri nasa najbolja pokusa koristeci transformaciju skin-former i treni-
ranje osjetljivo na domenu. Istrazili smo strategije neovisne o domeni i osjetljive na istu,

a rezultate prikazujemo u tablici[7.9]

Tablica 7.9. UspjeSnost treniranja ovisno i neovisno o domeni na ConvNeXt-Tiny modelima
koriStenjem 224x224 CIELAB slika s opcionalnom augmentacijom skin-former.

Balansirana Stopa lazno Razlika
Eksperiment to¢nost Osjetljivost pozitivnih F1 DPD osjetljivosti
Bazni model + treniranje osjetljivo na domenu 80.8 72.3 10.7 21.5 189 26.2
Bazni model + treniranje neovisno o domeni 59.3 19.7 1.0 235 2.1 12.2
Bazni model + treniranje osjetljivo na domenu + skin-former 80.0 74.5 145 174 238 25.4
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Treniranje neovisno o domeni pokazalo je loSe rezultate na testnom skupu. Model
je dosljedno predvidao vecinu slika kao benigne, §to je rezultiralo niskom osjetljivos¢u.
Pokusaj eksplicitnog ucenja granice odluke izmedu klasa samo je povecao stopu lazno
pozitivnih predikcija i smanjio preciznost. Stoga smo odlucili ne nastaviti s ovom proce-

durom treniranja.

S druge strane, treniranje osjetljivo na domenu dalo je najviSe rezultate osjetljivosti
u svim pokusima, uz zadovoljavajucu stopu laznih negativa. Najbolji pokus povecao je
osjetljivost za 8.1 postotnih bodova, dosegnuvsi ukupnu osjetljivost od 74.5%. Bili smo
spremni Zrtvovati dio preciznosti, $to je rezultiralo padom F1 mjere s poCetnih 40% na
svega 17.4%. S obzirom na omjer neuravnoteZenosti 49 prema 1 u naSem skupu poda-
taka, smatrali smo ovaj kompromis prihvatljivim, budu¢i da smo mogli tolerirati veéi

broj lazno pozitivnih predikcija i viSu stopu lazno pozitivnih.

Zbog velikog broja provedenih eksperimenata, ovdje prikazujemo samo dio njih. Za

potpuni pregled svih glavnih eksperimenata u tablicnom obliku, pogledajte dodatak [C]

7.5. Evaluacija pravednosti na razini grupe

U tablici vidimo da grupe 1 i 2 imaju osjetljivost od samo 45% i 46%, §to odgovara
stopama lazno negativnih (FNR) od 55% i 54%. Sli¢an obrazac se pojavljuje u tablici|7.11.
gdje osjetljivost za najbrojniju grupu iznosi samo 43%. Tablica takoder pokazuje

umjerenu osjetljivost u tim grupama, oko 45%.

ConvNeXt treniran na slikama u prostoru boja RGB (Tablica odbacen je zbog
niske osjetljivosti u najbrojnijim grupama i visoke stope laznih negativa. ConvNeXt tre-
niran na CIELAB slikama (Tablica imao je jo§ vece stope laznih negativa i niZzu
osjetljivost u grupi s najboljim rezultatima, i on je iskljuCen iz daljnjeg razmatranja.
EfficientNet-M (Tablica pokazao je neSto nizu ukupnu osjetljivost, ali s manjom
stopom laZznih negativa, pri ¢emu je najveca pogreSka zabiljeZena u grupi s najtamnijom
bojom koZe. Odlucili smo nastaviti s tim modelom. Odlucujudi faktor bila je razlika u
osjetljivosti medu grupama: ConvNeXt-tiny (RGB) imao je razliku osjetljivosti od 31%,
ConvNeXt-tiny (CIELAB) 28%, dok je EfficientNet-M imao najnizu razliku od samo 14%,

¢ak bolju od varijante s augmentacijom skin-former koja je iznosila 18%.
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Tablica 7.10. UspjeSnost po grupama: ConvNeXt-tiny + RGB + recall CE

Stopa Balansirana

Grupa F1 Osjetljivost Tocnost odabira tocnost FPR FNR
0 60% 76% 94% 9% 86% 5%  24%
1 31% 45% 97% 3% 71% 2%  55%
2 31% 46% 94% 5% 71% 4%  54%
3 46% 56% 91% 10% 75% 7%  44%

Tablica 7.11. UspjeSnost po grupama: ConvNeXt-tiny + CIELAB + recall CE

Stopa Balansirana

Grupa F1 Osjetljivost Tocnost odabira tocnost FPR FNR
0 62% 71% 95% 8% 83% 4%  29%
1 21% 43% 96% 4% 70% 3%  57%
2 24% 63% 88% 12% 76% 11%  37%
3 42% 69% 86% 16% 78% 12%  31%

Medu preostalim modelima u tablicama|7.12.,(7.13./i[7.14., F1 je gotovo identi¢an po

grupama. Svi modeli pokazuju blagu pristranost u stopi odabira prema podzastupljenim
grupama. ConvNeXt-tiny model koji je koristio treniranje osjetljivo na domenu istice se
s najviSom osjetljivos¢u kroz sve grupe, pri ¢emu je najniZa osjetljivost na razini grupe
joS uvijek respektabilnih 62% za najbrojniju grupu boje koZe. Varijanta s augmentacijom

skin-former takoder je postigla dobre rezultate u smislu osjetljivosti.

Tablica 7.12. UspjeSnost po grupama: ConvNeXt-tiny + skin-former

Stopa Balansirana

Grupa F1 Osjetljivost Tocnost odabira toénost FPR FNR
0 59% 88% 93% 12% 91% 7% 12%
1 16% 52% 93% 7% 73% 6%  48%
2 19% 70% 83% 18% 77% 16% 30%
3 39% 88% 81% 24% 84% 20%  13%

Sveukupno, model ConvNeXt-Tiny treniran osjetljvo na domenu pokazuje se kao naj-
pravedniji i najucinkovitiji u smislu grupne osjetljivosti, zbog visoke osjetljivosti i najma-
nje razlike u osjetljivosti izmedu grupa. Jedina blaga zabrinutost odnosi se na varijaciju
u stopi odabira medu grupama, Sto se o€ituje kroz stopu laznih pozitiva. Ipak, to nije
osobito zabrinjavajuce za naSu primjenu (detekcija malignih lezija), buduci da prioritet
stavljamo na smanjenje laZzno negativnih rezultata. U tom kontekstu, viSa stopa laZznih

pozitiva je prihvatljiva, osobito kada pomaZze izbjec¢i propustanje malignih slucajeva u
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Tablica 7.13. UspjeSnost po grupama: ConvNeXt-tiny + treniranje osjetljivo na domenu

Stopa Balansirana

Grupa F1 Osjetljivost Tocnost odabira tocnost FPR FNR
0 56% 88% 92% 13% 90% 8%  12%
1 17% 62% 92% 8% 77% 8%  38%
2 19% 74% 82% 20% 78% 18%  26%
3 36% 88% 78% 27% 83% 22%  13%

Tablica 7.14. UspjeSnost po grupama: EfficientNet-M
Grupa F1 Osjetljivost Tocnost Stopa Balaflsn'ana FPR FNR
odabira tocnost

0 55% 82% 92% 12% 87% 7%  18%
1 18% 45% 95% 5% 70% 5%  55%
2 21% 59% 87% 13% 73% 12%  41%
3 37% 69% 84% 19% 77% 15% 31%

iznimno nebalansiranom skupu podataka.

7.6. Statisticka evaluacija pravednosti

Dosad smo razmatrali samo metrike na razini grupa i mjere dispariteta kao nacine kvan-
tificiranja pravednosti. Sljede¢im eksperimentima Zelimo i¢i korak dalje i sagledati pra-
vednost naSih modela iz drugacije perspektive, analiziraju¢i njihovu uspjeSnost na ra-
zini pojedinacnih slika. Buduéi da se bavimo klasifikacijom, koristit ¢emo predvidene
aposteriorne vjerojatnosti pripadanja primjeru malignoj klasi P(y = malignant | x) kao
mjeru uspjeSnosti na razini slike. Na taj nacin, pravednost koju statisticki testiramo od-
govara jednakoj razini pouzdanosti klasifikacije medu grupama boje koze. Ovo poglavlje
fokusira se na tri modela prikazana u tablici koji su pokazali najbolju ukupnu us-

pjesnost i pravednost.

Tablica 7.15. Najuspjesniji eksperimenti odabrani za daljnju analizu pravednosti. Bazna je pos-
tavka treniranja konfiguracija ConvNeXt-Tiny + Recall CE + CIELAB + IFW

Alias Eksperiment

Eksperiment 1 Bazna postavka treniranja + skin-former
Eksperiment 2 Bazna postavka treniranja + treniranje osjetljivo na domenu
Eksperiment 3 Bazna postavka treniranja + EfficientNet-M

I Tablica podrazumijeva da u tre¢em eksperimentu arhitektura EfficientNet-M nadomjesta ConvNeXt-
Tiny.
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7.6.1. Podskup pozitivnih primjera

Zelimo testirati ponasaju li se nau¢eni modeli razli¢ito medu grupama boje koZe na po-
zitivnim (malignim) primjerima, neovisno o tome jesu li ih modeli ispravno klasificirali
ili ne. Na taj nacin dobivamo cjelokupni pregled pravednosti svakog modela i provjera-
vamo razlike u razini pouzdanosti klasifikacije na svim malignim primjerima. Tablica
usporeduje nasa tri najuspjesSnija modela i prikazuje srednje aposteriorne vjerojat-
nosti za svaku grupu boje koze te pripadajuce jednostrane ANOVA statistike. Nulta i

alternativna hipoteza za ovaj eksperiment glase:
H, .. Srednje vjerojatnosti P(y = malignant | x) jednake su za sve maligne
primjere u svim grupama boje kozZe
H, .. Najmanje jedna srednja vjerojatnost razlikuje se od ostalih
Tablica 7.16. Srednje aposteriorne vjerojatnosti malignog razreda za pozitivne primjere (slike

malignih lezija) u razli¢itim grupama boje koZe. Usporedena su tri razli¢ita modela pomocu
jednostrane ANOVA statistike i pripadajucih p-vrijednosti.

Grlg)ai:q] ¢ Eksperiment1 Eksperiment2 Eksperiment 3
0 0.838 +0.323 0.320 + 0.280 0.784 £ 0.334
1 0.508 + 0.410 0.230 £ 0.272 0.435 £ 0.410
2 0.658 + 0.376 0.251 +£0.253 0.581 + 0.404
3 0.735 +0.285 0.261 £ 0.223 0.653 +0.361
F =4.142 F =0.520 F =3.983
ANOVA p = 0.008 p = 0.669 p = 0.009

Rezultati analize varijance pokazuju da moZemo odbaciti H, na razini znacajnosti
0.05 u eksperimentima 1i 3. To ukazuje na prisutnost pristranosti vezane uz boju koze u
ta dva modela; preciznije, ti modeli nisu jednako sigurni u svoje odluke medu razli¢itim
grupama. Promatrajuci srednje vrijednosti po grupama, ¢ini se da modeli 1 i 3 daju viSe
prilika (viSu sigurnost u odluku) manjinskim grupama boje koze. Medutim, znaju¢i da
je grupa 1 bila vec¢inska u skupu za u€enje, moZemo s pravom pretpostaviti da su rezultati
za ostale grupe previSe optimisti¢ni. Srednje vrijednosti za eksperiment 2 sugeriraju vrlo
stabilnu klasifikacijsku pouzdanost medu grupama boje koZe, unatoc ¢injenici da je skup
za ucenje bio izrazito neuravnotezen. Buduci da ova analiza ukljucuje i primjere koji su

pogresno oznaceni kao benigni, sva tri modela pokazuju visoku varijancu.
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7.6.2. Podskup istinito pozitivnih primjera

Promatrajuci samo primjere koji su ispravno oznaceni kao maligni, moZemo provjeriti je
li na§ model bio manje siguran pri dodjeljivanju te oznake primjerima iz razlic¢itih grupa
boje koZe. Rezultati sljedeceg statisti¢kog testa prikazani su u tablici
H, .. Srednje vjerojatnosti P(y = malignant | x) jednake su za primjere
ispravno klasificirane kao pozitivne kroz sve grupe boje koze

H, .. Najmanje jedna srednja vjerojatnost razlikuje se od ostalih

Tablica 7.17. Srednje aposteriorne vjerojatnosti malignog razreda primjera ispravno klasificira-
nih kao malignih za razliite grupe boje koZe. Tri razli¢ita modela usporedena su koriStenjem
prikazanih jednosmjernih ANOVA statistika i p-vrijednosti.

Grupa . . .
boje koze Eksperiment1 Eksperiment2 Eksperiment 3

0 0.950 +0.112 0.650 £ 0.049 0.930 £ 0.120
1 0.879 +0.158 0.639 + 0.047 0.865 + 0.157
2 0.885+0.148 0.639 +0.048 0.903 +£0.118
3 0.827 £ 0.157 0.627 + 0.069 0.881 +0.134

F =1.612 F =0.131 F =0.741

ANOVA p =0.192 p =0.941 p =0.531

Kada se uzimaju u obzir samo ispravno pozitivne predikcije, ne pronalazimo statis-
ticki znacajne dokaze o razlikama u pouzdanosti i u sva tri eksperimenta ne odbacu-
jemo nul-hipotezu. Za razliku od rezultata prethodne analize varijance, ova nije otkrila
nikakve pristranosti u eksperimentima 1 i 3. Ovo dodatno pokazuje da, promatrajuéi
samo istinito pozitivne primjere, dobivamo blago pristran i manje opcenit prikaz pra-
vednosti naSeg modela. Stoga sumnjamo da modeli u eksperimentima 1 i 3 mogu biti
pravedni (dosljedno pouzdani) u slucajevima kada su tocni, ali ipak pokazuju odredenu
pristranost. Kao §to je i o¢ekivano te ranije napomenuto, varijance u vjerojatnostima

znatno su niZe nego u tablici
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8. Zakljucak

Cilj ovog istraZivanja bio je procijeniti i poboljSati pravednost dubokih modela strojnog
ucenja na primjeru klasifikacije lezija koZe na primjeru iznimno neuravnoteZenih sku-
pova dermatoskopskih slika. U tu svrhu koristili smo skup podataka ISIC 2020 za Cije
smo primjere odredili kontinuirane oznake za boju koZe (vrijednost ITA). Pomoc¢u ovih
vrijednosti razdvojili smo podatkovni skup u diskretne skupine odredene bojom koZe is-
pitanika. Otkrili smo da je skup podataka izrazito neuravnotezZen u korist benignih slika
te da omjer broja benignih i malignih primjera iznosi pribliZno 49:1. Ova neuravnote-
Zenost otezava ucenje jer uvodi znacajnu pocetnu pristranost u korist klasifikacije slika
kao benignih. JoS se jedna neuravnoteZenost u podacima javlja u raspodjeli primjera po

boji koze, pri ¢emu vecina slika pripada osobama svjetlije puti.

U ovom smo radu opisali razliCite pristupe razvoju modela koji uzimaju u obzir ove
dvije neuravnoteZenosti te izbjegavaju pristranosti o boji kozZe i o razdiobi oznaka u skupu
za ucenje. Nakon iscrpnog eksperimentiranja, uspjeSno smo ublazili pristranost i na ra-
zini boje koZe i na razini oznaka, postigavsi visoki odziv od 72.3 % na naSem validacij-
skom skupu uz zadovoljavju¢e mjere tocnosti. Pravednost najuspjesnijih modela ana-
lizirali smo na tri razine: na razini cijelog ispitnog skupa pomoc¢u mjera pravednosti,
usporedbom uspjeSnosti medu skupinama temeljenim na boji koZe te na razini pojedi-

nacnih slika analizom varijance.

Najuspjes$niji model koristio je prilagodbu apriornom vjerojatnosti razreda (engl. prior-
shift inference), oblik treniranja osjetljivog na domenu koji prilagodava model tijekom
zakljucivanja kako bi ublaZio probleme koji nastaju kada se distribucije podataka za tre-
niranje i testiranje znacajno razlikuju. Konkretno, prilagodili smo na$ model kako bi
podrzavao klasifikaciju u CD razreda, gdje C oznacava broj ciljnih razreda, a D broj do-

mena (boja koze). U naSem je slucaju to bio klasifikator s osam izlaza (2 X 4). Pokazali
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smo izvedivost te korisnost takvog treniranja u svrhu povecanja pravednosti modela na

primjeru klasifikacije dermatoskopskih slika.

8.1. Bududi rad

U buduéem radu planiramo proSiriti nas skup podataka dodatnim dermatoskopskim sli-
kama. Pretpostavljamo da bi takav pristup znacajno poboljSao uspjeSnost i sposobnost
generalizacije modela, kao $to je potkrijepljeno literaturom [35]. Nadalje, planiramo na-
uciti zasebni segmentacijski model kako bismo poboljsali izdvajanje lezija od koZe. Nasa
trenutna metoda segmentacije lezija povremeno je davala neto¢ne maske i uvodila arte-

fakte, poput oznacavanja rubova slike kao dijela lezije.

Konac¢no, razmatrali smo metode ansambla, ali smo ih odlucili izostaviti zbog ma-
log broja pozitivnih uzoraka, osobito unutar nedovoljno zastupljenih skupina boje kozZe.
Stratificirana k-stuka unakrsna provjera (engl. k-fold cross-validation) nije bila izvediva
jer bi razdvajanje podataka uz oCuvanje zastupljenosti na razini skupina narusilo pra-
vednost i konzistentnost uspjeSnosti modela. Treniranje ansambla obi¢no ima koristi
od neovisnog paralelnog ucenja, no u naSem bi slucaju razli¢iti modeli naucili sli¢ne
obrasce, §to bi umanjilo doprinose ansambla. Ovom bismo se pristupu ponovno vratili
kada bismo znacajno umjetno uvecali podatkovni skup ili ukljucili dodatne skupove po-

dataka (npr. iz drugih godina natjecanja ISIC).

Takoder, planiramo koristiti i ArcFaceLoss s ciljem jasnijeg razdvajanja komponenti
svih klasa. ArcFaceLoss omogucuje postizanje vece odvojivosti izmedu domena i klasa,
¢ime se nadamo prijeci s grube na detaljnu klasifikaciju. Kod ovog gubitka ideja je izra-
Cunati kut 6 izmedu tezinskog vektora i vektora znacajki primjera te povecati marginu
izmedu susjednih skupina primjera, ¢ime se povecava diskriminativnost znacajki kla-
sifikatora. Hipoteza je da bi ovako usmjeren model mogao posti¢i bolju separabilnost

znacajki i ve¢u preciznost.

45



Zahvala

Posebnu zahvalu Zeljeli bismo posvetiti prof. dr. sc. Sinisi Segvic¢u. Prije svega na silnom
znanju koje nam je pruzio, bilo stru¢nom ili Zivotnom. Hvala mu na briZnosti, ohrabri-

vanju i pruZenim uvidima u znanost.

46



Literatura

[1]

[6]

J. Dinnes, J. J. Deeks, M. J. Grainge, N. Chuchu, L. Ferrante di Ruffano, R. N.
Matin, D. R. Thomson, K. Y. Wong, R. B. Aldridge, R. Abbott, M. Fawzy,
S. E. Bayliss, Y. Takwoingi, C. Davenport, K. Godfrey, F. M. Walter, i H. C.
Williams, “Visual inspection for diagnosing cutaneous melanoma in adults”,
Cochrane Database of Systematic Reviews, sv. 2018, br. 12, prosinac 2018.
https://doi.org/10.1002/14651858.cd013194

T. J. Brinker, A. Hekler, A. H. Enk, C. Berking, S. Haferkamp, A. Hauschild,
M. Weichenthal, J. Klode, D. Schadendorf, T. Holland-Letz, C. von Kalle,

S. Frohling, B. Schilling, i J. S. Utikal, “Deep neural networks are superior to
dermatologists in melanoma image classification”, European Journal of Cancer, sv.

119, str. 11-17, rujan 2019. https://doi.org/10.1016/j.ejca.2019.05.023

L. Thomas, P. Tranchand, F. Berard, T. Secchi, C. Colin, i G. Moulin, “Semiological
value of abcde criteria in the diagnosis of cutaneous pigmented tumors”,

Dermatology, sv. 197, br. 1, str. 11-17, 1998. https://doi.org/10.1159/000017969

R. M. MacKie, “Clinical recognition of early invasive malignant melanoma.” BMJ,
sv. 301, br. 6759, str. 1005-1006, studeni 1990. https://doi.org/10.1136/bm;.301.
6759.1005

H. P. Soyer, G. Argenziano, I. Zalaudek, R. Corona, F. Sera, R. Talamini, F. Barbato,
A. Baroni, L. Cicale, A. Di Stefani, P. Farro, L. Rossiello, E. Ruocco, i S. Chimenti,
“Three-point checklist of dermoscopy”, Dermatology, sv. 208, br. 1, str. 27-31, 2004.
https://doi.org/10.1159/000075042

R. P. Braun, H. S. Rabinovitz, M. Oliviero, A. W. Kopf, i J. H. Saurat,

47


https://doi.org/10.1002/14651858.cd013194
https://doi.org/10.1016/j.ejca.2019.05.023
https://doi.org/10.1159/000017969
https://doi.org/10.1136/bmj.301.6759.1005
https://doi.org/10.1136/bmj.301.6759.1005
https://doi.org/10.1159/000075042

8]

[12]

[13]

“Pattern analysis: a two-step procedure for the dermoscopic diagnosis of
melanoma”, Clinics in Dermatology, sv. 20, br. 3, str. 236-239, svibanj 2002.
https://doi.org/10.1016/s0738-081x(02)00216-x

C. Gaudy-Marqueste, Y. Wazaefi, Y. Bruneu, R. Triller, L. Thomas, G. Pellacani,
J. Malvehy, M.-F. Avril, S. Monestier, M.-A. Richard, B. Fertil, i J.-I.

Grob, “Ugly duckling sign as a major factor of efficiency in melanoma

detection”, JAMA Dermatology, sv. 153, br. 4, str. 279, travanj 2017. https:
//doi.org/10.1001/jamadermatol.2016.5500

V. Rotemberg, N. Kurtansky, B. Betz-Stablein, L. Caffery, E. Chousakos, N. Codella,
M. Combalia, S. Dusza, P. Guitera, D. Gutman, A. Halpern, B. Helba, H. Kittler,
K. Kose, S. Langer, K. Lioprys, J. Malvehy, S. Musthagq, J. Nanda, O. Reiter, G. Shih,
A. Stratigos, P. Tschandl, J. Weber, i P. Soyer, “A patient-centric dataset of images
and metadata for identifying melanomas using clinical context”, Scientific Data,

sv. 8, str. 34, 2021. https://doi.org/10.1038/s41597-021-00815-z

Fairlearn, “Fairness assessment”, https://fairlearn.org/v0.12/user_guide/

assessment/index.html, accessed: 2025-04-29.

N. Mehrabi, F. Morstatter, N. Saxena, K. Lerman, i A. Galstyan, “A survey on bias
and fairness in machine learning”, kolovoz 2019. https://doi.org/10.48550/ ARXIV.
1908.09635

A. D. Selbst, D. Boyd, S. A. Friedler, S. Venkatasubramanian, i J. Vertesi, “Fairness
and abstraction in sociotechnical systems”, u Proceedings of the Conference on
Fairness, Accountability, and Transparency, ser. FAT* ’19. ACM, sijecanj 2019.,
str. 59-68. https://doi.org/10.1145/3287560.3287598

A. Corbin i O. Marques, “Assessing bias in skin lesion classifiers with contemporary
deep learning and post-hoc explainability techniques”, IEEE Access, sv. 11, str.
78 339-78 352, 2023. https://doi.org/10.1109/access.2023.3289320

M. Bencevi¢, M. Habijan, 1. Gali¢, D. Babin, i A. Pizurica, “Understanding

skin color bias in deep learning-based skin lesion segmentation”, Computer

48


https://doi.org/10.1016/s0738-081x(02)00216-x
https://doi.org/10.1001/jamadermatol.2016.5500
https://doi.org/10.1001/jamadermatol.2016.5500
https://doi.org/10.1038/s41597-021-00815-z
https://fairlearn.org/v0.12/user_guide/assessment/index.html
https://fairlearn.org/v0.12/user_guide/assessment/index.html
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1908.09635
https://doi.org/10.48550/ARXIV.1908.09635
https://doi.org/10.1145/3287560.3287598
https://doi.org/10.1109/access.2023.3289320

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

Methods and Programs in Biomedicine, sv. 245, str. 108044, oZujak 2024.
https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2024.108044

M. Kacan, M. Sevrovié, i S. Segvié, “Dynamic loss balancing and sequential

enhancement for road-safety assessment and traffic scene classification”, IEEE
Transactions on Intelligent Transportation Systems, sv. 25, br. 11, str. 15 628-15 640,
2024. https://doi.org/10.1109/T1TS.2024.3456214

T.-Y. Lin, P. Goyal, R. Girshick, K. He, i P. Dollar, “Focal loss for dense object
detection”, https://arxiv.org/abs/1708.02002, 2017.

R. G. Abhinav Shrivastava, Abhinav Gupta, “Training region-based object detectors

with online hard example mining”, https://arxiv.org/abs/1604.03540v1, 2016.

A. Royer i C. H. Lampert, “Classifier adaptation at prediction time”, u 2015 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). I1EEE, lipanj
2015., str. 1401-14009. https://doi.org/10.1109/cvpr.2015.7298746

Z. Wang, K. Qinami, I. C. Karakozis, K. Genova, P. Nair, K. Hata, i O. Russakovsky,
“Towards fairness in visual recognition: Effective strategies for bias mitigation”, u
2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
2020., str. 8916-8925. https://doi.org/10.1109/CVPR42600.2020.00894

R. Daneshjou, M. P. Smith, M. D. Sun, V. Rotemberg, i J. Zou, “Lack of
transparency and potential bias in artificial intelligence data sets and algorithms:
A scoping review”, JAMA Dermatology, sv. 157, br. 11, str. 1362, studeni 2021.
https://doi.org/10.1001/jamadermatol.2021.3129

L’Oréal Research and Innovation, “Expert in skin and hair types around
the world”. [MreZzno]. Adresa: https://www.loreal.com/en/articles/science-and-

technology/expert-inskin/

L. N. Montoya, J. S. Roberts, i B. S. Hidalgo, “Towards fairness in ai
for melanoma detection: Systemic review and recommendations”, 2024.

https://doi.org/10.48550/ARXIV.2411.12846

49


https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2024.108044
https://doi.org/10.1109/TITS.2024.3456214
https://arxiv.org/abs/1708.02002
https://arxiv.org/abs/1604.03540v1
https://doi.org/10.1109/cvpr.2015.7298746
https://doi.org/10.1109/CVPR42600.2020.00894
https://doi.org/10.1001/jamadermatol.2021.3129
https://www.loreal.com/en/articles/science-and-technology/expert-inskin/
https://www.loreal.com/en/articles/science-and-technology/expert-inskin/
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2411.12846

[22]

[26]

T. B. Fitzpatrick, “The validity and practicality of sun-reactive skin types i
through vi”, Archives of Dermatology, sv. 124, br. 6, str. 869, lipanj 1988.
https://doi.org/10.1001/archderm.1988.01670060015008

T. Lee, V. Ng, R. Gallagher, A. Coldman, i D. McLean, “Dullrazor®: A software
approach to hair removal from images”, Computers in Biology and Medicine, sv. 27,

br. 6, str. 533-543, studeni 1997. https://doi.org/10.1016/s0010-4825(97)00020-6

A. Chardon, I. Creotis, i C. Hourseau, “Skin colour typology and suntanning
pathways”, International Journal of Cosmetic Science, sv. 13, br. 4, str. 191-208,

kolovoz 1991. https://doi.org/10.1111/j.1467-2494.1991.tb00561.x

M. Osto, I. H. Hamzavi, H. W. Lim, i I. Kohli, “Individual typology angle
and fitzpatrick skin phototypes are not equivalent in photodermatology”,
Photochemistry and Photobiology, sv. 98, br. 1, str. 127-129, studeni 2021.
https://doi.org/10.1111/php.13562

B. Cassidy, C. Kendrick, A. Brodzicki, J. Jaworek-Korjakowska, i M. H. Yap,

“Analysis of the isic image datasets: Usage, benchmarks and recommendations”,
Medical Image Analysis, sv. 75, str. 102305, sijeCanj 2022. https://doi.org/10.1016/].
media.2021.102305

Z. Liu, H. Mao, C.-Y. Wu, C. Feichtenhofer, T. Darrell, i S. Xie, “A convnet for the
2020s”, https://arxiv.org/abs/2201.03545, 2022.

S. Roy, G. Koehler, C. Ulrich, M. Baumgartner, J. Petersen, F. Isensee, P. F. Jaeger,
i K. Maier-Hein, “Mednext: Transformer-driven scaling of convnets for medical

image segmentation”, https://arxiv.org/pdf/2303.09975, 2024.

Y. Liu, Y. Wang, J. Zhang, X. Li, i H. Chen, “Deep learning-based skin le-
sion classification using dermoscopic images: A comprehensive review”, ht-

tps://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0010482523004250, 2023.

S. Woo, S. Debnath, R. Hu, X. Chen, Z. Liu, I. S. Kweon, i S. Xie, “Convnext
v2: Co-designing and scaling convnets with masked autoencoders”, 2023.

https://doi.org/10.48550/ARXIV.2301.00808

50


https://doi.org/10.1001/archderm.1988.01670060015008
https://doi.org/10.1016/s0010-4825(97)00020-6
https://doi.org/10.1111/j.1467-2494.1991.tb00561.x
https://doi.org/10.1111/php.13562
https://doi.org/10.1016/j.media.2021.102305
https://doi.org/10.1016/j.media.2021.102305
https://arxiv.org/abs/2201.03545
https://arxiv.org/pdf/2303.09975
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2301.00808

[31] Q. V. L. Mingxing Tan, “Efficientnetv2: Smaller models and faster training”, https:
//arxiv.org/abs/2104.00298, 2021.

[32] M. Oquab, T. Darcet, T. Moutakanni, H. Vo, M. Szafraniec, V. Khalidov,
P. Fernandez, D. Haziza, F. Massa, A. El-Nouby, M. Assran, N. Ballas,
W. Galuba, R. Howes, P.-Y. Huang, S.-W. Li, I. Misra, M. Rabbat, V. Sharma,
G. Synnaeve, H. Xu, H. Jegou, J. Mairal, P. Labatut, A. Joulin, i P. Bojanowski,
“Dinov2: Learning robust visual features without supervision”, 2023. https:

//doi.org/10.48550/ARXIV.2304.07193

[33] F. H. Ilya Loshchilov, “Sgdr: Stochastic gradient descent with warm restarts”,
https://arxiv.org/abs/1704.00109, 2017.

[34] ——, “Decoupled weight decay regularization”, https://arxiv.org/abs/1711.05101,
2017.

[35] A.CorbiniO. Marques, “Assessing bias in skin lesion classifiers with contemporary
deep learning and post-hoc explainability techniques”, https://ieeexplore.ieee.org/

document/10162202/, 2023.

51


https://arxiv.org/abs/2104.00298
https://arxiv.org/abs/2104.00298
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2304.07193
https://doi.org/10.48550/ARXIV.2304.07193
https://arxiv.org/abs/1704.00109
https://arxiv.org/abs/1711.05101
https://ieeexplore.ieee.org/document/10162202/
https://ieeexplore.ieee.org/document/10162202/

Sazetak

Metode procjene i poboljSanja pravednosti dubokih
klasifikatora

Marko Haralovi¢, Duje Stolfa

Prilikom razvoja sustava baziranih na strojnom ucenju potrebno je osigurati da rade
pravedno i da nece prouzrociti Stetu nijednoj skupini korisnika. Pouzdani tehnoloski
alati za automatsku detekciju melanoma imaju klju¢nu ulogu u ranom prepoznavanju
bolesti i pravovremenom lijeCenju. Postoje¢i dermatoskopski skupovi podataka ogra-
niceni su u pogledu podzastupljenosti osoba s tamnijim tonovima koZe, Sto predstavlja

rizik da modeli budu nepravedni spram demografskih skupina.

Analizirali smo razliCite pristupe za poboljSanje pravednosti: treniranje osjetljivo na
ton koZe, ciljano uzorkovanje podataka, prilagodbe funkcije gubitka te metode postpro-
cesiranja. Pravednost modela ocjenjivali smo na tri razine: cijelog skupa podataka, po-
jedinih skupina (prema boji koze) te na razini pojedinacnih slika, koriste¢i kombinaciju

statistickih alata i standardnih klasifikacijskih metrika.

Rezultati su pokazali da ve¢ina jednostavnijih pristupa, zbog izrazito neuravnoteZe-
nog skupa podataka, ima vrlo nizak broj ispravno prepoznatih malignih lezija te nisu
primjenjivi u praksi. Treniranje osjetljivo na boju koze pokazalo se kao najucinkovitiji
nacin povecavanja pravednosti, dok su strategije proSirenja podataka temeljene na tran-

sformacijama boje koZe dodatno pridonijele boljoj ravnoteZi izmedu skupina.

Kljucne rijeci: dermatoskopske slike, pravednost, duboko ucenje, klasifikacija mela-

noma, treniranje osjetljivo na ton koze
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Summary

Fairness assessment and unfairness mitigation methods for
deep classifiers

Marko Haralovi¢, Duje Stolfa

A key requirement for any machine-learning system is that it performs fairly and
doesn’t cause harms to any group of users. Reliable technological tools for automatic
melanoma detection play a key role in early disease recognition and timely treatment.
Existing dermatoscopic datasets are limited in terms of the underrepresentation of peo-
ple with darker skin tones, which poses a risk that models may be unfair toward demo-

graphic groups.

We analyzed different strategies for reducing bias: domain independent and discrim-
inative training, targeted class sampling, loss function adjustments, and post-processing
methods. We evaluated model fairness at three levels: the entire dataset, individual
groups (by skin color), and individual images, using a combination of statistical tools

and classification metrics.

The results showed that most simpler approaches, due to the highly imbalanced
dataset, have a very low number of correctly detected malignant lesions and are there-
fore not applicable in practice. Domain discriminative approaches proved to be the most
effective way of increasing fairness, while data augmentation strategies based on skin

color transformations further contributed to better balance across groups.

Keywords: dermatological imaging, fairness, deep learning, melanoma classification,

skin-tone aware training
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Privitak A: Procjena vrijednosti ITA

Vrlo svijetla
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Slika Al. Slike s procijenjenim ITA vrijednostima i dominantnim bojama koZe. Skupine: vrlo

svijetla i svijetla.
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Srednja

Preplanula

Slika A2. Slike s procijenjenim ITA vrijednostima i dominantnim bojama koZe. Skupine: srednje

svijetla i preplanula.
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Smeda
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Slika A3. Slike s procijenjenim ITA vrijednostima i dominantnim bojama koZe. Skupina: smeda.
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Privitak B: Vizualizacija augmentacije skin-
former

41.22° -> -19.92° [y=3]

(b) Slika nakon skin-former transformacije.
(a) Izvorna slika ITA smanjen za 61,14°

Slika B1. Usporedba prije i poslije skin-former augmentacije za ISIC_0052212.

54.49° -> -19.23° [y=3]
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ITA smanjen za 73,72°. Tamniji rubovi slike
stvorili su artefakte u segmentacijskim ma-
(a) Izvorna slika; vidljiv je artefakt ravnala. skama.

A (b) Slika nakon skin-former transformacije.

Slika B2. Usporedba prije i poslije skin-former augmentacije za ISIC_0075914.
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45.63° -> 2.19° [y=3]

(b) Slika nakon skin-former transformacije.
ITA smanjen za 43,42°. Dlaka je uspjeSno ma-
(a) Izvorna slika skirana.

Slika B3. Usporedba prije i poslije skin-former augmentacije za ISIC_0078712.
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Privitak C: Rezultati odabranih eksperime-

nata

Tablica C1. Prikaz klju¢nih metrika za svaki od eksperimenata

Eksperiment Toénost UravnoteZzena tonost F1  Odziv Stopaodabira DPD Jedn. prig.
ConvNeXt Tiny + IFW + CE (RGB) 0.971 0.578 0.197 0.168 0.0148 0.0439 0.2888
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu (RGB) 0.962 0.738 0.358  0.504 0.0379 0.0770 0.3164
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.937 0.753 0.270  0.562 0.0661 0.1250 0.2748
ConvNeXt Tiny + IFW + OHEM 0.966 0.654 0.286 0.328 0.0271 0.0491 0.4229
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 50 epoha 0.951 0.693 0.266  0.423 0.0456 0.1116 0.5366
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former 0.903 0.786 0.222  0.664 0.1038 0.1755 0.3651
ConvNeXt Tiny + IFW + OHEM + skin-former 0.960 0.644 0.248 0.314 0.0320 0.0509 0.3382
ConvNeXt Tiny + IFW + osjetljivo na domenu 0.890 0.808 0.215 0.723 0.1193 0.1886 0.2617
ConvNeXt Tiny + IFW + naduzorkovanje 0.945 0.726 0.275  0.496 0.0546 0.0949 0.4442
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + neovisno o domeni 0.973 0.593 0.235  0.197 0.0142 0.0210 0.1217
ConvNeXt Tiny + fokalni gubitak 0.970 0.642 0.292  0.299 0.0219 0.0457 0.5184
EfficientNetV2-M + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.924 0.750 0.238  0.569 0.0789 0.1395 0.3753
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + segmentacija koze 0.955 0.670 0.257  0.372 0.0396 0.1008 0.5822
EfficientNetV2-L + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.940 0.727 0.260  0.504 0.0600 0.0965 0.5446
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje 0.960 0.683 0.290 0.394 0.0360 0.0608 0.2169
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.962 0.691 0.311  0.409 0.0340 0.0762 0.4371
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + OHEM + IFW 0.961 0.659 0.269 0.343 0.0323 0.0735 0.3124
Dino ViT-14 Base + IFW unakrsna entropija 0.241 0.598 0.051 0.971 0.7783 0.2297 0.0517
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + osjetljivo na domenu + skin-former ~ 0.853 0.800 0.174  0.745 0.1576 0.2379 0.2543
ConvNeXt Tiny osjetljivo na domenu + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 448x448 0.942 0.717 0.258  0.482 0.0571 0.1023 0.2505
EfficientNetV2-M + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 448x448 0.836 0.802 0.163  0.766 0.1756 0.2113 0.3162
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former + 448x448 0.876 0.776 0.184 0.672 0.1315 0.1300 0.2888
ConvNeXt Tiny osjetljivo na domenu + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 672x672 0.942 0.706 0.249  0.460 0.0562 0.0708 0.3022
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former + 672x672 0.911 0.780 0.232  0.642 0.0948 0.1360 0.2475
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Tablica C2. Metrike povezane s pravednosti kroz eksperimente

Eksperiment FNR FPR FNpogreska FPpogreska Razl. FNR Razl. FPR Razl to¢. Razl. urav. toé. Razl. F1 Razl. odziva
ConvNeXt Tiny + IFW + CE (RGB) 0.832 0.012 0.0626 0.0026 0.2888 0.0212 0.0508 0.1343 0.3286 0.2888
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu (RGB) 0.496  0.028 0.0837 0.0040 0.3164 0.0473 0.0667 0.1512 0.2988 0.3164
ConvNeXt Tiny + [FW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.438 0.056 0.0831 0.0056 0.2748 0.0901 0.0965 0.1359 0.4008 0.2748
ConvNeXt Tiny + IFW + OHEM 0.672  0.021 0.0786 0.0035 0.4229 0.0208 0.0330 0.2040 0.4199 0.4229
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 50 epoha 0.577 0.038 0.0827 0.0046 0.5366 0.0633 0.0613 0.2367 0.3802 0.5366
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former 0.336  0.092 0.0791 0.0071 0.3651 0.1331 0.1226 0.1786 0.4234 0.3651
ConvNeXt Tiny + IFW + OHEM + skin-former 0.686 0.026 0.0777 0.0039 0.3382 0.0237 0.0647 0.1701 0.3251 0.3382
ConvNeXt Tiny + IFW + osjetljivo na domenu 0.277 0.107 0.0750 0.0075 0.2617 0.1495 0.1384 0.1275 0.3857 0.2617
ConvNeXt Tiny + IFW + naduzorkovanje 0.504 0.045 0.0837 0.0051 0.4442 0.0558 0.0819 0.1944 0.3119 0.4442
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + neovisno o domeni 0.803 0.010 0.0666 0.0025 0.1217 0.0065 0.0520 0.0576 0.1941 0.1217
ConvNeXt Tiny + fokalni gubitak 0.701 0.016 0.0767 0.0031 0.5184 0.0160 0.0584 0.2618 0.5059 0.5184
EfficientNetV2-M + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.431 0.068 0.0829 0.0062 0.3753 0.1068 0.1115 0.1735 0.3678 0.3753
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + segmentacija koze 0.628 0.033 0.0810 0.0043 0.5822 0.0893 0.1207 0.2732 0.3772 0.5822
EfficientNetV2-L + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.496 0.051 0.0837 0.0054 0.5446 0.0502 0.0542 0.2520 0.3773 0.5446
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje 0.606 0.028 0.0818 0.0041 0.2169 0.0366 0.0565 0.0996 0.2045 0.2169
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu 0.591 0.026 0.0823 0.0039 0.4371 0.0394 0.0712 0.1996 0.3342 0.4371
ConvNeXt-Tiny + naduzorkovanje + OHEM + IFW 0.657 0.026 0.0795 0.0039 0.3124 0.0505 0.0765 0.1458 0.3235 0.3124
Dino ViT-14 Base + IFW unakrsna entropija 0.029 0.774 0.0282 0.0102 0.0517 0.2433 0.2182 0.1216 0.1255 0.0517
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + osjetljivo na domenu + skin-former 0.255 0.145 0.0730 0.0086 0.2543 0.2037 0.1878 0.0807 0.2742 0.2543
ConvNeXt Tiny osjetljivo na domenu + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 448x448 0.518 0.048 0.0837 0.0052 0.2505 0.0701 0.0818 0.1167 0.3281 0.2505
EfficientNetV2-M + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 448x448 0.234 0.163 0.0709 0.0090 0.3162 0.2027 0.1948 0.2355 03114 0.3162
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former + 448x448 0.328 0.120 0.0786 0.0079 0.2888 0.1093 0.1074 0.1010 0.2783 0.2888
ConvNeXt Tiny osjetljivo na domenu + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + 672x672 0.540 0.048 0.0835 0.0052 0.3022 0.0450 0.0667 0.1413 0.3429 0.3022
ConvNeXt Tiny + IFW + unakrsna entropija t.n. odzivu + skin-former + 672x672 0.358 0.083 0.0803 0.0068 0.2475 0.0999 0.1009 0.1192 0.3662 0.2475
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