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Abstrakt

FABRICIUS René, Ing.: Teéria a aplikcie parovych ansdmblovych modelov. [Di-
zertaénd praca] Zilinské univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra
matematickych metéd a operaénej analyzy. - Skolitel: doc. Mgr. Ondrej Such, PhD. -
Zilina: FRI ZU, 2023, 166 stran.

Klasifikacné ansamblové modely produkuju klasifikacné predikcie pomocou kombi-
nacie viacerych klasifikacnych algoritmov, z ktorych st zlozené. Ansamblové modely
st z dovodu svojej robustnosti a presnosti sucastou oblasti strojového ucenia uz od jej
pociatkov. Ich hlavnou vyhodou je schopnost kombinovat roznorodé predikcie svojich
clenov a ziskat tak predikciu casto lepsiu, ako by vyprodukoval ktorykolvek clen sa-
mostatne. V uvode prace poskytujeme prehlad existujicich ansamblovych metdd, ich
vlastnosti a stavebnych blokov, Specidlnu pozornost venujeme parovym ansdmblovym
modelom. Jadrom prace je tvorba novej parametrickej ansamblovej metody vyuziva-
jucej binarizaciu. Metdda priraduje vahy jednotlivym dvojiciam tried kazdého kom-
binovaného klasifikatora. Navrhovani metédu nazyvame Vazeny linearny ansambel
(WLE). Préca zahfnia ndvrh metddy, tvorbu metodoldgie jej trénovania a pouzitia, la-
denie hyperparametrov metody a otestovanie metody na niekolkych datasetoch. Na
datasetoch CIFAR-100 a ImageNet porovnavame navrhovani metédu s popularnym
priemerovacim ansamblom. Vysledky tychto experimentov ukazuji, zZe navrhovana
metoda vo vicsine pripadov produkuje kvalitnejsie predikcie. V préaci skimame tiez
moznost vyuzitia WLE met6édy na detekciu nezndmych vzoriek a porovnavame ju so
zauzivanymi pristupmi na rieSenie tejto ulohy. Experimenty na tlohe rozliSovania
medzi datasetmi CIFAR-10 a CIFAR-100 ukazuju, ze aplikdcia metédy maximélne;
predikovanej pravdepodobnosti na vystupy WLE poskytuje lepsiu detekciu nezndmych
vzoriek, ako aplikacie tej istej metdédy na vystupy priemerovacieho ansamblu.

KIicové slova: klasifikacna tloha, linearne klasifikacné metédy, neurénové siete,

ansamblové modely



Abstract

FABRICIUS René, Ing.: Theory and Applications of Pairwise Ensemble Models.
[Dissertation thesis] University of Zilina in Zilina. Faculty of Management Science and

Informatics. Department of Mathematical Methods and Operations Research. - Thesis

supervisor: doc. Mgr. Ondrej Such, PhD. - Zilina: FRI ZU, 2023, 166 pages.

Ensemble models for classification form their predictions by combining the outputs
of their constituent classifiers. Due to their accuracy and robustness, they are part
of the machine learning field since its early days. The main advantage of ensemble
models is their ability to combine diverse predictions of their members and to form a
prediction that is often better than a prediction of any constituent member. In this
work, we study the structure of a general ensemble model, its basic building blocks, and
their properties. We also provide an overview of popular existing ensemble models. We
focus our attention on the category of pairwise ensemble models. The core part of the
thesis is the formulation of a new parametric ensembling method utilizing binarization.
This method assigns weights to each pair of classes for each combined classifier. We
call this new method a Weighted linear ensemble (WLE). The thesis includes the
construction of the WLE method, the creation of the methodology for training and use
of the method, hyperparameters tuning, and testing on several datasets. We compare
the proposed method with an averaging baseline ensemble on datasets CIFAR-100 and
ImageNet. The results of these experiments show the superior performance of the WLE
method in the majority of cases. We also examine the potential of the WLE method for
out-of-distribution (OOD) detection functionality by comparing it with existing OOD
detection methods. Experiments on the problem of distinguishing datasets CIFAR-10
and CIFAR-100 show, that applying the method of maximum softmax probability on
the outputs of WLE provides better OOD detection than applying the same method
on the outputs of the baseline averaging ensemble.

Keywords: classification task, linear classifiers, neural networks, ensemble models
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Uvod

Ked stojime pred komplexnou a naroc¢nou tlohou je beznou praxou obratit sa na
tim expertov s rozlicnymi relevantnymi oblastami expertizy. V silade s porekadlom:
"Viac hlav, viac rozumu,” mé takyto tim pri vhodnom spdsobe spolupréce vacésiu sancu
dospiet k dobrému rieseniu, ako jednotlivi jeho ¢lenovia samostatne.

Na zaklade podobnej filozofie sa v oblasti strojového ucenia vytvaraju "timy” pre-
dikénych modelov spolupracujicich na rieseni zadaného problému. Takéto "timy” sa
oznacCuju pojmom ansamblové modely. Pouzitie ansamblového pristupu je umoznené
existenciou velkého mmnozstva réznorodych predikénych modelov, ktoré maja rozliéné
silné a slabé stranky.

V poslednom c¢ase vo viacerych oblastiach strojového ucenia prevlada pouzitie hl-
bokych umelych neurénovych sieti (DNN). Rychly vyvoj v oblasti DNN m4 za nésle-
dok dostupnost velkého mnozstva rozlicnych architektir sieti s réznymi vlastnostami.
Trénovanie takychto sieti je stochasticky proces, ktory je mozné do velkej miery mo-
difikovat a prisposobit nastavenim rozlicnych parametrov, ¢o ma za nasledok rozlicné
vysledné modely aj pri pouziti jednej architektury. Tieto skutocnosti robia z DNN
vhodnych kandidatov na vytvaranie ansamblovych modelov.

Pre ziskanie vysledného rozhodnutia ansamblového modelu je potrebné skombino-
vat rozhodnutia jednotlivych jeho ¢lenov. Existuje velké mnozstvo menej, ¢i viac so-
fistikovanych kombinac¢nych metéd, ktoré to umoznuji. Niektoré kombinacné metddy
st jednoduché algebraické pravidla, iné zahinaju komplexné algoritmy, ktoré vyzaduja
vlastné trénovanie. Sucastou niektorych komplexnejsich kombinacnych metod sa jed-
noduchsie metédy Statistického ucenia, v niektorych pripadoch ale aj neurénové siete.
Vyber vhodnej kombinac¢nej metédy zalezi, ako od druhu riesenej tlohy, tak aj od typu
kombinovanych modelov.

V dvode prace poskytujeme prehlad existujicich ansdmblovych modelov, ich mozné
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vyuzitie a zakladné stavebné bloky. Zameriavame sa na klasifikaéné tlohy, Specificky
na klasifikdciu obrazu. Nasa pozornost sa sustredi na druh ansdmblov vyuzivajuci
binarizaciu, nazyvany tiez parové ansamble. Parové ansamble maju svoj povod pri
kombinovani inherentne dvojtriednych klasifikdtorov za tcelom viactriednej klasifika-
cie. Historicky sa parové ansamble objavili pri zovSeobecneni SVM na viactriednu
klasifikaciu.

Jadrom prace je navrh novej parovej ansamblovej metody. Na rozdiel od prvotnych
parovych ansamblovych metéd, nasa metoda kombinuje viactriedne klasifikatory a jej
vystupom je tiez viactriedna klasifikacia. Sucastou metdédy je rozlozenie vstupnych
klasifikatorov na dvojtriedne klasifikatory a ich nasledné kombinovanie.

Praca je rozclenena do 6smych kapitol. Prva kapitola definuje klasifika¢nti tlohu
a zakladné pojmy s nou spojené. Druha kapitola sa venuje linearnym klasifika¢nym
metodam, ktoré suvisia s parovymi ansamblami, alebo maji vyuzitie v kombinac¢nych
metodach. Tretia kapitola vysvetluje fungovanie umelych neurénovych sieti a blizsie
sa venuje konvoluénym neurénovym sietam a obrazovym transformerom, ktoré sa vy-
uzivaji na spracovanie obrazu. Stvrta kapitola predstavuje pouzité datasety, uvadza
ich parametre a problémy. Piata kapitola sa zaobera principmi ansamblovych modelov
a vysvetluje fungovanie niekolkych populdrnych ansamblovych metéd. Siesta kapitola
sa sustredi na parové ansamblové modely. Prva sekcia popisuje niekolko existujucich
parovych zvazovacich metéd. Vo zvysnych sekcidch navrhujeme spdsob pouzitia pa-
rovych zvazovacich metdd na kombinovanie viactriednych klasifikatorov a vytvarame
tak novi ansdmblovi metdédu. Siedma kapitola popisuje experimenty a ich vysledky,
ktoré vedu k vybudovaniu metodiky pouzitia navrhnutej ansamblovej metédy a odla-
deniu jej hyperparametrov. Odladent metédu porovnavame s existujicou standardne
vyuzivanou ansamblovou metédou. Venujeme sa tu tiez otestovaniu funkcionality de-
tekcie neznamych vzoriek. Osma kapitola obsahuje zhrnutie dosiahnutych vysledkov a

navrhuje mozné smerovanie dalsieho vyskumu.
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Kapitola 1

Klasifikacna tloha

Klasifikacna tloha je jednou zo zakladnych tloh strojového ucenia. Funkcie, ktoré
aproximuju riesenie klasifikacnej tilohy sa nazyvaju klasifikatory. Vstupom do klasifika-
tora je usporiadany subor ¢iselnych priznakov @ klasifikovaného objektu a o¢akavanym
vystupom je trieda y klasifikovaného objektu. Trieda y patri do konecnej mnoziny
klasifikovanych tried. Vo vseobecnejSom pripade méze byt vystupom klasifikatora tiez
rozdelenie pravdepodobnosti p nad mnozinou klasifikovanych tried. Klasifikaciu je
mozné pouzif na rozne druhy objektov, ako st napriklad obraz, zvuk, alebo text. Staci,
aby sme dokéazali z objektu vyextrahovat usporiadany subor priznakov x.

Prikladom niekolkych klasickych klasifikatorov sii linearna diskriminac¢na analyza
(LDA) [L], rozhodovacie stromy [2], metéda podpornych vektorov (SVM) [3] a rozlicné
druhy neurénovych sieti. Napriek tomu, ze klasifikaciu je mozné vykondvat na jedno-
rozmernom vektore priznakov x, viaceré klasifikatory s vyhodou vyuzivaju struktiru
konkrétneho druhu dat. Na spracovanie dat, ktoré si prirodzene usporiadané v po-
stupnosti, ako zvuk, text alebo siefova prevadzka su Specidlne prisposobené rekurentné
neurénové siete [4]. Iny druh neurénovych sieti, konvoluéné neurénové siete (CNN) [5],
je prispésobeny na spracovanie dat s priestorovou struktirou. Klasickym prikladom
takychto dat si obrézky, alebo trojrozmerné radiologické data. Pre spracovanie dat
prirodzene reprezentovanych ako graf st prispésobené grafové neurénové siete [6].

Vsetky spominané met6dy patria do kategorie algoritmov ucenia s uéitelom. Pri svo-
jom trénovani teda potrebujui oznacené data. Trénovacia mnozina pozostava z usporia-
danych dvojic vektora priznakov x; a oznacenia triedy y;: S = {(x1,v1),..., (N, yn)}

Trénovanie kazdého klasifikatora realizuje Specidlny trénovaci algoritmus. Tento al-
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goritmus dostane k dispozicii trénovaciu mnozinu S a vyprodukuje klasifika¢ny model.
Konkrétna instancia klasifikacného modelu je uréena hodnotami jej parametrov 8. Kla-
sifika¢ny model moze byt interpretovany ako hypotéza h, ktord aproximuje neznamu
funkciu f: y = f(x), kde f je funkcia, ktora priradi kazdej pripustnej vzorke & spravnu
triedu y. Trénovanie modelu moéze potom byt interpretované ako prehladavanie mno-

ziny hypotéz H, ktoré je trénovany klasifikacny model schopny reprezentovat.
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Kapitola 2

Linearne klasifikacné algoritmy

Medzi prvé klasifikacné metddy vyuzivajuce statistické ucenie patria logisticka regre-
sia a linearna diskriminac¢na analyza. Obe tieto metody rozdeluju priestor prediktorov
pomocou linedrnych nadrovin. Logisticka regresia je zalozena na vyuziti logisticke;
funkcie, ktori ako jeden z prvych pouzil Verhulst pri Studovani vyvoja populacie v
prostredi s obmedzenymi zdrojmi [[7].

Linearna diskriminacnéd analyza (LDA) je zaloZena na praci R. A. Fishera [1], v
ktorej sa venoval rozlifovaniu troch druhov kosatcov na zdklade merani sirky a dlzky
okvetnych a kalisnych lupienkov.

Prikladom klasifikacnej metédy, ktord dokaze modelovat aj nelinedrne hranice me-
dzi triedami, je metéda podpornych vektorov (SVM) [B]. Tato metéda bola vyvinuta
v 90. rokoch minulého storocia rozsirenim skorsej linearnej metody klasifikatora maxi-
malneho rozpatia. SVM funguje na principe transformécie priznakovych vektorov do
viacrozmerného priestoru a ich naslednej linedrnej separacii.

Vyssie spominané metody nie si Specidlne prispdsobené tlohe klasifikacie obrazu,
ktora je témou prace, vyuzivame ich vsak pri budovani ansdmblov z inych Specializo-

vanych metod.

2.1 Logisticka regresia

Logisticka regresia [8, Chapter 3|[9, Chapter 4] vo svojej zakladnej podobe vykonédva
dvojtriednu klasifikaciu. Pri klasifikovani modeluje pravdepodobnost, ze objekt patri

do konkrétnej triedy. Triedy mozeme oznacit ako 0 a 1 a pre zjednodusenie moézeme
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pravdepodobnost prislusnosti objektu do triedy 1 oznacit ako p(x) = P(Y = 1|z),
kde Y je premennd oznacujuca triedu. Tato pravdepodobnost je modelovand pomocou

logistickej funkcie so vSeobecnym predpisom

exp(z)
= . 2.1
/(@) 1+ exp(x) (21)
Graf tejto funkcie je zobrazeny na obrazku El! V logistickej regresii ako parameter do

tejto funkcie vstupuje linearna kombinécia prediktorov «, vysledna funkcia méa potom

podobu:
) — 0+ B
L+exp(fo + Bix)’
kde By, 81 st parametre modelu. Ako je z predpisu a grafu logistickej funkcie zrejmé,

(2.2)

1.00
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>
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Obrazok 2.1: Graf logistickej funkcie.

funkcia je definovana na mnozine vsetkych realnych vektorov a nadobida hodnoty
medzi 0 a 1. Hodnoty parametrov [y, 3; sa urcuju pri procese trénovania. Ak vyjad-
rime logaritmus pomeru pravdepodobnosti prislusnosti do prvej a druhej triedy, tiez
nazyvany logit:

In (%) = By + Blx, (2.3)

vidime, zZe je linedrny vzhladom k vektoru prediktorov .
Trénovanie modelu logistickej regresie spoc¢iva v maximalizacii funkcie nazyvanej
maximalna vierohodnost (ang. maximum likelihood)
[(Bo, Br) = TI pl:) T] (1 —p(z;)). (2.4)
iy =1 J:y;=0
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Pri praktickej realizacii sa pre lepsie numerické vlastnosti maximalizuje logaritmus
maximalnej vierohodnosti. V pripade dobrej separovatelnosti jednotlivych tried, alebo
pri malej velkosti trénovacej mnoziny moze byt vypocet parametrov modelu logisticke;
regresie nestabilny. V tychto pripadoch stoji za zvazenie pouzitie regularizacie, alebo

inej klasifikacnej metédy, ako napriklad LDA [8, Chapter 3|[9, Chapter 4].

2.2 Linearna diskriminacna analyza

LDA na rozdiel od Logistickej regresie najprv modeluje rozdelenie pravdepodobnosti
priznakového vektora @ pre jednotlivé triedy a nasledne s pouzitim Bayesovej vety
vypocita odhady pre aposteriérne pravdepodobnosti P(Y = k| x). Hustotu rozdelenia
pravdepodobnosti priznakového vektora pre triedu k& oznacime ako fy(x) = P(x|Y =
k). Pre aplikovanie Bayesovej vety potrebujeme este poznat apriérne pravdepodobnosti
pre jednotlivé triedy, teda pravdepodobnosti, Ze nahodne vybrané pozorovanie bude
patrit do triedy k. Apriérnu pravdepodobnost pre triedu k oznacime ako m, = P(Y =
k). Podobne ako v predchadzajicej ¢asti oznacime pp(x) = P(Y = k| x). S tymito
oznacCeniami moézeme Bayesovu vetu zapisat ako
T kfr()

- mfi(w)
kde K je pocet tried. Aby sme mohli odhad py(x) vy¢islit, potrebujeme urcit rozdelenie

pi() (2.5)

fr(x). Pri metéde LDA sa fi(x) modeluje viacrozmernym normélnym rozdelenim,

ktorého hustota je dana rovnicou

_exp(—5(® — )" (= — )
e Iz | Y

kde p je pocet prvkov priznakového vektora, py je strednd hodnota priznakovych vek-
torov pre triedu k a X, je kovariancna matica pre triedu k. LDA dalej predpoklada,

ze kovariancné matice su pre vsetky triedy rovnaké
=3, X =3.. (2.7)

Za tychto predpokladov je mozné logaritmovanim pg(x) a odc¢itanim c¢lenov, ktoré si

pre kazdu triedu rovnaké, vyjadrif pre kazdua triedu linedrnu diskriminac¢nt funkciu

1
op(x) = 'Sy — 5;1%2*1“,6 + log(my). (2.8)
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Priradenie pozorovania s priznakovym vektorom x do triedy s najvyssou hodnotou
pr(x) je potom ekvivalentné jeho priradeniu do triedy s najvyssou hodnotou dx(x).
Ako je z rovnice @ zrejmé, linearna diskriminacnd funkcia je vzhladom k @ skutocne
linearna.

Trénovanie LDA modelu pozostava z odhadnutia parametrov 7, py a 3. Tieto

parametre sa odhaduji z trénovacich dat {(x1,41),. .., (xy,yn)} podla rovnic
#r = Ni/N
i = Z iUi/Nk
K
=3 > (& —mw)(@— )" /(N - K),
k=11iy,=k

kde K je pocet tried, N je pocet vSetkych trénovacich pozorovani a N je pocet tréno-

vacich pozorovani pre triedu k.

2.3 Metbéda podpornych vektorov

Metoda podpornych vektorov (SVM) [3] je dvojtriedna klasifikacnd metdda, ktora
vznikla ako rozsirenie klasifikatora maximalneho rozpétia. Klasifikator maximélneho
rozpatia deli priestor priznakovych vektorov na dve c¢asti pomocou nadroviny. Tento
klasifikator hlada takd nadrovinu, aby pozorovania z prvej triedy lezali na jednej strane
a pozorovania z druhej triedy na druhej strane. Naviac pre tiito nadrovinu musi platif,
ziadne trénovacie pozorovania.

Pre pripad ked trénovacie data nie si linearne separovatelné vzniklo rozsirenie v
podobe klasifikdatora podpornych vektorov. Tento klasifikdtor dovoluje trénovacim da-
tam, aby lezali vnutri pasu okolo nadroviny, alebo aj na nespravnej strane nadroviny;,
snazi sa ale tieto pripady minimalizovat.

Metoda podpornych vektorov dalej rozsiruje klasifikator podpornych vektorov ap-
likovanim kernelového triku. Kernel v tomto kontexte predstavuje funkciu dvoch vek-
torov, ktora je zovseobecnenim skalarneho sicinu vektorov, a ktora musi mat urcité
vlastnosti. Tento trik umoznuje dosiahnut rovnaky vysledok, ako by dosiahla trans-
formacia priznakovych vektorov do viacrozmerného priestoru a ich oddelenie v tomto

priestore pomocou nadroviny. V poévodnom priestore priznakovych vektorov takto
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vznikne nelinedrna oddelujtca hranica [@, Chapter 9]. Priklad pouzitia dvoch takychto

kernelov moézeme vidief na obrazku @

X,

X_1 Xl

Obrazok 2.2: Priklad pouzitia polynomidlneho kernelu stupna tri (vlavo) a radidlneho
kernelu (vpravo) na oddelenie linedrne neseparovatelnych dat. Farebnymi bodkami st
znazornené trénovacie pozorovania, pricom farbou je oznacenad ich trieda. Plnou ¢iarou
je znazornena najdend oddelujica nadrovina a ¢iarkovanymi ¢iarami okraje pasu okolo

oddelujucej nadroviny. (Prevzaté z [g, Chapter 9])

SVM je popularna klasifikacna metdda, jej obmedzenie na dve triedy ale neumoz-
novalo jej vyuzitie na viactriednu klasifikaciu. Boli preto vyvinuté metody, ktoré kom-
binaciou viacerych dvojtriednych klasifikatorov umoznuju vykonavat viactriednu klasi-
fikdciu. Jednym z moznych postupov je vytvorit parovy klasifikator pre kazda dvojicu
tried. Takéto parové klasifikatory mozu byt potom kombinované hlasovanim - vystupna
trieda klasifikacie je ta trieda, ktorda vyhra najvicsi pocet parovych porovnani. Ak si
ale parové klasifikatory schopné produkovat ako svoj vystup pravdepodobnost prislus-
nosti do jednotlivych tried, ako je tomu aj u SVM s rozsirenim podla [], je mozné
pouzit aj sofistikovanejsie parové zvazovacie metody. Jednu z takychto metdéd navrhli
autori v praci []7 kde ju aj otestovali na klasifikatore k najblizsich susedov, LDA a
SVM. Dalsie dve parové kombina¢né metédy boli navrhnuté v praci [] Tieto metddy
ziskali znacni popularitu, aj vdaka ich implementécii v kniznici LIBSVM []
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Kapitola 3

Umelé neuronové siete

Umelé neurénové siete su statistické modely strojového ucenia inspirované biolo-
gickymi neurénovymi sietami. Ich stavebné prvky sa preto oznacuji rovnako ako v
biolégii - neurény. Matematické zaklady pre umelé neurény boli vyvinuté v praci [14]
a neskor boli aplikované ako modely s jednym [15] a neskor s viacerymi [16] neurénmi.
Objavenie trénovacej metédy spatnd propagacia gradientov (ang. gradient backpro-
pagation) [17] umoznilo rozvoj sieti s viacerymi skrytymi vrstvami. Takéto siete sa
nazyvaju hlboké neurénové siete. Neskor bolo dokézané, ze siete so skrytymi vrstvami
a nelinearnymi aktiva¢nymi funkciami st schopné aproximovat Tubovolnu spojitu fun-
keiu [18, 19]. Této vlastnost z nich robi uzitocné nastroje Statistického ucenia, ¢o sa
odraza na ich aktualnej sirokej popularite v regresnych, ako aj klasifika¢nych tlohach.
Hlboké neurénové siete boli prisposobené pouzitiu na spracovanie rozli¢nych typov dat.
V tejto praci su pre nds zaujimavé najmé konvoluéné neurénové siete [b] a obrazové

transformery [20], ktoré su prisposobené na spracovanie obrazu.

3.1 Hlboké umelé neuronové siete

Struktiru hlbokej doprednej neurénovej siete s P vstupmi, K vystupmi, H skry-
tymi vrstvami a M), neurénmi v jednotlivych skrytych vrstvach h = 1,2,..., H je
mozné reprezentovat pomocou diagramu zobrazeného na obrazku @ Ako je z dia-
gramu vidiet, siet sa sklada z niekolkych vrstiev. Prva vrstva, oznacena ako xz, pre
p =1,2,..., P, predstavuje vstupy do siete, za nou nasleduje H skrytych vrstiev, s

neurénmi oznacenymi ako 2" pre h =1,2,... ., H am = 1,2,..., M},. Vystupy zo siete
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Obrézok 3.1: Schéma neurénovej siete s viacerymi skrytymi vrstvami. Krazky s ozna-
Ceniami x; predstavuju vstupy, kruzk Ceniami 2!, predstavuju Sny skrytych
¢eniami z; predstavuju vstupy, krazky s oznaceniami z,, predstavuji neurény skrytyc

vrstiev a kruzky s oznacCeniami a, predstavuju vystupy.

su zobrazené v poslednej vrstve, oznacenej ako ay pre k =1,2,..., K. Siete s vysokym
poctom skrytych vrstiev sa nazyvaji hlboké neurénové siete (DNN). Vystup kazdého
neurénu v skrytej vrstve z” je vytvoreny aplikovanim nelinedrnej aktivacnej funkcie o
na linearnu kombinéciu vystupov neurénov z predchadzajucej vrstvy. V pripade prvej

skrytej vrstvy sa o aplikuje na linearnu kombinéciu prvkov vstupného vektora

P
z}n:J(Zwémxp—l—b}n), prem=1,2,..., M

p=1
o (3.1)

zﬁlza(z wh Vb pre h =23, . Hom=1,2,..., M,
i=1

kde b" je bias neurénu ¢islo m vo vrstve h, a w? je vdha spojenia medzi i-tym neurénom
m Y m y

vrstvy A — 1 a m-tym neurénom vrstvy h [H, Chapter 11].
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Ako aktivacna funkcia v skrytych vrstvach sa zvykol vyuzivat sigmoid
ov)=1/(1+e€7") (3.2)

alebo tangens hyperbolicky. Pri hlbsich siefach ale tieto funkcie sposobovali problém
miznticich gradientov (ang. vanishing gradients problem) [21]. Jednym z moznych

rieseni tohto problému je pouzitie aktivacnej funkcie ReLU

v, prev>0
o(v) = : (3.3)
0, inak
alebo niektorého jej variantu [22]. Aplikdcia nelinedrnej aktivacnej funkcie o je dévo-
dom nelinearity celého modelu. V pripade pouzitia linedrnej o by bol model linedrny
a dal by sa teda nahradif jednoduchou linearnou formou.

Vstupom do siete je ¢iselny vektor priznakov @ = (x1, s, ..., xzp). Podoba vystup-
ného vektora a = (ay,aq,...,ax) zavisi od typu riesenej tlohy. Pri regresnej tlohe
sa zvykne pouzivat K = 1, teda jeden vystup. Pri klasifika¢nej tlohe pocet vystu-
pov zodpoveda poctu tried riesenej tlohy. Vystupy sa pocitaju aplikovanim vystupne;j
aktivacnej funkcie g, na linedrne kombinacie vystupov poslednej skrytej vrstvy. Pri

klasifikacnej tlohe sa spravidla vyuziva vystupna aktivacnéd funkcia softmax

exp(by)
ge(b) = —————. (3.4)
Zi[il exp(b;)
Potom jednotlivé vystupy spocitame ako
Mg
L => witz+o/™,  prek=12,... K
i=1 (3.5)
fr(®) = ar = gr(l), prek=1,2....K
kde I = (I, 1y, . ..,lx), konstanty wi**, b ™! plnia rovnaki tlohu ako pri vystupoch
neurénov skrytych vrstiev a vektorova funkcia f = (f1, fa,..., fx) reprezentuje ¢in-

nost celej DNN. Linearne kombinacie vystupov poslednej skrytej vrstvy I, na ktoré
sa aplikuje softmax sa nazyvaju logity. Pri pouziti softmaxu moézeme takto spocitané
vystupy interpretovat ako pravdepodobnosti prislusnosti do jednotlivych tried.

h

Parametre b a w;; sa nazyvaju vahy siete. Mnozina vsetkych tychto vah sa ozna-
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cuje ako 0 a zahina:
(b pre h=1,2,..., Hm=1,2,..., My},
(b pre k =1,2,..., K},

{wlipre h=2,3,.. . Hi=1,2,...,My_1,j=1,2,..., M}, (3.6)
{wiiprei=1,2,...,Pj=12_.. M},
{wi*prei=1,2,....My,j=1,2,...,K}.

Struktira siete, teda podet vstupov, vystupov, poéet skrytych vrstiev a pocty ne-
urénov v nich, ako aj pouzité aktivacné funkcie sa sthrnne oznacuju ako architektira

siete.

3.2 Trénovanie neurénovych sieti

Pred pouzitim neurénovej siete je nutné ju natrénovat. Trénovanie pozostava z
nastavovania vah siete tak, aby vystupy zo siete dobre zodpovedali trénovacim da-
tam. Nevyhnutnym krokom pred zaciatkom trénovania je nastavenie hyperparametrov
trénovania. Hyperparametre urcuji, ako bude trénovanie prebiehat a ich hodnoty je
potrebné prisposobit architektire siete, ako aj rieSenej lohe. Proces trénovania a popis
zakladnych hyperparametrov je popisany v nasledujucich odsekoch.

Pri trénovanti klasifikacnej neurénovej siete sa pouziva takzvané "one-hot” kédovanie
zavislych premennych y;. Ak pracujeme s K triedami, potom ako oznacenie triedy
y; pouzivame K prvkovy vektor y; = (yi1,i2, - - -, Yix ), Ktory obsahuje samé nuly a
jednotku na tom indexe, ktory zodpoveda spravnej triede pozorovania .

Na urcenie toho, ako dobre vystupy zo siete korespondujui s trénovacimi datami sa
pouziva chybové funkcia R(0). V pripade klasifikdcie v nasledujtcich rovniciach uvazu-
jeme one-hot kdédovanie zavislych premennych y; v trénovacej mnozine. Pre regresiu a

zriedkavejsie aj pre klasifikaciu sa ako chybové funkcia vyuziva suma stvorcovych chyb

= Z: yzk — fr :131)) . (3.7)

Minimalizacia tejto chybovej funkcie je kv1valentna minimalizacii Brierovho skére [23],
kedZe sa tieto dve funkcie lisia len konstantnym faktorom 1/N. PopuldrnejSou alterna-

tivou pre klasifikaciu je ale vo vacsine pripadov krizova entropia
N K

R(O) == yulog(fe(x:))- (3.8)

=1 k=1
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V procese trénovania sa snazime chybovt funkciu minimalizovat. Vécsinou vsak cielom
nie je najst globalne minimum, pretoze to moze viest k zohladiiovaniu detailov a zdko-
nitosti, ktoré platia iba v pouzitej trénovacej mnozine a nie si platné vo vseobecnosti.
Takyto stav sa nazyva pretrénovanim.

Technicky sa na minimalizaciu chybovej funkcie pouziva metéda nazyvana spétna
propagacia gradientov. Ide o metodu pozostavajicu z dvoch krokov: dopredny prechod
a spatny prechod. V doprednom prechode s vahy siete konstantné a pocitaju sa pre-
dikované hodnoty fi(x;) podla (@) V spéatnom prechode sa z nich spoéitaji chyby
a gradienty a tie sa spatne Siria a upravuju vahy siete. Miera tychto tprav je dana
hyperparametrom rychlost ucenia (ang. learning rate). Teoreticky by sa mali chyby
spocitat pre vsetky trénovacie data a az potom by sa malo prejst k vypoctu gradientov
a ich spatnému sireniu. Takyto pristup je ale velmi vypoctovo narocny a v praxi sa
zvyknu trénovacie data spracovavat po davkach. Preto sa tento pristup nazyva sto-
chasticky gradientovy zostup (SGD). Velkost tychto davok je dand hyperparametrom
velkost davky (ang. batch size). Jeden prechod cez vsetky trénovacie data sa nazyva
epocha. Pocet epoch pri trénovani je riadeny dalSim hyperparametrom.

Aby proces spatnej propagacie gradientov fungoval, je pred zaciatkom trénovania
potrebné nastavit vahy siete na nenulové hodnoty. Kedze je chybova funkcia R(6)
nekonvexnd a ma viacero lokalnych minim, mé toto pociato¢né nastavenie vah vyrazny
vplyv na ich vysledné hodnoty po trénovani.

Dolezitym problémom, s ktorym sa pri trénovani neurénovych sieti stretavame je
pretrénovanie. Bolo vyvinutych viacero postupov, ktoré umoznuji tento problém riesit.

Jednym z nich je v€asné zastavenie ucenia (ang. early stopping). Pre urcenie
vhodného casu zastavenia je uzitocné mat k dispozicii valida¢ni mnozinu dat. Na
valida¢nej mnozine je mozné periodicky kontrolovat presnost modelu a ked zacne tato
presnost klesat, ¢o naznacuje stratu schopnosti modelu zovseobecnovat, trénovanie sa
zastavi.

Dalsim moznym pristupom je zoslabovanie alebo regularizicia vah (ang. weight
decay). Tento pristup sa snazi o udrzanie vah siete na hodnotéch blizkych nule. Prak-
ticky sa realizuje pridanim pokutovej funkcie J(€) k chybovej funkcii. Vo vysledku

sa potom minimalizuje R(6) + \J(0), kde A je hyperparameter urcujici aka vdha je

30



prikladand pokutovej funkcii. Casto pouzivané podoby pokutovej funkcie st L1 norma
J(0) = byl + D hwiyl, (3.9)
m,h i,5,h
alebo L2 norma

JO) =% (bf;)Q +3 (w?j)Q . (3.10)

m,h ij,h
Dalsi, odlisny pristup realizuje metéda dropout. Dropout pri trénovani neuréno-
vej siete vynuluje vystupy niektorych nahodne vybranych neurénov. Nahodny vyber
neurénov sa deje s pravdepodobnostou zadanou hyperparametrom. Tento hyperpara-
meter moze byt nastaveny pre kazdd vrstvu na inti hodnotu.Vynulovanim vystupov
niektorych neurénov sa v praxi dosiahne to, ze v danom kroku sa na vypocte predikcie,
ako aj na trénovani podielaju iba niektoré neurény. Redlne tak vzdy trénujeme len

ur¢iti ndhodne vybrant podsief celej siete.

3.3 Konvoluéné neurénové siete

Neurénové siete, v podobe v akej boli predstavené, su uzitoé¢nym nastrojom strojo-
vého ucenia [24]. Svoj vstup vSak prijimaji vo forme jednorozmerného vektora, ¢o im
neumoznuje v plnej miere vyuzit dvojrozmerny charakter obrazovych dat. Pre lepsie
prisposobenie dvoj a viac rozmernym datam boli vyvinuté konvoluéné vrstvy a siete,
ktoré ich vyuzivaju sa nazyvaju konvoluéné neurénové siete [5].

Konvoluéné neurénové siete (CNN) zvycajne pozostavaju z niekolkych konvoluc-
nych vrstiev nasledovanych plne prepojenymi vrstvami. CNN na spracovanie obrazu
vyuzivaja 2D konvoltuciu. 2D konvoltucia je proces pri ktorom sa vstupné data spracuju
aplikovanim kernelu. V tomto kontexte je kernel mriezka s pevne urcéenymi rozmermi,
ktora sa sklada z trénovanych vah. Velkost kernelu je zvycajne 3 x 3 x pocet kanalov.

Aplikacia jedného kernelu na cely dvojrozmerny vstup Setri pocet vah modelu a
tiez umoznuje zohladnif vztahy medzi susediacimi pixelmi. Pri aplikacii sa kernel
posuva urcenym krokom (ang. stride) po celom vstupnom obraze. Hodnota v obraze
sa vynasobi zodpovedajicou hodnotou v kerneli a vysledky tohto nésobenia sa séitaju
cez cely kernel. Nasledne sa sc¢itaju hodnoty cez vSetky kandly, ¢im vznikne jedna
¢iselna hodnota pre kazdé umiestnenie kernelu. 7 tychto hodndt je tvoreny vystup

konvolucnej vrstvy. Pokial chceme, aby mal vystup rovnaké rozmery ako mal vstup, je
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potrebné okolo vstupnych dat pridat ordmovanie sirky jedna (pre kernel 3 x 3 a krok
jedna), ktoré mdze byt vyplnené nulami (ang. zero padding). Aplikiciu kernelu na
obrazové data mozeme vidief na obrazku @ V kazdej vrstve je mozné pouzit viacero

kernelov, ¢im vznikne vystup s viacerymi kanalmi.
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Obrazok 3.2: Princip aplikovania konvolu¢ného kernelu na vstupny farebny obrazok.

v

+ 95 + 7 = 93

Kanaly vstupného obrazka zodpovedaju zakladnym farbam: cervenej, zelenej a modrej.

Kernel méa velkost 3 x 3 a na vstup je aplikovany zero padding.

3.4 Obrazové transformery

Transformery st neurénové siete, ktorych architektira bola povodne navrhnuta na
spracovanie sekvenénych dat, akymi je hovorena rec, alebo text. Vo svojej standardne;j
podobe transformery spracovavaju vstupny retazec a produkujua vystupny refazec. Za-
kladnymi ¢rtami ich architektiry je enkoder-dekoder schéma a vyuzitie mechanizmu
nazyvaného pozornost (ang. attention). Pozornost umoznuje transformerom pri enké-
dovani kazdého prvku vstupnej sekvencie priradit rozne vahy informaciam od ostatnych
prvkov vstupnej sekvencie. Podobne pri dekédovani umoznuje pozornost priradovat
rozne vahy informaciam z jednotlivych drovni procesu enkédovania a tiez informaciam
od uz vytvorenych prvkov vystupnej sekvencie. Takyto pristup umoznuje zohladnovat
zavislosti medzi prvkami vstupnej sekvencie, ktoré sii od seba vzdialené [@] Transfor-
mery dosiahli vyznamné uspechy v oblasti spracovania jazyka a uputali tym pozornost

ostatnych oblasti strojového ucenia.
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Obrazové data nemaju prirodzene jednorozmerni struktdru a preto na ich spraco-
vanie nebolo mozné pouzit transformery v ich zakladnej podobe. Autori v [@] navrhli
modifikaciu, ktord rozdeli obrazok na niekolko mensich stvorcovych casti, tieto zako-
duje do jednorozmernych vektorov a nésledne ich spracuje ako sekvenéné data. Do
zakddovanych vektorov sa pridava trénovana informaécia, ktora je schopnd naucit sa
vzajomné polohy spracovavanych vektorov. Schéma préace obrazového transformeru je

znazornena na obrazku @ Podobne ako v oblasti spracovania reci, aj v oblasti spraco-

Transformer Encoder

Lx o

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

otz - gD @) 8)8) @)8) @) -H

* Extra learnable
Linear Projection of Flattened Patches

[class] embedding

Embedded
Patches

Obrazok 3.3: Schéma spracovania obrazového vstupu pomocou obrazového transfor-
meru. Na rozdiel od klasického transformeru, obrazovy transformer vyuziva iba enko-

der cast architekttury. Obrazok prevzaty z [@]

vania obrazu dosiahli transformery vyznamné tspechy a v mnohych testoch prekonali
konvolu¢né neurénové siete [@] Existuje tiez niekolko projektov s verejne dostupnym
zdrojovym kodom, ktoré davaju k dispozicii predtrénované modely velkych obrazovych
transformerovibd, Tieto modely si natrénované na obrovskom mnozstve dat (300M-
400M obrézkov) s velkym poctom tried. Takéto modely je mozné dotrénovat a pouzit

na tulohy spracovania obrazu na zvolenom datasete.

Thttps://github.com/google-research /vision_transformer
Zhttps:/ /github.com/openai/CLIP
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3.5 Kalibracia neurénovych sieti

Ziaducou vlastnostou pravdepodobnostného klasifikétora je, aby predikované prav-
depodobnosti zodpovedali skutoé¢nym pravdepodobnostiam. Ak teda klasifikator pred-
ikuje vysledni triedu s pravdepodobnostou 70%, mala by takato predikcia byt spravna
v 70% pripadov. Moderné neurénové siete ale ¢asto tito vlastnost nemaju [27]. Tento
problém sa nazyva kalibracia spolahlivosti a na jeho riesenie bolo vyvinuté mnozstvo
rdznych pristupov [27, 28, 29].

Jednoduchym a populdrnym spdsobom je teplotné skdlovanie (ang. temperature
scaling). Ide o metddu, ktord vyuziva jeden parameter - teplotu ¢ s pomocou ktorej
upravuje vysledné pravdepodobnosti. Teplotné skalovanie vstupuje do predikéného
procesu pred aplikovanim softmax funkcie podelenim jej vstupu teplotou t. Tato tp-
rava nemeni poradie preferencie pre predikované triedy, nema teda vplyv na pres-
nost klasifikatora. Teplotu t je potrebné natrénovat na validacnych datach. Tré-
ning sa realizuje po dokonceni trénovania neurénovej siete. Pri trénovani sa najprv
vypocitaju logity ly,1s,...,ly poslednej plne prepojenej vrstvy pre validacné data
{(x1, Y1), (X2, Y2), ..., (xv,yy)}. Nésledne sa riesi optimalizacnd tloha

V K
argmin (— S5 1og<gk<zi/t>>) | (3.11)
t i=1 k=1

Aby bolo mozné problém kalibracie efektivne identifikovat a riesit, je potrebné ur-
¢it sposob vypocétu odhadu kalibracnej chyby. Tu tiez existuje niekolko pristupov, z
ktorych vacsina je zalozena na pouziti histogramu s predikovanou spolahlivostou na vo-
dorovnej osi a skutocnou presnostou na zvislej. V préaci pouzivame metédu navrhnutt
v [28], ktord automaticky urci pocet intervalov v histograme a jednotlivé intervaly voli

tak, aby obsahovali priblizne rovnaky pocet prvkov.
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Kapitola 4

Obrazové datasety

Neoddelitelnou sucastou implementacného procesu metéd strojového ucenia s uci-
telom je trénovanie. Klasifikacné metody predstavené v tejto praci vsetky spadaji do
kategorie metdd ucenia s ucitelom. Pre tspesny rozvoj takychto klasifikacnych metod
su potrebné kvalitné datasety, na ktorych je mozné testovat nové inovacie a porovna-
vat ich s najmodernejsimi (ang. state-of-the-art) rieSeniami. V nasledujicej ¢asti preto
predstavime niekolko popularnych datasetov. V praci sa venujeme klasifikécii obrazu,

preto sa zameriame na obrazové datasety.

4.1 Obrazové datasety

CIFAR-10 a CIFAR-100

CIFAR-10 a CIFAR-100 obsahuju farebné obrazky velkosti 32x32 pixelov. Data-
sety boli vytvorené pomocou manudlneho anotovania a s pouzitim automatickej detek-
cie duplikdtov [30] z velkého datasetu malych obrazkov Tiny Images [31] s hrubymi,
nespolahlivymi oznaceniami tried. Oba datasety pozostavaji z 50000 trénovacich ob-
razkov a 10000 testovacich obrazkov. Obrazky v datasete CIFAR-10 st rozdelené do 10
tried, pricom kazda trieda ma rovnaké zastipenie ako v trénovacej, tak aj v testovacej
mnozine. CIFAR-100 je rozdeleny do 20 nad-tried, pricom kazda z nich obsahuje 5
pod-tried. Dokopy teda obsahuje 100 tried, ktoré, rovnako ako v datasete CIFAR-10,
maju rovnomerné zastupenie. Mnoziny tried CIFAR-10 a CIFAR-100 st disjunktné.
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Obrazok 4.1: Ukézka niekolkych nahodne vybranych obrazkov z datasetu CIFAR-10

[Bd).

ImageNet

Dataset ImageNet je vytvarany podla struktiry WordNet [] WordNet organizuje
slova do grafovej struktury podla ich vyznamu. Vrcholy grafu predstavuji skupiny
synonym. Triedy datasetu ImageNet kopiruju tieto skupiny synonym. ImageNet obsa-
huje farebné obrazky roznych velkosti. Dataset je vytvarany pomocou automatického
vyhladavania obrazkov na internete a ich nasledného manualneho filtrovania [@] Na
manudlne filtrovanie je pouzita platforma Amazon Mechanical Turkﬂ. V case pisania
tejto prace bolo spracovanych viac ako 14 miliénov obrazkov patriacich do viac ako 20
tisic mnozin synonym. Aktualny stav datasetu je mozné sledovat na oficidlnom webe
ImageNetE. V kapitole H tento dataset oznacujeme ako ImageNet21k.

Kazdoro¢ne v rozmedzi rokov 2010 az 2017 bola organizovana sutaz ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [@] pre ktort bola vybrand podmnozina
tried z aktudlneho datasetu ImageNet. V stutazi sa okrem klasifidcie riesila tiez tiloha
lokalizécie jedného objektu a tloha detekcie a lokalizacie viacerych objektov v obrazku.
Trénovacie a validacné datasety z tychto sufazi si volne dostupné. Dataset pre kla-
sifikaciu obsahuje priblizne 1.2 miliéna trénovacich obrazkov v 1000 roznych triedach,

valida¢nd mnozina obsahuje 50 tisic obrazkov. Tieto datasety sa na rozdiel od celého

Thttps://www.mturk.com/
https://www.image-net.org/
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datasetu ImageNet nemenia a su preto casto pouzivané na testovanie a porovnavanie
novych algoritmov pocitacového videnia. V préci pouzivame dataset ILSVRC2012 a

oznacujeme ho ako ImageNet1k.

Obrazok 4.2: Priklad obrazkov z datasetu ImageNet [@] Triedy obrazkov zlava do-

prava: morsky had, polievkova miska, sup.

4.2 Problémy velkych datasetov

Ako mozeme vidiet z popisu obrazovych datasetov vyssie, proces ich tvorby je spra-
vidla poloautomaticky, alebo manualny. Pri tvorbe takychto datasetov moze dochadzat
k chybam ako v automatickej casti, tak aj v ¢asti manudlnej anotacie. Chyby vznikaju
ako v trénovacej [@], tak aj v testovacej [@, @] Casti datasetov. Vyskum v oblasti
hlbokych neurénovych sieti ukazal vysokd odolnost voci Sumu pri trénovani [@, @,
@] Sum v testovacej Casti datasetov predstavuje preto vacsi problém, kedze podla
presnosti na testovacej mnozine sa zvycajne vybera najlepsi model na pouzitie v praxi.
Problém chybnych anotécii v testovacej casti viacerych datasetov skiimali autori v [@]
Potencionalne chyby vyhladavali s pomocou modelu strojového ucenia [@] a nasledne
ich manualne overili pomocou crowdsourcingu. Zistené podiely chybnych oznaceni v
testovacich mnozinach skiimanych obrazovych datasetov si zobrazené v tabulke @

Autori v [@] tiez skimali, ako si rézne modely strojového ucenia pocinaji na chybne
oznacenych testovacich obréazkoch pred a po opraveni oznaceni. Zistili, ze na chybne
oznacenych obrazkoch dosahuji najvyssiu presnost komplexnejsie modely, zatial ¢o pri
vyhodnoteni presnosti s opravenymi oznaceniami ich daleko prekonaji jednoduchsie
modely.

K podobnym zisteniam dospeli aj autori v ¢lanku [@], kde sa zamerali $pecificky
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Dataset Velkost Pocet tried Podiel chybnych
obrazkov oznaceni
(v pixeloch) v testovacej
mnozine
CIFAR-10 32x32 10 0.54%
CIFAR-100 32x32 100 5.85%
ILSVRC2012 priemerne 469 x 387 1000 5.83%

Tabulka 4.1: Zakladné charakteristiky a podiely chybnych oznaceni obrazkov v testo-

vacich mnozinach zndmych datasetov.

na ImageNet. V tomto ¢lanku autori tiez pouzili podobny postup zmensenia mnoziny
obrazkov, ktoré je potrebné manudalne skontrolovat, pomocou modelov strojového uce-
nia. V tejto praci autori umoznili kazdému obrazku priradit aj viacero oznaceni, kedze
na jednom obrazku sa casto vyskytuje viacero objektov. Podiel testovacich obrazkov
ImageNetu u ktorych zistili nespravne oznacenia bol v tejto praci az 9.98%. V préci
sa tiez venovali skimaniu zavislosti presnosti modelov na povodnych oznaceniach a
presnosti na opravenych oznaceniach. Medzi tymito dvoma veli¢inami zistili linearnu
zavislost. Pre komplexnejsie modely, ktoré dosahovali vyssiu presnost mala ale tato
zavislost nizsi koeficient. ZlepsSenie presnosti na povodnych oznaceniach u jednoduch-
sich modelov teda viedlo k vyssiemu relativnemu zlepseniu presnosti na opravenych
oznaceniach ako u komplexnejsich modelov. Autori z toho usudzuji, ze komplexnej-
sie modely sa naucili modelovat aj dosledky procesov tvorby datasetu, ktoré do neho

zaniesli chybné oznacenia [37).
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Kapitola 5

Ansamblové klasifikacné modely

Pri prijimani rozhodnuti o doélezitych verejnych alebo osobnych zalezitostiach je
bezné konzultovat nazor viacerych stran. Finalne rozhodnutie je potom vytvorené so
zohladnenim vsetkych ziskanych nazorov. Priklady takéhoto postupu moézeme vidiet
v nasom kazdodennom zivote, nech uz ide o vladu demokratického statu, tim leka-
rov, alebo porotu rozhodcov na Sportovom podujati, zohladnovanie viacerych nazorov
znizuje pravdepodobnost prijatia zlého rozhodnutia.

Podobny postup sa aplikuje aj v strojovom uceni, kde sa oznacuje pojmom ansam-
blové metédy. Ansamblové metdédy je mozné vyuzif na rieSenie ako regresnych, tak
aj klasifikacnych tloh. Pri aplikacii ansamblovej klasifikacnej metédy sa kombinuje
niekolko individualnych klasifikatorov. Tieto klasifikdtory moézu patrit do rovnakého
druhu, vtedy hovorime o homogénnych ansambloch, alebo do rozliénych druhov, vtedy
ide o heterogénne ansamble. Ansamblové modely réznych druhov nasli uplatnenie
vo viacerych praktickych aplikdciach. Niekolko prikladov je: vyhodnocovanie kvality
senzorickych dat [41], rozpozndvanie osob v interiéri aut [42] a rozlicné medicinske
aplikdcie ako predikcia biologickej aktivity farmaceutickych molekil [43], urovanie re-
giénov dolezitych pre klasifikdciu v spektre magnetickej rezonancie [44] alebo diagnéza
rakoviny prsnika [45].

Aby mohla ansamblova metéda vyprodukovat klasifikator poskytujici lepsiu pre-
dikciu ako individudlne klasifikatory, musia byt chyby, ktoré tieto klasifikatory robia,
rozlicné [46]. Metédam, ktoré zabezpecuju rozlicnost (diverzitu) kombinovanych klasi-
fikatorov, sa venujeme v sekcii @

Vyslednd predikcia, ktort ansdmblovy model vyprodukuje je kombinéciou predikeii
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jednotlivych ¢lenov ansamblu. Postupy, ktoré tieto kombindcie vytvaraju sa nazyvaju
kombina¢né metédy. Stidiu kombina¢nych metéd sa venujeme v sekeii @

Pojmom ansamblovd metoda tu budeme oznacovat postup vytvarania ansamblo-
vého klasifikacného modelu - klasifikdtora. Ansamblova metdda teda Specifikuje ako
ziskame individualne klasifikatory, ako zabezpecime ich diverzitu a ako ich skombinu-
jeme. Samotny ansamblovy klasifikacny model pozostédva z natrénovanych klasifikéto-

rov a produkuje predikcie kombinaciou predikcii tychto klasifikatorov.

5.1 Vyhody ansamblov

Ansamblové modely su ¢asto schopné dosahovat presnejsie a robustnejsie predikcie
ako individudlne klasifikdtory. Okrem toho, mnozstvo ansdmblovych modelov umoz-
nuje dobru modularitu, teda moznost identifikovat a nahradit ta ¢ast modelu, ktora sa
podiela na tvorbe urcitého druhu chyb. V tejto sekcii sa venujeme niekolkym teoretic-
kym pri¢indm, ktoré zdévodnuju dobré vysledky ansamblov. V tychto zdévodneniach
je vyuzita interpreticia Cinnosti trénovacieho algoritmu ako prehladavania priestoru
hypotéz H, ktoré je trénovany model schopny reprezentovat, ako bola uvedena v prvej

kapitole.

5.1.1 Statisticka vyhoda

Statistickd vyhoda sa prejavi v pripade, Ze trénovacia mnozina je prili§ mald
v porovnani s mnozinou hypotéz, ktoru trénovaci algoritmus prehladava. V takomto
pripade sa moze stat, ze trénovaci algoritmus najde viacero roznych hypotéz - klasifi-
kacnych modelov, ktoré na trénovacich datach dosahuju rovnakui presnost. S pouzitim
dostupnych dat si teda trénovaci algoritmus spomedzi tychto hypotéz nevie vybrat.
Ansamblovd metoda dokaze takéto hypotézy skombinovat, ¢im sa znizi pravdepodob-
nost vyberu obzvlast zlého klasifikatora [47]. Vizualizdcia tohto pripadu je zobrazena
na obrazku lB:ll vlavo. Ciarkovanou ¢iarou je zobrazend podmnozina mnoziny H, v kto-
rej sa nachadzaju hypotézy s rovnakou presnostou na trénovacich datach. Na novych

datach mozu mat tieto hypotézy rozne presnosti.
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5.1.2 Vypoctova vyhoda

Trénovacie algoritmy casto optimalizuju kritérium, ktoré ma viacero lokalnych ex-
trémov. Optimalne riesenie takejto ilohy moze byt NP-tazké, ako je tomu aj u neuréno-
vych sieti [48]. Optimélne trénovat klasifikatory teda casto nie je mozné a vysledkom
trénovania je hypotéza v niektorom z lokdlnych extrémov. Ked zacneme trénovanie
viac krat s roznymi inicializiciami parametrov modelu, ¢asto skon¢ime v roznych lo-
kalnych extrémoch. Kombindciou takto ziskanych hypotéz sa mozeme lepsie priblizit
neznamej funkcii klasifikdcie f [47]. Tento pripad je vizualizovany na obrazku El! v
strede. Ciarkované ¢iary tu znazornuju trajektoérie trénovacieho algoritmu v priestore

hypotéz.

5.1.3 Reprezentacna vyhoda

Najma v pripade jednoduchsich klasifikatorov sa stéava, ze nie st schopné reprezento-
vat skutocni neznamu funkciu f. Tento problém ale neabsentuje ani u komplexnejsich
klasifikatorov, akymi st neurénové siete, kde je priestor hypotéz, ktoré dokaze tréno-
vaci algoritmus prehladat, limitovany trénovacou mnozinou. Reprezentacna vyhoda
umoznuje kombinaciou takychto klasifikatorov rozsirit priestor hypotéz, ktoré je ansam-
blovy model schopny reprezentovat [47]. Znéazornenie tohto pripadu je na obrazku

vpravo.
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Statisticka vyhoda Vypoctova vyhoda Reprezenta¢na vyhoda

Obrazok 5.1: Vizualizacia vyhod ansamblovych modelov v porovnani s individualnymi
klasifikatormi. Mnozina hypotéz H, ktoré dokaze klasifikacny model reprezentovat je
znazornend plnou ¢iarou. Individualne klasifikatory st zobrazené ako kruzky s ozna-

C¢eniami h; — hys a skutoénd neznama odhadovand funkcia ako Stvorec s oznacenim

f
5.2 Metbédy na vytvaranie diverzity

Pre vytvorenie dobrého ansamblového modelu je potrebné aby jednotlivé klasifi-
katory, z ktorych sa sklada, poskytovali lepsie predikcie, ako ndhodné hadanie a aby
robili rozdielne chyby [46]. Bolo vyvinutych vela rozlicnych metdd, ktoré sa usiluji
zabezpecit diverzitu trénovanych klasifikatorov. Autori v [49] navrhli rozdelenie tychto

metod do troch hlavnych kategérii podla toho, akym sposobom pracuju:
« modifikacia startovacieho bodu prehladavania v priestore hypotéz,
o modifikdcia mnoziny dostupnych hypotéz,
« modifikicia sposobu prehladdvania mnoziny hypotéz.

V nasledujucich podsekcidch podrobnejsie preberieme jednotlivé kategorie.

5.2.1 Modifikacie startovacieho bodu prehladavania

Pri neurénovych sietach mézeme startovaci bod prehladavania menit pomocou ini-
cializacie vah siete. Startovanie trénovacieho algoritmu z rozliécnych bodov v priestore
hypotéz zvysuje pravdepodobnost, ze vysledné modely budu odlisné. Pre mensie siete

sa tento pristup ukézal ako mélo efektivny [b0]. AvSak, nové experimenty ukazuji, ze
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pre moderné hlboké siete je tento pristup dostatoény na tvorbu kvalitnych ansamblo-
vych modelov [51, 52]. Podrobne sa tejto metdde v kontexte hlbokych neurénovych

sieti venuju autori v praci [53].

5.2.2 Modifikacie mnoziny dostupnych hypotéz

Mnozina dostupnych hypotéz moze byt modifikovana prostrednictvom tprav v ar-

chitektire trénovaného modelu, alebo pomocou tuprav trénovacej mnoziny.

Upravy architektiry trénovaného modelu

Autori v préci [50] zistili, Ze pre malé siete st upravy architektiry, alebo pouzitie
rozliénych architektir o nieco efektivnejsie vo vytvarani diverzity ako ndhodné iniciali-
zacie vah sieti, stale je to vsak pre tieto siete mélo efektivny pristup. Pre vicsie siete
je pristup pouzitelny [54, 55].

Vyber spravnej mnoziny architektir je naroény proces a preto boli vyvinuté au-
tomatické néstroje, ktoré tento krok zabezpecuju. Néstroj Addemup [54] vyuziva na
vytvaranie mnoziny vhodnych neurénovych sieti geneticky algoritmus. Dalsi néstroj,
CNNE [b5], inkrementalnym postupom zostavuje a trénuje neurénové siete pre ansam-
bel. CNNE urcuje pocet skrytych vrstiev, pocet neurénov v nich a tiez pocet epoch
trénovania pre jednotlivé ¢leny ansamblu. Funkcionalitu zostavovania ansamblov z
viacerych modelov rozlicnych architektir maju tiez niektoré nastroje automatického
strojového ucenia (ang. AutoML). Medzi takéto néstroje patria napriklad H20.ai i
alebo Microsoft Azure B.

Do tejto kategorie metdd zabezpecenia diverzity medzi ¢lenmi ansamblového mo-
delu mozeme zaradit tiez heterogénne ansdmble. Autori v précach [56, 57] testovali
kombindcie neurénovych sieti a rozhodovacich stromov. V préci [p8] autori do ansam-
blu k neurénovym siefam a rozhodovacim stromom pridali aj SVM. Tento ansambel

uspesne testovali na velkom mnozstve roznych datasetov.

Thttps://docs.h20.ai/
2https://azure.microsoft.com /en-us/

43



Upravy trénovacej mnoziny

Populadrnym postupom pre upravovanie trénovacej mnoziny je jej rozdelenie na nie-
kolko disjunktnych, alebo prekryvajucich sa casti a trénovanie kazdého klasifikatora na
inej casti. Trénovacia mnozina spravidla pozostava z N trénovacich vzoriek - usporia-
danych dvojic (x;,y;), pricom vektor prediktorov @; obsahuje P priznakov. Rozdelenie

trénovacej mnoziny je mozné robit dvoma spdsobmi a to na:

e podmnoziny trénovacich vzoriek,

e podmnoziny priznakov.

Rozdelenie na rézne podmnoziny trénovacich vzoriek vyuzivaju viaceré popularne
ansamblové met6dy ako bagging [59], boosting [60] alebo AdaBoost [61], ktoré budu
blizsie spomenuté v dalsej sekcii.

Aplikacie ale tiez nasiel druhy sposob, rozdelenie trénovacej mnoziny na podmno-
ziny priznakov. Podmnoziny priznakov moézu byt vytvorené skiimanim korelacie medzi
jednotlivymi priznakmi a klasifikovanymi triedami [62, 63]. Pri pouziti takéhoto po-
stupu su jednotlivé ¢leny ansamblu Specializované na rozne triedy alebo mnoziny tried.
Dalsi spesny pristup vytvara podmnoziny priznakov na ziklade vzajomnej informécie
[64]. Autori najprv vytvoria skupiny priznakov s vysokou vzajomnou informéciou a
potom kazdému klasifikatoru daju k dispozicii z kazdej takejto skupiny aspon jeden

priznak.

5.2.3 Modifikacie spo6sobu prehladavania mnoziny hypotéz

Ked je mnozina dostupnych hypotéz pevne urcena pouzitou architektirou modelu
a trénovacou mnozinou, stale mozeme ovplyvnit trajektoriu, ktorou pri trénovani tré-
novaci algoritmus prechddza [49].

Pri neurénovych siefach mozeme trajektoriu prehladéavania menit modifikovanim
hyperparametra rychlost ucenia (ang. learning rate) v priebehu trénovania siete. Rych-
lost ucenia urcuje velkost krokov v priestore vah siete, ktoré sa pocas trénovania siete
vykondvaju. Vyssia rychlost u¢enia umoznuje robit vacsie kroky a rychlejsie presktimat
vacsiu oblast v priestore vah siete. Nizsia rychlost uc¢enia umoznuje lepsie vyuzit lo-
kalne vlastnosti priestoru vah siete a skonvergovat do lokalneho extrému. V priebehu

trénovania neurénovej siete sa rychlost ucenia zvycajne postupne znizuje.
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Nedévny vyskum [65, 66] sa zaoberal moznostou ziskat niekolko inStancii neuré-
novej siete pocas jedného vykonania trénovacieho algoritmu. Autorom sa podarilo
ziskat dostatocne diverzifikované inStancie pomocou periodického znizovania a zvyso-
vania rychlosti ucenia. V priebehu zvysenej rychlosti uéenia sa prehladdvanie presivalo
medzi réznymi oblastami priestoru vah siete a v priebehu znizovania rychlosti uc¢enia
model konvergoval k lokdlnemu extrému. Pri dosiahnuti najnizsej rychlosti uc¢enia boli
vahy siete ulozené a bol tak ziskany novy ¢len ansamblu. Tento pristup ma doélezitu
vyhodu vo forme nizkeho ¢asu potrebného na natrénovanie vsetkych ¢lenov ansamblo-
vého modelu. Natrénovanie celého ansamblu je s pouzitim tejto metédy dosiahnuté za

podobny cas, ako standardne trva natrénovanie jednej neurénovej siete.

5.3 Kombinacné metédy

Kombina¢né metédy kombinuja vystupy natrénovanych ¢lenov ansdmblu a pro-
dukuju tak findlnu predikciu ansamblového modelu. Kombinaéné metédy mozeme

rozdelit do dvoch skupin na:
o metody bez trénovania,
e metddy s trénovanim.

Metody bez trénovania st jednoduchsie, neumoznuju ale zohladnif vlastnosti jednotli-
vych ¢lenov ansamblu. Uciace sa metddy su zvycéajne tspesnejSie ked maja jednotlivé
¢leny ansamblu rozdielnu presnost, alebo ked spracivaji rozliéné mnoziny priznakov
[67). V dalsich sekcidch sa venujeme niekolkym populdarnym klasifika¢nym kombinac-

nym metoédam.

5.3.1 Metdody bez trénovania

V tejto podsekcii preberieme niekolko zédkladnych kombina¢nych metéd bez tréno-
vania. Napriek ich jednoduchosti sa tieto metédy casto vyuzivaju a mozu byt tiez

pouzité ako referencia pri testovani zlozitejsich metdd.
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Vacésinové hlasovanie

Pri véac¢sinovom hlasovani priradi ansambel pozorovanie do tej triedy, pre ktoru
hlasuje vacsina ¢lenov ansamblu. Matematicky moze byt klasifikacia pozorovania x pri
vacsinovom hlasovani vyjadrend ako

Class(z) = argmax Y _ dj(x), (5.1)

keK . cC

kde K je mnozina klasifikovanych tried, C' je mnozina ¢lenov ansamblu a df(x) je
rozhodnutie klasifikitora ¢ o triede k. df(x) nadobuda hodnotu 1, ak klasifikator ¢
zaradil pozorovanie x do triedy k, inak nadobida hodnotu 0. Pokial st vystupom
klasifikatora pravdepodobnosti prislusnosti do jednotlivych tried, klasifikator hlasuje

za najpravdepodobnejsiu triedu [67].

Sucet rozdeleni pravdepodobnosti

Sucet rozdeleni pravdepodobnosti je mozné pouzit v pripade, zZe ¢leny ansamblu
produkuji ako svoj vystup rozdelenia pravdepodobnosti [67]. Pokial pri neurénovej
sieti ¢ pouzijeme ako vystupna aktivacnu funkciu softmax (@), mozeme jej vystupy
interpretovat ako pravdepodobnosti prislusnosti do jednotlivych tried: fg(x) = PC(Y =
k|lx). Potom vysledni klasifikiciu uréime ako

Class(x) = argmax Y _ fr(x). (5.2)

keK  .cC
Algebraické pravidla

Pri vystupoch ¢lenov ansdmblu vo forme rozdeleni pravdepodobnosti mézeme pou-

zit rozne algebraické kombinaéné metddy [68]. Prikladom takychto metéd si metéda

maxima:
Class(x) = argmax{max{ f;(x)}}, (5.3)
kex  ccC
metéda minima:
Class(x) = argmax{min{ f;(x)}}, (5.4)
ke c€C

alebo medianova metdda:

Class(x) = argg]l{ax{rge%i{fﬁ(m)}}. (5.5)
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Vsetky spominané metody mozu byt rozsirené priradenim vah jednotlivym klasifi-
katorom. Tieto vahy mozu byt urcené rozlicnymi sposobmi. Jednoduchym spdsobom
je priradenie vah proporciondlnych presnostiam jednotlivych ¢lenov ansamblu. Inym
pristupom je pouzitie vah nepriamo timernych entropii vystupného vektora klasifika-
tora [67]. Pokial chceme umoznit lepsie prisposobenie vah vlastnostiam kombinovanych
klasifikatorov, mozeme pouzit unikatnu vahu pre kazdu triedu kazdého klasifikdtora.
Na urcenie hodndt takéhoto typu vah mdze byt pouzitd linedrna regresia [69]. Pri po-
uziti niektorych typov vah moézu byt tieto metdédy povazované za kombinacné metddy

s trénovanim.

5.3.2 Metbédy s trénovanim

Metody s trénovanim s zvicsa komplikovanejsie ako metédy bez trénovania, posky-
tuju ale lepsie moznosti prisposobenia sa vlastnostiam kombinovanych klasifikatorov.
Tieto metody casto zahfnaju pouzitie viacerych tirovni modelov statistického ucenia. V
nasledujucich podsekciach sa venujeme niekolkym zakladnym uciacim sa kombina¢nym

metodam.

Stohovanie

Stohovanie (ang. stacking) pouziva dvojuroviiovi klasifikdciu. Prva droven po-
zostava z klasickych ¢lenov ansamblu a druhd troven je meta-klasifikator. Meta-
klasifikator je natrénovany na meta-datasete, ktory je vytvoreny z vystupov c¢lenov
ansamblu na prvej trovni. Oznacenia prvkov v tomto datasete ostavaji rovnaké ako v
povodnom datasete, ide teda o oznacenia tried. Pri klasifikovani nového pozorovania
je toto pozorovanie najprv spracované klasifikatormi na prvej drovni a nasledne su ich
vystupy spracované meta-klasifikitorom. Vystup meta-klasifikatora je finalnym vystu-
pom ansamblu. Pri trénovani sa odporuca rozdelif trénovaciu mnozinu na dve casti.
Na prvej casti sa natrénuju klasifikdtory na prvej trovni a z druhej casti sa vytvori
meta-dataset pre trénovanie meta-klasifikdtora [67].

Autori v préci [70] skimali efektivitu stohovania na viacerych ansamblovych mo-
deloch a viacerych datasetoch a zistili, ze je zhruba ekvivalentnd vyberu najlepsieho

¢lenu ansamblu pomocou krizovej validacie, ale nie lepsia.
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Triedenie

Triedenie (ang. grading) je dalSia metdéda, ktord sa da chapat ako dvojtroviiova. V
pripade tejto kombinacnej metody sa tiez pouzivaju meta-klasifikatory. V pripade trie-
denia je ku kazdému klasifikatoru priradeny osobitny meta-klasifikator. Meta-datasety
na trénovanie tychto meta-klasifikatorov st zostavené z prediktorov povodného data-
setu. Zavisla premenna je bindrna a vyjadruje, ¢i prislusny klasifikator spravne kla-
sifikoval dané pozorovanie. Meta-klasifikatory teda pre kazdé pozorovanie predikuju,
¢i im priradeny klasifikator spravne urci triedu daného pozorovania. Do vyslednej
kombindacie potom vstupuju vystupy len tych klasifikatorov, ktoré im prislusiaci meta-

klasifikator predikuje ako spravne [71].

Branovanie

Branovanie (ang. gating) je podobnd metéda ako triedenie s tym rozdielom, Ze
vyuziva len jeden meta-klasifikitor, nazyvany branovaci (ang. gating) klasifikator. Do
branovacieho klasifikatora vstupuju rovnaké data ako do klasickych ¢lenov ansamblu,
vystupom su ale pravdepodobnosti toho, Ze jednotlivé ¢leny ansamblu vyprodukuju
pre dané vstupy spravnu predikciu. Na zaklade tychto pravdepodobnosti je nahodne
vybrany jeden z ¢lenov ansamblu, ktorého predikcia predstavuje vyslednt predikciu
ansamblu. Branovaci klasifikator sa trénuje siicasne s ostatnymi ¢lenmi ansamblu,
pricom sa vzdy upravuju len vahy toho ¢lenu ansdmblu, ktory bol vybrany a vahy

branovacieho klasifikdtora [[72].

5.4 Popularne ansamblové metédy

Existuje niekolko zauzivanych ansdamblovych klasifikacnych metod, ktoré Specifi-
kuja typ pouzitych klasifikatorov, spésob ich trénovania, metédu zabezpecenia diver-
zity a tiez kombinac¢ni metdédu. Rozne metddy umoznuju vykonavat réznu mieru zmien
v tychto zakladnych stavebnych blokoch. Tieto metdédy mozeme rozdelit do dvoch ka-
tegorii: zavislé a nezavislé. Zavislé metdédy vyuzivaju pri trénovani ¢lenov ansamblu
informacie, ktoré im poskytuju vystupy uz natrénovanych clenov. Nezavislé metody
trénuji vietky ¢leny nezavisle. Cleny zavislych metéd teda musia byt natrénované

sériovo, pricom ¢leny nezavislych metéd mézu byt trénované paralelne.

48



5.4.1 Nezavislé metody
Bagging

Bagging, skratka pre bootstrap aggregating, je pouzitelny ako pre regresiu, tak
aj pre klasifikaciu. Tato metéoda dobre funguje pre nestabilné uciace sa algoritmy
[b9]. Nestabilné uciace sa algoritmy su také, pri ktorych mald zmena v trénovacej
mnozine moze sposobit velki zmenu vo vyslednom klasifika¢cnom modeli. Vyskum
zaoberajuci sa nestabilitou uciacich sa algoritmov 73] ukézal, Ze klasifikacné a regresné
stromy a neurénové siete st nestabilné uciace sa algoritmy na rozdiel od klasifikatora
k-najblizsich susedov, ktory je stabilny.

Zabezpecenie diverzity klasifikdtorov pri bagging-u funguje pomocou pouzitia réz-
nych trénovacich mnozin. Jednotlivé ¢leny ansamblu su trénované na roznych pod-
mnozinach trénovacej mnoziny. Tieto podmnoziny st vytvorené ndhodnym vyberom
s opakovanim spomedzi prvkov pdvodnej trénovacej mnoziny. Takyto postup tvore-
nia podmnozin sa nazyva bootstrapping. Autori v [59] odporicaji pouzit podmnoziny
rovnakej velkosti ako je velkost pdvodnej trénovacej mnoziny. Takyto pristup mé za na-
sledok, ze niektoré prvky trénovacej mnoziny sa v niektorych podmnozinach vyskytuja
viac krat, pricom iné v nich absentuju.

Odporicanou kombina¢nou metédou pre pouzitie bagging-u na klasifikaciu je vac-

sinové hlasovanie [59)].

5.4.2 Zavislé metody

Boosting

Metdda boosting bola vyvinutd za icelom transformécie slabych uciacich sa algo-
ritmov na silny uciaci sa algoritmus pri tlohe dvojtriednej klasifikdcie. Slaby uciaci
sa algoritmus je taky algoritmus, ktory dokéaze s vysokou pravdepodobnostou vypro-
dukovat klasifikator, ktory je aspon o trochu lepsi ako ndhodné hadanie. Silny uciaci
sa algoritmus dokaze s vysokou pravdepodobnostou vyprodukovat klasifikator, ktory
ma lubovolne mali chybu. Pomocou boosting-u bola za urcitych podmienok dokazana
ekvivalencia medzi problémami, pre ktoré existuje slaby uciaci sa algoritmus a tymi,
pre ktoré existuje silny uciaci sa algoritmus [60].

Boosting méze byt pouzity na kombinovanie Iubovolnych slabych uciacich sa algo-
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ritmov. Nech T je trénovacia mnozina a L je zvoleny slaby uciaci sa algoritmus. Pri
vykondvani algoritmu L s trénovacie data ndhodne vyberané podla urc¢itého rozdelenia

pravdepodobnosti. Priebeh boosting-u pozostava z nasledujtcich krokov:

1. Vykonanie zvoleného uciaceho sa algoritmu L s vyberom trénovacich dat podla

rovnomerného rozdelenia D; nad mnozinou 7T - vznikne hypotéza h;.

2. Urcenie rozdelenia Dy nad T' tak, aby platilo, Ze prvok z tohto rozdelenia ma

priblizne rovnakt Sancu byt hypotézou h, klasifikovany spravne ako nespravne.
3. Vykonanie algoritmu L s vyberom dat z Dy - vznikne hypotéza h.

4. Urcenie rozdelenia D3 nad T tak, aby platilo, ze hypotézy h, a hy klasifikuju

prvky z tohto rozdelenia odlisne.
5. Vykonanie algoritmu L s vyberom dat z Ds - vznikne hypotéza hs.

Vystup ansamblu je tvoreny vacSinovym hlasovanim medzi hypotézami hy, hy a hg.

Chyba takéhoto ansdmblového modelu je ohranicend zhora vyrazom
3a* — 20 (5.6)

kde « je horna hranica chyby slabého uéiaceho sa algoritmu L [60]. Porovnanie grafu
tohto vyrazu s grafom identity je zobrazené na obrazku @
Silny uciaci sa algoritmus je mozné ziskat pomocou rekurzivneho aplikovania uve-

deného postupu. Technické detaily a dokazy je mozné najst v [60].

AdaBoost

AdaBoost [61] je dalsim pristupom k transformaécii slabych uciacich sa algoritmov
na silny uciaci sa algoritmus. Je zaloZeny na podobnych principoch ako boosting. Pre
AdaBoost boli vyvinuté aj rozsirenia, ktoré umoznuju riesit viactriednu klasifikaciu a
regresiu. Dolezitou vyhodou AdaBoostu oproti boostingu je, ze horna hranica chyby
AdaBoost ansamblu je ohrani¢ena vyrazom, ktory je zavisly od presnosti vsetkych
¢lenov ansamblu. Pri boostingu je chyba zavisla len od presnosti najhorsieho ¢lenu
(b.d).

Pred zaciatkom vykonévania algoritmu je kazdému prvku trénovacej mnoziny pri-

radend rovnaka vaha. Algoritmus pracuje v cykle a v kazdej iteracii je natrénovand
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Obréazok 5.2: Porovnanie horného ohranic¢enia chyby boosting ansamblu s chybou «

individualneho klasifikatora.

nova hypotéza slabého uciaceho sa algoritmu. Trénovacie data pre trénovanie hypotézy
st ndhodne vyberané z trénovacej mnoziny s pravdepodobnostami proporcionalnymi
vaham priradenym jednotlivym prvkom. Po natrénovani je kazda hypotéza otestovand
na celej trénovacej mnozine. Na zaklade tohto testovania st upravené vahy prvkov tré-
novacej mnoziny. Pokial nova hypotéza prvok klasifikuje spravne, je jeho vaha znizena,
v opacnom pripade je zvysena. V dosledku tychto Gprav maju nespravne klasifikované
prvky trénovacej mnoziny vacsiu pravdepodobnost byt vybraté pre trénovanie dalsej
hypotézy. Tento postup ma za nasledok, ze neskorsie hypotézy si trénované na datach,
ktoré sa pre predchadzajice hypotézy ukéazali ako problematické. Vysledna klasifikacia
ansamblu je vytvorena ako vazeny sucet rozdeleni pravdepodobnosti s vahami propor-

cionalnymi presnostiam ¢lenov ansamblu [61].

5.5 Parové ansamblové modely

Parové ansamblové modely su viactriedne klasifikacné modely, ktoré st zostavené
z pravdepodobnostnych dvojtriednych klasifikatorov. Na rozdiel od standardného po-
stupu, kde viactriedne klasifikacné ansdmble st tvorené z viactriednych klasifikatorov
[68], pri parovych ansdmbloch je vyslednd viactriedna klasifikicia tvorend kombino-

vanim vystupov dvojtriednych klasifikatorov. Kazdy dvojtriedny klasifikator rozlisuje
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medzi dvojicou tried viactriednej tlohy a ich vystupy su kombinované pomocou Special-
nych parovych zvizovacich metéd [[11, 12, 74, [75, 76, 77, [78]. Viactriednou klasifikdciou
s vyuzitim vystupov dvojtriednych klasifikatorov sa zaoberd aj metéda nazyvana error-
correcting output codes [[79], pri tejto metode ale dvojtriedne klasifikatory rozlisuji
medzi podmnozinami tried.

Prvé aplikacie parovych ansamblovych modelov mézeme najst pri rozsirovani me-
t6dy podpornych vektorov (SVM) [B] na viactriednu klasifikdciu. Prvym predpokladom
bolo ziskanie pravdepodobnostnych predikcii z SVM. To bolo dosiahnuté modelovanim
pravdepodobnosti logistickou funkciou na zéklade vzdialenosti od oddelujicej nadro-
viny [10]. Nésledne boli natrénované SVM pre kazdu dvojicu tried a ich vystupy boli
skombinované pomocou parovej zvizovacej metddy [12]. Popisany SVM ansambel je

sucastou populdrnej kniznice LIBSVM [13].

5.5.1 Parové zvazovacie metody

Pérové zvizovacie (ang. pairwise coupling) metdédy si Specidlnym pripadom kom-
bina¢nych metdd bez trénovania. Existuje velké mnozstvo rozlicnych parovych zvazo-
vacich metéd [11, 12, 74, 75, 76, 77, 78]. Blizsie sa budeme venovat dvom metédam
navrhnutym autormi Wu-Lin-Weng v praci [12], Bayesovsky kovariantnej metédde [[7§]
a metéde od autorov Such, Benus a Tinajova [77]. Metédy od autorov Wu-Lin-Weng
boli v ¢ase vytvarania kniznice LIBSVM [13] experimentalne vyhodnotené ako najv-
hodnejsie na kombinovanie SVM klasifikdtorov. Metéda z prace [78] splia unikatnu
teoreticku vlastnost Bayesovskej kovariancie.

Tieto metédy predpokladaji, ze pre kazdé pozorovanie @ a oznacenie triedy y mame
k dispozicii vystupy dvojtriednych klasifikdtorov r;;, ktoré aproximuji pravdepodob-
nosti p;; = P(Y =4 |Y = jalebo Y = i,x). Cielom parovych kombina¢nych metod
je s pomocou vSetkych r;; odhadnit p = (p1,ps,...,px)" kde p; = P(Y =i | x).

5.5.2 Metdédy od autorov Wu-Lin-Weng

Autori v praci [12] navrhuji dve nové parové zvéizovacie metédy. Prva z nich je

inspirovand metédou [11] a druhé je odvodend matematickou tipravou z prvej.
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Prvia metéda

Prva metéda je vo vysledkoch experimentov oznacovand ako ml. Téato metoda

navrhuje pre najdenie p riesit systém rovnic

Pz‘+pj> .
i: 379 :1’2,...,K
Y% J%Z<K—1 7'] pre 1

K

za podmienok Zpi =1, p;>0,prei=12,... K.
i=1

(5.7)

Ako je v préaci [12] ukdzané, riesenie tohto systému je ekvivalentné rieseniu systému s
vynechanim podmienok nezapornosti p;. Takyto systém sa da maticovo zapisat ako:

X rij/ (K —1) pre i # j,
Qp=p, Y pi=1 kdeQ;= (5.8)
=1

Zs:s;éi ris/(‘[{ - 1) pre i = j
Kedze YK, Qi =1prej=1,2,..., K, kazda z rovnic v @p = p je linedrnou kombi-
naciou zvysnych rovnic. Mozeme teda jednu z tychto rovnic vynechat a riesit ststavu
K linearnych rovnic o K nezndmych.
S pouzitim predpokladu r;; + rj = 1 je mozné model (@) interpretovat ako kon-

vexnu optimalizacni tlohu:

2
K
argmin Z (Z TyiPi — Z rijpj)
p i=1 \jij#i Jgi
K
za podmienokZp,- =1, p;>0,prei=1,2,..., K.
i=1

7 tejto interpretacie prvej metédy je odvodend druhd metdda.

Druha metéda

Druha metoda je vo vysledkoch experimentov oznacovand ako m2. Tato metdda
je zalozena na rieseni optimalizacnej tlohy podobnej ako (@) S mierne upravenou

ucelovou funkciou. Model upravenej tlohy je nasledovny:

K
argrl;nin Z Z (rjips — 1ijp5)?
i=1 jiji
X« (5.10)
za podmienokZpi =1, p;>0,pret=1,2,... K.
i=1
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V tomto modeli je opdf mozné vynechat podmienky nezapornosti p; a icelovi funkciu
modelu () je mozné maticovo zapisat ako:

1 Zs:s irgi pre L= j7
argmin §pTQp, kde Q;; = 7 (5.11)
p

—TjiTi;  Pre i j.
Riesenie tohto modelu mozeme ziskat riesenim stistavy linedrnych rovnic:

@ el P _ |0 (5.12)

el 0] |b 1

kde e je jednotkovy vektor rozmeru k x 1, 0 je nulovy vektor rozmeru k£ x 1 a b je Lag-
rangeov multiplikdtor podmienky rovnosti z modelu () Alternativnym spésobom
rieSenia modelu () je iterativny algoritmus odvodeny v [[12].

5.5.3 Bayesovsky kovariantna metéda

Bayesovsky kovariantnd (BC) metdda je vo vysledkoch experimentov oznacovana
ako bc. Tuto metédu navrhli autori v praci [78]. Pre vysvetlenie zdkladnej vlastnosti
tejto metody - Bayesovskej kovariantnosti potrebujeme zadefinovat niekolko vztahov.
Vystupy péarovych klasifikdtorov r;; mézeme s pomocou Bayesove]j vety zapisat ako:

P(@|Y =i)P(Y =i) _ Px|Y =P =1)

T P(@,Y =ialeboY =j) Plx|Y =i)PY =i)+Plx|Y =j)PY =j)
(5.13)

BC metoda pozaduje, aby platilo r;; +7; = 1 a tiez r;; > 0 pre vSetky ¢ # j. Matice
R = (r;;), ktoré tieto vlastnosti spliiaji, autori oznacuju ako pripustné. Hladané
vysledné pravdepodobnosti mézeme zapisat ako:
Plx|Y=0)PY =1
P —i|a) = —f @Y =P =)
j:lP(w|Y:])P<Y:j)

Ak ozna¢ime [; = P(x |Y = ))P(Y =1) z () ziskame systém Bradley-Terry-ho

(5.14)

rovnic:
L.
= 5.15
r J lz + lj ( )
ktorého rieSenim moézeme ziskat hladané rozdelenie pravdepodobnosti:
. Li
pi=PY =i|lx)= (5.16)

il
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Vlastnost Bayesovskej kovariancie sa tyka zmien hodnot apriérnych pravdepodob-
nosti m; = P(Y = i). Od tychto apriérnych pravdepodobnosti priamo zavisi sys-
tém Bradley-Terry-ho rovnic () Pokial sa apriérne pravdepodobnosti zmenia na

7l = q;m;, podla () by sa parové klasifikdcie r;; mali zmenit na r;., ktoré spliiaji:

YR
1 (1
/_1:%<_1>_ (5.17)
Tij qi \Tij
Ak oznac¢ime BC metodu ako funkciu B, matice parovych klasifikacii, ktoré do nej

’
(]

B(R'), potom z () by malo platit:

/

vstupuji ako R = (r;;), R’ = (r;) a vystupy z tejto metédy ako p = B(R), p' =

(p/17p/27‘~-) X (q1p1, @2pas - - - ). (5.18)

Autori v [7§] povazuji kombinani metédu B za Bayesovsky kovariantnt, pokial splia
tuto vlastnost pre lubovolni pripustni maticu R a Tubovolny kladny vahovy vektor g =
(41,42, --,qK). Pre BC metédu teda plati, Ze nezdlezi na tom, ¢ upravy apriérnych
pravdepodobnosti vykoname pred, alebo po aplikacii tejto metody.

V préci [78] autori navrhli metédu, ktord spltia uvedené vlastnosti. Aplikdcia me-
tody je vypoctovo nendrocna a pozostava z pouzitia elementarnych matematickych fun-
kcii a maticovych operacii. Pre pouzitie BC metody potrebujeme zadefinovat funkciu
h = (h1, ha), ktord je bijektivnym zobrazenim medzi mnozinou {1,2,..., K(K —1)/2}
a mnozinou usporiadanych dvojic {(i,7) |1 < i < j < K}. Potom na zdklade tejto

funkcie zadefinujeme maticu M = (m;;) s rozmermi K (K —1)/2 x (K — 1) ako:

—1 ak hi(i) = 7,
mii =91 ak hy(i) = 4, (5.19)
0 inak.
Dalej potrebujeme vektor
8 = (Sp(1)s Sh(2), - - - ,sh(K(K_l)/z))T, kde s;; = log (; — 1) i (5.20)
S pomocou M a s spocitame vektor u ako:
u=(M"M)"'M"s. (5.21)
Tento vektor pozostava z prvkov u = (uy, s, ..., ux_1)7 a vystup BC metédy je potom
dany ako:
P = exp(ui-1) kde ug = 0. (5.22)

- E exp(uist)’
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Zo $pecialnej podoby suc¢inu MT M plynie, Ze jeho inverzia méa podobu:
1
(MTM)™! = E(I + ee’), (5.23)

kde I je matica velkosti (K —1) x (K — 1) s jednotkami na diagonéle a e je jednotkovy
vektor rozmeru (K — 1) x 1 [78].

5.5.4 Metéda od autorov Such-Benus-Tinajova

Metéda od autorov Such, Benus a Tinajova (SBT) je vo vysledkoch experimentov
oznacovana ako sbt. Tato metédu navrhli autori v praci [77]. Metéda vyzaduje, aby
pre parové pravdepodobnosti platilo 0 < 7;; < 1. Metdda je zaloZend na tvahe, Ze
ak pozorovanie patri do triedy m € {1,2,..., K}, potom sa relevantné informécie k
jeho klasifikacii nachadzaji len v parovych klasifikdciach r,,; (a rj, = 1 — ry,,;) pre
j=12,...,K,7 # m. Pre tychto K — 1 hodno6t je mozné vyriesit systém Bradley-

Terry-ho rovnic

Di
rii = 5.24
= (5.24)
exaktne nasledovnym sposobom. Z mame
m 1- m
Z*—Zp +p]=K—1)+ b, (5.25)

Jj#m T'mj j#m Pm Pm

7 ¢oho potom mozeme odvodit odhad p{™ pravdepodobnosti p,, ako

(Z — - —2))_ , (5.26)

i#m Tmj
kde horny index (m) zdoéraznuje, Ze tento odhad bol spoéitany len s pouzitim parovych
pravdepodobnosti r,,; zahfnajtcich triedu m. Odhady pravdepodobnosti pre zvysné

triedy spocitame ako

m m [ 1

m,

Tento vypocet mozeme zopakovat pre vsetky m = 1,2,..., K. Vzniknuté odhady
pravdepodobnosti buda vo vseobecnom pripade konfliktné, teda pZ 7& pZ pre m # n.
Autori parovej zvizovacej metody sa pri rieseni tejto nekonzistencie inSpirujia zdkonom
o uplnej pravdepodobnosti P(A) = >, P(A|B;)P(B;), kde javy B; tvoria uplny systém

javov. Odhad hladaného rozdelenia pravdepodobnosti p potom ziskame podla
K
=3 p"p prej=1,2,... K, (5.28)
m=1
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kde p; je j-ty prvok vektora p. Zavedenim podmienky

K
Sopi=1 (5.29)
i=1

potom ziskame unikatne riesenie.
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Kapitola 6
Vazeny linearny ansambel

V tejto kapitole sa venujeme navrhu novej ansdmblovej metody pomenovanej Va-
zeny linedrny ansambel (WLE). WLE met6da riesi tlohu viactriednej klasifikacie kom-
binovanim niekolkych viactriednych klasifikatorov. Diagram ¢innosti metédy je zo-
brazeny na obrazku El] Metéda vyuziva postup binarizacie, pri ktorom rozdeli rie-
Seny problém na niekolko dvojtriednych podproblémov. V kontexte tychto dvojtried-
nych podproblémov skombinuje predikcie ¢lenov ansamblu pomocou kombinacnej
metddy. Ziskané dvojtriedne predikcie metoda skombinuje pouzitim parovej zvizo-

vacej metody a ziska tak vyslednu viactriednu pravdepodobnostnu klasifikaciu.

Pravdepodobnostné Parové
predikcie pravdepodobnosti

Klasifikator 1 P1 —— > Ry

Koml?inO\{ane' Vysledna
parove ) pravdepodobnostna
pravdepodobnosti predikcia

Parova
R zvazovacia P
metoda

Kombinaéna
metoéda

Klasifikator C b—> PC ——> Rc

Obrazok 6.1: Diagram c¢innosti WLE metody.

Postup ziskania dvojtriednych predikcii zo vstupnych viactriednych predikcii je
zalozeny na predpoklade platnosti axiému irelevantnych alternativ. Ak vektor p =
(p1,Dp2,---,PK) je vystup viactriedneho pravdepodobnostného klasifikatora a p; pred-

stavuje pravdepodobnost prislusnosti klasifikovaného objektu do triedy i, potom vystup
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dvojtriedneho klasifikatora rozlisujiceho medzi triedami ¢ a j mdézeme vyjadrif ako

<“ , L ) (6.1)
Di +Dj Pi+ P

Pre binarizaciu predikcii viactriednych klasifikatorov je potrebné, aby pre takéto viac-

triedne klasifikatory platil axiém o nezavislosti irelevantnych alternativ (ITA). Formu-
lacia tohto axiému hovori o tom, ze ak alternativy x,y z mnoziny 7" maju pravdepo-
dobnosti vyberu Pr(x), Pr(y) a obe alternativy z,y patria tiez do mnoziny S, ktora

je podmnozinou T', potom pre pravdepodobnosti vyberu alternativ x,y z mnoziny S,

Pr(x) _ Ps(z)
Priy) = Paty) BU-

Motivacia pre kombinovanie viactriednych klasifikatorov s vyuzitim transformacie

oznacené ako Ps(z), Ps(y), plati

na dvojtriedne klasifikatory spoc¢iva v tom, ze rozne klasifikatory mozu maft rozlicné
schopnosti rozlisovat medzi jednotlivymi dvojicami tried. Takito situdciu vidime na
obrazku @ 7, obrazku mozeme vidiet velké rozdiely medzi parovymi presnostami
jednotlivych sieti. Tiez mozeme pozorovat, ze poradie sieti podla parovych presnosti
sa pre rozne dvojice tried lisi.

Parové predikcie, ktoré ziskame pomocou binarizacie je potrebné zlucit do jednej
matice parovych predikcii, ktora sluzi ako vstup do parovych zvéizovacich metéd. Za
tymto tucelom sme navrhli niekolko kombina¢nych metod, ktoré predstavime v nasle-

dujucich sekciach.
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Obrazok 6.2: Parové presnosti styroch neurénovych sieti na datasete ImageNet1k. Pres-
nosti su zobrazené pre 20 parov tried s najvyssimi rozptylmi v parovych presnostiach
skimanych sieti. Oznacenia tried reprezentuji poradie (indexované od nuly) zodpove-
dajiceho priecinku medzi abecedne zoradenymi prie¢inkami tried Imagenet1k datasetu.

Informacie o pouzitych sietach st v sekcii @

6.1 Kombinacné metédy

Ako vstup do kombina¢nych metéd pouzivame vystupy poslednej vrstvy neuréno-
vych sieti pred aplikovanim funkcie softmax, nazyvané logity. V kapitole B oznacujeme
tieto hodnoty ako I. Pri klasifikacii ma posledné vrstva standardne rovnaky pocet vy-
stupov, ako je pocet tried. Logity kombinovanych klasifikatorov 1,2, ..., C oznacujeme
ako 1Y 12,...,19 kde I¢ = (I§,15, ..., 1S) pre jednotlivé triedy 1,2, ..., K. Logity vyjad-
rujd mieru podpory siete pre dant triedu, pri¢om nesplitaji vlastnost nezdpornosti, ani
nemaju pevne stanoveny sucet. Vystupom kombinac¢nych metéd je matica parovych

pravdepodobnosti R, ktord je vstupom pre parové zvizovacie metdédy. Istym sposo-
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bom sa tento krok nasho ansdmblového modelu da povazovat za stacking ansambel a
kombinac¢né metody za metaklasifikator.

Kombina¢né metédy, ktoré sme navrhli mozno rozdelit do dvoch hlavnych kategorii:
e bezparametrické,
e parametrické.

Bezparametrické metédy nevyzaduji trénovanie a teda ani ziadne data navyse. Pa-
rametrické metédy pouzivaji na kombinovanie klasifikatorov parametre, pre ktoré je
potrebné najst vhodné hodnoty trénovanim. Metodolégiou trénovania kombinac¢nych
metodd sa zaoberdme v sekcii @ V nasledujicich podsekciach opiseme jednotlivé

metody, ktoré sme implementovali a s ktorymi sme vykonavali experimenty.

6.1.1 Bezparametrické metody

Navrhli a implementovali sme dve bezparametrické metody vyuzivajice aritmeticky
priemer. Prva z nich je prob__average - pravdepodobnostny priemer. Tato metdda
vytvara vysledni maticu R = (r;;) ako priemer matic parovych pravdepodobnosti jed-
notlivych kombinovanych klasifikdtorov. Matematicky mozeme ttto metodu vyjadrit

ako
1 C
T = & ;expit(lf = 15), (6.2)

_1

e Matematicky ekvivalentny je postup

kde funkcia expit(z) =
p° = softmax(l°), prec=1,2,...,C
1 C

Z i

Ty, = - =
’ Oc:lpi+pj

Druhou implementovanou bezparametrickou metdédou je kombinac¢na metdéda ave-

rage - priemer. Jej ¢innost mézeme matematicky zapisat ako

1 C
i = expit(a D IE—15), (6.3)
c=1

kde r;; je prvok vystupnej matice R. Na rozdiel od metody pravdepodobnostny priemer
aplikuje metoda priemer funkciu expit na aritmeticky priemer rozdielov logitov pre

dvojice tried.
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6.1.2 Parametrické metody

Parametrické metody vyuzivaju pri kombinovani klasifikatorov trénovatelné para-
metre. Kombinacia je linedarna vzhladom na parameter funkcie expit. Matematicky
mozeme vypocet vyjadrit ako

c
Trij = expit(z wfj(lf — ljc) + bij) (6.4)
c=1

kde r;; je prvok vystupnej matice R, wyf; je koeficient prislichajici k dvojici tried
i,7 a klasifikdtoru ¢ a b;; je bias prislichajuci k dvojici tried 4, j. Pre vypocet rj
sa pouzivaji rovnaké parametre wj; a b;; ako pre vypocet r;;. Nech pocet vsetkych
tried je K a pocet kombinovanych klasifikatorov C', potom pocet parametrov takéhoto
kombina¢ného modelu je K (K —1)(C' +1)/2. Pri niektorych kombina¢nych metédach
pouzivame pre vsetky dvojice tried rovnaké parametre, pocet parametrov modelu je
potom C'+1. Jednotlivé kombinacné metddy sa lisia v tom, akym spdsobom nastavuji

hodnoty kombinac¢nych koeficientov.

Teplotné skalovanie

Navrhli sme dve metody, ktoré pouzivaju rovnaké parametre pre vsetky dvojice
tried. Obe z nich vypocitavaji parametre pomocou kalibracnej metdédy teplotné ska-
lovanie (ang. temperature scaling) a nastavuju ich ako w® = %, kde t¢ je kalibracné
teplota pre klasifikator c. Obe metody pouzivaji nulovy bias.

Prva z nich, cal__prob__average - kalibrovany pravdepodobnostny priemer apli-

kuje funkciu expit pred s¢itanim, nesplna teda vSeobecnu rovnicu @ Kombinécia s

pouzitim tejto metddy je realizovana ako
1 & =S
rii = czz:lexplt(T), (6.5)

kde 7;; je prvok vystupnej matice R. Téato metdda je matematicky ekvivalentna ka-
libracii kombinovanych klasifikatorov, vypoc¢tu matice parovych pravdepodobnosti pre
kazdy z nich a naslednému spriemerovaniu tychto matic.

Druha metoda vyuzivajica kalibracné koeficienty, cal__average - kalibrovany prie-
mer, pracuje podla rovnice @

Ostatné kombinacné metody vyuzivaju samostatné koeficienty pre jednotlivé dvoj-

ice tried, lisia sa ale v tom, akym sposobom urcuji hodnoty pre tieto koeficienty.
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Linearna diskriminac¢na analyza

Kombina¢na metéda lda vyuziva na urcenie hodnot koeficientov klasifikacny algo-
ritmus linedrna diskriminacna analyza (lda). Metdda lda riesi pre kazda dvojicu
tried {i,j} dvojtriednu klasifikacni tlohu. Prediktory v tejto tlohe st rozdiely lo-
gitov pre jednotlivé kombinované klasifikatory [ — I pre ¢ = 1,2,...,C. Vysledné
parametre si ur¢ené parametrami natrénovaného modelu lda. Linearna diskriminacna
analyza vyuziva predpoklad normélneho rozdelenia prediktorov. Tento predpoklad ale

v nasej aplikécii nie je vzdy splneny.

Logisticka regresia

Podobne ako kombina¢nd metoda lda funguje aj skupina kombinac¢nych metod
zalozenych na klasifikacnom algoritme logisticka regresia. Jednotlivé kombinacné
metody zalozené na tomto algoritme sa lisia v tom, ¢i je pri trénovani modelu logisticke;
regresie pouzity aj bias a aka je miera regularizacie.

Zékladnd kombinac¢nd metéda logreg trénuje aj bias a pouziva [y regularizaciu.
Variant logreg no__interc trénuje model bez biasu, koeficienty b;; teda ostdvaji nu-
lové, a taktiez pouziva l, regularizdciu. Dalsie dva varianty st analogické predché-
dzajicim dvom s tym rozdielom, ze pre kazdu dvojicu tried otestuji niekolko réznych
hodnot regularizacného koeficientu C’ pre [l regularizdciu a vyberu td, ktord dava
na valida¢nych datach najlepsiu presnost. Tieto kombinacné metédy oznacujeme ako
logreg sweep_ C a logreg_no__interc__sweep_ C.

V pociatocnych fazach experimentov sme pouzivali logistickt regresiu z kniznice
www.scikit-learn.org. Tato kniznica ale neumoznuje vyuzitie GPU a s nim spojenej
paralelizacie vypoctov. Po dosiahnuti dobrych vysledkov s pouzitim logreg metod sme
preto pristupili k vlastnej implementacii. Pri implementacii sme vyuzili skutocnost, ze
stratova funkcia metédy maximélnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) je
konvexn4 [8] a konvexnost si zachovava aj pri pridani Iy regularizicie. Regularizovani
stratovi funkciu logistickej regresie mézeme vyjadrit ako

T ' N

wa — an::l{yn log(p(xn, w,b)) + (1 — yn) log(1 — p(z,, w, b))}, (6.6)

l(w,b) =

kde w su vahy trénovaného modelu, b je bias trénovaného modelu, N je pocet trénova-

cich dat, C' je pocet kombinovanych klasifikdtorov, 1, st oznacenia tried trénovacich
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dat (0, alebo 1), x,, st priznaky trénovacich dat a C” je regularizacny koeficient. Fun-
kcia p(x,,w,b) produkuje pravdepodobnostny vystup z modelu logistickej regresie s

vyuzitim funkcie expit
1
1+ ezt

p(x,, w,b) = (6.7)

Scitanim konvexnych stratovych funkcii pre vSetky modely trénované na réznych dvo-

jiciach tried ziskame konvexnu vysledni funkciu. Této vysledna funkcia ma podobu

R
i

~
Il
—_
<
Il
.
+
—

(wij, bij) =

T
wij 'wz-j

¢ (6.8)

Z 7 log(p(a], wij, big))+

R
\MN

<
Il
—
<
I
.
+
=

(1= y,))log(1 — p(z;], wij, b))}
kde K je celkovy pocet tried, ¥ a % st oznacenia tried a priznaky trénovacich dét pre
model rozliSujuci medzi triedami ¢ a j a w;;, b;; si parametre tohto modelu. Ako tré-
novacie priznaky &% vyuzivame rozdiely logitov vzoriek, ktoré patria do jednej z tried
i,j,teda ) = (I}, =0 I, — 12 ... A8 — lfn)T, kde index n prechadza cez vzorky,
ktoré patria do triedy ¢ alebo j a [ je logit pre vzorku n vo vystupe kombinovaného

klasifikdtora ¢ pre triedu i. Vektor vdh w;; = (wj;, w?

C T . ’
ii» Wijy - - -, wiz)" obsahuje vahy zade-

finované v (@) Z rovnice (@) mozeme vidiet, ze sCitanec prislichajici dvojici tried
i,7 je zavisly len na parametroch w; ;,b;;. Konvexnd funkcia (@) teda nadobudne
svoje minimum ked nadobudne svoje minimum kazdy zo s¢itancov prislichajicich jed-
notlivym dvojiciam tried. Tato skuto¢nost ndm umoznuje s pomocou gradientove;

optimalizacnej metédy trénovat niekolko modelov logistickej regresie sticasne.

Gradientové metody

Dalsia skupina kombina¢nych metéd vyuziva takzvané end-to-end trénovanie. Hod-
noty kombinacnych koeficientov st v tomto pripade urc¢ované na zaklade vyslednej prav-
depodobnostnej klasifikacie vystupujicej z parovej zvazovacej metoédy. Trénovanie je
realizované pomocou metddy stochastického gradientového zostupu (ang. stochastic
gradient descent) (SGD) a s pouzitim stratovej funkcie metédy maximalnej vierohod-

nosti (ang. negative log likelihood) (NLL). Tieto kombinacné metédy st oznacované
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ako grad__ml, grad__m2, grad_ bc a grad_ sbt, kde cast nazvu za podciarkov-
nikom zodpoveda oznaceniu parovej zvizovacej metdédy pouzitej pri trénovani. Pri
predikcii mozu byt koeficienty ziskané pomocou tychto metéd pouzité aj s inou péro-
vou zvéazovacou metdédou ako bola pouzita pri trénovani, rovnako ako pri ostatnych

kombinac¢nych metodach.

Random

Najma za ucelom overenia efektivnosti kombinovania jednotlivych parovych kla-
sifikdtorov pre kazdu dvojicu tried sme navrhli kombina¢nii metédu random. Tato
kombinac¢na metdda pri inicializacii pre kazdu dvojicu tried ndhodne vyberie jeden z
kombinovanych klasifikdtorov. Vybrany klasifikator dostane vdhu 1, ostatné klasifika-

tory dostant vahu 0. Bias je v tejto metdéde nastaveny na 0.

Neurdnova siet

Otestovali sme tiez kombina¢ni metédu vyuzivajucu jednoducht plne prepojentu
neurénovu sief. Vstupom do tejto siete su logity kombinovanych klasifikdtorov a vy-
stupom je matica parovych pravdepodobnosti, ktora vstupuje do parovej zvazovacej
metoédy. Ani po otestovani viacerych architektir siete a konfiguracii hyperparamet-
rov sme neboli schopni s touto kombina¢nou metédou dosiahnut vysledky pouzitelne;

kvality, preto ju v nasledujtcich castiach neuvadzame.

Modifikacia kombinaé¢nych metoéd

Pre lepsie zohladnenie toho, akii vahu prisudzuji kombinované klasifikatory urcitej
dvojici tried sme implementovali rozsirenie zanasajice neistotu do matice parovych
pravdepodobnosti. Rozsirenie vykonava tupravu matice parovych pravdepodobnosti,
ktora vystupuje z kombinac¢nej metody predtym ako vstupi do parovej zvizovacej me-

tody. Cinnost modifikdcie je mozné vyjadrit pomocou vzorca

T;j = ;755 + (1 — ozij) X 05, (69)

kde 7;; je prvok matice parovych pravdepodobnosti R, ktord vystupuje z kombinacne;
metody, 77; je prvok upravenej matice parovych pravdepodobnosti R, ktora vstupuje

do pérovej zvéizovacej metody a «;; je koeficient, ktory vyjadruje mieru prislusnosti
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klasifikovaného objektu do jednej z tried 4,j. Koeficient «;; spoc¢itavame podla vzorca

1 C
Yij = & > +5), (6.10)

c=1
kde p§ je kalibrovany pravdepodobnostny vystup z kombinovaného klasifikatora c pre
triedu 7. V experimentalnych vystupoch oznacujeme pouzitie tejto modifikacie prida-
nim .uncert k nazvu kombinac¢nej metédy. Kombinacna metdda logreg s pouzitim

tejto modifikacie bude teda oznacena ako logreg.uncert.

6.2 Detekcia neznamych vzoriek

Klacovym problémom vacsiny modernych klasifikatorov je, ze st natrénované na
obmedzent mnozinu tried a pri klasifikovani vzorky, ktora nespada do tejto mnoziny
je ich vystup nevyhnutne nespravny. Tento problém sa snazi riesit funkcionalita de-
tekcie nezndmych vzoriek (ang. out of distribution (OOD) detection), ktord umoznuje
klasifikatoru vyhodnotit vzorku ako neznamu a nezaradit ju do ziadnej z tried na ktoré
bol natrénovany. OOD detekciu je mozné implementovat roznymi sposobmi, niektoré
vyzaduju upravy modelu, alebo procesu trénovania, iné je mozné aplikovat na akykol-
vek pravdepodobnostny klasifikator. OOD detekciu je mozné realizovat ak klasifiator
dokaze kvantifikovat istotu, pripadne neistotu, s vykonanou predikciou. Na zdklade
vystupov na vhodnej validacnej mnozine a so zohladnenim poziadaviek rieseného prob-
lému je potom mozné zvolit hrani¢ni hodnotu istoty (resp. neistoty). Predikcie s
istotou (resp. neistotou) na jednej strane tejto hraninej hodnoty st povazované za
platné a predikcie na druhej strane st povazované za detekovani neznamu vzorku.

Jeden zo zakladnych pristupov, ktory vykazuje dobru tispesnost v rozlicnych apli-
kécidch [81], modeluje istotu (ang. confidence) modelu pomocou maximélnej hodnoty
spomedzi pravdepodobnosti na jeho vystupe. V nasich experimentoch tento pristup
oznacujeme ako MSP (ang. maximum softmax probability).

Pouzitie parovych zvéizovacich metdd otvara moznosti vyuzitiu novych pristupov
ku kvantifikovaniu istoty resp. neistoty klasifikatora s vykonanou predikciou. Pri
kombinovani mnoziny vsetkych parovych predikcii mame k dispozicii velké mnozstvo
redundantnych informacii. Vyslednu viactriednu klasifikaciu je mozné ziskat z kazdého
stipca matice kombinovanych parovych pravdepodobnosti. V praktickych pripadoch

ale moze byt kazda z tychto predikeii odlisna. Autori v praci [78] operuji s pojmom
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Bradley-Terryho varieta. Ide o varietu, na ktorej je systém Bradley-Terryho rovnic
() riesitelny. Matica parovych pravdepodobnosti lezi v Bradley-Terryho variete v
pripade, 7e st kombinované parové predikcie tplne konzistentné a z kazdého stipca
by sme ziskali rovnaka vysledni predikciu [82]. Pri klasifikovani nezndmeho objektu
mozeme predpokladat menej konzistentné parové predikcie a maticu parovych pred-
ikci viac vzdialeni od Bradley-Terryho variety. Existuje viacero sposobov, ktorymi
je mozné tuto vzdialenost vyjadrit. Pri metédach autorov Wu, Lin a Weng [12] st
prirodzenymi kandidatmi na jej vyjadrenie ucelové funkcie pri interpretacii ako opti-
maliza¢nd uloha. Pre metédu m1 je to funkcia (@) a pre metédu m2 funkcia ()
Sucastou parovej zvazovacej metody be je kolmy priemet vektoru s ziskaného zo vstup-
nych parovych pravdepodobnosti na vektor u, ktory lezi v Bradley-Terryho variete. Pri

metdde be preto neistotu vyjadrujeme ako euklidovsk vzdialenost vektorov s a u.

6.3 Predikcia pri tlohach s velkym poctom tried

Vypoctova a pamatova narocnost kombinacnych metéd ako aj parovych zvazova-
cich metéd, z ktorych sa WLE skladé rastie priamo timerne s druhou mocninou poctu
tried rieSen¢ho problému. Pri trénovani kombina¢nych metéd, ktoré pre kazda dvojicu
tried hladaji hodnoty kombinac¢nych parametrov sa nedokazeme vyhnut spracovaniu
vsetkych dvojic tried. Pri predikcii ale mozeme vypoctovi aj paméatovi narocnost
ansamblovej predikcie znizif s vyuzitim vystupov kombinovanych klasifikatorov pred-
tym ako ich poskytneme ansamblovému modelu. Navrhli sme preto tpravu zalozenu
na uvahe, ze je nepravdepodobné, aby sa trieda, ktord ma u vsetkych kombinovanych
klasifikatorov nizku podporu dostala v ansdmblovej predikcii medzi triedy s vysokou
podporou. Uprava teda funguje tak, Ze vezme z kazdého z kombinovanych klasifiké-
torov stanoveny pocet tried s najvyssou podporou, vytvori zjednotenie tychto tried a
ansamblovy model skombinuje predikcie len pre triedy v zjednoteni. Zvysné triedy
maju vo vystupe ansamblového modelu nulovii pravdepodobnost. Pocet tried, ktoré su

vybrané pre kazdy z kombinovanych klasifikatorov je riadeny hyperparametrom topl.
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6.4 Teoretickd analyza pre homoskedastické data

V tejto sekcii uvadzame analyzu teoretického pripadu tlohy s normalnym homoske-
dastickym rozdelenim vstupnjch dat. Cleny analyzovaného ansdmblu st trénované na
komplementarnych datach a nesti komplementarne informéacie. Za tychto predpokla-
dov ukazeme, ze ak budeme kombinovat optimalne klasifikatory, tak aj vystup PWE
ansamblu bude optimélny. Téato analyza bola vykonand v [83].

Uvazujme déata rozdelené do troch tried O, Os, O3 s troma ¢iselnymi priznakmi x =
(21, T2, x3). Priznaky pre kazdu triedu st rozdelené podla viacrozmerného normalneho

rozdelenia so spolo¢nou kovariané¢nou maticou ¥ podla
p(x]0;) ~ N(m;, X). (6.11)

Ako ¢leny ansdmblu uvazujeme tri klasifikatory, z ktorych kazdy pocas tréningu
mal k dispozicii len jeden z priznakov xi,zs,x3. Predpokladame, ze kazdy z nich
poskytuje, vzhladom k datach, ktoré ma k dispozicii, optimalnu klasifikaciu. Optimalna

viactriedna klasifikdcia s pouzitim priznaku z; je dana Bayesovou vetou ako

1oy — P (@] 0) p(0))
p(Oilzk) = S Pl Op(O;) (6.12)

Ako vstup do kombinacnej metédy PWE pouzivame rozdiely logitov, pre dvojice tried,

ziskané z jednotlivych viactriednych kombinovanych klasifikatorov. Rozdiel logitov pre

triedy O; a O; ziskany z klasifikatora, ktory mal k dispozicii priznak x; je dany ako
p(Oilzy) p(x]O:) p(0;)
log =log———= +log .

p(Ojlak) p(zx|0;) p(0;)

Lubovolna linearna transforméacia normalneho rozdelenia je tiez normélne rozde-

(6.13)

lenie. Tito skutocénost vyuzijeme pre urcenie rozdelenia pravdepodobnosti p(x|O;).

Zobrazenie rozdelenia priznakov x pre triedu O; na k-tu stiradnicu x; ma rozdelenie
~ N(ekTmi, ekTEek) = N(mk,, Ek) (614)

kde ey je nulovy vektor s jednotkou na k-tej pozicii a >, je k-ty prvok hlavnej diagonaly
matice 3.
Pre logaritmus distribu¢nej funkcie py(z;u,0?) normalneho rozdelenia N (u,o?)

plati

s (o ,0) = 2 (“) ~1og(ovam). (6.15)
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Pre log 2 (ka(O); 7 rovnice () potom mame

1 p($k|0i) — 1o pN(SUk;mki,Ek) _

p(xk|O;) N o (2 Mg, k) (6.16)
_ 1 (Svk - mki)2 (:ck — mkj)Q B
- _2{ SR } = (6.17)
1 ) ,
T 2%, <2xk(m’“’ = mug) + (mi; — mk)) (6.18)

Z posledného riadku mozeme vidief, Ze ide o afinni transforméciu priznaku z,. Kon-
krétne ide o posunutie vyrazu m’“%km’“xk Z () vyplyva, ze log (O |‘ ’“)) je tiez posu-
nutim toho istého vyrazu. V analyzovanom pripade maju teda rozdiely logitov dané
ako log PO ‘f’“% normélne homoskedastické rozdelenia pravdepodobnosti. Optimélna
hranica med21 triedami ¢ a 7 ma preto v priestore priznakov podobu linearnej nadro-
viny.

Parametrické kombinac¢né metédy, ktorych ¢innost je popisand rovnicou (@), vy-
tvaraju linearnu kombinaciu rozdielov logitov pre jednotlivé kombinované klasifikatory.
Ak my; # my; pre i # j, potom linedrnym kombinovanim () dokézeme vyjadrit
[ubovolnii linearnu nadrovinu. Optimalizovanim, ktoré vykonavame pri tréningu para-
metrickych kombina¢nych metod, tak najdeme optimélnu rozdelujicu nadrovinu medzi
triedami O; a O; v R3.

V pripade, Ze pre niektord dvojicu tried ¢ # j plati my; = my;, mézeme pouzit ziste-
nia Linedrnej diskriminacnej analyzy (LDA). Konkrétne, ze norméla k LDA nadrovine
je dand ako X7'(my; — my) [8]. Z rovnosti my; = my; tak vyplyva, ze koeficient pre
xp v optiméalnej oddelujicej nadrovine je nulovy. Aj v takomto pripade teda mdzeme
pomocou trénovania v kombinac¢nej metode najst optimalnu rozdelujicu nadrovinu.

Ukéazali sme, ze parametrické kombina¢né metody v analyzovanom pripade ziskaju
optimalne parové klasifikatory. V dalSom kroku su tieto parové klasifikdtory kombino-
vané pomocou parovej zvazovacej metddy, ktora vytvori vysledny viactriedny klasifika-
tor. Parové zvazovacie metddy sa pokusaju najst priblizné rieSenie, v praxi vacsinou
nekonzistentnej sustavy Bradley-Terryho rovnic () Kedze v analyzovanom pripade
ziskame optimalny klasifikator pre kazdu dvojicu tried, systém Bradley-Terryho rovnic
bude konzistentny. V takomto pripade vSetky pouzivané parové zvizovacie metody
tento systém tspesne vyriesia a ziskaju tak optimalnu viactriednu klasifikaciu.

Téato analyza bola vykonana za predpokladu homoskedastického viacrozmerného
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norméalneho rozdelenia. Takyto predpoklad v praxi vacsinou neplati, preto okrem LDA
testujeme ako parametrickti kombina¢ni metédu aj logisticku regresiu.

Dalsfm predpokladom je kombinovanie ¢lenov ansamblu s komplementarnymi infor-
méaciami. Takato situdcia moze nastavat pri klasifikovani multimodalnych dat, kde jed-
notlivé klasifikitory spracovavaju data z odlisnych senzorov [84]. Opisana analyza bola
vykonana az po dokonceni experimentov popisanych v nasledujtcej kapitole. Experi-
menty s kombinovanim klasifikdtorov poskytujicich komplementarne informécie preto

zostavaju ako mozné smerovanie dalsiecho vyskumu.
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Kapitola 7

Popis experimentov a vysledkov

Linedrny vazeny ansdambel (WLE), ktory testujeme je tvoreny kombinédciou kombi-
nacnej metody a parovej zvazovacej metody. Pre lepsiu prehladnost a strucnost v na-
sledujucich sekciach oznacujeme WLE ako konfiguracia kombinacnd metdda + parova
zvazovacia metoda. Teda napriklad ansambel zlozeny z kombinac¢nej metédy logreg a
parovej zvazovacej metody sbt oznacime ako konfiguracia logreg + sbt.

Organizacia tejto kapitoly je nasledovna. V sekcii El] popisujeme metriky, podla
ktorych vyhodnocujeme kvalitu pravdepodobnostnych klasifikacii. V sekcii @ posky-
tujeme prehlad klasifikatorov, ktoré kombinujeme pomocou WLE vo vykonavanych
experimentoch.

Dalsie sekcie sa venujui samotnjm experimentom. Ako prvej sa venujeme v sekcii
@ trénovacej metodolégii kombina¢nych metéd. Po jej odladeni porovnavame jed-
notlivé konfiguracie WLE v sekcii @ Pri porovnani sme zistili sflubné vysledky pre
niektoré vypoctovo naro¢né kombinacné metddy zalozené na logistickej regresii. V
sekcii @ preto skiimame mozné tpravy tychto metod, ktoré by zefektivnili vypocet.
V sekcii @ vyhodnocujeme vysledky niekolkych vybranych odladenych konfiguracii
WLE na upravenom datasete CIFAR-100. V sekcii l’ﬁ skimame moznosti detekcie
neznamych vzoriek s pomocou merania nekonzistencie vystupov kombinovanych kla-
sifikatorov prostrednictvom dodatoc¢ného vystupu z parovych zvazovacich metéod. V
sekcii @ sa venujeme rieseniu tloh s velkym poctom tried a testujeme pristup, ktory
zefektiviiuje priebeh predikcie. Na zaver v sekcii @ testujeme vybrané konfiguracie s
odladenymi hyperparametrami na datasete ImageNet.

Pre prehladnost sme organizaciu tejto kapitoly vykreslili v podobe diagramu @
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Obréazok 7.1: Diagram organizacie a nadvéznosti sekcii kapitoly Experimentov.

7.1 Metriky na vyhodnocovanie kvality modelov

Pri vyhodnocovani experimentov pouzivame niekolko metrik kvality. Klasickd met-
rika pri klasifikdcii je presnost klasifikdcie (ang. accuracy). Presnost vyjadruje pre
aka cast z klasifikovanych vzoriek bola vysledna trieda spravne urcena. Pri pravde-
podobnostnych klasifikatoroch existuje aj zovseobecnenie presnosti na viac ako jednu
najpravdepodobnejsiu triedu. Toto zovSeobecnenie sa nazyva top-k presnost a vyjad-
ruje u akej casti klasifikovanych vzoriek sa spravna trieda nachadza medzi k triedami
s najvyssou predikovanou pravdepodobnosfou. Pri datasete ImageNet sa standardne
vyuzivaji dve presnosti, top-1 a top-5. Dovod je najmé ten, ze na obrazkoch v tomto
datasete je casto vela roznych objektov, oznaceny je ale len podla jedného z nich. Kla-
sifikdtor nemusi vzdy spravne odhadnuf, podla ktorého z nich bol obrazok oznaceny.

Dalsia metrika, ktord sa tiez ¢asto pouziva pri trénovani neurénovych sieti, je poku-
tova funkcia metédy maximélnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) (NLL).

Pre praktické pouzitie klasifikatora je potrebné aby bol dobre kalibrovany. Kalib-
racii neurénovych sieti sme sa venovali v kapitole E Mieru kalibracnej chyby meria
metrika odhad kalibracnej chyby (ang. estimated calibration error) (ECE). Tito met-

riku pocitame pomocou postupu popisaného v [28], konkrétne postupom s rovnakou
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Obrazok 7.2: Matica zamen

pocetnostou vzoriek v jednotlivych intervaloch.

V' sekcii @ sa venujeme detekcii vzoriek, ktoré nepatria do rozdelenia, na kto-
rom bol klasifikitor natrénovany (ang. out-of-distribution detection). Takuto tlohu
je mozné interpretovat ako dvojtriednu klasifika¢ni tlohu. Kvalitu algoritmov zamera-
nych na dvojtriednu klasifikaciu je mozné vyhodnocovat podla Specializovanych metrik
odvodenych z matice zdmen (ang. confusion matrix). Matica zdmen pre dvojtriednu
klasifikacni ulohu je zobrazend na obrazku @, triedy st tu oznacené ako pozitivna

(P) a negativna (N). Matica obsahuje styri pocetnosti:

o TP - skutocne pozitivny (ang. true positive) - prvky, ktoré si pozitivne a boli

oznacCené ako pozitivne,

o FN - falosne negativny (ang. false negative) - prvky, ktoré st pozitivne, ale boli

oznacené ako negativne,

o FP - falosne pozitivny (ang. false positive) - prvky, ktoré su negativne, ale boli

oznacené ako pozitivne,

o TN - skutocne negativny (ang. true negative) - prvky, ktoré si negativne a boli

oznacené ako negativne.

7 matice zamen je odvodené mnozstvo metrik, my sa venujeme najma trom:

 Uplnost (ang. recall alebo true positive rate (TPR)) = TPTJF%,

 preciznost (ang. precision) = jﬁipw,

 pravdepodobnost falosného poplachu (ang. false positive rate (FPR)) = %.
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Algoritmy, ktoré na OOD detekciu vyuzivame poskytuji ako svoj vystup mieru
prislusnosti do jednej z tried P, alebo N. To nam umoznuje zvolit si prahovi hodnotu
(ang. threshold) a do danej triedy zaradit prvky, ktoré maji mieru prislusnosti vyssiu
ako zvolend prahova hodnota. Pre rozne prahové hodnoty tak ziskame rézne vysledky
klasifikacie s roznymi hodnotami sledovanych metrik. Takéto klasifikatory sa charak-
terizuju pomocou kriviek vytvorenych z bodov, kde prva siradnica bodu je hodnota
jednej metriky a druha stradnica hodnota inej metriky pre ta istd prahovi hodnotu.
Casto vyuzivana je krivka vytvorend dvojicou metrik FPR a TPR, ktord sa nazyva
operacné charakteristika prijimaca (ROC z ang. Receiver Operating Characteristic).
Dalsia ¢asto vyuzivana krivka tvorena metrikami preciznost a tplnost, nazjvana PR
krivka, moze poskytnit cenné informécie najma v pripade nerovnomerného zastipenia
pozitivnych a negativnych vzoriek v datasete [85].

Tieto krivky poskytuju uzitocné informécie o skimanom klasifikatore, je ale tazké
na ich zéklade porovnavat viacero klasifikatorov. Preto sa vyuziva tiez metrika plocha
pod krivkou, tato metrika sa oznacuje ako AUROC pre krivku ROC a AUPRC pre
krivku PR. Pre ROC krivku je mozné spocitat plochu pod nou najdenim bodov, ktoré
tvoria konvexny obal a naslednou aplikaciou lichobeznikovej metody. Pre PR krivku nie
je korektné pouzit lichobeznikovii metédu, pretoze ta spaja body linedrnymi tseckami
a v PR priestore takéto usecky nepredstavuju dosiahnutelné klasifikdcie [85]. Autori
v [85] vyvinuli algoritmus, ktory dokaze korektne spocitat AUPRC. Tento algoritmus
spociva v ndjdeni bodov konvexného obalu ROC krivky, transformacii tychto bodov do
PR priestoru a naslednom interpolovani medzi ziskanymi bodmi. Pouzité interpolacia

zohladnuje pomer TP a FP medzi spracovavanymi bodmi.

7.2 Kombinované klasifikatory

V nasledujucich testoch vykonanych na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100 pouzi-
vame na zostavovanie ansamblov niekolko neurénovych sieti. Ide o siete s rozlicnymi
architektirami, aby sme zabezpecili dostatocéni diverzitu kombinovanych predikcii. Ne-
urénové siete, ktoré pouzivame si: googlenet [86G], seresnet34 [87], resnext101 [3§],
stochasticdepth50 [89], resnet34 [90], densenet121 [91] a xception [92]. Tieto siete sa

trénuju klasickym sposobom na trénovacej mnozine datasetu, pre ktory st pouzité. Ok-
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rem tychto sieti sme pouzili tiez predtrénovany extraktor priznakov clip [93], konkrétne
s architekturami siete ViT-B-32 a ViT-B-16. Na vystupoch tohto extraktora priznakov
sme na prislusnej trénovacej mnozine natrénovali multinomialnu regresiu. V experi-
mentoch oznacujeme tieto modely ako clip_ ViT-B-32_LP a clip_ ViT-B-16_ LP, kde
LP je z ang. linear probe. Vystupy tychto modelov pouzivame rovnakym spdsobom
ako vystupy ostatnych neurénovych sieti.

Pre znazornenie diverzity sieti sme vykreslili Vennov diagram spravnych predikcii
styroch z nich. Diagram pre dataset CIFAR-100 je zobrazeny na obrazku B 7
diagramu je zrejmé, ze kazdd zo sieti ispesne klasifikovala niekolko vzoriek, ktoré sa
nepodarilo uspesne klasifikovat ziadnej inej z uvazovanych sieti.

V sekcii venujicej sa detekcii neznamych vzoriek vyuzivame klasifikatory predtré-
nované na kompletnom datasete ImageNet21k [33] a aplikujeme ich na dataset CIFAR-
10 resp. CIFAR-100 dotrénovanim pomocou techniky nazyvanej prenos ucenia (ang.
transfer learning). Ide konkrétne o konvoluéné siete ResNet 50x1 a ResNet 101x3 [94]
(v experimentoch oznacované ako R50x1 a R101x3) dostupné v repozitari [95], MLP
Mixer-B/16 [96] a obrazové transformery ViT-B_ 16 a R50+ViT-B_16 [20](v experi-
mentoch oznacované ako M_B16, B16 a R50__B16) dostupné v repozitari [97].

V experimentoch na datasete ImageNetlk [34] pouzivame obrazové transformery
ViT-Ti_ 16, ViT-S_16, ViT-B_16, ViT-B_32 [20], MLP Mixer-B/16 [96] a kombina-
ciu konvolucnej siete a obrazového transformera R26+S/32 [08]. Vsetky tieto siete
st dostupné v repozitari [97]. V experimentoch st oznacované ako Til6, B16, S16,
B32, M_B16 a R26_S32. Tieto neurénové siete boli predtrénované na kompletnom
datasete ImageNet21k [33] a nami prispdsobené na pouzitie na datasete ImageNet1k
dotrénovanim poslednej vrstvy. Tento postup je technicky ekvivalentny odstraneniu

poslednej vrstvy a jej nahradeniu multinomidlnou regresiou.
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Obrazok 7.3: Vennov diagram spravnych predikcii neurénovych sieti na datasete

CIFAR-100. Percentualne udaje vyjadruji podiel zo vSetkych spravne klasifikovanych

dat ktoroukolvek zo sieti.

Ako mdzeme z obrazka vidiet, najvacsi pocet obrazkov

spravne klasifikovanych len jednou zo sieti pripada na model clip.
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7.3 Trénovacia metodolégia kombinacnych metéd

Ciel experimentov v sekcii: Urcit velkost trénovacej mnoziny pre kombinacné
metody a vysetrit potrebu oddelenej trénovacej mnoziny pre kombinacné metédy a pre
kombinované klasifikatory.

Parametrické kombina¢né metédy vyzaduju tréning, ktory je mozné realizovat roz-
nymi stratégiami a s roznymi nastaveniami hyperparametrov. Aby sme mohli jednotlivé
kombinac¢né metédy objektivne porovnavat, bolo najprv potrebné urc¢it pre ne vhodnu
tréningovu konfiguraciu. Pre velké mnozstvo experimentov spojenych s konfigurovanim

kombinac¢nych metod sme tieto experimenty vykonavali na pomerne malych datasetoch

CIFAR-10 a CIFAR-100.

7.3.1 Velkost trénovacej mnoziny

Pre tieto experimenty pouzivame klasifikatory googlenet, resnext101, seresnet34,
stochasticdepthb0, clip_ ViT-B-32_LP a clip_ ViT-B-16__ LP.

Ako prvé potrebujeme urcit velkost trénovacej mnoziny pre parametrické kombi-
nacné metody. Za tymto tcelom sme vykonavali experimenty s kombina¢nymi meto-
dami lda, logreg a logreg no__interc. Kazdu kombinac¢ni metédu sme testovali v
kombinacii s kazdou zo styroch parovych zvizovacich metéd m1, m2, bec a sbt. Expe-
rimentalne sme zistili, Ze pre vacsinu dvojic tried nie je splneny predpoklad normalneho
rozdelenia nezavislych premennych, na ktorom stavia metéda linedrna diskriminacna
analyza. Vysledky kombinac¢nej metédy lda preto uvazujeme s mensou vahou na fi-
nalne rozhodnutie.

Pre vykonanie experimentu sme stanovili niekolko velkosti trénovacich mnozin pre
CIFAR-10 a niekolko pre CIFAR-100. Nasledne sme pre kazdu z tychto velkosti né-
hodne vybrali z trénovacej mnoziny desat podmnozin danej velkosti tak, aby bolo
zachované rovnomerné rozlozenie jednotlivych tried v tychto mnozinach. Na kazdej z
tychto vybratych podmnozin sme natrénovali ansdamble s pouzitim jednotlivych kom-
bina¢nych metod. Kazdy z tychto ansamblov sme potom otestovali s pouzitim kazdej
parovej zvazovacej metody na testovacej mnozine zodpovedajiceho datasetu.

Na obrazku @ je zobrazena presnost na datasete CIFAR-10 pre ansamble s po-

uzitim parovej zvazovacej metdédy bce, ktora mala v tomto teste najvyssiu presnost.
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Modzeme vidiet, Ze so zvacsujucou sa velkostou trénovacej mnoziny ma pre kombinacni
metodu lda presnost stipavy trend a pre logreg metody klesavy trend. Rozdiely v
medidne presnosti pre rézne velkosti trénovacej mnoziny st vSak malé, len okolo 0.15%,
¢o predstavuje 15 obrazkov v testovacej mnozine datasetu CIFAR-10. Okrem presnosti
vsak uvazujeme aj metriky NLL a ECE, ktoré st zobrazené na obrazkoch @ a @ Na
rozdiel od presnosti sa obe tieto metriky snazime minimalizovat. Ako mozeme na ob-
razkoch vidief, pre kombinac¢ni metédu lda sit hodnoty tychto metrik podstatne horsie
ako pre kombinacné metody logreg, zameriame sa preto na vysledky kombinac¢nych
metdd logreg. S rasticou velkosfou trénovacej mnoziny maju obe tieto metriky najprv
kratky klesavy trend nasledovany stipavym trendom. Metrika ECE zacina stipat pri
velkosti trénovacej mnoziny okolo 300 a metrika NLL pri velkosti okolo 500.

Na datasete CIFAR-100 dosahovala v tomto experimente tiez najvyssiu presnost
parova zvazovacia metdéda be. Presnost, NLL a ECE pre tito metodu st zobrazené na
obrazkoch @, @ a @ Rozdiely v medidnoch presnosti pre presnejsie kombina¢né
metédy logreg ani v tomto pripade neprekracuju 0.15%. Presnost pre kombinac¢né
metody lda a logreg ma s rasticou velkostou trénovacej mnoziny stipavy trend a
pre kombinacni metédu logreg_no__ interc klesavy trend. Metriky NLL a ECE su
znova vyrazne lepsie pre kombinacéné metody logreg a s rastiicou velkostou trénovace;j
mnoziny maju jasny klesavy trend.

S uvazenim vysledkov pre oba datasety a so zahrnutim praktickej vypoctovej na-
rocnosti trénovania sme sa rozhodli pre parametrické kombinac¢né metoédy pouzivat pre
dataset CIFAR-10 trénovaciu mnozinu velkosti 500 a pre dataset CIFAR-100 mnozinu
velkosti 5000. Tieto velkosti su konzistentné v tom, ze pri trénovani klasifikatorov na
dvojiciach tried pripada na kazdu z tried 50 vzoriek.

Vysledky pre ostatné parové zvazovacie metédy si dostupné v prilohe. V tychto
vysledkoch je mozné pozorovat numerickil nestabilitu parovej zvazovacej metody sbt

najma v kombinacii s kombina¢nou metédou lda.
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7.3.2 Vyber trénovacej mnoziny

Pri volbe trénovacej mnoziny pre kombinacné metody vyvstava otazka, ¢i trénovanie
na rovnakej mnozine, na ktorej boli natrénované pouzité neurénové siete ma negativny
vplyv na vystupy vytvoreného ansamblu. Za tcelom zodpovedania tejto otazky sme
navrhli nasledovny experiment.

Trénovaciu mnozinu datasetov CIFAR-10 a CIFAR-100 sme nahodne rozdelili na po-
lovice tak, aby jednotlivé triedy boli rovnomerne zastiipené v oboch poloviciach. Jednu
z tychto polovic sme oznacili ako trénovaciu a druhi ako validacni. Pre CIFAR-10 sme
toto rozdelenie realizovali raz, pre CIFAR-100 desat-krat. Na trénovacej polovici sme
natrénovali neurénové siete resnet34, densenet121 a xception. Na trénovacej polovici
sme tiez natrénovali multinomidlnu regresiu pre extraktor priznakov clip_ ViT-B-32, v
experimentoch oznaceny ako clip_ ViT-B-32_LP.

Néasledne sme trénovaciu aj valida¢nu polovicu nahodne rozdelili na casti velkosti
500 pre CIFAR-10 a 5000 pre CIFAR-100 tak, aby boli jednotlivé triedy v tychto
castiach zastupené rovnomerne. Takto sme ziskali 50 trénovacich a 50 valida¢nych
podmnozin pre oba datasety CIFAR. Na kazdej z tychto podmnozin sme natrénovali
ansambel s kombina¢nymi metédami lda, logreg, grad__m1, grad_ m2 a grad__bc.
Kazdy z tychto ansdmblov sme otestovali s pouzitim Styroch parovych zvéizovacich
metéd m1, m2, be a sbt.

Pri vykonavani experimentov sme zistili, ze preferencia pre valida¢ni, alebo tréno-
vaciu mnozinu nie je konzistentnd pri vytvarani ansdmblu z réznych podmnozin styroch
dostupnych klasifikatorov. Experiment sme preto vykonali na vsetkych moznych aspon
dvojprvkovych podmnozinach styroch uvedenych sieti. Ziskali sme tak pre kazda z 11
podmnozin kombinovanych neurénovych sieti 50 ansamblov natrénovanych na tréno-
vacej mnozine a 50 natrénovanych na valida¢nej mnozine. Pre kazda z 11 podmnozin
kombinovanych neurénovych sieti sme potom testovali nulovi hypotézu, ze stredna
hodnota metriky pre ansamble natrénované na trénovacej mnozine je rovna strednej
hodnote tej istej metriky pre ansdmble natrénované na valida¢nej mnozine. Tito hypo-
tézu sme testovali na hladine vyznamnosti 1%. Test sme vykonali pre metriky presnost,
NLL a ECE.

Pre kazdu z 11 podmnozin kombinovanych klasifikdtorov sme vysledok testu vy-

hodnotili ako:
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e nerozhodny, ak sme nulovii hypotézu nezamietli,

o validacna vyhrava, ak sme nulovi hypotézu zamietli v prospech alternativnej
hypotézy, ze metrika ma lepsiu hodnotu pre ansamble trénované na validacne;

mnozine,

e trénovacia vyhrava, ak sme nulovi hypotézu zamietli v prospech alternativne;j
hypotézy, ze metrika mé lepsiu hodnotu pre ansamble trénované na trénovacej

mnozine,

 neplatné hodnoty, ak si vo vystupe neplatné hodnoty (nestabilita parovej zvéizo-

vacej metddy sbt).

Tento experiment nemodeluje déverne rozhodnutie ¢i je vhodné pred trénovanim
¢lenov ansamblu odobrat z trénovacej mnoziny osobitnt mnozinu pre trénovanie kom-
binacnej metody. Za tucelom presného zodpovedania tejto otazky by sme potrebovali
kazdu z kombinovanych neurénovych sieti natrénovat 50-krat na zmensenej trénovace;j
mnozine a 50-krat na tplnej trénovacej mnozine. Trénovanie na tplnej trénovacej mno-
zine by mohlo viest ku kvalitnejsim clenom ansdmblu a ovplyvnit tak aj jeho vyslednu
kvalitu. Takyto postup by ale predstavoval netinosnu vypoctoviu zataz pri tréningu
neurénovych sieti. Naviac by vysledky takéhoto experimentu mali mali prenositelnost
na iné datasety s odliSnym poc¢tom trénovacich vzoriek, kde by odobratie 50 vzoriek pre

kazdu triedu mohlo predstavovat odlisné relativne ochudobnenie trénovacej mnoziny.

CIFAR-10

Vysledky pre CIFAR-10 a metriku presnost st zobrazené na obrazku . Ako
mozeme vidief, pre vsetky konfiguracie kombinacnych a parovych zvizovacich metod
vyhrava trénovanie na validac¢nej mnozine. Pri gradientovych metodach je vysledok,
okrem konfiguracie grad__bc + bc, jednoznacne v prospech trénovania na validacnej
mnozine. V pripade kombinac¢nej metédy logreg je vysledok o nieco menej jedno-
znacny. V niekolkych pripadoch sme tu dosiahli statisticky vyznamne lepsiu presnost
pri trénovani na trénovacej mnozine, vo vacsine pripadov ale stale vyhrava trénovanie
na valida¢nej mnozine. Vysledky pre metriku ECE st zobrazené na obrazku . Vo

vacsine pripadov su vysledky rovnaké ako pre presnost, vynimkou st konfiguracie lda
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+ ml a logreg + bc. Presnost ale bola aj v tychto pripadoch lepSia pre trénovanie
na validacnej mnozine.

Pri studovani jednotlivych mnozin kombinovanych klasifikdtorov sme si pre jed-
notlivé metriky vsimli, ze v pripadoch vyhodnotenych ako "validacna vyhrava” byva
medzi priemernymi hodnotami metriky pre ansamble trénované na valida¢nej mnozine
a pre ansamble trénované na trénovacej mnozine vacsi rozdiel ako v pripadoch vyhod-
notenych ako "trénovacia vyhrava”. Tuto situdciu vizualizujeme pomocou rozlozenia
rozdielov v priemernej hodnote metriky pre ansamble trénované na valida¢nej mnozine
a pre ansamble trénované na trénovacej mnozine. Priemerna hodnota metriky je po-
¢itana cez jednotlivé trénovacie resp. validacné podmnoziny. Pre metriku presnost je
toto rozlozenie zobrazené na obrazku . Ako je z obrazku zrejmé, zaporné rozdiely
st mensie a menej pocetné ako kladné. Tato nerovnovaha je vyraznejsia pri kombinac-
nych metdédach lda a logreg. Pre konfiguraciu lda + sbt nie st zobrazené déta z
dovodu numerickej nestability parovej zvizovacej metdédy sbt pri trénovani na tréno-
vacej mnozine v tejto konfiguracii. Ziskané vysledky hovoria jednoznacne v prospech

trénovania na valida¢nej mnozine.

CIFAR-100

Vysledky statistickych testov pre CIFAR-100 a metriku presnosf st zobrazené na
obrazku . Ako mozeme vidief, aj tu pre vsetky konfiguracie kombinac¢nych a pa-
rovych zvazovacich metéd vyhrava trénovanie na valida¢nej mnozine. Vysledky testov
pre metriku ECE st zobrazené na obrazku . V pripade datasetu CIFAR-100 hovori
ECE v prospech trénovania na valida¢nej mnozine najmaé pri kombinac¢nych metédach
lda a logreg. Gradientové metddy s viac nerozhodné, konfiguracia grad__m1 + bc
dokonca hovori v prospech trénovania na trénovacej mnozine. Aj pre tento dataset sme
vykreslili tiez rozdiely v priemeroch jednotlivych metrik pre trénovanie na validacnej
mnozine a pre trénovanie na trénovacej mnozine. Tieto rozdiely si zobrazené na ob-
razku . Pre dataset CIFAR-100 je z tohto obrazku zrejmé este vyssia vyhodnost
trénovania na validac¢nej mnozine a to najméa pre kombinacné metoédy lda a logreg.

Na zaklade ziskanych vysledkov sme sa rozhodli vsetky kombinacné metédy tréno-
vat na valida¢nej mnozine.

Grafy pre ostatné metriky a tiez individudlne grafy pre jednotlivé podmnoziny
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mnozine. Kazdy rozdiel prislicha jednej z 11 kombinacii kombinovanych klasifikatorov.
Cervenou ¢&arou je znazorneny nulovy rozdiel. Zaporné rozdiely predstavujt pripady
ked priemerna presnost ansamblov trénovanych na trénovacej mnozine bola vyssia ako
priemernd presnost ansdmblov trénovanych na validacnej mnozine. Kladné rozdiely
predstavuju opacny pripad. Grafy pre parova zvazovaciu metdédu sbt sa skreslené z

dévodu numerickej nestability a neplatnych hodnot vo vystupe.
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kombinovanych klasifikatorov st dostupné v prilohe.

Vysledok experimentov v sekcii: Vhodnu velkost trénovacej mnoziny kombi-
nac¢nych metéd sme urcili ako 50 vzoriek na jednu triedu. Na zdklade vysledkov sta-
tistickych testov pre presnost a ECE pri trénovani kombina¢nych metéd na oddelenej
mnozine vs na rovnakej mnozine na ktorej boli trénované kombinované klasifikatory

sme urcili, ze trénovanie na oddelenej mnozine je vhodnejsie.

7.4 Porovnavanie konfiguracii ansamblov

Ciel experimentov v sekcii: Vytvorif prehlad kvality vsetkych navrhnutych
WLE konfiguracii, najmé aby bolo mozné pre dalsie experimenty vybrat len tie, ktoré
davaju slubné vysledky.

V tejto casti uvadzame vysledky experimentov zameranych na porovnanie ansam-
blov tvorenych kombindciami kombinac¢nych metéd a parovych zvéazovacich metod
(oznacované ako konfiguracie ansdmblov). Pre overenie konkurencieschopnosti navrho-
vanych ansamblov sme pre porovnanie ako baseline implementovali jednoducht, ale
casto pouzivanu ansamblovi metédu, ktora vyslednt pravdepodobnostni predikciu
spocita ako priemer kalibrovanych predikcii jednotlivych klasifikatorov. Pre kalibro-
vanie jednotlivych klasifikdtorov pouzivame metddu teplotné skalovanie (ang. tempe-
rature scaling). Teplotné skdlovanie pracuje s jednym parametrom, baseline metdda
teda pouziva rovnaky pocet parametrov ako je pocet kombinovanych klasifikatorov. V
experimentoch oznacujeme tito metédu ako TemperatureScaling.

7 dovodu zlych vysledkov a nesplnenych predpokladov normality prediktorov v
tomto teste uz neuvazujeme kombinac¢ni metodu lda.

V tomto experimente sme pouzili siete googlenet, stochasticdepth50, resnext101,
seresnet34, clip ViT-B-30_ LP a clip_ ViT-B-16_ LP. Testy sme vykonali na vSetkych
aspon dvojprvkovych podmnozinidch mnoziny tychto sieti.

Testy sme vyhodnocovali individualne pre jednotlivé mnoziny kombinovanych sieti
a potom tiez sthrnne pre vSetky mnoziny. Grafy s vysledkami pre individudlnu kom-
bindciu zahfnajicu vsetky siete st zobrazené pre CIFAR-10 na obrazku a pre
CIFAR-100 na obrazku . Testovali sme 22 kombinac¢nych metod, pre prehladnost

grafy zobrazuju len tie metddy, ktoré dosiahli najlepsie vysledky.
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Pre oba datasety si mozeme vsimnut, ze vsetky ansamblové metddy vratane baseline
metody dosiahli v metrike presnost zlepsenie oproti vsetkym kombinovanym sietam.
(Vynimkou je jedine konfigurdcia cal__average + sbt, ktord dosiahla presnost okolo
50% a nie je ju v grafe vidiet.) Tvrdenie o zlepseni ale neplati pre metriky NLL
a ECE. Najméa pri metrike ECE mozeme u vacsiny ansamblovych metdéd pozorovat
zhorsenie oproti kombinovanym sietam. 7 grafov je tiez viditelny vyrazny negativny
vplyv modifikdcie kombina¢nych metéd uncert na metriky NLL a ECE, aj napriek
tomu, ze v niektorych pripadoch tato modifikacia prinasa zlepsenie presnosti. U oboch
datasetov sa v metrike ECE podarilo dosiahnut zlepsenie oproti dobre kalibrovanym
modelom clip len niekolkym konfiguraciam vyuzivajicim kombinacné metédy grad,
alebo kombina¢ni metédu logreg. Pre oba datasety si mézeme vsimnut dobré vysledky
v metrike presnost pre jednoduchii kombina¢ni metédu cal__average a jej modifikaciu
cal_ average.uncert. Tieto dobré vysledky sa ale neprenasaji do metrik NLL a ECE.
Za zmienku stoja tiez dobré vysledky bezparametrickej kombinac¢nej metody average
pre metriky NLL a ECE. Podobné grafy sme vytvorili pre vsetky testované mnoziny
kombinovanych sieti a st dostupné v prilohe.

Vyhodnotenie kvality jednotlivych kombina¢nych metéd sme vykonali na zaklade
vsetkych testovanych podmnozin kombinovanych klasifikdtorov. Hodnotu metriky do-
siahnuti ansamblovou predikciou sme porovnavali s najlepSou hodnotou danej metriky
medzi kombinovanymi klasifikdtormi a tiez s priemernou hodnotou danej metriky me-
dzi kombinovanymi klasifikatormi. Tieto rozdiely sme vypocitali pre vSetky testované
mnoziny kombinovanych klasifikatorov. Rozdiely sme pocitali tak, aby kladna hod-
nota znamenala zlepSenie oproti kombinovanym klasifikatorom. Priemerné hodnoty
tychto rozdielov st v nasledujicich tabulkich oznacené ako "Zlepsenie metriky oproti
priemeru” a "Zlepsenie metriky oproti najlepsej”. Pre vSetky sledované metriky uva-
dzame 20 najuspesnejsich konfiguracii ansamblov. Pre dataset CIFAR-10 sa vysledky
pre presnost zobrazené v tabulke @, pre NLL v tabulke @ a pre ECE v tabulke @
Pre dataset CIFAR-100 st vysledky pre presnost v tabulke @, pre NLL v tabulke @
a pre ECE v tabulke @

Pre CIFAR-10 bolo najvacsie zvysenie presnosti dosiahnuté kombina¢nou metédou
cal__average a jej modifikaciou cal__average.uncert. Za nou nasledovali r6zne verzie

kombinac¢nej metédy logreg, nicktoré z nich tiez s rozsirenim uncert. Medzi prvymi
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Tabulka 7.1: CIFAR-10. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym zvysenim

presnosti oproti kombinovanym sietam.

ZlepSenie presnosti Zlepsenie presnosti

Poradie Metdda oproti priemeru oproti najlepsej
1 cal_average + bc 0.0214 0.0153
2 cal_average + m1l 0.0214 0.0153
3 cal_average + m2 0.0214 0.0153
4 cal_average + sbt 0.0214 0.0153
5 cal_average.uncert + m2 0.0213 0.0152
6 cal_average.uncert + sbt 0.0213 0.0152
7 cal_average.uncert + ml 0.0212 0.0151
8 cal_average.uncert + bc 0.0210 0.0150
9 logreg_no_ interc.uncert + bc 0.0205 0.0144
10 logreg_no__interc.uncert + ml 0.0204 0.0143
11 logreg_no_interc_sweep_ C.uncert + m1l 0.0203 0.0143
12 logreg_no__interc + bc 0.0203 0.0143
13 logreg no_interc_sweep_ C.uncert + sbt 0.0203 0.0143
14 logreg_no_interc_sweep_ C.uncert + m2 0.0203 0.0142
15 logreg_sweep_ C.uncert + m2 0.0203 0.0142
16 logreg_no__interc_sweep_ C.uncert + bc 0.0203 0.0142
17 logreg_sweep_ C.uncert + sbt 0.0202 0.0141
18 logreg no_ interc_sweep_ C + ml 0.0201 0.0140
19 logreg.uncert + bc 0.0201 0.0140
20 logreg sweep_ C.uncert + bc 0.0200 0.0140
31 baseline - TemperatureScaling 0.0196 0.0135
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Tabulka 7.2: CIFAR-10. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym znizenim

NLL oproti kombinovanym sietam. Vyssie ¢islo znamend vacsie znizenie a teda vacsie

zlepsenie.
Znizenie NLL Znizenie NLL
Poradie Metbéda oproti priemeru oproti najlepsej
1 logreg_mno__interc + bc 0.0901 0.0482
2 grad_bc + be 0.0872 0.0453
3 grad_m2 + m2 0.0870 0.0451
4 grad_m?2 + sbt 0.0869 0.0450
) grad_m?2 + bc 0.0865 0.0446
6 grad_bc + sbt 0.0865 0.0446
7 grad_bc + ml 0.0856 0.0437
8 grad__bc + m2 0.0856 0.0437
9 grad__m2 + ml 0.0853 0.0434
10 grad_ml + bc 0.0849 0.0430
11 logreg _sweep_C + m?2 0.0847 0.0428
12 grad _ml + m2 0.0845 0.0426
13 average + bc 0.0840 0.0421
14 average + sbt 0.0830 0.0411
15 average + m2 0.0830 0.0411
16 average + ml 0.0830 0.0411
17 grad_m1 + sbt 0.0826 0.0407
18 grad_ml + ml 0.0823 0.0404
19 logreg no_interc + ml 0.0798 0.0379
20 logreg no_interc_sweep C + m2 0.0797 0.0378
30 baseline - TemperatureScaling 0.0719 0.0300
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Tabulka 7.3: CIFAR-10. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym znizenim
ECE oproti kombinovanym siefam. Vyssie ¢islo znamena vécsie znizenie. Zaporné Cisla

predstavuju zvysenie, teda zhorsenie.

Znizenie ECE Znizenie ECE

Poradie Metoda oproti priemeru oproti najlepsej
1 logreg + sbt 0.0315 0.0085
2 logreg mno_interc + sbt 0.0305 0.0075
3 logreg + m1l 0.0298 0.0068
4 grad_ml + ml 0.0289 0.0059
) grad_ml + sbt 0.0286 0.0057
6 grad_ml + m2 0.0277 0.0048
7 logreg no_interc + ml 0.0277 0.0047
8 grad_m2 + m2 0.0266 0.0036
9 grad_m?2 + sbt 0.0260 0.0030
10 grad_m2 + ml 0.0258 0.0028
11 logreg no_interc + bc 0.0253 0.0023
12 logreg mno_ interc + m2 0.0253 0.0023
13 grad_bc + be 0.0225 -0.0005
14 grad_bc + ml 0.0216 -0.0014
15 logreg + bc 0.0215 -0.0015
16 logreg sweep_ C + m2 0.0215 -0.0015
17 grad_bc + sbt 0.0214 -0.0016
18 grad_bc + m2 0.0210 -0.0020
19 grad_m?2 + bc 0.0207 -0.0023
20 prob__average + bc 0.0204 -0.0026
42 baseline - TemperatureScaling -0.0160 -0.0390
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sa tiez nachadzaji metédy s ladenim regularizacného parametra sweep__C. Baseline
metdda sa nachadza na 31. mieste a nad nou sa podarilo umiestnit vacsine konfiguracii
vyuzivajucich logisticku regresiu. Pod baseline metodou skonc¢ili gradientové metody a
tiez metddy kombinujice pravdepodobnosti prob__average a cal__prob__average. V
tabulkéach @ a @ pre metriky NLL a ECE vidime, ze kombinac¢nej metéde cal__average
uspesnej v zlepSeni presnosti sa v tychto metrikach nepodarilo umiestnit medzi prvymi.
Najlepsie vysledky pre metriky NLL a ECE dosiahli gradientové kombinacné metédy
grad a niektoré kombinacné metddy logistickej regresie logreg. Metody vyuzivajtce
modifikaciu uncert dosiahli v metrikdich NLL a ECE horsie vysledky ako priemer
kombinovanych klasifikatorov. V metrike ECE dosiahla horsie vysledky ako priemer
kombinovanych klasifikdtorov tiez baseline ansdmblova metéda. So zohladnenim vset-
kych metrik dosahovali najlepsie vysledky metody vyuzivajuce logisticku regresiu.

Pri datasete CIFAR-100 mo6zeme pozorovat podobné spravanie kombinac¢nych me-
tod ako pri datasete CIFAR-10. V zlepseni presnosti st znovu dominantné kombinac¢né
metody cal__average a metody zo skupiny logreg. V zlepseni metrik NLL a ECE si
najlepsie poc¢inaju gradientové kombinacéné metody a kombinacné metédy logisticke;
regresie. Pri datasete CIFAR-100 dosahuje dobré zlepsenie v metrikdch NLL a ECE
tiez bezparametricka kombinac¢nd metoda average.

Pre lepsiu prehladnost sme vysledky vykreslili aj vo forme grafov. Zobrazujeme
kombinac¢né metody, ktoré sa umiestnili v zlepseni v niektorej metrike medzi prvymi
troma. Graf pre dataset CIFAR-10 je na obrazku a pre CIFAR-100 na obrazku
. 7 oboch grafov st zrejmé najma potiaze s metrikou ECE, kde vac¢sina metéd vy-
kazuje horsie vysledky ako najlepsSia kombinovana siet. Kalibraciu si dokézali zachovat
konfiguracie vyuzivajice kombinacné metody logreg, logreg no__interc a metody
grad, v presnosti tieto metody ale zaostavaju za baseline metodou. Je vsak nutné po-
dotkniit, Ze baseline metéda kalibraciu vyrazne zhorsuje. 7 grafu si tiez mozeme
vsimnit dobré vysledky pre vSetky metriky na datasete CIFAR-10 dosahované péro-
vou zvézovacou metodou be v kombinécii s kombina¢nymi metédami cal__average a
logreg_ no__interc. Tieto vysledky sa vsak neprenasaju na dataset CIFAR-100, kde
najméa pre metriky NLL a ECE parova zviazovacia metéda be v rovnakych konfigura-
ciach dosahuje vyrazne horsie vysledky ako ostatné parové zvizovacie metddy.

Zo zobrazenych boxplotov pre metriku presnost je vidiet, Ze pre oba datasety CIFAR
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Tabulka 7.4: CIFAR-100. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym zvysenim

presnosti oproti kombinovanym sietam.

ZlepSenie presnosti Zlepsenie presnosti

Poradie Metdda oproti priemeru oproti najlepsej
1 logreg_no_ interc_sweep_ C + sbt 0.0653 0.0413
2 logreg_no_interc_sweep_ C + ml 0.0651 0.0411
3 cal_average + m1l 0.0646 0.0407
4 cal_average + m2 0.0646 0.0407
) cal_average + bc 0.0646 0.0407
6 logreg no_interc_sweep_C + m2 0.0644 0.0404
7 logreg sweep_ C + m2 0.0640 0.0400
8 logreg sweep_ C + sbt 0.0635 0.0396
9 logreg_no_ interc.uncert + sbt 0.0635 0.0396
10 logreg_no_ interc.uncert + m2 0.0633 0.0394
11 logreg.uncert + sbt 0.0633 0.0393
12 logreg.uncert + m2 0.0632 0.0392
13 cal_average.uncert + sbt 0.0629 0.0390
14 logreg_no_interc_sweep_ C.uncert + sbt 0.0629 0.0389
15 logreg_no__interc_sweep_ C.uncert + m2 0.0628 0.0389
16 logreg_ no__interc + ml 0.0627 0.0388
17 logreg sweep_ C.uncert + m2 0.0627 0.0388
18 logreg no_interc.uncert + m1l 0.0627 0.0388
19 logreg sweep_ C.uncert + sbt 0.0627 0.0388
20 cal_average.uncert + m2 0.0626 0.0387
57 baseline - TemperatureScaling 0.0611 0.0372
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Tabulka 7.5: CIFAR-100. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym znizenim
NLL oproti kombinovanym siefam. Vyssie ¢islo znamend vacsie znizZenie.

ZniZzenie NLL Znizenie NLL

Poradie Metbéda oproti priemeru oproti najlepsej
1 logreg no_interc + ml 0.3352 0.1687
2 grad_m2 + m2 0.3253 0.1588
3 grad m2 + ml 0.3241 0.1577
4 grad_m?2 + sbt 0.3216 0.1552
5 logreg no_ interc + sbt 0.3194 0.1529
6 grad_ml + ml 0.3158 0.1493
7 grad_ml + m2 0.3102 0.1437
8 grad_bc + m2 0.3044 0.1380
9 grad_bc + sbt 0.3044 0.1379
10 grad_bc + ml 0.3038 0.1374
11 logreg mno_ interc 4+ m2 0.3017 0.1353
12 average + sbt 0.3016 0.1352
13 average + m2 0.3016 0.1352
14 average + ml 0.3016 0.1352
15 grad_bc + be 0.2990 0.1325
16 logreg + sbt 0.2941 0.1277
17 logreg no_interc + bc 0.2917 0.1253
18 grad__m2 + bc 0.2904 0.1240
19 grad_ml + be 0.2902 0.1238
20 logreg + m1 0.2893 0.1229
26 baseline - TemperatureScaling 0.2597 0.0933

103



Tabulka 7.6: CIFAR-100. Ansamblové konfiguracie s najvyssim priemernym znizenim
ECE oproti kombinovanym siefam. Vyssie ¢islo znamena vécsie znizenie. Zaporné Cisla

predstavuju zvysenie, teda zhorsenie.

Znizenie ECE Znizenie ECE

Poradie Metoda oproti priemeru oproti najlepsej
1 logreg no_interc + ml 0.0725 0.0269
2 grad_m2 + m2 0.0700 0.0243
3 grad_ml + ml 0.0693 0.0237
4 grad_m2 + sbt 0.0689 0.0233
) logreg mno_interc + sbt 0.0682 0.0226
6 grad m2 + ml 0.0681 0.0224
7 logreg + sbt 0.0674 0.0217
8 grad_ml + m2 0.0613 0.0156
9 logreg mno_ interc 4+ m2 0.0600 0.0144
10 grad_bc + m2 0.0501 0.0045
11 grad_bc + sbt 0.0500 0.0043
12 grad_bc + ml 0.0499 0.0043
13 average + sbt 0.0489 0.0033
14 average + ml 0.0489 0.0033
15 average + m2 0.0489 0.0033
16 logreg + m1 0.0484 0.0028
17 grad_bc + be 0.0435 -0.0022
18 average + bc 0.0372 -0.0084
19 grad_ml + bc 0.0362 -0.0094
20 grad_m?2 + bc 0.0361 -0.0096
36 baseline - TemperatureScaling -0.0261 -0.0717
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Obrazok 7.18: CIFAR-10. Graf zlepseni dosiahnutych testovanymi ansamblovymi kon-

figuraciami v sledovanych metrikdch oproti najlepsej kombinovanej sieti.

Cervenou

vodorovnou ¢iarou je znazornené nulové zlepsenie. Cierny boxplot v pozadi vyjadruje

zlepsSenie dosiahnuté baseline metodou.
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Obréazok 7.19: CIFAR-100. Graf zlepseni dosiahnutych testovanymi ansamblovymi
konfigurdciami v sledovanych metrikdch oproti najlepsej kombinovanej sieti. Cervenou
vodorovnou &arou je zndzornené nulové zlepsenie. Cierny boxplot v pozadi vyjadruje
zlepsenie dosiahnuté baseline metédou. Zobrazenie na zvislej osi je pre lepsiu detail-

nost zdola obmedzené, niektoré konfiguracie dosahujice zlé vysledky preto nemusi byt

vidiet.
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rozdiely medzi WLE ansamblami a baseline ansamblom nie st vyrazné. Rozdiely pre
metriky NLL a ECE st v niektorych pripadoch vyraznejsie. Na tomto mieste jednotlivé
metody nevyhodnocujeme pomocou statistickych testov, kedze stale sme len v procese
vyberu vhodnych konfiguracii WLE ansamblu.

Vysledok experimentov v sekcii: Pokial ndm ide hlavne o presnost, na datase-
toch CIFAR dosahuje najlepsie vysledky kombinacna metoda cal__average. Ak nam
ide o vsetky tri sledované metriky, tak ako najlepsia volba vychadzaji kombinacné
metody zalozené na logistickej regresii, najméa logreg_no__interc. V metrikach ECE
a NLL sa na poprednych miestach umiestnuji okrem metod zalozenych na logisticke;

regresii aj gradientové metody, najmé grad__m2, tie ale maji horsiu presnost.

7.5 Regularizacia v kombinacnych metédach

Ciel experimentov v sekcii: Urcif vhodné hodnoty regularizacného koeficientu
pre kombina¢né metody zalozené na logistickej regresii a pre gradientové kombinacné

metody.

7.5.1 Regularizacia v kombinac¢nej metéde logisticka regresia

Kombina¢né metédy zalozené na logistickej regresii a vyuzivajuce ladenie koefi-
cientu C miery regularizacie si v experimentoch oznacené priponou sweep__C. Tieto
metddy sa na oboch datasetoch CIFAR a vo vsetkych metrikach vyskytuji na pop-
rednych miestach. Trénovanie takychto kombinac¢nych metéd je ale narocné z dovodu
individualneho ladenia parametra C' pre kazda dvojicu tried. Preto sme sa rozhodli
vykonat experiment zamerany na najdenie jednotnej hodnoty parametra C' pre vsetky
dvojice tried.

Experimenty s ladenim regularizacného koeficientu C' logistickej regresie sme vyko-
navali pre kombinaéné metody logreg, logreg.uncert, logreg no_ interc a
logreg_no__interc.uncert. Testy sme vykonali na oboch datasetoch CIFAR a tes-
tovali sme hodnoty koeficientu C' € {10730 10728 10726, ... 10%¢,10%8,103%}, teda
spolu 31 hodndt. Rovnako ako v predchadzajicej ¢asti sme ansdmblové modely tréno-
vali na vsetkych aspon dvojprvkovych podmnozinach klasifikatorov googlenet, stochas-

ticdepth50, resnext101, seresnet34, clip_ ViT-B-30_ LP a clip_ ViT-B-16_LP. Kvalitu
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Obrazok 7.20: CIFAR-100. Vysledky kombinac¢nej metody logreg pre metriku pres-
nost s roznymi nastaveniami regularizacného parametra C. Cerveny boxplot zndzoriuje
zlepsenia dosiahnuté verziou kombinacnej metody logreg sweep_ C. Nizsie hodnoty

parametra C' vyjadrujua silnejsiu regularizaciu.

ansamblovych modelov sme vyhodnocovali pomocou rozdielu medzi hodnotou met-
riky dosiahnutou ansdmblom a najlepsou hodnotou metriky spomedzi kombinovanych
klasifikatorov. Vysledky na datasete CIFAR-100 pre kombina¢nii metédu logreg st
zobrazené na grafoch |7.2d, |72]J a |722!

Ako mézeme z grafov vidiet, pre metriku presnost boli najlepsie vysledky dosia-
hnuté pre hodnoty C' medzi 10°¢ a 10%*. Parovd zvizovacia metéda bc sa z tohto
pravidla vymyka, ale zlepSenie presnosti s jej pouzitim je takmer o 2.5% mensie ako s
pouzitim ostatnych parovych zvizovacich metéd, preto ju budeme uvazovat s mensou
vahou na findlne rozhodnutie. Metrike NLL najlepsie vyhovuju nastavenia parametra

C 100 a vyssie. Metrika ECE dosahuje najlepsie vysledky pre hodnoty C, medzi 10'°
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Obrazok 7.21: CIFAR-100. Vysledky kombinacnej metédy logreg pre metriku NLL s
roznymi nastaveniami regularizacéného parametra C. Cerveny boxplot znézoriiuje zlep-
Senia dosiahnuté verziou kombinacnej metody logreg sweep_ C. Nizsie hodnoty pa-

rametra C' vyjadruju silnejsiu regularizaciu.
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Obrazok 7.22: CIFAR-100. Vysledky kombinacnej metody logreg pre metriku ECE s
roznymi nastaveniami regularizacéného parametra C. Cerveny boxplot znézoriiuje zlep-
Senia dosiahnuté verziou kombinacnej metody logreg sweep_ C. Nizsie hodnoty pa-

rametra C' vyjadruju silnejsiu regularizaciu.
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Tabulka 7.7: Zvolené hodnoty regularizacného parametra C' pre kombinacné metody

vyuzivajice logisticki regresiu.

Kombinac¢na metéda Zvolena hodnota parametra C'

logreg 102
logreg no__interc 1012
logreg.uncert 1018
logreg no_interc.uncert 1016

a 1020, Pri datasete CIFAR-10 sme pozorovali najlepsie vysledky pre podobné, alebo
o trochu nizsie hodnoty parametra C, ako vysledni hodnotu sme pre kombinaéni
met6édu logreg preto zvolili 1012, Podobnymi dvahami sme ur¢ili vhodné hodnoty
hyperparametra C' aj pre ostatné kombinacné metddy vyuzivajtce logisticku regresiu.
Ich hodnoty st uvedené v tabulke @ Grafy pre ostatné kombinac¢né metédy a pre
oba datasety je mozné najst v prilohe. Vo vSetkych pripadoch sme pozorovali, ze na-
stavenie jednotného parametra regularizacie C' pre vsetky trénované modely logistickej
regresie nema negativny vplyv na ¢innost vysledného ansamblového modelu oproti jeho
individualnemu nastavovaniu pomocou sweep__C variantu kombina¢nych metdd.

Pri nizkej regularizacii sme v niektorych pripadoch pozorovali numerickt nestabilitu
parovej zvazovacej metody sbt, regularizacia teda napoméha aj numerickej robustnosti

vysledného modelu.

7.5.2 Regularizacia v gradientovych kombinac¢nych metédach

Vzhladom k dobrym vysledkom dosiahnutym pomocou regularizacie s kombinac-
nymi metdédami vyuzivajucimi logisticki regresiu sme implementovali regularizaciu aj
pre gradientové kombinacné metédy. Rovnako, ako pri kombinaénych metodach zaloze-
nych na logistickej regresii, aj tu sme pouzili [, regularizaciu, pricou miera regularizacie
je ur¢end parametrom C' a nizsie hodnoty parametra C' vyjadruju silnejsiu regulariza-
ciu.

Vysledky pre kombina¢ni metédu grad__m2 na datasete CIFAR-100 a metriky
presnost, NLL a ECE st zobrazené na obrazkoch 'Y.Zii f724| a I725| Grafy pre ostatné

gradientové kombinacné metody a dataset CIFAR-10 st v prilohe.
Z vysledkov na obrazku mozeme vidief, ze vplyv regularizacie na presnost je
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Obrazok 7.23: CIFAR-100. Vysledky kombinac¢nej metody grad__ m2 pre metriku
presnost s roznymi nastaveniami regulariza¢ného parametra C. Cerveny boxplot zobra-
zuje zlepsenia dosiahnuté rovnakou kombina¢nou metédou bez regularizacie. Nizsie

hodnoty parametra C' vyjadruju silnejsiu regularizaciu.
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Obrazok 7.24: CIFAR-100. Vysledky kombinacnej metody grad_ m2 pre metriku
NLL s réznymi nastaveniami regulariza¢ného parametra C. Cerveny boxplot zobrazuje
zlepsenia dosiahnuté rovnakou kombina¢nou metodou bez regularizacie. Nizsie hodnoty

parametra C' vyjadruju silnejsiu regularizaciu.
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Obrazok 7.25: CIFAR-100. Vysledky kombinac¢nej metody grad__ m2 pre metriku
ECE s roznymi nastaveniami regularizacného parametra C. Cerveny boxplot zobrazuje
zlepsenia dosiahnuté rovnakou kombina¢nou metodou bez regularizacie. Nizsie hodnoty

parametra C' vyjadruju silnejsiu regularizaciu.
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Tabulka 7.8: Zvolené hodnoty regularizacného parametra C' pre gradientové kombi-

nac¢né metody.

Kombina¢na metéda Zvolena hodnota parametra C'

grad_ bc 10-04
grad_ bc.uncert 100-0
grad_ml 10-02
grad_ml.uncert 100-0
grad_m?2 10-06
grad__m2.uncert 100-0

maly, s vynimkou parovej zviazovacej metédy m1l, kde silnd regularizéacia sposobuje
zhorsenie presnosti. Pre vsetky parové zvazovacie metody je presnost vyslednych mo-
delov pre hodnoty prametra C' 10716 a vysSie prakticky rovnakd. Pri metrikich ECE
a NLL sposobuje vysoka regularizacia zhorsenie vysledkov, pri nizsej regularizacii sa
vysledky postupne stabilizuji. Pri metrike ECE dochadza k tejto stabilizdcii okolo
hodnoty C 107%% a pri metrike NLL okolo hodnoty C' 10712, Pre dataset CIFAR-10
pozorujeme podobné spravanie, stabilizacia vysledkov ale nastava pri mierne vyssich
hodnotach parametra C' a teda pri nizsej regularizacii. Ako vyslednii hodnotu para-
metra C' pre kombina¢ni metédu grad_ m2 volime 107%¢. Pre ostatné gradientové
metody sme urcili vhodné hodnoty parametra C' podobnym spdsobom. Vysledné hod-
noty su zobrazené v tabulke @ Aj ked regularizécia pri gradientovych metédach nepri-
nasa vyrazné zlepsenie vysledkov, rozhodli sme sa ju nadalej vyuzivat pre jej potencial
pre zvysenie robustnosti vyslednych modelov zlepsenim numerickej stability parovych
zvazovacich metod, ktoré sa prejavilo najma pri kombinac¢nej metode grad_ ml.
Vysledky experimentov v sekcii: Zvolené hodnoty regularizacného parametra
pre kombinac¢né metody zalozené na logistickej regresii st zobrazené v tabulke @, pre

gradientové kombinacné metody v tabulke @

7.6 Vyhodnotenie na datasete CIFAR-100

Ciel experimentov v sekcii: Porovnat vybrané konfiguracie odladenej WLE

metody s baseline metodou.
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Obrézok 7.26: Metriky sieti trénovanych na polovici trénovacej mnoziny datasetu

CIFAR-100. Pri metrikdch NLL a ECE predstavuju nizsie hodnoty lepsi vysledok.

V predchadzajucich sekciach sme odladili trénovaciu metodolégiu ansamblovej me-
tody WLE. Na zdklade predbeznych experimentov na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-
100 sme vybrali niekolko konfiguracii, ktoré dosahovali slubné vysledky. V tychto
experimentoch sa ukéazalo, Ze baseline ansambel a WLE v metrike presnost dosahuju
podobné vysledky.

Aby bolo mozné tieto ansamblové metody lepsie odlisif, vytvarame v tomto expe-
rimente naroc¢nejsiu ulohu. Jej naroc¢nost spoc¢iva v mensom pocte trénovacich dat
pre cleny ansamblu. Trénovanie ¢lenov ansamblu realizujeme na polovici trénovacej
mnoziny datasetu CIFAR-100. Kombinac¢né metédy a baseline ansambel trénujeme
na nadhodne vybranej mnozine velkosti 5000 vzoriek z nevyuzitej polovice trénovacej
mnoziny. Ako ¢leny ansamblu pouzivame neurénové siete resnet34, densenet121, xcep-
tion a predtrénovany obrazovy transformer clip  ViT-B-32 s dotrénovanou poslednou
vrstvou, v experimentoch oznaceny ako clip_ ViT-B-32_ LP.

Néhodné rozdelenie trénovacej mnoziny a trénovanie neurénovych sieti opakujeme
10-krat. Metriky kombinovanych sieti st zobrazené na obrazku . Z grafu je vidi-

telna jasna prevaha klasifikatora clip ViT-B-32 LP v metrike presnost a NLL. Zvysné
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tri klasifikatory maja priblizne rovnaki presnost. V metrike ECE nadobtida podobne
dobré hodnoty ako clip_ ViT-B-32_LP aj klasifikator xception.

Pri ansamblovani kombinujeme len siete trénované na rovnakej mnozine. Ziskame
tak ansdmble velkosti 2 az 4, pricom kazdy sa opakuje 10-krat pre jednotlivé replikacie
trénovania neurénovych sieti. Vyhodnotenie metrik pre Sest vybranych konfiguracii
WLE ansamblu a ich porovnanie s baseline ansamblom je zobrazené na obrazku .

Mozeme vidiet, ze v metrike presnost dosahuju najlepsie vysledky kombinacné
metody zalozené na logistickej regresii, najmé metdéda bez absolitneho koeficientu
logreg no__interc. Za nimi nasleduju gradientové metdédy, najméa grad__ml a
grad__m2. V ostatnych metrikdch dosahuju gradientové metédy a metddy zalozené
na logistickej regresii podobné vysledky.

Kombina¢na metéda cal__average, ktora priraduje vsetkym dvojiciam tried jed-
ného klasifikatora rovnaky koeficient, dosahuje vo vsetkych metrikach horsie vysledky
ako ostatné WLE met6dy. U vSetkych metdéd, vratane baseline mézeme v metrike
presnost konsStatovat zlepSenie oproti najlepsej kombinovanej sieti. V metrike NLL
kombina¢na metoda cal__average vo vacsine pripadov nedosahuje zlepsenie oproti
najlepsej kombinovanej sieti. Ostatné ansamblové metody vratane baseline v metrike
NLL vo vacsine pripadov dosahuju zlepsenie oproti najlepsej kombinovanej sieti. Pre
metriku ECE st vysledky roznorodé. Baseline ansdmbel nedosahuje vo vacsine pri-
padov zlepsenie, vic¢sina WLE metod sa sprava o nieco lepsie ako baseline ansambel.
Porovnanie baseline ansamblu a WLE met6d vyhodnotime v zavere sekcie pomocou
statistickych testov.

Zo zobrazenych konfiguracii sme vybrali dve, logreg no__interc + m1 a grad_ m2
+ m2, na ktorych vykoname hlbsiu analyzu. Aby sme lepsie porozumeli spravaniu
sa testovanych ansamblovych metdéd, zobrazujeme zlepsenia v sledovanych metrikach
oproti najlepsiemu ¢lenu ansamblu osobitne pre jednotlivé velkosti ansamblu. Takéto
zobrazenie je na obrazku .

Pre baseline ansambel je vo vSetkych troch metrikach s rastiicou velkostou ansamblu
viditelny pokles zlepsenia. Podobny pokles je v mensej miere viditelny aj pre WLE
konfiguraciu grad_ m2 4+ m2. Pre WLE konfiguraciu logreg_no__interc 4+ ml
mozeme pozorovaf opacny trend, s rastiicou velkostou ansamblu zlepsenie v metrike

presnost a NLL rastie, pre metriku ECE nie je trend jednoznacny.
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Obrézok 7.27: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsiemu ¢lenu ansamblu

pre vybrané konfiguracie WLE z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu

CIFAR-100.
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Obréazok 7.28: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsiemu ¢lenu ansamblu

pre dve konfiguracie WLE z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu CIFAR-

100. Velkost ansamblu vyjadruje pocet jeho c¢lenov.
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Ak sa vratime ku grafu s metrikami kombinovanych sieti na obrazku , vidime, zZe
u vacsiny ansdmblov prebieha kombinovanie jedného modelu poskytujiceho kvalitnejsie
predikcie s niekolkymi slabsimi modelmi. Pre lepSie preskiimanie tejto situacie sme
rozdelili ansamble z grafu na tie, ktoré obsahuji model clip_ ViT-B-32_ LP a tie,
ktoré ho neobsahuji. Zobrazenie pre ansamble zahinajtce clip_ ViT-B-32_LP je na
obrazku , zobrazenie pre zvysné ansamble, ktoré ho neobsahujui je na obrazku .

V metrikdch presnost a NLL na obrazku , zahfnajicom model clip, mbézeme
u baseline ansamblu a WLE ansamblu grad_ m2 4+ m2 pozorovat podobny pokles
zlepsenia s narastajucou velkostou ansamblu ako sme pozorovali na obrazku pre
vSetky kombinécie sieti. Na obrazku , ktory neobsahuje model clip, je viditelny rast
zlepsenia. Pre metriku ECE toto pozorovanie neplati. Vsetky tri ansamblové metddy
majui pre ansamble zahfnajice model clip v metrike ECE rastici trend.

Z opisanych pozorovani je vidiet, ze pridavanie viacerych slabsich klasifikatorov
k silnejsiemu klasifikatoru sposobuje pre ansamblové netody baseline a grad_ m2 +
m2 pokles presnosti a NLL. Maly pokles v presnosti medzi velkostami ansamblu 3 a
4 je viditelny aj u WLE konfiguracie logreg_ no__intercept + ml. Spravanie WLE
metdd je v tomto ohlade lepSie ako u baseline ansdmblu a rozdiel medzi WLE metédami
a baseline metddou sa s rasticou velkostou ansamblu zvacsuje.

Porovnanie medzi WLE metodami a baseline metédou sme vykonali aj s pomo-
cou Statistickych testov. Pre rozne velkosti ansamblu sme pozorovali rozne spravanie
jednotlivych metdd, porovnanie preto vykonavame pre jednotlivé velkosti ansamblu
osobitne. Mnoziny ¢lenov jednotlivych ansamblov nie st volené pomocou nahodného
vyberu, pouzivame preto parovy permutacny test [99)].

Vysledky pre WLE konfiguracie grad_ m2 + m?2 a logreg_no__interc 4+ ml su
zobrazené v tabulke @ Vysledky sme vyhodnotili na hladine vyznamnosti 5%. Pre
zobrazené dve konfiguracie WLE je z tabulky zrejmé Statisticky vyznamna prevaha
WLE nad baseline ansamblom vo vSetkych pripadoch okrem pripadu konfiguracie log-
reg_no_interc + ml, metriky ECE a velkosti ansamblu 2, pri ktorom dosiahla
statisticky vyznamnu prevahu baseline metdda. Vysledky statistickych testov pre os-
tatné WLE konfiguracie z obrazku st dostupné v prilohe. Tu k nim poskytneme
len sihrnné informéacie.

Testy pre vsetky testované konfiguracie gradientovych kombinacénych metod pre
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Obréazok 7.29: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsiemu ¢lenu ansamblu

pre dve konfiguracie WLE z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu CIFAR-

100. Graf zahfna len tie ansdmble, ktoré obsahuji model clip_ ViT-B-32 LP. Velkost

ansamblu vyjadruje pocet jeho ¢lenov.
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Obréazok 7.30: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsiemu ¢lenu ansamblu
pre dve konfiguracie WLE z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu CIFAR-
100. Graf zahina len tie ansamble, ktoré neobsahuji model clip_ ViT-B-32_ LP. Velkost

ansamblu vyjadruje pocet jeho ¢lenov.
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Tabulka 7.9: Vysledky statistickych testov porovnania s baseline metédou pre ansamble

zlozené z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu CIFAR-100.

WLE konfiguracia metrika velkost ansamblu p-hodnota lepSia metéda
logreg no_interc + m1 presnost 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0019 WLE
NLL 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0007 WLE
ECE 2 0.0000 baseline
3 0.0000 WSL
4 0.0014 WSL
grad m2 + m?2 presnost 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0021 WLE
NLL 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0019 WLE
ECE 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0017 WLE
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vsetky metriky a velkosti ansamblov vysli v prospech WLE. Testy pre konfiguracie s
kombina¢nymi metédami zalozenymi na logistickej regresii vysli pre metriky NLL a
ECE v niektorych pripadoch pre ansamble velkosti 2 nerozhodne, alebo v prospech
baseline metédy. Testy pre metriku presnost vysli pre tieto kombinacné metody v
prospech WLE okrem jedného pripadu konfiguracie logreg + bc a velkost ansamblu
2, kde test vysiel v prospech baseline ansamblu.

Vysledok experimentov v sekcii: Vykonané statistické testy ukazali, ze konfigu-
racie WLE ansdmblu s kombina¢nymi metédami zalozenymi na gradientovom trénovani
dosahuju vo vsetkych metrikach lepsie vysledky ako baseline ansambel. Pri WLE kon-
figuraciach s kombina¢nymi metédami zalozenymi na logistickej regresii v niektorych
pripadoch velkosti ansamblu 2 baseline metéda dosahuje lepsie vysledky v metrikach
NLL a ECE. Pri kombina¢nej metéde logreg_no__interc k prevahe baseline metody
dochadza len v pripade metriky ECE. Konfiguracie vyuzivajice kombinac¢né metddy
zalozené na logistickej regresii dosahuju vacsie zlepsenie v presnosti ako konfiguracie

vyuzivajuce gradientové kombinaéné metody.

7.7 Detekcia neznamych vzoriek

Ciel experimentov v sekcii: Preskumat potencial nekonzistencie kombinova-
nych predikcii urceny vnitornymi ukazovatelmi parovych zvédzovacich metoéd pre de-
tekciu neznamych vzoriek a porovnat tento pristup so zauzivanym pristupom MSP.

Ako bolo spomenuté v sekcii @, parové zvizovacie metody umoznuju kvantifiko-
vat mieru nekonzistencie spracovavanych parovych pravdepodobnosti. V tejto sekcii
skiimame moznost pouzitia takto vyjadrenej miery nekonzistencie ako kvantifikatora
neistoty pre ucel detekcie nezndmych vzoriek (ang. out of distribution detection). Ako
baseline sme si zvolili zauzivanti metédu najvyssej predikovanej pravdepodobnosti (ang.
maximum softmax probability (MSP)), ktora sa napriek svojej jednoduchosti ukézala
ako vysoko tispesnd pre viacero aplikacii [81].

Experimenty vykonavame na benchmarkoch CIFAR-10 vs CIFAR-100 a CIFAR-
100 vs CIFAR-10. Pri oboch benchmarkoch s testované klasifikatory natrénované na
prvom datasete a testuje sa rozliSenie testovacej mnoziny prvého datasetu od testo-

vacej mnoziny druhého. Testovacia mnozina druhého datasetu je teda povazovana za
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"mimo trénovacicho rozdelenia” (ang. out of distribution (OOD)) a testovacia mno-

?

zina prvého datasetu za ”v trénovacom rozdeleni” (ang. in distribution (IND)). Na
porovnavanie jednotlivych metéd pouzivame ROC a PR krivky a plochy pod tymito
krivkami AUROC a AUPR popisané v sekcii Ell

OOD detekciu pri pouziti individualnych sieti a tiez pri pouziti baseline ansamblu
realizujeme pomocou MSP. Pri WLE porovnavame dva pristupy na detekciu OOD a
to neistotu vyjadreni parovou zviazovacou metdédou a aplikaciu MSP na pravdepodob-
nostny vystup ansamblu.

Na zaklade vysledkov z predchadzajucich experimentov sme mnozinu testovanych
kombinac¢nych metéd obmedzili na: grad__m2 a logreg no__interc. Mnozinu péro-
vych zvazovacich metéd sme tiez obmedzili na: m1l, m2 a be. Testujeme vsetkych
6 konfiguracii tychto kombinac¢nych a péarovych zviazovacich metéd. Ako je uvedené
v sekcii @ experimenty vykonavame s piatimi neurénovymi sietami: R50x1, R101x3,
B16, R50_B16 a M_ B16. Testujeme vsetky aspon dvojprvkové podmnoziny tychto

sieti.

7.7.1 Rozdelenie neistoty parovych zviazovacich metéd

V tejto podsekcii skimame rozdelenie neistoty vyjadrenej parovymi zvizovacimi
metédami pre OOD a IND vzorky. Pre kazdu konfiguraciu a mnozinu kombinovanych
sieti sme rozdelenie neistoty zobrazili ako histogram. Z tychto histogramov sme vyvodili
nasledujtce pozorovania.

Neistota vyjadrend parovou zvazovacou metédou be ma zvlastne a necakané spra-
vanie, kde IND vzorky maju casto vyssiu neistotu ako OOD vzorky. Toto pozorova-
nie plati pre obe testované kombinacné metody a pre oba benchmarky CIFAR-10 vs
CIFAR-100 ako aj CIFAR-100 vs CIFAR-10. Priklad takejto situacie mozeme vidiet
na obrazku .

Parova zviazovacia metdda m1 ma pri pouziti s kombina¢nou metédou logreg_ no__interc
tiez vyssiu neistotu pre IND vzorky ako pre OOD. Pri pouziti s kombina¢nou metédou
grad_ m2 sui rozdelenia korektné a vacsinou jasne oddelitelné.

Parova zvéizovacia metéda m2 poskytuje v konfiguracii s oboma kombinac¢nymi
metodami spravne usporiadané a vo vacsine pripadov dobre separovatelné rozdelenia.

Ukazku takéhoto pripadu moézeme vidief na obrazku .
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Obrazok 7.31: Neistota vyjadrena parovou zvazovacou metéodou v konfigurdcii log-
reg_ no__interc + bc na testovacej ilohe CIFAR-10 vs CIFAR-100 s pouzitim vSet-
kych 5 sieti. Detekcia OOD pomocou tejto metddy nie je realizovatelna, kedze IND

data maju vyssiu neistotu ako OOD data.

126



1000 1

Data

| | oop

pocet
]

500

16-07 16-05 16-03 Te-01
neistota

Obrazok 7.32: Neistota vyjadrend parovou zvazovacou metéodou v konfigurdcii log-
reg_ no__interc + m2 na testovacej ulohe CIFAR-10 vs CIFAR-100 s pouzitim vset-

kych 5 sieti. Detekcia OOD pomocou tejto metddy je realizovatelnd, kedze rozdelenia

su rozlisitelné.
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Obréazok 7.33: Rozdelenie neistoty pre IND vzorky separované po triedach na da-
tasete CIFAR-10 pri kombinovani vsetkych piatich sieti pomocou konfiguracie log-

reg_no__interc + m2.

V niektorych pripadoch je rozdelenie neistoty pre IND vzorky bimodalne, alebo
aj trimodalne. Tieto pripady sme vySetrili z hladiska zastipenia jednotlivych tried
v celom rozsahu rozdelenia neistoty. Na grafe analyzujeme ten isty ansambel,
ktorého neistota bola zobrazena na obrazku . Ako mdzeme vidiet, zastupenie

jednotlivych tried je rovnhomerné a pri¢inu multimodality sa nam nepodarilo odhalit.

7.7.2 Vyhodnotenie kvality detekcie OOD vzoriek

Vizualna kontrola histogramov ukazala, Ze parové zvazovacie metody m1 a m2 by
mohli poskytnut pouzitelnt funkcionalitu detekcie OOD. S baseline metédou detekcie
OOD MSP sme metédy zalozené na neistote porovnavali pomocou pléch pod krivkami

ROC a PR. Metédu MSP sme aplikovali na vystup nasej ansamblovej metédy, na
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Obrazok 7.34: Zlepsenie metrik AUROC a AUPRC pre jednotlivé testované metddy
detekcie neznamych vzoriek oproti najlepsej z kombinovanych sieti. Metody, ktoré na
grafe nie je vidiet dosahovali horsie vysledky. Na lavom grafe s zobrazené vysledky pre
benchmark CIFAR-10 vs CIFAR-100 a na pravom grafe pre CIFAR-100 vs CIFAR-10.

Cervenou ¢iarkovanou ¢iarou je znazornené nulové zlepsenie.

vystupy jednotlivych sieti a tiez na vystup baseline ansamblu TemperatureScaling.
Plochy pod oboma krivkami ROC aj PR davaju vo vécsine pripadov podobné vysledky,
¢o sa d& ocakavat, kedze testovacie datasety maju rovnaky pocet IND vzoriek ako OOD
vzoriek.

Podobne ako pri ostatnych metrikéch, aj tu porovnavame vysledky dosiahnuté tes-
tovanymi metédami s vysledkami dosiahnutymi najlepSou z kombinovanych sieti (s
pouzitim meté6dy MSP). Plochy pod krivkami v nasledujtcich grafoch su zobrazené v
podobe zlepSenia oproti ploche pod zodpovedajicou krivkou pre ti z kombinovanych
sieti, ktora si v danej metrike pocinala najlepsie. Spolo¢ne zobrazujeme vysledky pre
detekciu pomocou neistoty z parovych zvizovacich metéd WLE ako aj pre aplikaciu
MSP na baseline ansambel a na vystupy WLE ansamblu. Toto porovnanie je pre obe
riesené ulohy zobrazené na obrazku . Baseline ansambel dosahuje podobné vysledky
ako najlepsia z kombinovanych sieti. Metoédy vyuzivajice neistotu z parovych zvazo-

vacich metod dosahuju stabilné zlepsenie len v konfiguracii grad_ m2 + m1 a len pri
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ulohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Aplikdcia MSP na vystupy WLE ansamblu dosahuje
zlepsenie vo vSetkych konfiguraciach, pre kombinac¢nii metédu logreg no__interc o
nieco vyraznejsie ako pre kombina¢nii metédu grad_ m2.

Analogicky k predchddzajicim experimentom aj tu vySetrime spravanie sa skiima-
nych metdd v zavislosti od velkosti ansamblu. Pre tito analyzu sme vybrali metodu
vyuzivajucu neistotu z parovej zvizovacej metédy v konfiguracii grad_ m2 + ml a
aplikaciu MSP na WLE konfiguraciu logreg_ no__interc 4+ bc. Zobrazenie zlepse-
nia v sledovanych metrikadch pre jednotlivé velkosti ansamblu je na obrazku . Z
obrazku mdzeme pozorovat, ze vysledky pre baseline ansdmbel s MSP st vo vacsine
pripadov pre rozne velkosti ansdmblu stabilné, zretelnejsi rast zlepsenia je viditelny len
pre metriku AUROC pri tlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. V metédach vyuzivajtcich
WLE ansambel nie st viditelné zrejmé vzory, ktoré by sa opakovali v oboch metrikach,
alebo pre obe riesené tlohy.

Z praktického doévodu malého poctu vzoriek pre ansamble velkosti 4 a 5 a tiez z
dovodu, ze sme nenasli Specifické vzory spravania sa jednotlivych metdéd pre rozne
velkosti ansamblu vykoname Statistické porovnanie testovanych metéd spolocne pre
vSetky velkosti ansamblov. Porovnanie vykondvame medzi metédami vyuzivajicimi
WLE ansambel a baseline ansdmblom s pouzitim MSP. Rovnako ako pri vyhodnoco-
vani klasifikacnych experimentov aj tu pouzivame parovy permutacny test [99]. Vy-
sledky pre dve vybrané WLE metdédy st zobrazené v tabulke . Vysledky boli
vyhodnotené na hladine vyznamnosti 5%. Z tabulky je vidiet, Ze metode zaloZenej na
neistote z parovej zviazovacej metody sa podarilo baseline ansambel s MSP prekonat
len na tlohe CIFAR-~100 vs CIFAR-10.

Metoda, pri ktorej sme aplikovali MSP na vystup WLE prekonala baseline v oboch
metrikdch a na oboch tlohach.

Vysledky testov pre ostatné metody zobrazené v st dostupné v prilohe. V
tychto vysledkoch v oboch metrikach a na oboch riesenych 1lohach prekonava baseline
ansambel s MSP aplikacia metédy MSP na kazdi z WLE konfiguracii zobrazenych
na obrazku . Pri pouziti neistoty z parovych zvizovacich metdéd prekonava WLE
metdda baseline ansambel s MSP len pri pouziti konfiguracie grad__ m2 4+ ml aj
to len na tlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. V ostatnych pripadoch vyhrava baseline
ansambel s MISP.
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Obrazok 7.35: Zlepsenie metrik AUROC a AUPRC oproti najlepsej z kombinovanych
sieti pre dve vybrané WLE metody a baseline ansambel pri pouziti na detekciu nezna-
mych vzoriek. Cervenou &iarkovanou ¢arou je zndzornené nulové zlepsenie. Velkost

ansamblu vyjadruje pocet jeho ¢lenov.
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Tabulka 7.10: Vysledky statistickych testov porovnania metéd detekcie neznamych
vzoriek zalozenych na WLE s aplikovanim metédy MSP na baseline ansdmbel.
lepsia

WLE metéda uloha metrika p-hodnota

metoda

logreg mno_interc + bc MSP  C10 vs C100 AUROC 0.0000 WLE

AUPRC 0.0000 WLE

C100 vs C10 AUROC 0.0000 WLE

AUPRC 0.0000 WLE
grad_m2 + ml neistota C10 vs C100 AUROC 0.0000 baseline
AUPRC 0.0000 baseline

C100 vs C10 AUROC 0.0049 WLE

AUPRC 0.0336 WLE

Vysledok experimentov v sekcii: Detekcia OOD pomocou neistoty z péaro-
vych zvizovacich metod priniesla zlepsenie oproti baseline metdde len v konfiguracii
grad_ m2 4+ ml, a to len na tlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Zistili sme vsak, ze
WLE ansambel produkuje vysledky, ktoré po aplikicii metody MSP umoziujia dobra

OOD detekciu prekonavajucu aplikdciu MSP na baseline ansambel.

7.8 Ladenie hyperparametra zjednodusenej predik-
cie

Ciel experimentov v sekcii: Urcif vhodné hodnoty hyperparametra topl zave-
deného v sekcii @ pre jednotlivé konfiguracie WLE.

Experimenty v predchadzajicich sekciach boli realizované na 10 a 100 triednej tlohe.
Aby sme overili pouzitelnost WLE na vicsej tlohe, pre nasledujici experiment sme
zvolili dataset ImageNetlk [34]. Tento dataset obsahuje obrézky zaradené do 1000
roznych tried.

Pri tlohe s takymto poc¢tom tried je relevantnéd tprava, ktori sme navrhli v sekcii
@. Téato uprava zjednodusuje proces predikcie, pricom tréning kombinac¢nych metod
ostdva nezmeneny. Uprava je riadend hyperparametrom topl. Nizie hodnoty topl

predstavuju vacsie zjednodusenie, hodnota rovna poctu tried problému reprezentuje
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Obrazok 7.36: Cas predikcie ansamblu, bez ¢asu inferencie ¢lenov ansamblu, pre rozne
hodnoty hyperparametra topl. Zobrazené hodnoty st pre spracovanie celej validacnej
mnoziny (50000 prvkov) na datasete ImageNetlk. Zobrazené konfiguracie vyuzivaji

kombina¢ntt metédu logreg no__interc.

vykonanie predikcie bez upravy. Aby bolo ladenie hyperparametra korektné, odrezali
sme z trénovacej mnoziny datasetu ImageNetlk dve validacné mnoziny. Obe mnoziny
obsauju 50 prvkov pre kazdu triedu, maju teda 50000 prvkov. Na prvej validacnej
mnozine trénujeme kombinacné metdédy a na druhej testujeme kvalitu vystupov WLE
pre rozne hodnoty topl. Na rozdiel od predchadzajicich sekcii pridavame metriku pres-
nost top-5, standardne pouzivanu pri datasete ImageNet. Tato metrika vyhodnocuje v
akej Casti testovanych vzoriek sa spravna trieda nachadza medzi 5 triedami s najvys-
sou predikovanou pravdepodobnostou. Klasickt presnost tu oznacujeme ako presnost
top-1.

V experimente kombinujeme styri klasifikatory: B16, S16, M__B16 a R26_S32,
ktoré su blizsie popisané v sekcii @ WLE trénujeme na vsetkych aspon dvojprvko-
vych podmnozinach tejto mnoziny klasifikatorov. Na zaklade vysledkov z predchadza-
jucich sekcii sme sa rozhodli otestovat kombinacné metédy cal__average, grad_ m2
a logreg_no__interc v kombinacii s parovymi zvizovacimi metédami m1, m2 a bc.
Pre hyperparameter topl testujeme hodnoty: 5, 10, 25, 100, 500 a 1000, pricom hodnota
1000 zodpoveda uvazovaniu vSetkych tried.

Pre priblizni predstavu o ¢asovej ispore s vyuzitim nizsich hodnét hyperparametra
topl sme vykreslili ¢asy predikcie pre valida¢ni mnozinu, teda 50000 prvkov. Tieto casy

st zobrazené na obrazku . Ako mozeme vidiet, tspora dosahuje dva az tri rady.
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Obréazok 7.37: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsej sieti pre kombinac¢nu
metodu logreg no__interc a pre rozne hodnoty hyperparametra topl na datasete
ImageNet1k. Cervend ¢iara predstavuje nulové zlepsenie a ¢ierny boxplot reprezentuje

vysledky baseline ansamblovej metody.

Vysledky sme vyhodnocovali v kontexte zlepsenia oproti najlepsej z kombinovanych
sieti. Vysledok pre kombina¢nii metédu logreg no__interc je zobrazeny na grafe ,
grafy pre ostatné kombinacné metody su v prilohe. 7 grafu mézeme vidief pre parovia
zvazovaciu metodu be klesajicu presnost so zvysujicou sa hodnotou topl. Pre metriky
NLL a ECE mo6zeme pozorovat podobny pokles u vsetkych parovych zvézovacich metod.
Pri metrike NLL je viditeIné mierne zlepsenie medzi hodnotami topl 5 a 10. Na zédklade
zobrazenych vysledkov volime pre kombinacni metédu logreg no__interc hodnotu
hyperparametra topl 10.

Na zaklade podobnych tivah, sme vybrali hodnoty topl aj pre ostatné kombinacné
metody. Pre vsetky tri testované kombinacné metédy nam ako najvhodnejsia znizena

hodnota topl vysla 10. Predikciu s vybranymi znizenymi hodnotami topl dalej oznacu-
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jeme ako stratégia fast. Kazdi WLE konfiguraciu testujeme aj s topl hodnotou 1000,
tieto vysledky oznacujeme ako stratégia full.
Vysledok experimentov v sekcii: Pre vsetky tri testované kombinacné metody

sme zvolili ako vhodnu znizeni hodnotu topl 10.

7.9 Vyhodnotenie na datasete ImageNet

Ciel experimentov v sekcii: Vyhodnotit kvalitu vybranych konfiguracii WLE
ansamblu s odladenymi hyperparametrami na datasete ImageNet1k.

Pomocou experimentov v predchadzajucich sekciach sme vytvorili trénovaciu meto-
dolégiu WLE a stanovili sme vhodné hodnoty pre jeho hyperparametre. Vybrali sme
tiez konfigurdcie kombinac¢nych a parovych zvazovacich metéd, ktoré davali z hladiska
sledovanych metrik najlepsie vysledky. V tejto sekcii testujeme vybrané konfiguracie
WLE na datasete ImageNetlk, pricom vysledky vyhodnocujeme na oficidlnej validac-
nej mnozine. (Pozn. testovacia mnozina pre tento dataset nie je verejne dostupna, na
jej mieste sa pouziva valida¢nd mnozina.)

Ku klasifikatorom z predchadzajtcej sekcie sme pridali dalsie dva, ansamble teda
budujeme zo Siestich klasifikatorov B16, S16, M__B16, R26_S32, B32 a Til6. Testu-
jeme konfiguracie zlozené z kombinac¢nych metod grad__m2 a logreg_no__interc a z
parovych zvizovacich metéd be, m1 a m2. Ansdmble vytvarame s vyuzitim vsSetkych
aspon dvojprvkovych podmnozin kombinovanych klasifikatorov.

Na zaklade vysledkov z predchadzajtcej sekcie tu vyhodnocujeme dve verzie pred-
ikcie a to fast a full. Sthrnné vysledky zlepsenia oproti najlepsej kombinovanej sieti
pre verziu full st na obrazku a pre verziu fast na obrazku . Z grafu
pre verziu full mozeme vidiet dobré vysledky pre konfiguracie grad_ m2 4+ m2 a
logreg_no__interc + ml, ktoré sme skimali pri testovani na datasete CIFAR-100
v sekcii @ Pri oboch kombina¢nych metédach st medzi parovymi zvizovacimi meto-
dami m1 a m2 malé rozdiely. Parova zviazovacia metéda bc dosahuje o nieco horsie
vysledky.

Na grafe pre verziu fast vidime pre kombina¢ni metédu logreg  no__interc
malé rozdiely medzi jednotlivymi parovymi zvazovacimi metédami. Pre kombinacnt

metodu grad__m2 su rozdiely vyraznejsie a jednotlivé konfiguracie sa spravaju odlisne
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Obrézok 7.38: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsej z kombinovanych

sieti na datasete ImageNetlk s pristupom predikcie full.
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Obrézok 7.39: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepsej z kombinovanych

sieti na datasete ImageNetlk s pristupom predikcie fast.
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ako s pristupom full. Pre metriky NLL a ECE pri predikénom pristupe fast dosahuje
parova zvazovacia metoda bc lepsie vysledky ako parové zvazovacie metdédy ml a m2.
Pri predikénom pristupe full tomu bolo naopak. Pre metriky presnoti dosahuje metoda
bc podobné vysledky ako m2.

Pre konzistentnost budeme pre obe stratégie predikcie dalej analyzovat konfiguracie
grad__m2 + m2 a logreg no_interc + ml. Pre tieto konfiguracie vysetrime
spravanie WLE v zavislosti od velkosti ansamblu.

Graf pre jednotlivé velkosti ansamblov so stratégiou predikcie full je na obrazku
. Baseline ansdmbel dosahuje vo vsetkych metrikach pre rozne velkosti ansamblu
prevazne stabilné vysledky. Pre metriku presnost top-1 a v mensej miere aj pre presnost
top-b moézeme pozorovat s rastiicou velkostou ansdmblu zvacsujicu sa prevahu WLE
konfiguracii nad baseline ansdmblom. Podobné spravanie je vidiet aj pri metrikach NLL
a ECE, tu ale konfiguracia logreg_no__interc 4+ ml zacina pri malych velkostiach
ansamblu so zhorsenim oproti najlepsej sieti.

Na grafe je rovnaké zobrazenie pre stratégiu predikcie fast. Na tomto grafe
pozorujeme pre metriky presnosti podobné spravanie ako pri stratégii full. Pre metriky
NLL a ECE sa spravanie WLE met6d zmenilo. Konfiguracia logreg no__ interc
+ ml dosahuje stabilné zlepsenie oproti najlepsej sieti pre vacésinu pripadov okrem
metriky NLL pre velkost ansamblu 2. Konfiguracia grad__ m2 + m2 nedosahuje v
tychto metrikach zlepsenie oproti najlepsej sieti.

Z tychto pozorovani vidime, ze jednotlivé WLE konfiguracie sa spravaju pre rézne
velkosti ansamblu odlisne. Statistické porovnanie s baseline ansamblom preto vyko-
name pre jednotlivé velkosti ansdmblu osobitne. Pre velkosti ansamblu 5 a 6 nemame
dostatok vzoriek na vykonanie Statistickych testov. Pre lepsie vizualne porovnanie
tychto pripadov vykreslujeme zlepsenie v jednotlivych metrikach, ktoré dosiahli WLE
konfiguracie oproti baseline ansamblu. Ide o hodnoty, ktoré si Standardne spracované
v parovych Statistickych testoch. Zobrazenie pre stratégiu predikcie full je na obrazku
a pre stratégiu fast na obrazku . Vo vizualnom hodnoteni sa obmedzime
na velkosti ansamblu 5 a 6, ostatné velkosti budi vyhodnotené pomocou statistickych
testov.

Pre stratégiu predikcie full je zlepSenie jasne viditelné vo vsetkych pripadoch okrem

konfiguracie logreg_ no__interc 4+ m1 pre velkost ansamblu 5 pri metrike NLL, kde
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Obrézok 7.40: Zlepsenie v sledovanych metrikdch oproti najlepsej z kombinovanych
sieti pre dve vybrané WLE konfiguracie v zavislosti od velkosti ansamblu na datasete

ImageNet1k s pristupom predikcie full.
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Obrézok 7.41: Zlepsenie v sledovanych metrikdch oproti najlepsej z kombinovanych
sieti pre dve vybrané WLE konfiguracie v zavislosti od velkosti ansamblu na datasete

ImageNet1k s pristupom predikcie fast.
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Obrézok 7.42: Zlepsenie v sledovanych metrikdch oproti baseline ansdmblu pre dve
vybrané WLE konfiguracie v zavislosti od velkosti ansamblu na datasete ImageNet1k

s pristupom predikcie full.
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Obrézok 7.43: Zlepsenie v sledovanych metrikdch oproti baseline ansdmblu pre dve
vybrané WLE konfiguracie v zavislosti od velkosti ansamblu na datasete ImageNet1k

s pristupom predikcie fast.

142



tato WLE konfiguracia dosahuje podobné vysledky ako baseline.

Pre stratégiu predikcie fast WLE konfiguracia grad_ m2 4+ m2 nedosahuje zlepse-
nie oproti baseline ansamblu v metrikach NLL a ECE. V ostatnych pripadoch dosahuju
WLE ansamble jasne viditelné zlepsenie.

Vysledky statistickych testov pre dve vybrané WLE konfiguracie a velkosti ansam-
blu 2, 3 a 4 su zobrazené v tabulke pre stratégiu predikcie full a v tabulke
pre stratégiu predikcie fast. Podobne ako pri vyhodnoteni na datasete CIFAR-100,
aj tu sme pouzili parovy permutacny test [99]. Vysledky sme vyhodnotili na hladine
vyznamnosti 5%.

Z vysledkov je vidiet, Ze pri predikénom pristupe full WLE konfiguracia grad_ m2
+ m2 vyhrava vo vSetkych metrikach pre vsetky velkosti ansamblu. WLE konfiguracia
logreg_no__interc + m1 ma pri predikénom pristupe full problémy s metrikami NLL
a ECE a to najmé pre mensie velkosti ansamblov. V metrikdch presnosti prekonava
baseline ansambel.

Pri predikénom pristupe fast WLE konfiguracia grad_ m2 4+ m2 prekonava ba-
seline ansambel len v metrikach presnosti. Pre metriky NLL a ECE nedosahuje
lepsie vysledky ako baseline pre Ziadnu velkost ansdmblu. WLE konfiguracia log-
reg_no__interc + m1l dosahuje pri predikénom pristupe fast lepsie vysledky. Tato
konfiguracia vyhrava nad baseline ansamblom vo vsetkych metrikdch okrem NLL pri
velkostiach ansamblu 2 a 3, kde vysledky vychadzaji v prospech baseline ansamblu a
nerozhodne.

Na zaklade tychto vysledkov odportc¢ame pouzitie WLE konfiguracie grad_ m2 +
m2 s predikénou stratégiou full v pripade ak pracujeme s mensim ansdmblom velkosti
2, alebo 3 a zalezi nam na metrike NLL. V ostatnych pripadoch odporucame pouzitie
WLE konfiguracie logreg no__interc + m1l s predikénym pristupom fast.

Vysledky statistickych testov pre ostatné WLE konfiguracie st dostupné v prilohe.
Tu poskytneme len zhrnutie ziskanych vysledkov. Pri oboch predikénych pristupoch
a pre obe testované kombinacné metdédy nesposobuji zameny parovych zvazovacim
metoéd ml za m2 a naopak takmer ziadne zmeny vo vysledkoch Statistickych testov.
Pouzitie parovej zvazovacej metédy bce sposobuje zhorSenie vysledkov najméa pre met-
riky NLL a ECE, v niektorych pripadoch aj pre presnost.

Vypoctova narocnost trénovania ako aj predikcie s predikénym pristupom full je
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Tabulka 7.11: Vysledky statistickych testov porovnania vybranych WLE konfiguracii
a baseline ansamblu na datasete ImageNet1k pre stratégiu predikcie full. Vysledky st

vyhodnotené na hladine vyznamnosti 5%.

WLE konfiguracia metrika velkost p-hodnota lepsia
ansamblu metdéda
grad_ m2 4+ m2 presnost top-1 2 0.0002 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0000 WLE
presnost top-5 2 0.0002 WLE
3 0.0001 WLE
4 0.0000 WLE
NLL 2 0.0001 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0001 WLE
ECE 2 0.000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0001 WLE
logreg no__interc + m1 presnost top-1 2 0.0002 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0002 WLE
presnost top-5 2 0.0003 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0002 WLE
NLL 2 0.0001 baseline
3 0.0000 baseline
4 0.0458 WLE
ECE 2 0.0000 baseline
3 0.0000 baseline
4 0.0000 baseline
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Tabulka 7.12: Vysledky statistickych testov porovnania vybranych WLE konfiguracii
a baseline ansamblu na datasete ImageNetlk pre stratégiu predikcie fast. Vysledky st

vyhodnotené na hladine vyznamnosti 5%.

WLE konfiguracia metrika velkost p-hodnota lepsia
ansamblu metdéda
grad_ m2 4+ m2 presnost top-1 2 0.0001 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0001 WLE
presnost top-5 2 0.0001 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0000 WLE
NLL 2 0.0000 baseline
3 0.0000 baseline
4 0.0000 baseline
ECE 2 0.0001 baseline
3 0.0000 baseline
4 0.0000 baseline
logreg no__interc + m1 presnost top-1 2 0.0001 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0001 WLE
presnost top-5 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0000 WLE
NLL 2 0.0022 baseline
3 0.897 -
4 0.0015 WLE
ECE 2 0.0000 WLE
3 0.0000 WLE
4 0.0001 WLE
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pre PWE ansambel kvadratickd v pocte tried riesenej tlohy. To moze predstavovat
obmedzenie pri rieseni velkych tloh. Pri nasom experimente sa ukazalo, ze pri rieseni
klasifika¢nej tlohy s 1000 triedami zostava cas tréningu aj predikcie na praktickych
hodnotach. Experimenty sme vykonavali s pouzitim grafického akceleratora NVIDIA
GeForce RTX 2080 Ti. Dotrénovanie neurénovych sieti bolo realizované s pouzitim
dvoch takychto akceleratorov, na vypocty ansamblu bol pouzity jeden.

Dotrénovanie najvicsej pouzitej neurénovej siete B16 trvalo viac ako 29 hodin. In-
ferencia pre 50000 obrazkov valida¢nej mnoziny trvala s tou istou sietou priblizne 609
sekind. Casy tréningu a predikcie PWE, ktoré dalej diskutujeme nezahfiajii ¢as infe-
rencie neuréonovymi sietami, len samotné spracovanie vystupov sieti ansamblom.

Tréning kombinac¢nej metédy grad__ m2 pre ansambel velkosti 5 trval priblizne 30
minit. Pre kombina¢ni metodu logreg_no__interc trval ten isty tréning priblizne 14
sekund. Ako mozeme vidiet, pri uvazovani tréningu niekolkych neurénovych sieti ako
¢lenov ansamblu zabera tréning samotného PWE ansamblu len maly zlomok celkového
trénovacieho casu.

Predikcia pre 50000 prvkov valida¢nej mnoziny pri pouziti konfiguracie logreg_ no__interc
+ ml a predikéného pristupu full trvala pre ansambel velkosti 5 priblizne 160 sekind.
Rovnaka predikcia s pouzitim predikéného pristupu fast trvala priblizne 1.3 sekundy.
Podobne ako pri tréningu, aj tu mézeme vidiet, Ze spracovanie ansdmblom predstavuje
len malu cast celej inferencie.

Vysledok experimentov v sekcii: Na zaklade vykonanych experimentov a sta-
tistickych testov sme vybrali dve konfiguracie WLE, ktoré konzistentne prekonavaju
baseline ansambel v sledovanych metrikach. Konfiguracia grad_ m2 + m2 ma lepsie
spravanie pri predikénom pristupe full a prekonava baseline ansambel vo vSetkych sle-
dovanych metrikach pre vsetky velkosti ansdmblov. Konfiguracia logreg_no__interc
+ m1 ma lepsie spravanie pri predikénom pristupe fast. V pripade ansamblov velkosti
2 a 3 neprekonala baseline ansdmbel v metrike NLL, v ostatnych pripadoch dosiahla
lepsie vysledky ako baseline ansambel. Vo vseobecnosti odportic¢ame konfiguraciu log-
reg_no__interc 4+ ml s predikénym pristupom fast pre rychlejsi cas jej trénovania aj

predikcie a taktiez pre vécsie zlepSenie presnosti oproti konfiguracii grad_ m2 + m2.
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Kapitola 8

Zaver

V préci sme sa venovali klasifikacii obrazu pomocou strojového ucenia. V prvych
kapitolach poskytujeme prehlad existujicich metdéd. Zac¢iname jednoduchymi klasifi-
kacénymi metédami, ktoré nie st Specidlne prisposobené klasifikacii obrazu, ale majua
vyznam pre ansaimblovii metédu, ktorti navrhujeme. Dalej sa venujeme klasifikaénym
metodam Specidlne uré¢enym na klasifikaciu obrazu. Kladieme doraz na najnovsie me-
tody, preto zahfname moderné architektiry konvolu¢nych neurénovych sieti a obrazové
transformery. V dalsich kapitolach skimame aktualny stav ansamblovych postupov
v klasifikacii a ziskavame poznatky, ktoré neskor vyuzijeme pri vytvarani novej an-
samblovej klasifikacnej metoédy. Zvlastnu pozornost venujeme parovym ansamblovym
modelom, ktoré vyuzivame aj v nami navrhnutej ansamblovej metéde Vazeny linedrny

ansambel (WLE).

Hlavny ciel prace

V kapitole B navrhujeme novt ansamblovia klasifikaéni metédu, ktora vyuziva bi-
narizaciu, linearne klasifikacné metédy a metdédy vyuzivané v parovych ansdambloch.
Navrhujeme viacero verzii tejto metody, niektoré z nich vyzaduja trénovanie. V ka-
pitole H popisujeme experimenty a vysledky prostrednictvom ktorych sme vytvorili
metodoldgiu trénovania a pouzitia jednotlivych verzii vratane odladenia ich hyperpara-
metrov. Tiez tu porovnavame jednotlivé verzie navrhnutej metédy na troch datasetoch
s poc¢tom tried 10, 100 a 1000. Prostrednictvom tychto experimentov sme splnili hlavny

ciel prace, ktory sa sklada z nasledujtcich bodov.
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Efektivne implementovat navrhnuti parametrickii parovii kombinaé¢nii me-

todu.

Metédu WLE sme implementovali kompletne pomocou tenzorovych operacii, vra-
tane procesu trénovania kombinac¢nych koeficientov. Takato implementacia umoznuje
pouzit WLE aj na dataset s 1000 triedami aj napriek kvadratickej zlozitosti vzhladom k
poctu tried pri trénovani. Takéto pouzitie sme demonstrovali v sekcii @ Navrhli sme
tiez rozsirenie, ktoré umoznuje zrychlit proces predikcie pri datasete s 1000 triedami
az o dva rady s minimalnym dopadom na kvalitu ziskanej predikcie. Toto rozsirenie je
popisané v sekcii @ a otestované v sekcii @

Pre trénovanie na datasete s 1000 triedami vyzaduje vytvorena implementacia kva-
litny graficky akcelerator, pretoze je pomerne pamatovo narocna. Pre trénovanie an-
samblu na tlohe s 1000 triedami pri kombinovani viac ako styroch klasifikatorov metdda

vyzaduje aspon 20GB grafickej operacnej paméte.

Zvolit vhodni metédu na vytvaranie diverzity pouzitelni pre konvoluc¢né

neurdnové siete.

V experimentoch sa nam osved¢ilo kombinovat rézne architekttury neurénovych sieti.
V priebehu poslednych rokov si ziskal velkti pozornost vyskum v oblasti neurénovych
sieti nazyvanych transformery. Architektira transformerov bola vo forme obrazovych
transformerov prispésobend na pracu s obrazovymi datami a teda aj na klasifikaciu
obrazu. Okrem roznych konvoluénych neurénovych sieti vyuzivame preto aj niekolko
obrazovych transformerov.

Okrem klasického trénovania neurénovych sieti vyuzivame aj metdédu prenosu uce-
nia. Pri tejto metdde si predtrénované modely neurénovych sieti na cielovej tlohe len

dotrénované, c¢o vyzaduje menej dat a kratsi trénovaci cas.

Zostavit a otestovat metodiku trénovania kombinac¢nej metédy.

Vo findlnej podobe metédy WLE sme navrhli niekolko alternativnych konfiguracii,
vSetky z nich vyzaduju trénovanie. Metodiku ich trénovania sme experimentalne budo-
vali v sekcii . Ako najvhodnejsie sa ukazalo pouzivat trénovaciu mnozinu velkosti
50 vzoriek na triedu riesenej klasifikacnej tlohy, pozostavajicu zo vzoriek, ktoré neboli

pouzité pri trénovani ¢lenov ansamblu.

148



Otestovat spravanie zostavenej ansamblovej metédy na vhodne zvolenych

datasetoch.

Metédu WLE sme otestovali na troch datasetoch roznej velkosti. V testoch na
datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100 zdokumentovanych v sekcii @ sme porovnavali
jednotlivé konfiguracie WLE. Cielom tychto testov bolo obmedzenie konfiguracii WLE
vstupujucich do dalsich experimentov len na tie, ktoré davaju dobré vysledky.

Nasledne sme na datasete CIFAR-100 v sekcii @ porovnavali vybrané konfigura-
cie s popularnou ansamblovou metédou priemeru kalibrovanych predikcii. Vysledky
statistickych testov ukazali, Ze metoda WLE dosahuje lepsie vysledky ako porovna-
vany baseline ansambel takmer vo vSetkych testovanych pripadoch. Najlepsie vysledky
dosahovali kombinac¢né metody logreg no__interc a grad__m2 v konfiguraciach s
parovymi zvizovacimi metédami m1l a m2.

S rovnakym baseline ansamblom sme metédu WLE porovnévali aj na datasete Ima-
geNetlk v sekcii @ V tomto pripade sme testovali aj apravu predikéného procesu
WLE umoznujicu rychlejsiu predikciu. Konfiguracie WLE opéf prekonali baseline
ansambel vo vacsine testovanych pripadov. Najlepsie vysledky dosahovali tie isté kon-
figuracie ako v testoch na datasete CIFAR-100. Pri pouziti s tpravou pre zrychlent
predikciu mala lepsie spravanie kombinacnd metéda logreg no__interc.

Vo vykonanych experimentoch sme pozorovali dobré vlastnosti baseline ansamblu
s ktorym sme met6édu WLE porovnavali. Napriek svojej jednoduchosti dosahoval ba-
seline ansdmbel zlepsSenie v presnosti oproti najlepsej z kombinovanych sieti takmer vo

vsetkych testovanych pripadoch.

Vedlajsi ciel prace

Parové zvizovacie metody umoznuju kvantifikovat nestilad medzi kombinovanymi
predikciami, ¢o dava moznost vyuzit ich na detekciu neznamych vzoriek a vytvorenie
klasifikatora schopného zdrzat sa predikcie. V sekcii @ sme pre nasu ansamblovi
metodu otestovali aj takéto rozsirenie a porovnali sme ho so standardne vyuzivanou
metédou detekcie nezndmych vzoriek MSP. Tieto experimenty napliiaji vedlajsi ciel

prace zlozeny z nasledovnych bodov.
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Navrhnit a implementovat funkcionalitu umozZnujicu vytvorenému klasifi-

katoru zdrzat sa klasifikacie.

Teoreticky popis tohto rozsirenia je dostupny v sekcii @ Implementovali sme ho

pre parové zvézovacie metody m1l, m2 a bc.

Otestovat implementovana funkcionalitu na vhodne zvolenych tlohéch.

Funkcionalitu zdrzania sa klasifikacie, resp. detekcie neznamych vzoriek sme otesto-
vali na dvoch tlohéch vyuzivajucich datasety CIFAR-10 a CIFAR-100. Obe tieto tlohy
trénuju klasifikator na jednom z datasetov CIFAR a nasledne testuju jeho schopnost
rozoznat vzorky z testovacej mnoziny datasetu na ktorom bol trénovany od vzoriek
z testovacej mnoziny druhého CIFAR datasetu. Popis experimentov a vysledkov je
dostupny v sekcii @ Implementovani funkcionalitu sme prostrednictvom metrik AU-
ROC a AUPRC porovnavali s popularnou metédou MSP. Ukazalo sa, ze neistota z
parovych zvazovacich metod neposkytuje dostatocne vhodné informacie na vykonava-
nie OOD detekcie. Pri experimentoch sme ale zistili, ze aplikovanie meté6dy MSP
na vystupy WLE poskytuje lepsiu OOD detekciu, ako aplikovanie MSP na vystupy

baseline ansamblu.

Diskusia

Za hlavnu limitaciu pri pouziti WLE metody povazujeme potrebu oddelenej tré-
novacej mnoziny pre trénovanie kombinac¢nych metoéd. Pri trénovani metdéd hlbokého
strojového ucenia je spravidla potrebné odladit hodnoty niekolkych hyperparametrov
na oddelenej validacnej mnozine. Po odladeni hyperparametrov je mozné pre dosia-
hnutie ¢o najlepsich vysledkov znovu natrénovat metdédu hlbokého ucenia s pouzitim
ziskanych hodnot hyperparametrov na kompletnej trénovacej mnozine zahtnajicej aj
valida¢nt mnozinu. Otestovanie podobného postupu pre pouzitie WLE metody je jed-
nym z moznych smerovani dalsieho vyskumu.

Pri teoretickej analyze v sekcii @ sme zistili dobré teoretické vlastnosti WLE me-
tody, ktoré by sa mohli prejavit pri kombinovani klasifikdtorov poskytujicich kom-
plementarne informécie. Analyza bola vykonana po dokonceni experimentov v praci,

preto navrh vykonanych experimentov tieto vlastnosti nevyuziva. Vhodnym sposo-
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bom na otestovanie tychto vlastnosti by mohla byt klasifikacia multimodéalnych dat,
pri ktorej sa vyuziva kombinovanie klasifikdtorov trénovanych na odlisnych skupinach
priznakov [84]. Klasifikdcia multimodélnych dat je preto dal$im moZnym smerovanim
budtceho vyskumu.

Architektira WLE metody technicky umoznuje kombinovanie klasifikatorov zame-
ranych na odlisné podmnoziny tried rieSeného problému. Bolo by teda mozné identi-
fikovat problematické podmnoziny tried a natrénovat klasifikatory, ktoré by sa na ne
specializovali. S pouzitim WLE by takéto klasifikatory mohli byt kombinované so Stan-
dardnymi klasifikatormi zameranymi na cely problém. Takéto pouzitie metédy WLE

je taktiez moznym smerovanim dalsieho vyskumu.
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Priloha A: Obsah digitalneho priecinka

Prilozeny digitalny priec¢inok obsahuje grafy vysledkov experimentov, ktoré neboli
zobrazené v texte prace. Grafy st rozdelené podla sekcii, resp. podsekcii kapitoly H

nasledovne:
+ Podsekcia v priec¢inku trenovacia__mmnozina_velkost
» Podsekcia v priecinku trenovacia__mnozina__vyber
o Sekcia @ v priec¢inku cifar regularizacia
o Sekcia @ v prieé¢inku cifar porovnanie konfiguracii
o Sekcia @ v prie¢inku cifar vyhodnotenie
o Sekcia @ v priecinku cifar ood
o Sekcia @ v priec¢inku imagenet__topl

o Sekcia @ v priec¢inku imagenet_vyhodnotenie.
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