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1. Uvod

Neovisno o tehnolo2kim sustavima, nepravedno postupanje prema dru2tvenim skupi-
nama oduvijek je bilo prisutno u razlif£itim aspektima ljudskog djelovanja, i u pro2losti i
danas. Trenutno se ula®u zna£ajni 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 2tete za njih mogle
nastati. Ovisno o vrsti nanesene 2tete mo¢i ¢e se odrediti i prikladan nafin za njeno
ubla®avanije ili uklanjanje. Ovakav pristup pravednosti poznat je kao pravednost mezu
skupinama (engl.group fairnes$, a obilje%a na temelju kojih de niramo te skupine na-

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

U medicinskom su podru£ju ove 2tete i rizici vrlo zna£ajni te je iznimno va®no osigu-
rati pouzdan i pravedan rad novih tehnolo?kih rje2enja. Analizu pravednosti ¢emo stoga
provesti i ilustrirati na primjeru razvoja modela za klasi kaciju 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 ko®e, pa se vetina slu£ajeva melanoma odnosi narak ko®e, dok se rjeZe pojavljuje na
mre°nici oka ili sluznicama [1]. Maligni melanociti postaju opasni kada se po£nu 2iriti u
dublje slojeve ko®e, 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 sluEajeva uzrokovanih
rakom ko®e, iako nije najEe3¢i oblik tog raka [2]. Ovo £ini rano otkrivanje melanoma

kljuEnim £imbenikom za potpuno ozdravljenje pacijenta.



Dijagnosti£ki proces za melanom moPe ukljufivati velik broj kliniEkih pregleda, no
kona£nu odluku donosi dermatolog, koji mora procijeniti ho¢e li napraviti biopsiju odre-
Zene lezije iline [1]. Pregled se obavlja vizualno, najEe2¢e uz pomo¢ dermatoskopa: ure-
Zaja koji povetava leziju, smanjuje re eksije te povetava vidljivost odrezenih zna£ajki
lezije i okolne ko®e. Kiriteriji 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 primjenijivati i sami pacijenti, do analitifkog prepoznavanja slo®enih struk-
tura lezije i analize pacijentove kliniEke povijesti i riziEnih £imbenika. Neki od £esto

kori2tenih kriterija za procjenu zlo¢udnosti ukljuEuju:
" ABCD(E) znakovi upozorenja [3]

Svaka lezija koja ima nepravilan oblik (A, asimetrija), nepravilne rubove (B,
bordern), vize 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 zna£ajke tipiEne za nodularni melanom

A

Popis od sedam kriterija  [4]

Procjena promjena u velifini, 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 nu®no oblika), (2) prisutnost
atipiEne pigmentne mre®e (rupice ili linije) ili (3) bilo koja vrsta plavo-bijele

boje
Za primjenu je potreban dermatoskop
" Analiza uzoraka [6]

Uklju£uje identi kaciju globalnih uzoraka i lokalnih zna£ajki te njihovo po-



vezivanje sa speci £nim strukturama i uzorcima tipiEnima za zlo¢udne ili do-

brotudne lezije

Za promatranje nih struktura lezije potreban je dermatoskop
" Znak ru°nog pateta [7, 8]

Istife va°nost kliniEkog konteksta u procesu dijagnoze

Procjena atipiEnosti lezije temelji se na usporedbi s ostalim lezijama kod istog

pacijenta

Ako se neka lezija smatra atipiEnom ( ru®nim pa£etom ) za odreZenog paci-

jenta, vjerojatnost da je zlo¢udna zna£ajno raste

S obzirom na to da upuc¢ivanje pacijenta specijalistu mo®e potrajati, a da melanom
mao©e vrlo brzo napredovati, hitne reakcije lijeEnika obiteljske medicine mogu napraviti
razliku izmezu brzog oporavka nakon manje biopsije i vi2egodi2njeg lijje£enja metastat-
skog tumora. Ovdje pouzdano tehnolo2ko rje2enje mo®e odigrati va®nu ulogu, poma°udi
ne samo lijeEnicima op¢e prakse, ve¢ i dermatolozima u dono2enju odluka. Razvoj bilo
kojeg tehnolo2kog sustava namijenjenog uporabi u stvarnim kliniEkim uvjetima pred-
stavlja veliku odgovornost, a nu®an uvjet za njegovu primjenu jest visoka razina pouzda-
nosti. Sljede¢a poglavlja obrazuju teorijsku osnovu procesa osiguravanja te pouzdanosti

pri razvoju sustava za detekciju melanoma.



2. Pravednost modela strojnog
u£enja

2.1. Primjeri nepravednosti modela

Modeli mogu naztetiti nekoj skupini korisnika na mnogo na£ina, a nerijetko se istodobno
susrec¢u i vice razlifitih vrsta 2teta. Neke od skupina u koje najEe2¢e mo°emo kategorizi-

rati ove 2tete uklju£uju sljedec¢e [9]:
" ’tete u alokaciji
Sustav neadekvatno ili pretjerano dodjeljuje resurse, prilike ili informacije

npr. sustav koji sustavno ne odobrava osobne zajmove odreZenoj skupini ljudi
koji bi ih zapravo mogli uredno vratiti
"~ ’tete u kvaliteti usluge

U£inkovitost sustava razlikuje se meZu skupinama

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

vora govornika sa stranim naglaskom
" ’tete stereotipizacije
Sustav odrfava ili pojatava stereotipe
| pozitivni i negativni stereotipi mogu biti 2tetni

Primjer su algoritmi za automatsko dovr2avanje upita u internetskim traili-

cama koji generiraju sadr®aje zasnovane na stereotipima

" ’tete brisanja



Sustav se pona2a kao da odrezena skupina ili neka zna£ajna obilje®ja osobe

ne postoje

npr. aplikacija o povijesti istraivanja DNA ne sadr® informacije o doprinosu

Rosalind Franklin

2.2. Ogranifenja pravednosti i metriEke mjere nepra-
vednosti

Prepoznavanje potencijalnih 2teta i njihove vrste klju£an je korak u procjeni pravednosti
jer se sva daljnja analiza temelji na tim spoznajama. Ono 2to je najva’nije za sustave stroj-
nog uf£enja jest da nam to omoguc¢uje odrezivanje odgovaraju¢ih mjera pravednosti koje
sustav mora zadovoljavati. U slu£aju pravednosti mezu skupinama te mjere zahtijevaju
da uspje2nost modela bude ujednaEena meZu relevantnim skupinama. Ti se zahtjevi
nazivaju paritetna ograni£enja (englparity constraintg, a pripadne mjere koje kvanti-
ciraju razinu u kojoj je neko ogranifenje zadovoljeno nazivaju se mjerama dispariteta

(engl. disparity metricg [9].

Naj£e2Ca i najprikladnija paritetna ograni£enja za zadatak klasi kacije su demograf-
ski paritet (engl. demographic parity, jednakost mogu¢nosti (englequalized oddyi jed-
nakost prilika (engl. equal opportunity). Postizanje demografskog pariteta treba imati
najvetu valnost kada su u odrezenoj domeni 2tete u alokaciji najkritiEnija vrsta 2tete.
Mezutim, sustav koji zadovoljava demografski paritet i dalje mo®e mezu skupinama os-
tvarivati razlifite to£nosti i stope la®no pozitivnih rezultata. Stoga, ako su i 2tete u kvali-
teti usluge i 2tete u alokaciji va®ne, potrebno je zadovoljiti jednakost mogu¢nosti. Jedna-
kost prilika takozer ukazuje i na 2tete u alokaciji i na 2tete u kvaliteti usluge, no blae je
ograni£enje od jednakosti mogu¢nosti [9]. Mjere dispariteta detaljnije se obrazuju u po-
glavlju 7.1., ade nirane su kao ili maksimalna razlika ili minimalni omjer odgovaraju¢ih

mjera uspje2nosti mezu skupinama.

2.3. Nepravednost u kontekstu klasi kacije melanoma

Kao 2o je ranije navedeno, ako se pri klasi kaciji melanoma zlo¢udna lezija pogre2no

dijagnosticira kao dobro¢udna, pacijentu ¢e biti uskra¢eno lije£enje, 2to bi moglo imati



ozbiljne posljedice. U suprothom se slu£aju pacijent provodi kroz dodatne, nepotrebne
medicinske pretrage koje ¢e nakon odreZzenog vremena pokazati da je po£etna dijagnoza
bila la°no pozitivha. Drugim rije£ima, la°no negativni rezultati dovode do uskrac¢ivanja
ispravne dijagnoze i potrebnog lije£enja. Imajuci to na umu, zakljuEujemo da su za slu-
£a] klasi kacije melanoma 2tete u alokaciji ozbiljnije od 2teta u kvaliteti usluge te da bi

postizanje demografskog pariteta trebalo biti prioritet.

2.4. Dizajn pravednog modela strojnog u£enja

Pretpostavimo zadatak klasi kacije melanoma iz dermatoskopskih slika pomo¢u klasi-
katora f . Za svaku slikul imamo pridru®eni par oznaka .C; g, gdjeC oznafava klasu
(benigna ili maligna lezija), aS oznafava boju ko®e. Cilj nam je dizajnirati sustav koji je
pravedan s obzirom na atributS. To zna£i da za odabranu ciljnu metrikuM model mora

posti¢i usporedive rezultate za svaku vrijednog iz skupa moguc¢ih vrijednostiS.

Polazimo od pretpostavke da po£etni model nije pravedan, tj. da postoji disparitet
vec¢i od unaprijed de nirane grani£ne vrijednosti , kojom odrezujemo zna£ajnu razliku
u metrici M izmezu skupina. Primjerice, potpuno je moguc¢e da klasi kator radi jednako
dobro na potpuno balansiranom skupu podataka ako j& irelevantna znaf£ajka (npr.je
li osoba jela sladoled pro?li tiedan Zbog toga nema smisla unaprijed uvoditi interven-
cije pravednosti prije evaluacije modela; potrebno je prvo jasno de nirati ciljnu metriku,

zatim izmjeriti pristranost, pa tek potom odlu£iti o korekciji.

Induktivna pristranost modela strojnog u£enja onemogucuje univerzalno pravilo za
dizajn pravednog modela. Razumno je zapo£eti s klasi katoronfi koji posti®e dobru
to£nost na klasamaC, £ime eliminiramo mogu¢nost da nepravednost proizlazi iz ne-
dostatnog kapaciteta modela. Tek tada pristupamo dizajnu modela koji je pravedan u

odnosu naS.

No, u sluEaju klasi kacije melanoma, ovaj se postupak dodatno komplicira jer su to£-
nost i pravednost mezusobno povezane. Drugim rije£ima, postupak u£enja mora uklju-
£ivati informaciju o Ste osigurati da model nau£i klasi cirati C neovisno 0S. To zna£i
optimizirati model tako da se oslanja na zna£ajke koje generaliziraju izvan speci £nih

skupina de niranih atributom S.



2.4.1.  -pravednost

NekaM, oznafava vrijednost metrikeM na podskupu podataka za koji je5 = s. Ka®emo

da je model -pravedan s obzirom naS ako vrijedi:

;n%aEé é/lSi * M%gf (2.1)

Drugim rije£ima, maksimalna apsolutna razlika u vrijednosti metrikeM izmeZu bilo

koja dva podskupa de niranih atributom S ne smije prelaziti unaprijed zadanu granicu



3. Metode poboljzanja 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 mezZusobni
odnos. Taj proces modeliranja uvodi pristranosti koje omogu¢uju modelu da u£li, ali is-
tovremeno moPe ukloniti i va®ne netehnolozke kontekste te uvesti neeljene pristranosti
koje rezultiraju nepravednim postupanjem prema odreZenim populacijskim skupinama
[10, 9]. Ova se vrsta nepravednosti naju£inkovitije ubla®ava pa®ljivim razmatranjem tzv.
apstrakcijskih zamki [11] tijekom samog procesa dizajna i njihovim aktivnim izbjegava-
njem. Osim algoritamskih pristranosti, znafajan uzrok nepravednog djelovanja sustava
strojnog u£enja su i pristranosti skrivene u podacima kori2tenima za njihovu evaluaciju
ili treniranje [10]. lako je u nekim slu£ajevima moguc¢e identi cirati tu pristranost te ju
izravno i potpuno ukloniti iz podataka, u optem slu£aju potrebne su dodatne strategije
ubla®avanja pristranosti kako bi se pobolj2ala 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 vec¢inskim razredima i mo°e
oteCati uEenje, ali i dovesti do nepravednog rada modela na manjinskim skupinama. Je-
dan od nafina rje2avanja ovog problema je umjetno pro2irivanje manjinskih skupina i
njihovo naduzorkovanje tijekom uf£enja. U tom su procesu kljuEne augmentacije po-
dataka, jer u skup za ufEenje unose raznolikost koja je nu®na za omoguc¢avanje uf£enja
i izbjegavanje prenau£enosti. Raznolikost kori2tenog skupa transformacija odredit ¢e
prihvatljivu stopu naduzorkovanja, tj. koliko ¢e svaka skupina podataka biti povet¢ana

nakon augmentacije.



Postoji vi2e pristupa uravnoteCivanju podataka, ukljufuju¢i poduzorkovanje ve¢in-
skog razreda, naduzorkovanje manjinskog razreda, kori’tenje metode SMOTE&y(nthetic
Minority Oversampling Techniqugili generiranje novih uzoraka pomo¢u GAN-ova (npr.
DermaGAN). U na2em radu koristimo tri razlifita algoritma za uzorkovanje podataka:
uravnote®eno uzorkovanje na razini mini-grupe, nebalansirano uzorkovanje primjera i
poduzorkovanje vetinskog razreda. Va°no je naglasiti da uravnote®eno uzorkovanje na
razini mini-grupe osigurava jednaku zastupljenost razreda unutar svake mini-grupe, dok
naduzorkovanje ne jam£i takvu ravnote®u, pa se primjerice mo°e dogoditi da cijela mini-

grupa sadr® samo pozitivne ili samo negativne primjere.

3.1.1. Uravnote®eno uzorkovanje na razini mini-grupe vs. po-
duzorkovanje

Algoritam uravnote®enog uzorkovanja na razini mini-grupe (engl.balanced batch sam-
pler) nasumi£no udvostru£ava primjere manjinskog razreda (maligne lezije). S obzirom
nato da se ve¢ primjenjuju tehnike augmentacije za ubla®avanje neravnote®e u korist be-
nignog razreda, jasno je da ovaj pristup mo®e dovesti do prenauf£enosti. Suprotno tome,
poduzorkovanjem se informacije gube, ponajprije zato 2to unaprijed nije poznato koje
su benigne slike te®e za klasi kaciju. Nasumi£no izbacivanje primjera iz skupa mo°e
pogor2ati izvedbu modela, osobito jer je potrebno odbaciti velik dio skupa kako bi se broj

benignih primjera pribli®o broju malignih. Ova dva pristupa ilustrirana su na slici 3.1.

Slika 3.1. Vizualizacija pod- i naduzorkovanja.



3.1.2. Nebalansirano uzorkovanje primjera

Kako bismo ublaCili utjecaj izrazito neuravnote®enih velifina razreda u podatkovnom
skupu ISIC 2020, eksperimentirali smo s pametnijom strategijom naduzorkovanja ko-
riste¢i ImbalancedDatasetSampler iz biblioteke torchsampler . Ovakvo uzorkovanje
dinami£ki uravnote®uje razdiobe razreda tijekom treniranja, bez izmjene ili dupliciranja
podataka. Osim toga, automatski procjenjuje teine uzorkovanja na temelju frekvencija
razreda. Na taj na£in izbjegava se potreba za stvaranjem unaprijed de niranog uravno-
te®enog skupa podataka, a u kombinaciji s augmentacijama mo®°e pomo¢i u ubla®avanju
prenauf£enosti povetanjem raznolikosti primjera. Slika 3.2. prikazuje algoritam neba-

lansiranog uzorkovanja.

Slika 3.2. Vizualizacija nebalansiranog uzorkovanja podataka.

3.1.3. Segmentacija lezija (metoda  skin-former )

U slu£aju pravedne detekcije melanoma s obzirom na ton ko®e, korisna tehnika augmen-
tacije bila bi ona koja transformira sliku iz ve¢inske skupine tona ko®e u manjinsku. Za
ovo posti¢i odabrali smo jednostavnu transformaciju boje u prostoru boja CIELAB, kako
je predlo®eno u [12], te ovu tehniku nazivamoskin-former. Ovaj pristup prilagozava
vrijednosti svakog piksela koji sadr® ko°u (ne sadri leziju) prema jednad®bama 3.2 i
3.3, natemelju procijenjene vrijednosti pojedinca ITAygn, | °eljene vrijednosti ITA (5 ger.
Kako bismo odredili koje je piksele potrebno transformirati, generirali smo segmenta-
cijske maske lezija koriztenjem metode opisane u [13], koja je detaljnije obja2njena u

poglavlju 4.1.1. Tijekom u£enja ovu transformaciju primjenjujemo na najzastupljenije
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skupine tonova ko®e, pri £emu se nasumi£no odabire ciljana vrijednost ITAe; koja od-
govara manjinskim skupinama. Transformacija se primjenjuje nasumi£no, s unaprijed
de niranom vjerojatno2¢u za svaku skupinu tonova ko®e. Rezultati transformacije pri-

kazani su u Dodatku B

ITA = ITAoriginal * ITAtarget (31)
b=b+. ITA 05/ (3.2)
L=L*. ITA 012/ (3.3)

3.2. Modeliranje funkcije gubitka i te2kih primjera

3.2.1. Dinami£ko ote®avanje primjerainverznom zastupljeno?¢u
razreda (engl. inverse-frequency weighting )

U£inke nebalansiranosti podataka mogu¢e je ubla®iti i modi ciranjem funkcija gubitka
koje se koriste tako da se manje zastupljene skupine podataka naglase tijekom uf£enja.

Buduc¢i da se unakrsna entropija mo°e izraziti kao:

E:Nc
N

c=1

CE=* In P (3.4)
prvo rje2enje koje se namece jest ponderirati je tako da se poniti distribucija podataka
zatreniranje % Tehnika poznata kaadnverse frequency weightimgyilagoZava doprinose
klasa tako da se primijene teinew, = Nﬁ na svaku klasu. Drugim rije£ima, mno-
%enjem jednad®be 3.4 inverznom frekvencijom klase, skaliranom faktorom (koji nazi-
vamo korekcijskim koe cijentom i predstavlja hiperparametar treniranja), dobivamo:
E N, E
CEpy =* We InP,=* In P, (3.5)

c=1 c=1

3.2.2. Unakrsna entropija temeljena na odzivu

Kako je istaknuto u [14], povetanje te®ina manjinskih razreda mo®e dovesti do znafaj-
nog rasta broja la®no pozitivnih rezultata. Razlog tome je 2to je standardna unakrsna

entropija dizajnirana tako da uzima u obzir samo aposteriornu vjerojatnost to£nog raz-
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reda, zanemarujucidistribuciju preko neto£nih razreda. To je £ini suboptimalnom za na2
zadatak, gdje ofekujemo izra®enu neuravnote®enost pozitivnih i negativnih primjera.
Primjerice, dodjeljivanje 50 puta vete teine malignim primjerima u odnosu na benigne
mo°e, kako teoretski tako i eksperimentalno, dovesti do problema, jer rezultira naglim
porastom la®no pozitivnih rezultata. To £esto rezultira odzivom od 100 %, ali uz vrlo

nisku preciznost.

Kako bi se to adresiralo, [14] predla®e prilagodbu te®ina gubitka na temelju odziva os-
tvarenog u prethodnoj epohiufenja. ldeja je zapo£eti treniranje s unakrsnom entropijom
ponderiranom inverznom frekvencijom te postupno smanjivati te°inu dodijeljenu ma-
lignoj klasi kako se njezin odziv pribli®ava 100 %. Time se omogutava nastavak ufenja i
nakon postizanja savr2enog odziva, osiguravajuci protok gradijenta kroz mre®°u, posebno
radi pobolj2anja preciznosti. U na2em je slu£aju prioritet maksimizirati odziv za maligne
primjere, prihvac¢ajuci rizik ni°e preciznosti, jer tehnike za ubla®avanje neuravnote®e-

nosti razreda slu®e upravo balansiranju takvih kompromisa. To£na jednad®ba glasi:

We, = Nﬁc 1* Ry + ¢ (3.6)

3.2.3. Fokalni gubitak (engl.  focal loss)

Fokalni gubitak, predlo®en u [15], modi cirana je verzija standardne funkcije gubitka
unakrsne entropije, osmi2ljena kako bi smanijila doprinos dobro klasi ciranih primjera

te usmjerila uEenje na te2ke, pogre2no klasi cirane primjere.

Autori navode kako primjeri koje je jednostavno klasi cirati dominiraju gubitkom i
gradijentima tijekom treniranja, 2to mo®e zaustaviti proces uf£enja, osobito kada postoji
velika neuravnote®enost klasa. lako inverzno ponderiranje po uf£estalosti mo°e adresi-
rati problem neuravnote®enosti klasa, a metode poput OHEM-a mogu se kombinirati s
njim za fokusiranje na tezke primjere, takve strategije i dalje mogu dovesti do pristra-
nosti prema pogre2noj klasi kaciji pozitivnih primjera, bez izrifitog adresiranja porasta
la®no pozitivnih rezultata. Fokalni gubitak to rjezava dinami£kim skaliranjem gubitka
I smanjenjem doprinosa lakih negativnih primjera, djelujuc¢i tako kao mehanizam urav-

note®enja koji naglaava te2ke negativne primjere tijekom treniranja.
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Fokalni gubitak de niran je kao
FL.p/=* .1* p,/ log.p/; (3.7)

gdje:
" p, je aposteriorna vjerojatnost ispravnog razreda, izlaz modela
E [0; 1] je faktor uravnote®enja koji kompenzira neuravnote®enost razreda

g 0 je parametar fokusiranja koji kontrolira stopu kojom se doprinos lakih pri-

mjera smanjuje

flan .1 * p,/ predstavlja modulacijski faktor koji smanjuje doprinos gubitku od

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

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

nedovoljno zastupljenim (manjinskim) klasama.

3.2.4. Dinami£ko biranje te2kih primjera (engl. online hard exam-
ple mining - OHEM)

Online hard example minind16] tehnika je balansiranja podataka koja je izvorno osmi?-
liena za u£enje dubokih neuronskih mre®a u zadacima prepoznavanja objekata. Temelji
se na principu razlikovanja primjera koje je lako i te%ko klasi cirati, s ciljem odabira

| prioritiziranja potonjih tijekom u£enja. Cilf OHEM-a je optimizirati izvedbu modela
fokusiranjem treniranja na te®e primjere, umjesto da se svi primjeri tretiraju jednako.
Postupak u£enja ukljufuje izrafunavanje gubitka za svaki primjer unutar mini-grupe,
identi kaciju najte®ih primjera (onih s najve¢im vrijednostima gubitka) te njihovo na-
glazavanje u sljede¢im koracima u£enja. Takvi te2ki primjeri zna£ajnije doprinose a°u-
riranju gradijenata jer njihove vece vrijednosti gubitka rezultiraju ve¢im gradijentima,

potiEu¢i model da vi2e ufi iz njih.
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3.3. Treniranje osjetljivo na domenu (engl. domain dis-
criminative training )

Posti¢i grupnu pravednosti zna£i osigurati ravnomjernu uspje2nost klasi katora kroz sve
skupine populacije de nirane osjetljivim znafajkama. Korisno je te skupine promatrati
kao razlifite domene ulaza u model. Pravedan bi model u tom slu£aju bio onaj £iji izlazi
ne pokazuju korelacije s razredima ili domenama. Pristugairness through awareness
to posti®e ugrazivanjem informacija o domeni u model tijekom uf£enja i eksplicitnim
naknadnim uklanjanjem te pristranosti. Informacije o osjetljivim znaEajkama obi£no se
ugrazuju u model tako da ga se u£i razlikovati i ciljne razrede i domene, tj. u£imo ga
klasi cirati primjere u CD razreda umjesto samo LC. lako se te ugrazene informacije
potom mogu ukloniti na vi2e nafina, fokusirat ¢emo se na jedan pristup koji to radi tako

da u odluku klasi katora ugrazuje apriorno znanje o razdiobi oznaka u ispitnom skupu.

Prilagodbom vi2erazrednog probabilistifkog klasi katoraf : X ™ Y apriornom
vjerojatnosti razreda (engl.class-prior adaptation) [17] iz razdiobe razreda u skupu za
ufenje na raziobu razreda u ispitnom skupu dobijamo prilagoZeni klasi kator g :

X ™Y:

X/
g.x/ = argmaxg,.x/ za g,.X/= Y L (3.8)

yEY y

U sluEajuCD-razrednog klasi katora koji na izlazu daje daje zdru®enu aposteriornu vje-
rojatnost Py, .y; d Yx/, klasi kator prilagoZen na razdiobu oznaka u ispitnom skupu
Piest-y; d/ je: )

I:)train Y d YX/Ptest-y; d/ .

Peo.Y: d YX/ =
fest Y X Ptrain-y; d/

(3.9)

Mo%e se pokazati [17, 18] da je prilagoZeni klasi kator Bayesov optimalan ako pretpos-
tavimo da su objekti unutar svake skupiney; d/ u ispithom skupu vizualno sliEni onim

objektima na kojima je klasi kator nau£en:

Pest X Y; A/ = Pyain.x Yy; d/: (3.10)

Distribucije razreda na skupu za u£enje mogu se izrafunati kao frekvencije razreda unu-

14



tar svake domene:

Prain-Y:1d/ = 11 .1 §  co oM Nu g Neog. (3.11)

Ng=1  Ng=1 Ng=p

lako je razdioba razreda na testnom skup,.....y; d/ na£elno nepoznata, jednad®bu 3.9
mo°emo pojednostaviti pod pretpostavkom da sd i y na testnom skupu nekorelirani te

da je P Y/ uniformno distribuirana:

Piest-Y; d/ = Preg.d Yy/ Prest Y/ X 1 (3.12)

Pyain-Y; d YX/

U Py dYx/x
fest y F)train-y;d/

(3.13)

Izlazi po razredimaC prilagoZzenogCD-razrednog klasi katora mogu se dobiti margina-

lizacijom po domenamabD:

y = argmaxPiee.y YX/
y

E .
= argmax  Pyg.Y;d YX/: (3.14)
y d
3.4. Treniranje neovisno o domeni (engl. domain inde-

pendent training )

Autori rada [18] kao jedan nafin postizanja ujednafEene uspje2nosti klasi katora pred-
la®u u£enje neovisnihC-razrednih klasi katora po domenamaD s jednom zajedniEkom
reprezentacijom zna£ajki. Ovaj je pristup predlo®eno kao moguc¢e pobolj?anje treniranja
osjetljivog na domenu u sluf£ajevima kada su granice odluke izmezu razreda dovoljno
sliEne meZzu domenama da ih nije potrebno posebno zasebno ufiti. Kori¢tenjem zajed-
niEke reprezentacije zna£ajki osigurano je da su svi dostupni podaci za treniranje kori-
’teni za u£enje te reprezentacije. Mezutim, va®no je napomenuti da pojedina£ni klasi -
katori vide samo podskup podataka za treniranje koji pripada njihovoj domeni, 2to mo°e

oteCati proces u£enja.

Izvozenje zakljufEivanja (engl.inferenc@ na ansamblu klasi katora sa zajedniEkom

reprezentacijom zna£ajki mo°e se provesti na vi’e nafina. Slijede¢i [18], zbrajamo iz-
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laze softmakses.y; d; X/ svakog pojedinaEnog klasi katora. Na ovaj smo na£in efektivho

uprosje£ili 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 op2irnim metapodacima. Skup ukljuEuje 33 126 anotiranih primjera za
uf£enje i 10 982 ispitne slike bez anotacija. Ove slike prikazuju ko°ne lezije vie od 2 000
pacijenata, pri £emu su zastupljeni i maligni i benigni slu£ajevi. Skup podataka bio je
sastavljen za potrebe natjecanja SIIM-ISIC Melanoma Classi cation Challenge, koje je

odrfano na platformi Kaggle tijekom ljeta 2020. godine.

4.1. Procjena boje ko®e iz dermatoskopskih slika

Boja koPe rijetko je anotirana u javno dostupnim dermatolo2kim skupovima podataka,
a samo nekolicina skupova sadr®i oznake etnifke pripadnosti ispitanika ili stvarne boje
koe [19]. Osim toga, budut¢i da je boju ko®e te2ko mijeriti i kvanti cirati, istraivafi se
nisu usuglasili oko toga koja bi ljestvica trebala biti standard. Primjerice, u kozmeti£koj
industriji pokazala se potreba za sitnozrnatom ljestvicom poput L'Oréalove karte boje
ko%e [20, 21]. S druge strane, medicinski su istraiva£i trebali ljestvicu koja odraava
ufinke ultraljubifastog zrafenja na razlifite tonove ko®e, pa su razvili Fitzpatrickovu
ljestvicu s 2est fototipova ko®e [22] temeljenu na vjerojatnosti nastanka opeklina ili tam-
njenja ko®e pri izlaganju UV-zraEenju. lako je ova ljestvica u potpunosti subjektivna i
izrazito pristrana prema svijetlijim tonovima ko®e zbog svoje izvorne primjene, £esto se
koristi u istra®ivanjima, £ak i kada ono nije povezano s reaktivnosti ko°e na sunce. Zbog
navedenog, odlu£ili smo koristitiindividual topology anglg(ITA) kao objektivniju i kon-

tinuiranu mjeru boje koCe.
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4.1.1. Procjena vrijednosti ITA

Prvi korak u pripremi i analizi podataka bio je procijeniti vrijednost ITA ko®e ispitanika

za svaku sliku u podatkovnom skupu. Slijede¢i postupak opisan u [13], prvo se ma-
skiraju svi pikseli koji ne sadr®e ko®u (npr. dlafice, lezije), a zatim se preostali pikseli
grupiraju kako bi se odredila dominantna boja ko®e (najbrojnija grupa) na slici. Ako se
dobivena boja prika®e u prostoru boja CIELAB, ITA se mo®e procijeniti iz vrijednosti
komponente svjetlineL i plavo®ute komponente b. Detaljan postupak prikazan je na
slici 4.1. Ukratko, segmentacija se provodi metodama iz obrade slika i ukljuEuje poveta-
vanje kontrasta metodom CLAHE, uklanjanje dlafica pomo¢u DullRazor algoritma [23]

te morfolo2ko prozirivanje radi uklanjanja pigmentacija na ko®i.

Kontinuirane oznake boje ko®e poput vrijednosti ITA omogucuju testiranje korela-
cija s kontinuiranim izlazima modela (npr. aposteriornim vjerojatnostima malignog raz-
reda) te op¢enito sadre vi2e informacija od diskretnih tipova tonova ko®e. Ipak, zadatak
kojim se bavimo je klasi kacijski, a ciljne varijable su diskretne (benigno, maligno), pa
¢e vecina metoda procjene pravednosti zahtijevati grupiranje podataka prema boji koCe.
Zbog toga diskretiziramo vrijednosti ITA u 2est skupina predlo®enih u [24], prikazanih
u tablici 4.1. Kao 2to istife [25], a 2to smo i ranije natuknuli, va°no je naglasiti da ove
skupine nisu ekvivalentne Fitzpatrickovim fototipovima, koji su subjektivniji i temeljeni

na reaktivnosti ko®e na Sun£evu svjetlost.

Tablica 4.1. Skupine boje ko®e prema pragovima vrijednosti ITA iz [24]

Skupina boje ko%e  Raspon vrijednosti ITA

Vrlo svijetla > 55
Svijetla é1;55
Srednja 8 41]
Preplanula €lG; 28
Smeza &30 :10]
Tamna f *30

Na slici 4.2. prikazane su procijenjene razdiobe izraEunatih vrijednosti ITA za ma-
ligne i benigne primjere u dostupnom skupu podataka (sjedinjeni skupovi za u£enje i
validaciju iz skupa 1SIC2020). Ofito je da je skup podataka pristran prema svjetlijim
tonovima ko®e, osobito u benignim sluEajevima. Distribucija malignih ITA vrijednosti

ne2o je 2ra, a srednja je vrijednost blago pomaknuta prema tamnijim tonovima ko°e.
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(f)

Slika 4.1. Pojedina£ni koraci i rezultati postupka segmentacije ko®e i procjene boje.
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Promatrajuci distribucije boje ko®e prema diskretnim ITA skupinama (slika 4.3.), vidimo
da na? skup podataka nema nijedan primjer u tamnoj skupini te da postoje samo dva ma-
ligna primjera u smeZzoj skupini. Ovi histogrami pokazuju da je, osim 2to je neuravnote-
%en prema boji ko°e, na2 skup izrazito neuravnote®en i prema razredima (benigna/ma-
ligna). Vidimo da u najznafajnijem slu£aju maligne lezije £ine sam&:3~ primjera u
skupini srednje boje ko®e. To nije iznenaZzuju¢e, buduc¢i da se pozitivni primjeri rieze
pojavljuju pri prikupljanju dermatoskopskih i medicinskih podataka. Dakle, podatkovni
skup neuravnote®en je u dva ortogonalna smjera: prema boji ko®e i prema malignosti,

2to je va®no uzeti u obzir pri odabiru odgovaraju¢ih modela i metoda za klasi kaciju.

Slika 4.2. Distribucije vrijednosti individual topology anglego razredima u dostupnim podacima.

4.1.2. Provjera pogre2aka u procjeni

Budu¢i da provodimo automatsku procjenu boje ko®e, °elimo ru£no provjeriti pogre2ke
u rezultatima te osigurati da procijenjeni tonovi ko%e odgovaraju of£ekivanima za svaku
skupinu. Dodatak A prikazuje 64 slike iz svake skupine boje ko®e, zajedno s procije-
njenim ITA vrijednostima i odgovaraju¢im dominantnim bojama ko®e. Kod svijetlijih
tonova i manjih lezija procjena je uglavnom to£na te ispravci nisu potrebni. Primije-
tili smo da su mnoge slike koje su klasi cirane kao smeze snano izrezane i prikazuju
samo leziju, pri £Eemu je okolna ko®a jedva vidljiva. U nekim sluEajevima ko®a je zapravo

mnogo svjetlija od predvizene dominantne boje, 2to zna£i da je procjena bila pogre2na.
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Slika 4.3. Broj slika u svakoj skupini boje ko za benigne i maligne primjere.

Usredoto£ujut¢i se samo na maligne primjere u smezoj i preplanuloj skupini (slika
4.4.), pronazeno je pet pogre2no oznafenih primjera (ozna£eni crvenom bojom). Ove
oznake ispravljene su odrezivanjem prosje£ne RGB-vrijednosti unutar ru£no odabranog
podrufja velifine5 « 5 piksela koje sadr®i samo koCe. Te su RGB-vrijednosti zatim pre-
tvorene u CIELAB prostor kako bi se mogla izraEunati odgovaraju¢a vrijednost ITA. Is-

pravljene oznake tona ko°e usporezene su s automatski procijenjenima na slici 4.5.

Slika 4.4. Svi maligni primjeri ozna£eni kao preplanuli ili smezi. Slike s neto£no procijenjenom
bojom ko®e ozna£ene su crvenim pravokutnikom.
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