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1. Bevezetés

A statisztika egy olyan tudomanydg, amely a valdsdg szadmszerli informacidinak
megfigyelésére, 0sszegzésére, elemzésére ¢s modellezésére iranyul. Célja, hogy a vilagunkat

alkot6 objektumok tulajdonsagait pontos és egyértelmi definidléssal leirja és szamszerisitse.

A statisztika Iehetdséget nyujt a leirt adatokon kiilonb6z0 elemzéseket végezni, ami tovabbi
nem egyértelmi tulajdonsadgokat tud feltarni. Péld4ul, ha van két oktatdsi intézmény, aminek a
teljesitményét Ossze akarjuk hasonlitani, akkor vehetjiik az intézmények didkjai altal elvégzett
kompetencia tesztjeit, amelyeket kiértékelve és atlagolva 6ssze is tudjuk hasonlitani, hogy
melyik intézmény teljesit jobban az oktatas kérdésében. Igy szamszerlisitve egy absztrakt

kérdésre a valaszt, mint “Melyik intézmény az eredményesebb?””.

A gépi tanulds a statisztika tudomanyabol valt ki, azzal a céllal, hogy adatokat elemezve egyre
komplexebb ¢€s absztraktabb mintdkat lehessen feltdrni a vilagunkrodl, kezdve az egyszert,
kvantitativ valtozok kozotti Osszefiiggésektol, egészen a tobbdimenzids, nem-linearis
rendszerek rejtett kapcsolatdnak feltarasdig. Ilyen Osszefiiggések lehetnek példaul egy
Descartes-féle koordinata-rendszerben felvett pontokra vald egyenesnek az allitdsa, hogy
meggy6zddhessiink arrdl, milyen kapcsolat van az X és az Y tengely értékei kozott. Esetleg
ugyanezt az egyenest felhasznalva megmondhatjuk, hogy kivalasztva egy tetszdleges értéket az
X tengelyen, melyik érték lenne a legvaldszinlibb, ami hozza tartozna az Y tengelyen, igy
létrehozva egy kezdetleges prediktaldo modszert. Ugyanezt az egyenest felhasznalhatjuk arra s,
hogy besoroljunk bizonyos pontokat csoportokba, példaul, ha a vonal alatt van, akkor az egyik
csoportba soroljuk, ha a vonal felett van a pont, akkor a méasikba. Ezzel megalkotva egy

kezdetleges osztalyozo algoritmust.

Azonban ezek mind csak linearis problémak voltak, melyet meg lehetett oldani egy egyenes
illesztésével. Ennek ellenére vannak moddszerek, amelyek sokkal kifinomultabbak ¢és
Osszetettebb megoldast tudnak a problémékra adni. Ilyen példaul, ha egy képet matrixként
olvasunk be, és a pixelek elhelyezkedésébdl (a kép pontjaibol) meg lehet mondani, hogy milyen
kontirok ¢és alap geometriai alakzatok lelhetéek fel a képen a Hough transzformacio[36]
felhasznalasaval, vagy azon is til hasznalhatunk még kifinomultabb eszkozoket, mint példaul
gépi tanulasi algoritmusokat, azon beliil a szegmentalast, amely mar nem csak behatarolja a
korvonalat egy adott objektumnak, hanem még fel is cimkézi a kijelolt teriilet tartalma alapjan,

hogy milyen objektum taldlhaté meg benne.



A generativ modellek olyan gépi tanulasi algoritmusok, amelyek képesek 0j, még nem latott
adatpontokat eldallitani a tanitasi adatbazisa alapjan. Ilyen modellek példaul a Generative
Adversarial Network (GAN), a Variational Autoencoder (VAE), Generative Pre-trained
Transformer (GPT). Ezen modellek meglepden élethii eredményeket tudnak 1étrehozni, melyek
akar hitelesnek is tlinhetnek anélkiil, hogy részletesen analizalnank az adott kimenetiiket (ilyen
modellek példaul: DALL-E[37, 38], ChatGPT[39], DeepSeek[40]). Mindegyik modell 1étezése
arrol tesz tanubizonysagot, hogy minél nagyobb szamitasi kapacitas €s j6 mindségli adathalmaz

all rendelkezésiinkre, akkor egyre jobb mindségli kimenetet tudunk létrehozni a modellekkel.

A generativ modellek miikddési elve, hogy a komplex és absztrakt 6sszefiiggéseket feltarva 1j,
még nem latott kimenetet tudnak 1étrehozni. Az ilyen mddszerek fejlddése mellett fontos, hogy
megértsiik, milyen feltételek sziikségesek ahhoz, hogy egy adott modell képes legyen redlis és
hihetd kimenetet generalni. A generativ modellek elterjedésével ¢és népszeriiségének
novekedésével érdemes figyelmet forditani ra, hogy teljesen ki lehessen hasznalni a benne rejlo

potencialt.

Azonban felmeriilhet benniink a kérdés, hogy mire lehet a gépi tanulasi algoritmusokat
felhasznalni, ha esetleg olyan teriileten alkalmazndnk, ahol nem &ll rendelkezésre elégséges
adat? Erre vannak kiilonboz6 technikak, amelyek csokkenthetik a szegényes adathalmazbol

eredd hatranyokat, de ezek tarhaza is véges, igy érdemes jabb megoldasokat keresni.

Az eddigi kutatasok alapjan [1] [2] mér jol ismert tény, hogy a generativ modellek hasznalata
egy tanitasi halmazon egy valds adat augmentacios stratégia, mely tovabb javitja az j dusitott
adathalmazon tanult modell altalanositd képességét. A dolgozatom célja, hogy ezen
adatbdvitési technika hatarait vizsgalja, vagyis mennyire kis adathalmazon lehet még effektiven

alkalmazni hatékonyan.



2. Elmélet1 hattér

A kutatdshoz el6szor meg kell alapozni, hogy milyen eszkozok kellenek a tesztek
lebonyolitasdhoz. Ezen feliil meg kell hatarozni, hogy milyen egyéb informacidkra van sziikség
ahhoz, hogy az eredményeket értelmezni is tudjuk. Ebben a fejezetben ezekre az emlitett

részletekre térek ki.

Gépi tanulasi algoritmusok

A gépi tanulasi algoritmusok olyan fejlett statisztikai algoritmusok, melyek képesek nem
trivialis Osszefliggéseket is feltarni egy adathalmazban. Ilyen 0sszefiiggés lehet példaul egy
szoveg érzelmi toltetének a felismerése [3] vagy egy kép pixeleit beolvasva felismerni és
szovegesen leirni, hogy az mit tartalmaz [4]. A modell teljesitménye azonban fiigg az adatok

mindségétdl, mennyiségétdl €s a rajta tanuld modell komplexitasatol, valamint kapacitasatol.

Generativ modellek

A Generativ modellek olyan gépi tanuldsi algoritmusok, melyek a tanitdsi folyamat alatt
megtanuljadk az adatbazisban fellelheto statisztikai jellegzetességeket, legyen az nyelvtani, vagy
akar képi. Ezt kovetden ezek felhasznalasaval 0j, még nem latott kimenetet tudnak 1étrehozni,

amelyek ugyanazzal a tulajdonsagokkal rendelkeznek, mint az eredeti adatbazis elemei.

Kiilonbozd tipusai vannak, mint példaul az autoregressziv modellek, amelyek a kimeneti
eloszlast sorozatosan, egymasra épitve modellezik, igy minden egyes kimeneti token, mely
lehet sz6 vagy karakter, feltételes valosziniiségét a kordbbi tokenek alapjan hatdrozzak meg.

Erre egy j6 példa a GPT - Generative Pre-trained Transformer [33].

Egy maésik példa generativ modellre az un. Variacidos Autoencoderek (VAE)[34], mely
modellek a szoveget egy latens térre vetitik le, és abbdl a rejtett térrdl probal szoveget generalni.
Ezenfeliil 1éteznek diffuziods (diffusion) modellek [35] is. Ezek azt az alapdtletet veszik alapul,
hogy Iényegében barmilyen képet ki lehet élesiteni (még a teljesen random zajt is), ha megadjuk

neki mit kell tartalmaznia a kimenetnek.

Generative Adversarial Network (GAN)
A Generative Adversarial Network (GAN) a generativ modellek koziil talan az egyik
legnagyobb potenciallal rendelkezik, hogy ¢élethii és pontos képeket tudjon generalni. Azonban



az Adversarial/Versengd mivolta miatt kifejezetten nehéznek bizonyul a tanitasa, ellentétben

mas, egyszeriibb modellekkel, mint a difftiziés modellek [11].

Mint ahogy a neve is arulkodik réla, a GAN két egymassal versengd modellbol épiil fel, a

Generatorbdl (Generator), illetve a Diszkriminatorbdl (Discriminator). Ezek szerepei a
kovetkezok (lasd 1. 4bra).

z~ N(©,1)

z~ U(1,1)

Diszkriminator: ez a komponens probalja kiszlirni a hamis képeket az igaziak koziil.
Generator: képeket general és probal hamis képeket csempészni az igaziak k6z¢ anélkiil,

hogy azt a Diszkriminator észlelné.
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1. abra GAN tanitasanak reprezentalasa [5]

Miikodése
A GAN tanitasi 1épései a kovetkezdk (lasd: 1. abra):

1.

A Generator feldolgoz egy vektort (latens vektor), amit véletlen értékekkel toltiink fel.
Ez a vektor absztrakt mddon reprezentdlja, hogy mit is tartalmaz a kép. Példaul
egy kutya oldalr6él mashogy néz ki, mint szembdl, igy teljesen mas konturokkal kell
kiidulni.

A Generator a latens vektort felskaldzza valamilyen moddszer alapjan
(Conv2DTranspose [21], Upsample [22]), amely fel tudja skalazni a bemeneti matrix
méretét, melyet ha tobbszor hasznalunk egymads utan, akkor a végén ugyanazzal a
felbontassal fog rendelkezni, mint az eredeti kép.

A Diszkriminator keverve olvassa be az eredeti €s a hamisitott képeket azzal a céllal,
hogy kivélassza, szerinte melyik az igazi és melyik a hamisitott kép.

A Diszkriminator eredménye alapjan szamolunk loss értéket.

A loss érték alapjan optimalizaljuk a Diszkriminatort és a negéltjaval a Generatort.



Ezzel a folyamattal azt akarjuk elérni, hogy a Generator egyre jobb képeket készitsen, ami
annyire hasonlit egy igazi képhez, hogy meg tud téveszteni egy kiilsé szemlélot, mint példaul
a Diszkriminatort. Ez a visszacsatolasos Onfeliigyeld tanitds sokkal élethlibb képeket tud
eldallitani mint mas modell, de cserében sokkal nehezebb is megtalalni az egyensulyt a

komponensek kozott, hogy sikeresen menjen végbe a tanitas.

Gyakran felmeriilé problémak

A GAN, mivel a sajat maga altal generalt kimeneteire épiti az optimalizacios 1épését, igy akar
a legkisebb modositas, illetve valtozas a hiperparaméterekben, félreviheti a tanitasi folyamatot.
A legtobb hiba a Generator és a Diszkriminator kozti egyensuly hidnyaban keresendd, amelyek

tobb, kiilonb6zé mddon jelenhetnek meg.

Modellek kozti egyensuly hianya
Az egyik leggyakoribb probléma, hogy az egyik komponens domindlja a mdsikat a tanitas

soran. Ha ez bekovetkezik, akkor gyakran szokott mod Osszeomldsban végzddni az
optimalizalas, melyben a dominidns modell annyira ki tudja jatszani a masikat, hogy az
optimalizald 1épésnél nem hagy az utdbbinak javulasra lehetdséget. Ennek oka, hogy minden,

amit generalt kimenet az teljesen rossz és invalidalt a masik modell altal.

Ez gyakran a Diszkrimindtor irdnyaba torténik meg. Ennek hatterében az all, hogy a
Diszkriminatornak csak egy bindris osztalyozast kell elvégeznie arra vonatkozodan, hogy
hamisitott vagy igazi-e az adott kép. Ezzel szemben a Generatornak egy vektorbdl kell egy
egész képet generdlni. Ennek kovetkeztében az a kiindul6 feltevés, hogy mind a két modell
ugyanakkora szamitési kapacitassal rendelkezik, tobbnyire nem szokott megfeleld eredményt
adni. Ezért szokds példaul a Diszkrimindtor tanuldsat lekorlatozni valamilyen modon. Egy
lehetséges opcid, csokkenteni a learning rate-jét. Amennyiben ez nem ¢éri el a kivant hatast, igy

egy masik lehetdség az architektura ,,lebutitasa”, azaz a paraméterek csokkentése.



Eltin6 gradiensek
A gradiensek szamitasa az alapja annak, hogyan tudja az optimalizalo, milyen iranyba kell

modositani a jelenlegi modellek sulyait, hogy az kozelebb kertiljon a jobb teljesitményhez. Ha
ez a visszacsatolds bekeriil egy olyan volgybe, ahol ezen gradiens a 0-hoz kozeli értéket vesz
fel, akkor a tanulds drasztikusan le tud lassulni, vagy esetleg meg is allithatja a modell
konvergalasat, effektive bezarva az akkori allapotaba. Az eltlind gradienst oly mdodon lehet
felismerni a loss értékbdl, hogy a mért értékek nem valtoznak semmit, teljesen kilapulnak. Erre

mutat egy példat a 2. abra.

Disriminator and Generator Loss over Epochs

1.4 ! val_d_loss
—— d_loss
—— val_g_loss
—— g_loss
1.2 A
1.0 A
7]
9
0.8 1
0.6 1
0.4 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Epoch
2. dbra P¢lda az eltin6 gradiensre
Overfitting

A GAN architekturak eléggé érzékenyek a tultanulasra, vagyis az overfitting-re. Ennek oka,
hogy a dudlis strukturaja miatt tobb mindenre tud tGltanulni a modell. Ezek lehetnek a

kovetkezok.



1. Adatbazisra

Amikor a Generator és a Diszkriminator elér egy egyensulyi allapotot, melyben a
Diszkriminator nem tudja jobban megkiilonboztetni az eredetit az igazitol €s a Generator sem
tud jobb képeket generdlni, akkor kialakulhat egy olyan versengés a két modell k6zott, melyben

szabadszemmel nem lathato mintakkal kezdenek jatszani, és nem azzal, hogy mennyire hasonlit

a kép az igazira. [0]

2. Egymasra

Mivel a GAN alapja két egymassal versengd modell, igy az egyik modell képes taltanulni a

masik modellre, nem hagyva neki semmi javulasra lehetdséget.

Az eltlind gradienssel ellentétben az overfitting esetében a modell egyre jobban taltanul a

tanitasi adatbazisra. Igy a tanitasi adaton nem latunk szignifikans valtozast, addig

parhuzamosan a validalasi adatbazisra romlast tapasztalunk (lasd 3. abra).

Loss

train

- wvalidation

(8] 20

Problémak megelozése

A kovetkezd eszkdzok meriilhetnek fel arra vonatkozdan, hogy hogyan lehet mind a két modellt

jO Uton tartani a tanitas soran.

40 G0

3. 4bra Példa a talillesztésre

100




Learning rate

Erdemes a Diszkriminatornal a kisebb learning rate hasznalata, hogy ne overfitteljen til hamar
a Generatorra.
Optimalizalo 1épés aranyanak allitasa

Erdemes lehet t5bb latens vektort is véletlenszertien mintavételezni és ezaltal tobb optimalizald
Iépést tennie a Generatornak epoch-onként, hogy a latens tér minél nagyobb részén legyen
lehetdsége végig iteralni. Ugyanakkor ez természetesen filigg a tanitdsi adat mennyiségétol, és

a bemeneti zaj vektor diverzitasatol is.
R1 penalty

Az R1 penalty egy szabalyozasi technika, amelyet GAN-ok képzése soran alkalmaznak. Célja,
hogy a Diszkrimindtor modellt megakadalyozza abban, hogy elhagyja a Nash-egyensulyt a
valodi adatokon. Ez a szabalyozas a Diszkriminator gradienseinek nagysagat biinteti a valodi

adatokon, megakadalyozva, hogy a Diszkriminator tul érzékeny legyen a valédi mintékra. [7]
Normalizalas

Erdemes a rétegek kozott valamilyen normalizalast beiktatni, hogy az értékek stabil

fodrozddasat fent tudjuk tartani az egész modellen keresztiil.

10



3. Adatbazis

Az adatbazis, amit felhasznéltam a Kaggle oldalarol [8] érhetd el, azon beliil is a Skin Cancer
(ISIC Images)[9] adatbazist alkalmaztam. Az adathalmazr6l roviden az aldbbiakat lehet
megjegyezni: “This is a balanced dataset of benign (healthy) and malignant (infected) skin
spots. Transfer learning and CNNs can be used to classify the images into these two categories.”
(Skin Cancer (ISIC Images), 2024). Azonban érdemes és jo szokas az adatbazist is sajat
magunknak elemezni, hogy tudatdban legyiink a rendelkezésre allo6 adatpontok egyéb
tulajdonsagaival, esetleges szembetlind gyengeségeivel.
Megvizsgalva az adatbazist, lathato, hogy a képek szines, vizudlis bormintak, besorolva két
osztalyba benign (joindulat) 1800 képpel és malignant (rosszindulatd) 1497 képpel, amely egy
tobbnyire kiegyensulyozott eloszlas a megjelolt osztalyok kozott.

A benign (joindulatt) osztalybdl szarmazo mintaképek a 4. abran lathatoak.

4. 4dbra Példa benign osztalybol

A malignant (rosszindulat) osztalybdl szarmazd mintaképek a 5. dbran lathatoak.

5. abra Példa a malignant osztalybol

11



Adatbazis elemzése
Réanézve a képekre, észrevehetiink tobb mintat is, ami befolyasolhatja a végeredményt. Csak

parat emlitve:

e jelentds része a képeknek tartalmaz szorzetet,
e Dbizonyos képek egy lencse hatast mutatnak, melyben egy plusz keretet kaphat a képiink,

ami nem hordoz semmilyen informéciot.

Ezeket érdemes lehet eltavolitani a tanitasi adatbazisbol, hogy ne zavarja be vagy esetleg ne
vigye el rossz iranyba a képgeneralast a zajos, un. outlier képekkel. A kevés adat mennyiségére
valo tekintettel nem tavolitottam el ezen képeket, hiszen ezzel drasztikusan csokkent volna a
generalas optimalizalasa soran felhasznéalhato adatmennyiség. Ugyanakkor a jovOben érdemes

lehet letesztelni a képgeneralast ezek eltavolitasaval is.

Ahhoz, hogy egy GAN modell megfelelden tudja ezeket a képeket beolvasni, meg kell
bizonyosodni réla, hogy a bemeneti képek tulajdonsigai megegyeznek. Igy leellendriztem,
hogy minden kép ugyanazzal a felbontassal rendelkezik-e, mint az els6, azaz minden képre

igaz, hogy:

e szines kép, 3 csatornaval,

e akép mérete 224x224 pixel.

Ha esetleg lenne az adathalmazban sziirke-skalas kép, az akkor okozna problémat, amikor a
tanitas kdzepén probalna betdlteni a szkript. Ez hosszas debuguladshoz vezethet, hogy miért is
akadt el a tanitas kozepén, igy ezt feltétleniil érdemes ellendrizni. Ha azonban a képek nem
ugyanabban a felbontadsban vannak jelen, akkor az gondot okozhat, amikor a dataloader

atméretezi, mert a modell egy torzitott képen fog tanulni.

Ehhez végig kell menni az Osszes adatpontokon, majd megvizsgdlni a kép szélességét,

magassagat €s a csatornai szamat, hogy egyezik-e.

Az adatbazis ellenérzéséhez kapcsolodo kod az alabbi kodrészletben lathato.

12



import os
from PIL import Image

healthy dir = os.path.join(path, 'benign')
infected dir = os.path.join(path, 'malignant')
# List all files in the directories (original code)

healthy images = [f for f in os.listdir(healthy dir)]
infected images = [f for f in os.listdir(infected dir)]

print (£f"Number of healthy images: {len(healthy images)}")
print (f"Number of infected images: {len(infected images)}")

def validate images(image dir, category name):
invalid = []
for img name in os.listdir (image dir):
img path = os.path.join(image dir, img name)
try:
with Image.open(img path) as img:
# Check image dimensions
if img.size != (224, 224):
invalid.append(f"{category_name}/{img_name} (Size:
{img.size})"™)
# Check if image is RGB

elif img.mode != 'RGB':
invalid.append(f"{category name}/{img name} (Mode:
{img.mode}) ™)
except Exception as e:
invalid.append (f" {category name}/{img name} (Error:
{str(e)})™)
return invalid

# Validate both directories

13




invalid healthy = validate images (healthy dir, 'benign')
invalid infected = validate images(infected dir, 'malignant')
all invalid = invalid healthy + invalid infected

if not all invalid:
print ("\nAll images are valid RGB images of size 224x224.")
else:
print ("\nValidation issues found:")
for issue in all invalid:
print (f" - {issue}l")
print (£f"\nTotal invalid images: {len(all invalid)}")
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Most, hogy megbizonyosodtam réla, hogy az adathalmazban a képek felbontésai és csatornai
megegyeznek, igy egyértelmiien kijelenthetd, hogy a bemeneti mintdk a kovetkezd
dimenziokkal fognak rendelkezni: [3, 224, 224]. Ahhoz, hogy biztositsam a bemeneti kép
pixelértékeinek megfeleld végigfodrozddasat az egész modellen keresztiil, érdemes az adatokat

normalizalni.

Adatok betoltése
Az adatok betoltése a PyTorch Lightning LightningDataModule [12] osztalybol 6rokl6dott,

mely eldsegiti az adatok egyszeriibb transzformalasat és kezelését.

Az adatok dusitasara a kovetkez6 modszereket hasznaltam fel:

e RandomHorizontalFlip [13]

e RandomVerticalFlip [14]

e RandomRotation(degrees=45) [15]

e RandomResizedCrop(size=(64, 64), scale=(0.8, 1.0)) [16]
e Normalize(atlag, szoras) [17]

e ToTensor [18].

Az adatok betoltéséhez tartozo kod a kovetkezo kodrészletben lathato.

class DataModule (pl.LightningDataModule): def init(self,

data dir=path, batch size=BATCH SIZE, num workers=NUM WORKERS) :
super () .init () self.data dir = data dir self.batch size =
batch size self.num workers = num workers

self.transform = transforms.Compose (
[
# Random horizontal flip (50% chance)
transforms.RandomHorizontalFlip (),

# Random rotation in the range of -45 to +45 degrees
transforms.RandomRotation (degrees=45),

# Random cropping followed by resizing to the
original size

transforms.RandomResizedCrop (size=(64, 64),
scale=(0.8, 1.0)),

# Color jittering (brightness, contrast, saturation,

hue)

15



transforms.ColorJitter (brightness=0.2, contrast=0.2,
saturation=0.2, hue=0.1),

# Convert image to tensor
transforms.ToTensor (),

# Normalize using precomputed mean and std
transforms.Normalize ((0.7591, 0.5373, 0.5387),
(0.1530, 0.1611, 0.1772)),
]
)

def setup(self, stage=None) :
if stage == "fit" or stage is None:
# Load the full dataset
dataset full = datasets.ImageFolder (root=self.data dir,
transform=self.transform)

# Extract labels for stratified splitting
targets = [sample[l] for sample in dataset full.samples]

# Split into train+val (50%) and test (50%)
train val indices, test indices = train test split(
range (len (dataset full)),
test size=0.01,
stratify=targets,
random state=42

# Split train+val (50%) into train (25%) and val (25%)
train indices, val indices = train test split(
train val indices,
test size=0.3,
stratify=[targets[i] for i in train val indices],
random state=42

# Create subsets for train, val, and test

self.dataset train = Subset (dataset full, train indices)
self.dataset val = Subset (dataset full, val indices)
self.dataset test = Subset(dataset full, test indices)

def train dataloader (self):

return Dataloader (self.dataset train,
batch size=self.batch size, num workers=self.num workers,
shuffle=True)

def val dataloader (self):

return DatalLoader (self.dataset val,
batch size=self.batch size, num workers=self.num workers,
shuffle=False)
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def test dataloader (self):

return Dataloader (self.dataset test,
batch size=self.batch size, num workers=self.num workers,
shuffle=False)

17




4. Modell

A képek generalasdhoz egy GAN alapt modellbdl indultam ki, amely miikodését mar
kifejtettem korabban. Azonban, hogy lehetséges legyen egy madasik modell eredményét is
tesztelni, ugy kell képeket generalni, hogy a cimkék kihatassal legyenek a képek tartalmara, és
meg is tudjuk tartani ezt a cimkét a késébbi kiértékelésekhez.

Ehhez azonban a GAN-t modositani kell, hogy be tudjon fogadni cimkét is mint bemeneti
paramétert. Erre ad megoldast a cGAN - Conditional Generative Adversarial Network[23]. Ez
utobbi egy plusz bemenetet biztosit a cimkének, melyet be tud dgyazni és integralni a modell
felépitésébe. A hagyomanyos GAN architektira 6sszehasonlitdsa a cGAN modellel a 6. dbran
lathato.

6. abra GAN és cGAN felépitése[10]

Mint ahogy az abrabdl is latszik, a modell két 6 részbdl all:
e Generator (G),

e Diszkrimindtor (D).

Generator

A Generatorhoz hasznalt architektira a 7. dbran lathatd. A koltséges szamitdsok miatt a
RandomResizedCrop atméretezte a bemeneti képeket 3 x 64 x 64-es felbontastra, csokkentve
ezzel a mar igy is eléggé koltséges szamitasi igényét a modellnek.
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input-tensor
depth:0 (1.2}
input—ter}snr (1, 100) Linea_r et =2
depth:0 depth:l [ tout- | (1. 100)
cat input: | 2% (1,100)
depth:l o ront- | (1. 200)
Linear | 1MPUt: (1. 200)
depth:1 output: | (1, B272)
gelu input: | (1,8272)
depth:1 output: | (1, 6272)
view | inpUE: (1.6272)
depth:l ['oytput: [ (1,128, 7. 7)
ConvTransposed (205 L T
depth:1 output: | (1, 64, 16, 16)

GroupNorm input: | (1. 64, 16, 16)
depth:l  I'oitput: | (1, 64, 16, 16)

— input: | (1, 64, 16, 16)
depthl o tput: | (1. 64, 16, 16)
ConvTranspose2d input: | (1,64, 16, 16)

depth:1 output: | (1,32, 34, 34)
GroupNorm input: | (1, 32, 34, 34)
depth:l [ tout: | (1, 32, 34, 34)
gelu input: | (1. 32, 34, 34)
depthl ' eout: | (1, 32, 34, 34)
ConvTranspose2d | INPUE: (1,32, 34, 34)
depth:1 output: | (1, 3, 64, 64)
output-tensor
depth:0 (1.3, 64, 64)

7. abra a Generator felépitése
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Mint ahogyan az lathatd, a modellnek két bemenete is van. Ezek koziil [n, 100] az a latens
vektor, ami reprezentélja a kép tartalmat, ahol n a mini-batch szdmossaga. A masik bemenet [n,
2] pedig egy one-hot kddolt vektor, ami reprezentalja, hogy a bemeneti kép az benign
(joindulatt), vagy pedig malignant (rosszindulatu).

A cimke vektort egy linedris réteggel beagyazom, hogy hasonld aranyban legyen kihatassal a
modell kimenetére, mint maga a latens vektor. Ezutdn 6sszekonkatendlom és egy lineéris
réteggel felskdldzom a megfeleld méretre, azt pedig egy torch.tensor.view fiigvénnyel
atformalom egy [n, 128, 7, 7]-es matrixra. Erre meghivva tobbszor is ConvTranspose2d ¢€s

GroupNorm majd a GELU aktivacios rétegeket alkalmazom, amig nem éri el a kivant [n, 3, 64,
64] -es kimenetet.




Fontos megjegyezni, hogy a tanitdsi adatbazisban 1évé képekkel megegyezd méretet kell
generalnia a modellnek. Ez azért sziikséges, hogy a Diszkriminator tudjon vele dolgozni.

A tanitas soran az alabbi hiperparamétereket alkalmaztam:

e Learning rate: 0.0005,
e Optimizer: Adam[24],
e Batch size: 64.

Diszkriminator

A Diszkriminatorhoz hasznalt architektura a 8. dbran lathato. A Diszkriminator feladata, hogy
a 3 x 64 x 64-es képeket beolvasva rdjojjon, hogy az az igazi adatbazisbdl szarmazik vagy

esetleg a generator altal készitett hamisitott kép. Igy a kimenete egy binaris osztalyozas.

‘”ﬂﬁﬁfﬁ” L2
r
| elu input: | (1, 64}
Lingar | imput: | (120 depthil o e | 11, 641
depthil [ e |11, 4098)
¥
r dropout input: | {1, 64}
) PR—— view | inPut | 11, 4098) depth:1 [ pur | 11, 64)
depthl T depthil |° e [ (1,1, 62, 62)
/ ¥
Linear | input: (1, 64)
o | imeur [ (1.3.64,64) (1,1, 64, 64) depth:d e [, 32)
depth:1 [0 roie 1L 4, 64, 64)
¥
v elu input: | (1,32
view | input | (L a4 64, 64l depthil [ mput | (1, 32)
depth:l o pnie: | (1, 163840
¥
v dropout input: | (1,32}
Linear | input: | (1, 16384] depth:1 [0 e | 11, 320
depth:l o e | (1, 1024)
¥
v Linear | imput: | (1,32}
ey | ineut [ (1 1024) depthil o | 1)
depth:1 [0 o | 11, 1024)
¥
¥ sigmoaid input. | (1, 1}
dropout | InPUt: [ 11 1024) depthil [ o [ 1
depth:l [0 pnie: [ 11, 10240
¥
y "”“;E”;‘éf:gﬁ” (L
linear | iMPUE (1, 1024)
depth:l e | 1,62
I

8. dbra a Diszkrimindator felépitése
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A cimkék beagyazasa teljesen megegyezik a Generatoréval, csak annyi a kiilonbség, hogy a
bedgyazas folyaman a cimkét egy plusz kép csatornava bovitjikk ki, igy a Diszkriminator
bedgyazas utani bemenete a 4 x 64 x 64, ahol a 4. csatorna a cimke. Ezt csak végig vezettem
szamos rétegen, amely a kovetkezd mddon ismétlodott: Linear, ReLU, Dropout. Végiil egy
Linear réteg lecsokkenti egy skalar étékre €s az egy Sigmoid aktivacids réteggel zarul, hogy
valoszinliségi értéket adjon vissza.
A tanitas soran az alabbi hiperparamétereket alkalmaztam:

e Learning rate: 0.001,

e Optimizer: Adam[24],

e Batch size: 64.

Osztalyoz6 modell felépitése

Ahhoz, hogy mérhetd is legyen a modell pontossaga, kelleni fog egy kiértékelési metodus. Ugy
hataroztam, hogy egy egyszerlibb binaris Osztalyozo6 kiértékelése jol demonstralhatja, hogy
milyen kihatassal lesz a teljesitményre, ha a tanitdsi adatbazist felcserélném szintetikus

adatpontokkal. Az implementalt architektira az 5. abran lathato.

A bemenet egy separable convolution-be megy be [19], ami nem csdkkenti 1ényegesen a
felbontast, csak dusitja a csatorndk szamat. Utdna felvaltva egyszerii conv2D, Relu,
MaxPool2D rétegeken megy at. A végén egy Linearis réteg kiad egy skalar értéket az

eredménnyel.
A tanitds soran az alabbi hiperparamétereket alkalmaztam:

e Learning rate: 0.0005,
e Optimizer: Adam [24]
e Batch size: 64.

Az osztalyozé modellhez hasznalt architektra a 9. abran lathato.
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*Ftl'l:l output: {1,128, 58, 58/
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depthil [ e [IL 256,12 12}
view | e [(1.25.12.13
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Liremar | input: | {1, 36BE4
depthil | eput: | 1L, 2048
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deptiil output: | {1, 20480
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rehu input: | (1, 512}
depth:1 owput: | (1, 512}
Lireear input: | (1, 512}
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relu input: | (1, 128}
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|

9. dbra Az osztalyozo modell felépitése
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5. A tesztelés menete

A kisérlet azt vizsgalja, hogy az eredeti adatbdzis hany szazalékat tudom kipdtolni szintetikusan
generalt adatpontokkal. Ennek megvalositasdhoz eldalltam a kovetkezo tesztelési metddussal.
Mindegyik GAN tanitdsa ugyanazon a modellel megy végbe modositas nélkiil. Ennek oka,
hogy ezéltal csakis az adat mindségének valtozasa a valtozd faktor. A GAN szamitdsi és
bonyolultsagi igényei miatt csakis 400 epoch-on at keriil tanitdsra, majd ezt kovetden keriil

felhasznalasra a képek generalasara.

Hasonl6 modon a binaris osztadlyozd is valtozatlan marad futtatasok kozott. A kordbban
emlitettekhez hasonléan ennek is az volt az oka, hogy csak az adat mindsége legyen a valtozo
faktor. Az osztalyozd konnyed tanitdsa miatt csak 50 epoch-ig lett tanitva. Ezt kovetden a

betanitott modell keriil tesztelésre az eredeti adatbazison a hamisitott képek nélkiil.

Az eredményeket az osztdlyozo metrikai alapjan értékelem ki, figyelembe véve a kovetkezo

metrikakat: Accuracy, Precision, Recall.

1. Kontrollcsoport kialakitisa

Elsének tesztelni kell, hogy milyen az alap teljesitménye a modelleknek. Erre azért van sziikség,
hogy lehessen mihez viszonyitani a szintetikus adatok hasznalatdval betanitott modellek
teljesitményét. A kontrollcsoport ennek megfelelden a rendelkezésre allo adatok egészén, azaz
100%-4n tanult. Az ilyen médon betanitott modell eredményei a 10. és 11. dbrdkon lathatoak.

GAN Training Losses (Raw Values)

16 A P
—— Discriminator Loss

Generator Loss
14 A

12 A

10 A

Loss

L M
0 e e e
T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Epoch

10. abra Kontrollcsoporton tanult Generator és Diszkriminator loss értékei
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Classifier Training Losses

—— train_loss
—— val_loss
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Epoch

11. abra Kontrollcsoporton tanult osztalyozo train_loss és val_loss értékei

Mint ahogy ez lathat6, a tanitas a kontrollcsoportra lett igazitva, mivel mind a GAN (lasd 10.
abra) és az osztalyozd modell (1asd 11. dbra) is a max epochnal eljutott az in. ,,plateau” fazisba
(plateau stage) [25], amikor mar nem lathatd tovabbi Iényeges javulas.

A generalt képek mindsége 12-15. dbrakon lathatd, 100 epoch-onként.

12. abra Mintak 100. epochnal 13. abra Mintak a 200. epochnal
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-

14. abra Mintdk a 300. epochnal  15. abra Mintdk a 400. epochnal

2. Data99 csoport

Az un. Data99 csoport adathalmaza 99 %-ban valos, eredeti képekbdl 4ll, a hianyzo 1 %-ot
pedig ezen a csOkkentett halmazon tanult GAN altal generalt, szintetikus képekkel van
kiegészitve, hogy az adathalmaz mérete ne valtozzon. A tanitasi eredmények a 16. és 17.
abrakon lathatoak.

GAN Training Losses (Raw Values)
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16. abra Data99 csoporton tanult Generator és Diszkrimindtor loss értékei

25



Classifier Training Losses

— train_loss
val_loss
0.7
0.6
wn
(U]
S
0.5 1
K
\./\\
N
0.4 1 N A
0 10 20 30 40 50

Epoch

17. abra Data99 csoporton tanult osztalyozo train_loss és val_loss értékei

Latszik, hogy a ,,plateau” fazis [25] mar hamarabb elkezd6dott, mint a kontrollcsoportban. Ez

a jelenség leginkabb a GAN-on vehetd észre (1asd 16. ébra).
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A generalt képek mindsége a 18-21. abrakon lathatd, 100 epoch-onként.

18. abra Mintdk a 100. epochnal

-

20. abra Mintak a 300. epochndal 21. abra mintak a 400. epochnal

3. Data50 csoport

Az in. data50 csoport adathalmaza 50%-ban valds, eredeti képekbdl all, a hidnyzé 50 % pedig
ezen a csOkkentett halmazon tanult GAN 4altal generalt, szintetikus képekkel van kiegészitve,
hogy az adathalmaz mérete ne valtozzon.

A tanitasi eredmények a 22. és 23. abrakon lathatoak.
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GAN Training Losses (Raw Values)
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22. abra Data50 csoporton tanult Generator és Diszkriminator loss értékei
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23. abra Data50 csoporton tanult osztdlyozo train_loss és val_loss értékei

Ranézve a GAN (lasd 22. dbra) és az osztalyoz6 (lasd 23. ébra) loss értékeire, ugy tiinik, hogy
nehezen tudja megtanulni a képekben rejléd mintdkat. A GAN-nak 400 epoch nem volt elég,
hogy elérje a ,,plateau” fazisat, mig az osztalyozon is latszodik, hogy 50 epoch alatt éppen csak
megkozelitette a 0,4-es loss értéket, sokkal késObb, mint mas csoportok osztalyozoéi eddig.

A generalt képek mindsége a 24-27. dbrakon lathato, 100 epoch-onként.
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26. abra Mintak a 300. epochnal 27. abra Mintak a 400. Epochnal

A generalt képek alapjan ugy tlinik, hogy maga a generator nem vesztett 1ényegesen a

generalasanak pontossagabol.

4. Datal5 csoport

A Datal5 csoport adathalmaza 15 %-ban valds, eredeti képekbdl 4ll, a hianyzo 85 % pedig ezen
a csokkentett halmazon tanult GAN 4ltal generalt, szintetikus képekkel van kiegészitve, hogy
az adathalmaz mérete ne valtozzon.

A tanitasi eredmények a 28. és 29. abrakon lathatoak.
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GAN Training Losses (Raw Values)
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28. abra Datal5 csoporton tanult Generator és Diszkrimindtor loss értékei
Classifier Training Losses
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29. abra Datal5 csoporton tanult osztdlyozo train_loss és val loss értékei

Az eredeti adatok 15%-ara csokkentése (~230 kép/osztaly) mar kozel vitte a GAN-t (lasd 28.
abra) a mode collapse felé, melyben a modell nem tudna Iényeges informaciokat megtanulni,
de még igy is felismerhetd egy csokkend trend a Generator loss értékében, minimalis tanulasra
valo képességre utalva. Utobbi latszodik is a generalt képeken (lasd 30-33. 4brak), ahol a
kontarok mar szabad szemmel is kivehetdek. Ez a modell a jelenlegi beallitdsok mellet mar az
underfit jeleit mutatja.
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A generalt képek mindsége a 30-33. abrakon lathatd, 100 epoch-onként.

31. abra Mintak a 200. epochndal

30. abra Mintak 100. epochnal

32. abra Mintak 300. epochndal 33. abra Mintak a 400 epochnal

Ahogy ez észrevehetd, a 400. epochra a GAN mar elkezdett mintékat felismerni. Az osztalyozo

tovabbra 1s underfittelt a tanitasi halmazra.

4. Datal csoport

A Datal csoport adathalmaza 1 %-ban valos, eredeti képekbdl all, a hidnyzo 99 % pedig ezen
a csOkkentett halmazon tanult GAN altal generalt, szintetikus képekkel van kiegészitve, hogy
az adathalmaz mérete ne valtozzon.

A tanitasi eredmények a 34. és 35.abrakon lathatdak.
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GAN Training Losses (Raw Values)
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34. abra Datal csoporton tanult Generator és Diszkriminator loss értékei
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35. abra Datal csoporton tanult osztalyozo train_loss és val_loss értékei

Ahogy ez varhato6 volt, az eredeti adatbazis 1%-a (~15 kép/osztaly) mar nem elégséges, hogy a
GAN (lasd 34. abra) mintakat tudjon felfedezni, és javuld tendenciat mutatni 400 epoch alatt.
Ez a modell a jelenlegi beallitdsok mellett jelents underfitet mutat.

A generalt képek mindsége a 36-39. dbrakon lathato, 100 epoch-onként.
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36. abra Mintak 100. epochnal 37. abra Mintak a 200. epochnal

38. abra Mintak 300. epochndal 39. abra Mintak a 400. epochnal

Az eredmények alapjan ugy tiinik, hogy ennyi bemeneti adatbol nem tudott jelentds mintakat
feltarni sem a Generator, sem pedig az osztalyozo.
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6. Teszt eredményének kiértekelése

A kiértékeléshez a kevert eredeti és szintetikus adathalmazon betanitott osztalyozot futtattam

az eredeti tiszta adathalmazra.

Egy dataN csoport kialakitasa véletlenszeri (random) mintavételezéssel tortént, melyben az
eredeti adathalmazbol kimasoltam N% adatpontot, majd azon az N%-on betanitottam a GAN
modellt, és azzal generdltam képeket, melybdl visszamdasoltam (100-N) % szintetikus adatot,

visszatdltve az eredeti adatmennyiségre.

fgy tehat a data99 az 99% eredeti és 1% szintetikus kép, a data50 az 50% eredeti és 50%
szintetikuskép, mig a datal5 az 15% eredeti és 85 % szintetikus kép, végezetiil pedig a datal
az 1% eredeti és 99% szintetikus kép. Emellett a kontrollcsoport a datal(00-zal ekvivalens,

mivel az 100% eredeti és 0% szintetikus képbdl all

A konnyeb olvashatosagra valo tekintettel az dbrazolt grafikonok a kovetkezd megjelenitést

kovetik:

e Az X tengely mindig azt mutatja, hogy az osztidlyoz6 tanitisi adathalmaza hany
szazalékban tartalmazott eredeti képeket. Lasd csoportok felépitése az 5. fejezetben.
e AzY tengely mindig az aktudlis metrika értékét mutatja, hogy az adott csoporton tanult

osztalyozd, hogyan teljesitett a teszt adathalmazon (datal00-as csoporton).
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Loss

A kovetkez0 részben megvizsgalom a test loss értékeket annak fiiggvényében, hogy az adatok
hany szazalé¢ka szdrmazott az eredeti adatbazisbol. A loss érték reprezentdlja a modell altal
adott eredmény (predikcio, y’-al jeldlve) €s a tényleges cimke (y-nal jelolve) kozotti tavolsagot.
A loss fiiggvény ezen adathalmaz esetében egy egyszerli binaris kereszt-entrépia, mely az

alabbi formula alapjan keriil kiszdmitasra:

BCE = —~ ¥ [y, - logy)) + (1 — y1) - log(1 — y)].

Az 5 adatcsoporton elvégzett kiértékelés eredménye a 40. dbran lathato.

Test Loss vs Original Data Percentage

Y 100% Original Data
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40. abra BCE loss értékek az eredeti adatok %-os aranydnak fiiggvényében

Ahogy varhato, tobb eredeti kép tobbnyire jobb eredménnyel jar. A durva térések alapjan ugy
tlinik, hogy a mintavételezés részletességével kapcsolatban még érdemes tovabbi vizsgalatokat

végezni a jovOben, kiprobalva kiillonbozo egyéb aranyokat is.
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Accuracy

A kovetkezokben a teszt adathalmaz pontossdg (Accuracy) értékeit vizsgalom annak
fliggvényében, hogy annak hany szdzaléka szarmazott az eredeti adathalmazbol. Az Accuracy
a modell teljesitményének értékelésére hasznalt mérdszam a helyes prediktalasok (mind a
valodi pozitiv, mind a valodi negativ) mérésével. A metrika az alabbi képlet alapjan keriil
kiszamitasra

(TP + TN)
TP + TN + FP + FN’

Accuracy =

ahol TP jeloli a True Positive (helyesen meghatarozott rosszindulata esetek szama), FP a False
Positive (helyteleniil rosszindulatinak tekintett joindulati esetek szama), TN a True Negative
(helyesen meghatarozott joindulata esetek szama), valamint FN a False Negative (helytelentil

joindulatinak cimkézett rosszindulata esetek szama) eredményeket.

Az 5 adatcsoporton elvégzett kiértékelés eredménye a 41. dbran lathato.

Test Accuracy vs Original Data Percentage

* 100% Original Data
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41. abra Accuracy értékek az eredeti adatok %-os aranyanak fiiggvényében
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Meglepd médon az 1% eredeti adat hasznalata nemhogy rontott, hanem még javitott az
accuracy-t figyelembe véve. Ez azonban az alacsony mintaszdm miatt nem feltétlentil
reprezentativ eredmény. Ezenfeliil érdemes lehetne kivizsgalni siirlibb mintavételezésekkel
90%-t61 100%-1g bezarolag, hogy milyen pontossagi értékeket eredményeznének a betanitasok.
Egy ilyen, sliribb mintavételezéssel remélhetéleg pontosabb értékeket kaphatunk. Ez
kivaltképp fontos, figyelembe véve, hogy egy jelentds torés lathaté az 50% kornyékén, mely

eléggé igéretes kutatési irdnynak bizonyul.

Precision

A teszt adathalmazon kiértékelt modellek precision értékeit is vizsgaltam annak fliggvényében,
hogy az adatok hany szazaléka szarmazott az eredeti adathalmazbol. Ennek oka, hogy a
Precision egy meglehetdsen fontos €s elterjedten hasznalt pontossagi metrika, amely értékeli a

modell pozitiv prediktalasanak mindségét. Formulaja a kovetkezd:

TP

p ., . =
recision TP + FP

Az 5 adatcsoporton elvégzett kiértékelés eredménye a 42. dbran lathato.

Test Precision vs Original Data Percentage
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42. abra Precision értékek az eredeti adatok %-os ardnydnak fiiggvényében
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Erdekes modon a Precision-ben az 1% szintetikus adat mar jelentds romlast eredményezett.

Recall

A teszt adathalmazon mért Recall értékek alakulasat is vizsgaltam, annak fiiggvényében, hogy
az adatok hany szdzaléka szarmazott az eredeti adathalmazbol. Erre azért volt sziikség, mert a
Recall, mint metrika, méri a modell azon képességét, hogy helyesen azonositsa az Gsszes
relevans pozitiv példanyt egy adatkészletben. Ezéltal ez szintén egy kulcsfontossagli metrika a
mélytanuld modell kiértékelésére az altalam vélasztott adathalmaz esetében. A Recall-t
bizonyos esetekben érzékenységnek vagy valodi pozitiv aranynak (TPR) is nevezik. Formulaja

a kovetkez6:

TP

Recall = ——.
TP+ FN

Az 5 adatcsoporton elvégzett kiértékelés eredménye a 43. dbran lathato.

Test Recall vs Original Data Percentage
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43. abra Recall értékek az eredeti adatok %-os ardnydnak fiiggvényében

38



Az eredmények alapjan meglepden a Recall-t figyelembe véve javitott a 1% szintetikus adat
hozzaadéasa az adathalmazhoz, hiszen a 100%-ot jel6l6 mérési eredmény alacsonyabb, mint a

99%-nyi adatot tartalmazo verzioé.
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Eredmények finomitasa

Mivel elég sok helyen éles torésvonalak jelentek meg a kis mintavételezés miatt, ezért
hasznéalhatunk interpolalasi eszkdzoket, hogy egy kicsit kisimitsuk a mérésekre illeszkedd
gorbéket. Ennek a modszernek az elénye, hogy igy kdzelebb keriilhetlink a valoédi eredményhez

anélkiil, hogy tovabbi kdltséges szamitast kellene végezni.

Ilyen mddszer a PCHIP - Cubic Hermite spline [20] kozelités, mely gyakran monotonités tarto.
Ennek révén nem fog a tapasztaltaknak ellentmondd gorbét eredményezni, ellentétben példaul
egy B-spline-al. A tovabbiakban az ezen moddszer haszndlataval kisimitott eredményeket

mutatom be.

Loss PCHIP kozelitése
Az 5 adatcsoporton a loss kozelités eredménye a 44. dbran lathato.

Realistic Test Loss Trend (Including Control Group)

= Expected Trend
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44. abra BCE loss PCHIP kozelitett értékek az eredeti adatok %-os ardnydnak fiiggvényében

Ahogy lathatd, a PCHIP kisimitotta valamelyest az eredményeket, de még mindig elég nagy

torés latszodik a 40%-50%-os intervallumon. Ez ramutat arra, hogy feltehetden érdemes lehet
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ott is tovabbi mintavételezéseket késziteni, a korabban emlitett 90%-100%-o0s intervallumon

felul is.

Accuracy PCHIP kozelitése
Az 5 adatcsoporton az Accuracy kozelités eredménye a 45. dbran lathato.

Realistic Test Accuracy Trend (Including Control Group)
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45. abra Accuracy PCHIP kozelitett értékek az eredeti adatok %-os aranyanak fiiggvenyében

Elnézve a kozelitett eredményeket, feltétleniil kellene tovabbi mintavételezés a 90%-t61 100%-
os intervallumra, mivel még a PCHIP-s kozelitéssel is a 99%-nal éles torésvonal figyelhetd
meg. Ugyan mashol nem észlelhetd éles torés a kisimitott mérési eredményeken, azonban
érdemesnek tlinik tovabbi mintavételezési pontokat felvenni a 50% alatti teriileten is, hogy

minél pontosabb képet kapjunk a tényleges teljesitményrol.
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Precision PCHIP kozelitése
Az 5 adatcsoporton a precision kozelités eredménye a 46. dbran lathato.

Realistic Test Precision Trend (Including Control Group)
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@ Experimental Results

* 100% Original Data
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46. abra Precision PCHIP kozelitett értékek az eredeti adatok %-os aranyanak fiiggvényében

Megvizsgalva a kozelitett eredményeket, ugyancsak aldtdmasztasra keriil a korabban emlitett
feltevésem, miszerint feltétlentil kellene tovabbi mintavételezés a 90%-t61 100%-os
intervallumra. Ennek oka, hogy még a PCHIP-s kozelitéssel is a 99%-ot reprezentald

adatpontnal ¢éles torésvonal figyelheté meg.

Habar mashol nem észlelhetd ilyen mértékii éles torés, ugyanakkor tovabbra is érdemesnek
tlinik tovabbi mintavételezési pontokat felvenni a 50% alatti teriileten, hogy pontosabb képet

kapjunk az tényleges teljesitményrol.

Recall PCHIP kozelitése
Az 5 adatcsoporton a recall kozelités eredménye a 47. abran lathato.
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Realistic Test Recall Trend (Including Control Group)
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47. abra Recall PCHIP kozelitett értékek az eredeti adatok %-os aranyanak fiiggvényében

100

Elemezve a kozelitett eredményeket, ismételten feltétleniil kellene tovabbi mintavételezés a
90%-t61 100%-o0s intervallumra, mivel még a PCHIP-s kozelitéssel is a 99%-nal éles torésvonal
figyelheté meg. Erdekes ugyanakkor, hogy a Recall esetében egy ujabb potencialisan
kivizsgalhat6 tartomany is korvonalazodik. Nevezetesen, habar mashol nem észlelhetd ¢éles
torés, még érdemesnek tlinik tovabbi mintavételezési pontokat felvenni a 20% alatti teriileten,

hogy pontosabb képet kapjunk az tényleges teljesitményrol.
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8. Osszefoglalas

Az eredményekbdl lesziirhetd, hogy a kisebb méretli adatbazisok (1000-2000 kép/osztaly)
szintetikus dusitésa jelentds eredmény romléasa nélkiil tudta megndvelni a rendelkezésre allo
adatmennyiséget. Még ~800kép/osztaly adatbazis szintetikusan torténd duplajara vald dasitasa

soran is kozel 10%-os teljesitmény béli romlas lett mérve.

Tovabbi fejlesztési lehetdségként meg kell emliteni, hogy habar ezen mérések kisebb modellen
lettek tesztelve, érdemes lehet a jovoben nagyobb modelleken és bonyolultabb problémakon is
kiértékelni ezen teszteket. Ezaltal mélyebbre hatéan is megvizsgalhatd lehet, hogy milyen
kihatdssal vannak az adatbazis nagy mennyiségii novelésével mas tipusu, méretii, komplexitasa

modellek esetében.

Ilyen mélyebbre hat6 kutatas lehetne az, hogy a sok, mar 1étez6 modellen is kiértékelhetéek
lennének a kutatasi eredmények. Erre nyujthat megoldast a StudioGAN [26], mely egy Pytorch
konyvtar, mely kozvetlen hozzaférést biztosit a mar jol bevalt és tesztelt GAN
implementéaciokhoz, mind feltétel nélkiili és feltételes verzidban is. A konyvtar lehetdséget
nyujt kiilonb6zé GAN tipusok azonnali hozzaféréséhez és gyors teszteléséhez egy egységesitett
kornyezetben, hogy a generativ kutatok zokkenOmentesen tudjanak tesztelni és
Osszehasonlitani nagyobb GAN modelleket, kezdve az egyszerlibb DCGAN-t6l[41] teljesen a
ADCGAN-ig[42] bezarolag. Tovabba tobb, mar kész beépitett kiértékelési mdodszerekhez is
azonnali hozzaférést biztosit, hogy mélyrehatdoan 6ssze lehessen hasonlitani az altala tanitott
modelleket, felhasznalva kiilonb6zé metrikakat, mint Inception Score (IS) [27], vagy Frechet
Inception Distance (FID) [28].

Alapvetden a StudioGAN egy eléggé robosztus és jO eszkodzt biztosit arra, hogy nagyobb
modelleket sajat magunk is teszteljiink anékiil, hogy optimdlis hiperparamétereket kellene sajat
magunknak keresni. Ennek oka, hogy a src/configs konyvtarban megtaldlhaté jol ismert
adatbazisokra szabott konfiguraciés paraméterek egy gylijteménye, mint példaul a
CIFAR10[43], CIFAR100[44], ImageNet[45], CUB200[46].

J6 magam is kiprobaltam a ImageNet/BigGAN-256-TTUR [29] és az ImageNet/SNGAN-256
modellt [30] az ImageNet egy csokkentett részére, mely csak a kutyak és macskak osztalyat

tartalmazta.
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A StudioGAN tovabba beépitett WandB(Weights and Biases) [31] integracioval jar, igy éloben
lehet nyomon kovetni a modell teljesitményét kiillonbozé metrikak figyelésével, és a sulyok
monitorozasaval mélyebb betekintést nyerhetiink a modell aktudlis teljesitményérdl és
allapotarol. Az eddigi futtatdsokrol készitett 6sszehasonlitd reprezentacidt az alabbi helyen

lehet megtalalni: [32].

Ebben a jelentésben 0Osszehasonlitottam a BigGAN-t[47], melyet az adatbéazis 50%-an
tanitottam, az SNGAN-t[48], melyet az adatbazis 50%-an tanitottam, és a BigGAN-t, mely az
adatok 100%-an tanitottam.

Mint ahogy az lathatd, mas fajta modellek teljesen mas érzékenységet mutatnak az adatok
mennyiségére, mivel a jelentésembdl is lathatd, a BigGAN sokkal rosszabbul reagilt az

adatbazis drasztikus csokkenésére, mint az SNGAN.

Az48. dbran lathato, hogy a BigGAN sokkal komplexebb és dsszetettebb mintak megtanuldsara
is képes. Ezaltal a modell képes lehet a valos adatokhoz nagy mértékben hasonld, realisztikus
képek eldallitasara. Ennek tudataban érdemes lehet a jovOben tovabbi kutatasok sordn mas

teriileteken is letesztelni a generativ modellek érzékenységét a modellek betanitasahoz

szlikséges adat mennyiségének potencialis csokkentésére.

48. abra Egy mintakép a BigGAN tanitasarol, 1. sor a macskadk osztalya, 2. sor a kutydk
osztalya
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10. Mesterséges Intelligencia Hasznalatanak
Dokumentacioja (TVSZ 22. § szerint)

1. MI alkalmazas: Képek formatumellendrzésének automatizalasa

Alkalmazott MI eszkoz: Deepseek (aktualis verzio: 2024.07.09)
Datum: 2025
Cél: A képek formatumanak ellendrzése (RGB mdd, 224x24 méret).

Felhasznaloi input:

healthy images = [f for f in os.listdir(os.path.join(path, 'benign'))]
infected images = [f for f in os.listdir(os.path.join(path, 'malignant’))]
print(f'Number of healthy images: {len(healthy images)}")
print(f"Number of infected images: {len(infected images)}")

Specifikus kérés:
"Could you continue, that it will check all images of both healthy and infected, that they are
truly RGB images of 224x224?"

MI altal generalt valasz:
import 0s
from PIL import Image
# ... [részletes kod a 224x224 és RGB ellenérzéshez, lasd a teljes kddot 13-14. oldalon] ...
Funkcionalitas:
e A kéd ellenérzi minden kép méretét (224x24) és szinmodjat (RGB).

e Hibas fajlokat kategorizal és jelentést készit.

2. MI alkalmazas: TVSZ 22. §-nak megfelelé dokumentéacid készitése

Alkalmazott MI eszkoz: Deepseek (aktualis verzio: 2024.07.09)

Datum: [2025.04.08.]

Cél: A TVSZ 22. § szerinti strukturalt dokumentacio kialakitasa, beleértve a jelen parbeszédet
is.

Felhasznaloi input:

"Keérlek tiintesd fel a jelenlegi parbeszédet is [...] feleljen meg a 22. §-nak. Legyen
egyertelmii, hogy téged hasznaltam."”

MI altal generalt valasz (jelen dokumentum):
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e Strukturalt formatum a TVSZ kdvetelményei szerint.
e Mindkét Ml-interakci6 leirasa (képellenérzés és dokumentacio).

e Transzparens feltiintetés az alkalmazott MI eszkozrdl (Deepseek, verzio, datum).

TVSZ 22. §-nak vald megfelelés:
1. Segédeszkozként valo hasznalat (22§ (2)a):

a. Az MI nem helyettesitette a sajat kutatbmunkamat, csak technikai segitséget
nyujtott (kddgeneralas, formazas).

2. Transzparencia (22§ (2)c):

a. Az alkalmazott eszk6zok (Deepseek), verziok €s a pontos felhasznéalasi mod
dokumentalva lettek.

3. Felelosségvallalas (22§ (2)b):
a. A generalt kodot és dokumentaciot a szerz0 ellendrizte, validalta.
4. Dokumentacidokotelesség (22§ (4)):

a. Az MI altal generalt tartalmak és a felhasznaldi kérések egyértelmiien
elkiilonitve szerepelnek.

Nyilatkozat:

A fent dokumentalt MI-hasznélat soran betartottam az Informatikai Kar TVSZ 22. §-aban
foglalt etikai és technikai kovetelményeket. A munkédmban alkotdi szerepem elsddleges, az M1
eszkozok kizardlag segédletekként szolgaltak.

Nyika Benedek, 2025.04.17.
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