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Abstrakt

FABRICIUS René, Ing.: Teória a aplikácie párových ansámblových modelov. [Di-

zertačná práca] Žilinská univerzita v Žiline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra

matematických metód a operačnej analýzy. - Školiteľ: doc. Mgr. Ondrej Šuch, PhD. -

Žilina: FRI ŽU, 2023, 166 strán.

Klasifikačné ansámblové modely produkujú klasifikačné predikcie pomocou kombi-

nácie viacerých klasifikačných algoritmov, z ktorých sú zložené. Ansámblové modely

sú z dôvodu svojej robustnosti a presnosti súčasťou oblasti strojového učenia už od jej

počiatkov. Ich hlavnou výhodou je schopnosť kombinovať rôznorodé predikcie svojich

členov a získať tak predikciu často lepšiu, ako by vyprodukoval ktorýkoľvek člen sa-

mostatne. V úvode práce poskytujeme prehľad existujúcich ansámblových metód, ich

vlastností a stavebných blokov, špeciálnu pozornosť venujeme párovým ansámblovým

modelom. Jadrom práce je tvorba novej parametrickej ansámblovej metódy využíva-

júcej binarizáciu. Metóda priraďuje váhy jednotlivým dvojiciam tried každého kom-

binovaného klasifikátora. Navrhovanú metódu nazývame Vážený lineárny ansámbel

(WLE). Práca zahŕňa návrh metódy, tvorbu metodológie jej trénovania a použitia, la-

denie hyperparametrov metódy a otestovanie metódy na niekoľkých datasetoch. Na

datasetoch CIFAR-100 a ImageNet porovnávame navrhovanú metódu s populárnym

priemerovacím ansámblom. Výsledky týchto experimentov ukazujú, že navrhovaná

metóda vo väčšine prípadov produkuje kvalitnejšie predikcie. V práci skúmame tiež

možnosť využitia WLE metódy na detekciu neznámych vzoriek a porovnávame ju so

zaužívanými prístupmi na riešenie tejto úlohy. Experimenty na úlohe rozlišovania

medzi datasetmi CIFAR-10 a CIFAR-100 ukazujú, že aplikácia metódy maximálnej

predikovanej pravdepodobnosti na výstupy WLE poskytuje lepšiu detekciu neznámych

vzoriek, ako aplikácie tej istej metódy na výstupy priemerovacieho ansámblu.

Kľúčové slová: klasifikačná úloha, lineárne klasifikačné metódy, neurónové siete,

ansámblové modely
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Abstract

FABRICIUS René, Ing.: Theory and Applications of Pairwise Ensemble Models.

[Dissertation thesis] University of Žilina in Žilina. Faculty of Management Science and

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

supervisor: doc. Mgr. Ondrej Šuch, PhD. - Žilina: FRI ŽU, 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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Úvod

Keď stojíme pred komplexnou a náročnou úlohou je bežnou praxou obrátiť sa na

tím expertov s rozličnými relevantnými oblasťami expertízy. V súlade s porekadlom:

”Viac hláv, viac rozumu,” má takýto tím pri vhodnom spôsobe spolupráce väčšiu šancu

dospieť k dobrému riešeniu, ako jednotliví jeho členovia samostatne.

Na základe podobnej filozofie sa v oblasti strojového učenia vytvárajú ”tímy” pre-

dikčných modelov spolupracujúcich na riešení zadaného problému. Takéto ”tímy” sa

označujú pojmom ansámblové modely. Použitie ansámblového prístupu je umožnené

existenciou veľkého množstva rôznorodých predikčných modelov, ktoré majú rozličné

silné a slabé stránky.

V poslednom čase vo viacerých oblastiach strojového učenia prevláda použitie hl-

bokých umelých neurónových sietí (DNN). Rýchly vývoj v oblasti DNN má za násle-

dok dostupnosť veľkého množstva rozličných architektúr sietí s rôznymi vlastnosťami.

Trénovanie takýchto sietí je stochastický proces, ktorý je možné do veľkej miery mo-

difikovať a prispôsobiť nastavením rozličných parametrov, čo má za následok rozličné

výsledné modely aj pri použití jednej architektúry. Tieto skutočnosti robia z DNN

vhodných kandidátov na vytváranie ansámblových modelov.

Pre získanie výsledného rozhodnutia ansámblového modelu je potrebné skombino-

vať rozhodnutia jednotlivých jeho členov. Existuje veľké množstvo menej, či viac so-

fistikovaných kombinačných metód, ktoré to umožňujú. Niektoré kombinačné metódy

sú jednoduché algebraické pravidlá, iné zahŕňajú komplexné algoritmy, ktoré vyžadujú

vlastné trénovanie. Súčasťou niektorých komplexnejších kombinačných metód sú jed-

noduchšie metódy štatistického učenia, v niektorých prípadoch ale aj neurónové siete.

Výber vhodnej kombinačnej metódy záleží, ako od druhu riešenej úlohy, tak aj od typu

kombinovaných modelov.

V úvode práce poskytujeme prehľad existujúcich ansámblových modelov, ich možné
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využitie a základné stavebné bloky. Zameriavame sa na klasifikačné úlohy, špecificky

na klasifikáciu obrazu. Naša pozornosť sa sústredí na druh ansámblov využívajúci

binarizáciu, nazývaný tiež párové ansámble. Párové ansámble majú svoj pôvod pri

kombinovaní inherentne dvojtriednych klasifikátorov za účelom viactriednej klasifiká-

cie. Historicky sa párové ansámble objavili pri zovšeobecnení SVM na viactriednu

klasifikáciu.

Jadrom práce je návrh novej párovej ansámblovej metódy. Na rozdiel od prvotných

párových ansámblových metód, naša metóda kombinuje viactriedne klasifikátory a jej

výstupom je tiež viactriedna klasifikácia. Súčasťou metódy je rozloženie vstupných

klasifikátorov na dvojtriedne klasifikátory a ich následné kombinovanie.

Práca je rozčlenená do ôsmych kapitol. Prvá kapitola definuje klasifikačnú úlohu

a základné pojmy s ňou spojené. Druhá kapitola sa venuje lineárnym klasifikačným

metódam, ktoré súvisia s párovými ansámblami, alebo majú využitie v kombinačných

metódach. Tretia kapitola vysvetľuje fungovanie umelých neurónových sietí a bližšie

sa venuje konvolučným neurónovým sieťam a obrazovým transformerom, ktoré sa vy-

užívajú na spracovanie obrazu. Štvrtá kapitola predstavuje použité datasety, uvádza

ich parametre a problémy. Piata kapitola sa zaoberá princípmi ansámblových modelov

a vysvetľuje fungovanie niekoľkých populárnych ansámblových metód. Šiesta kapitola

sa sústredí na párové ansámblové modely. Prvá sekcia popisuje niekoľko existujúcich

párových zväzovacích metód. Vo zvyšných sekciách navrhujeme spôsob použitia pá-

rových zväzovacích metód na kombinovanie viactriednych klasifikátorov a vytvárame

tak novú ansámblovú metódu. Siedma kapitola popisuje experimenty a ich výsledky,

ktoré vedú k vybudovaniu metodiky použitia navrhnutej ansámblovej metódy a odla-

deniu jej hyperparametrov. Odladenú metódu porovnávame s existujúcou štandardne

využívanou ansámblovou metódou. Venujeme sa tu tiež otestovaniu funkcionality de-

tekcie neznámych vzoriek. Ôsma kapitola obsahuje zhrnutie dosiahnutých výsledkov a

navrhuje možné smerovanie ďalšieho výskumu.
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Kapitola 1

Klasifikačná úloha

Klasifikačná úloha je jednou zo základných úloh strojového učenia. Funkcie, ktoré

aproximujú riešenie klasifikačnej úlohy sa nazývajú klasifikátory. Vstupom do klasifiká-

tora je usporiadaný súbor číselných príznakov x klasifikovaného objektu a očakávaným

výstupom je trieda y klasifikovaného objektu. Trieda y patrí do konečnej množiny

klasifikovaných tried. Vo všeobecnejšom prípade môže byť výstupom klasifikátora tiež

rozdelenie pravdepodobnosti p nad množinou klasifikovaných tried. Klasifikáciu je

možné použiť na rôzne druhy objektov, ako sú napríklad obraz, zvuk, alebo text. Stačí,

aby sme dokázali z objektu vyextrahovať usporiadaný súbor príznakov x.

Príkladom niekoľkých klasických klasifikátorov sú lineárna diskriminačná analýza

(LDA) [1], rozhodovacie stromy [2], metóda podporných vektorov (SVM) [3] a rozličné

druhy neurónových sietí. Napriek tomu, že klasifikáciu je možné vykonávať na jedno-

rozmernom vektore príznakov x, viaceré klasifikátory s výhodou využívajú štruktúru

konkrétneho druhu dát. Na spracovanie dát, ktoré sú prirodzene usporiadané v po-

stupnosti, ako zvuk, text alebo sieťová prevádzka sú špeciálne prispôsobené rekurentné

neurónové siete [4]. Iný druh neurónových sietí, konvolučné neurónové siete (CNN) [5],

je prispôsobený na spracovanie dát s priestorovou štruktúrou. Klasickým príkladom

takýchto dát sú obrázky, alebo trojrozmerné rádiologické dáta. Pre spracovanie dát

prirodzene reprezentovaných ako graf sú prispôsobené grafové neurónové siete [6].

Všetky spomínané metódy patria do kategórie algoritmov učenia s učiteľom. Pri svo-

jom trénovaní teda potrebujú označené dáta. Trénovacia množina pozostáva z usporia-

daných dvojíc vektora príznakov xi a označenia triedy yi: S = {(x1, y1), . . . , (xN , yN)}.

Trénovanie každého klasifikátora realizuje špeciálny trénovací algoritmus. Tento al-
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goritmus dostane k dispozícii trénovaciu množinu S a vyprodukuje klasifikačný model.

Konkrétna inštancia klasifikačného modelu je určená hodnotami jej parametrov θ. Kla-

sifikačný model môže byť interpretovaný ako hypotéza h, ktorá aproximuje neznámu

funkciu f : y = f(x), kde f je funkcia, ktorá priradí každej prípustnej vzorke x správnu

triedu y. Trénovanie modelu môže potom byť interpretované ako prehľadávanie mno-

žiny hypotéz H, ktoré je trénovaný klasifikačný model schopný reprezentovať.
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Kapitola 2

Lineárne klasifikačné algoritmy

Medzi prvé klasifikačné metódy využívajúce štatistické učenie patria logistická regre-

sia a lineárna diskriminačná analýza. Obe tieto metódy rozdeľujú priestor prediktorov

pomocou lineárnych nadrovín. Logistická regresia je založená na využití logistickej

funkcie, ktorú ako jeden z prvých použil Verhulst pri študovaní vývoja populácie v

prostredí s obmedzenými zdrojmi [7].

Lineárna diskriminačná analýza (LDA) je založená na práci R. A. Fishera [1], v

ktorej sa venoval rozlišovaniu troch druhov kosatcov na základe meraní šírky a dĺžky

okvetných a kališných lupienkov.

Príkladom klasifikačnej metódy, ktorá dokáže modelovať aj nelineárne hranice me-

dzi triedami, je metóda podporných vektorov (SVM) [3]. Táto metóda bola vyvinutá

v 90. rokoch minulého storočia rozšírením skoršej lineárnej metódy klasifikátora maxi-

málneho rozpätia. SVM funguje na princípe transformácie príznakových vektorov do

viacrozmerného priestoru a ich následnej lineárnej separácii.

Vyššie spomínané metódy nie sú špeciálne prispôsobené úlohe klasifikácie obrazu,

ktorá je témou práce, využívame ich však pri budovaní ansámblov z iných špecializo-

vaných metód.

2.1 Logistická regresia

Logistická regresia [8, Chapter 3][9, Chapter 4] vo svojej základnej podobe vykonáva

dvojtriednu klasifikáciu. Pri klasifikovaní modeluje pravdepodobnosť, že objekt patrí

do konkrétnej triedy. Triedy môžeme označiť ako 0 a 1 a pre zjednodušenie môžeme
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pravdepodobnosť príslušnosti objektu do triedy 1 označiť ako p(x) = P (Y = 1|x),

kde Y je premenná označujúca triedu. Táto pravdepodobnosť je modelovaná pomocou

logistickej funkcie so všeobecným predpisom

f(x) = exp(x)
1 + exp(x)

. (2.1)

Graf tejto funkcie je zobrazený na obrázku 2.1. V logistickej regresii ako parameter do

tejto funkcie vstupuje lineárna kombinácia prediktorov x, výsledná funkcia má potom

podobu:

p(x) = exp(β0 + βT
1x)

1 + exp(β0 + βT
1x)

, (2.2)

kde β0,β1 sú parametre modelu. Ako je z predpisu a grafu logistickej funkcie zrejmé,
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−6 −3 0 3 6
x

p(
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Obrázok 2.1: Graf logistickej funkcie.

funkcia je definovaná na množine všetkých reálnych vektorov a nadobúda hodnoty

medzi 0 a 1. Hodnoty parametrov β0,β1 sa určujú pri procese trénovania. Ak vyjad-

ríme logaritmus pomeru pravdepodobností príslušnosti do prvej a druhej triedy, tiež

nazývaný logit:

ln
(

p(x)
1 − p(x)

)
= β0 + βT

1x, (2.3)

vidíme, že je lineárny vzhľadom k vektoru prediktorov x.

Trénovanie modelu logistickej regresie spočíva v maximalizácii funkcie nazývanej

maximálna vierohodnosť (ang. maximum likelihood)

l(β0,β1) =
∏

i:yi=1
p(xi)

∏
j:yj=0

(1 − p(xj)). (2.4)
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Pri praktickej realizácii sa pre lepšie numerické vlastnosti maximalizuje logaritmus

maximálnej vierohodnosti. V prípade dobrej separovateľnosti jednotlivých tried, alebo

pri malej veľkosti trénovacej množiny môže byť výpočet parametrov modelu logistickej

regresie nestabilný. V týchto prípadoch stojí za zváženie použitie regularizácie, alebo

inej klasifikačnej metódy, ako napríklad LDA [8, Chapter 3][9, Chapter 4].

2.2 Lineárna diskriminačná analýza

LDA na rozdiel od Logistickej regresie najprv modeluje rozdelenie pravdepodobnosti

príznakového vektora x pre jednotlivé triedy a následne s použitím Bayesovej vety

vypočíta odhady pre aposteriórne pravdepodobnosti P (Y = k |x). Hustotu rozdelenia

pravdepodobnosti príznakového vektora pre triedu k označíme ako fk(x) = P (x | Y =

k). Pre aplikovanie Bayesovej vety potrebujeme ešte poznať apriórne pravdepodobnosti

pre jednotlivé triedy, teda pravdepodobnosti, že náhodne vybrané pozorovanie bude

patriť do triedy k. Apriórnu pravdepodobnosť pre triedu k označíme ako πk = P (Y =

k). Podobne ako v predchádzajúcej časti označíme pk(x) = P (Y = k | x). S týmito

označeniami môžeme Bayesovu vetu zapísať ako

pk(x) = πkfk(x)∑K
l=1 πlfl(x)

, (2.5)

kde K je počet tried. Aby sme mohli odhad pk(x) vyčísliť, potrebujeme určiť rozdelenie

fk(x). Pri metóde LDA sa fk(x) modeluje viacrozmerným normálnym rozdelením,

ktorého hustota je daná rovnicou

fk(x) =
exp(−1

2(x − µk)TΣ−1
k (x − µk))√

(2π)p|Σk|
, (2.6)

kde p je počet prvkov príznakového vektora, µk je stredná hodnota príznakových vek-

torov pre triedu k a Σk je kovariančná matica pre triedu k. LDA ďalej predpokladá,

že kovariančné matice sú pre všetky triedy rovnaké

Σ1 = Σ, . . . ,ΣK = Σ,. (2.7)

Za týchto predpokladov je možné logaritmovaním pk(x) a odčítaním členov, ktoré sú

pre každú triedu rovnaké, vyjadriť pre každú triedu lineárnu diskriminačnú funkciu

δk(x) = xTΣ−1µk − 1
2
µT

k Σ
−1µk + log(πk). (2.8)
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Priradenie pozorovania s príznakovým vektorom x do triedy s najvyššou hodnotou

pk(x) je potom ekvivalentné jeho priradeniu do triedy s najvyššou hodnotou δk(x).

Ako je z rovnice 2.8 zrejmé, lineárna diskriminačná funkcia je vzhľadom k x skutočne

lineárna.

Trénovanie LDA modelu pozostáva z odhadnutia parametrov πk, µk a Σ. Tieto

parametre sa odhadujú z trénovacích dát {(x1, y1), . . . , (xN , yN)} podľa rovníc

π̂k = Nk/N

µ̂k =
∑

i:yi=k

xi/Nk

Σ̂ =
K∑

k=1

∑
i:yi=k

(xi − µ̂k)(xi − µ̂k)T /(N − K),

(2.9)

kde K je počet tried, N je počet všetkých trénovacích pozorovaní a Nk je počet tréno-

vacích pozorovaní pre triedu k.

2.3 Metóda podporných vektorov

Metóda podporných vektorov (SVM) [3] je dvojtriedna klasifikačná metóda, ktorá

vznikla ako rozšírenie klasifikátora maximálneho rozpätia. Klasifikátor maximálneho

rozpätia delí priestor príznakových vektorov na dve časti pomocou nadroviny. Tento

klasifikátor hľadá takú nadrovinu, aby pozorovania z prvej triedy ležali na jednej strane

a pozorovania z druhej triedy na druhej strane. Naviac pre túto nadrovinu musí platiť,

že spomedzi všetkých prípustných nadrovín má okolo seba najširší pás, v ktorom neležia

žiadne trénovacie pozorovania.

Pre prípad keď trénovacie dáta nie sú lineárne separovateľné vzniklo rozšírenie v

podobe klasifikátora podporných vektorov. Tento klasifikátor dovoľuje trénovacím dá-

tam, aby ležali vnútri pásu okolo nadroviny, alebo aj na nesprávnej strane nadroviny,

snaží sa ale tieto prípady minimalizovať.

Metóda podporných vektorov ďalej rozširuje klasifikátor podporných vektorov ap-

likovaním kernelového triku. Kernel v tomto kontexte predstavuje funkciu dvoch vek-

torov, ktorá je zovšeobecnením skalárneho súčinu vektorov, a ktorá musí mať určité

vlastnosti. Tento trik umožňuje dosiahnuť rovnaký výsledok, ako by dosiahla trans-

formácia príznakových vektorov do viacrozmerného priestoru a ich oddelenie v tomto

priestore pomocou nadroviny. V pôvodnom priestore príznakových vektorov takto
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vznikne nelineárna oddeľujúca hranica [9, Chapter 9]. Príklad použitia dvoch takýchto

kernelov môžeme vidieť na obrázku 2.2.

Obrázok 2.2: Príklad použitia polynomiálneho kernelu stupňa tri (vľavo) a radiálneho

kernelu (vpravo) na oddelenie lineárne neseparovateľných dát. Farebnými bodkami sú

znázornené trénovacie pozorovania, pričom farbou je označená ich trieda. Plnou čiarou

je znázornená nájdená oddeľujúca nadrovina a čiarkovanými čiarami okraje pásu okolo

oddeľujúcej nadroviny. (Prevzaté z [9, Chapter 9])

SVM je populárna klasifikačná metóda, jej obmedzenie na dve triedy ale neumož-

ňovalo jej využitie na viactriednu klasifikáciu. Boli preto vyvinuté metódy, ktoré kom-

bináciou viacerých dvojtriednych klasifikátorov umožňujú vykonávať viactriednu klasi-

fikáciu. Jedným z možných postupov je vytvoriť párový klasifikátor pre každú dvojicu

tried. Takéto párové klasifikátory môžu byť potom kombinované hlasovaním - výstupná

trieda klasifikácie je tá trieda, ktorá vyhrá najväčší počet párových porovnaní. Ak sú

ale párové klasifikátory schopné produkovať ako svoj výstup pravdepodobnosť prísluš-

nosti do jednotlivých tried, ako je tomu aj u SVM s rozšírením podľa [10], je možné

použiť aj sofistikovanejšie párové zväzovacie metódy. Jednu z takýchto metód navrhli

autori v práci [11], kde ju aj otestovali na klasifikátore k najbližších susedov, LDA a

SVM. Ďalšie dve párové kombinačné metódy boli navrhnuté v práci [12]. Tieto metódy

získali značnú popularitu, aj vďaka ich implementácii v knižnici LIBSVM [13].
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Kapitola 3

Umelé neurónové siete

Umelé neurónové siete sú štatistické modely strojového učenia inšpirované biolo-

gickými neurónovými sieťami. Ich stavebné prvky sa preto označujú rovnako ako v

biológii - neuróny. Matematické základy pre umelé neuróny boli vyvinuté v práci [14]

a neskôr boli aplikované ako modely s jedným [15] a neskôr s viacerými [16] neurónmi.

Objavenie trénovacej metódy spätná propagácia gradientov (ang. gradient backpro-

pagation) [17] umožnilo rozvoj sietí s viacerými skrytými vrstvami. Takéto siete sa

nazývajú hlboké neurónové siete. Neskôr bolo dokázané, že siete so skrytými vrstvami

a nelineárnymi aktivačnými funkciami sú schopné aproximovať ľubovoľnú spojitú fun-

kciu [18, 19]. Táto vlastnosť z nich robí užitočné nástroje štatistického učenia, čo sa

odráža na ich aktuálnej širokej popularite v regresných, ako aj klasifikačných úlohách.

Hlboké neurónové siete boli prispôsobené použitiu na spracovanie rozličných typov dát.

V tejto práci sú pre nás zaujímavé najmä konvolučné neurónové siete [5] a obrazové

transformery [20], ktoré sú prispôsobené na spracovanie obrazu.

3.1 Hlboké umelé neurónové siete

Štruktúru hlbokej doprednej neurónovej siete s P vstupmi, K výstupmi, H skry-

tými vrstvami a Mh neurónmi v jednotlivých skrytých vrstvách h = 1, 2, . . . , H je

možné reprezentovať pomocou diagramu zobrazeného na obrázku 3.1. Ako je z dia-

gramu vidieť, sieť sa skladá z niekoľkých vrstiev. Prvá vrstva, označená ako xp pre

p = 1, 2, . . . , P , predstavuje vstupy do siete, za ňou nasleduje H skrytých vrstiev, s

neurónmi označenými ako zh
m pre h = 1, 2, . . . , H a m = 1, 2, . . . , Mh. Výstupy zo siete
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Obrázok 3.1: Schéma neurónovej siete s viacerými skrytými vrstvami. Krúžky s ozna-

čeniami xi predstavujú vstupy, krúžky s označeniami zh
m predstavujú neuróny skrytých

vrstiev a krúžky s označeniami ak predstavujú výstupy.

sú zobrazené v poslednej vrstve, označenej ako ak pre k = 1, 2, . . . , K. Siete s vysokým

počtom skrytých vrstiev sa nazývajú hlboké neurónové siete (DNN). Výstup každého

neurónu v skrytej vrstve zh
m je vytvorený aplikovaním nelineárnej aktivačnej funkcie σ

na lineárnu kombináciu výstupov neurónov z predchádzajúcej vrstvy. V prípade prvej

skrytej vrstvy sa σ aplikuje na lineárnu kombináciu prvkov vstupného vektora

z1
m = σ(

P∑
p=1

w1
pmxp + b1

m), pre m = 1, 2, . . . , M1

zh
m = σ(

Mh−1∑
i=1

wh
imzh−1

i + bh
m), pre h = 2, 3, . . . , H, m = 1, 2, . . . , Mh,

(3.1)

kde bh
m je bias neurónu číslo m vo vrstve h, a wh

im je váha spojenia medzi i-tym neurónom

vrstvy h − 1 a m-tým neurónom vrstvy h [8, Chapter 11].
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Ako aktivačná funkcia v skrytých vrstvách sa zvykol využívať sigmoid

σ(v) = 1/(1 + e−v) (3.2)

alebo tangens hyperbolický. Pri hlbších sieťach ale tieto funkcie spôsobovali problém

miznúcich gradientov (ang. vanishing gradients problem) [21]. Jedným z možných

riešení tohto problému je použitie aktivačnej funkcie ReLU

σ(v) =


v, pre v > 0

0, inak
, (3.3)

alebo niektorého jej variantu [22]. Aplikácia nelineárnej aktivačnej funkcie σ je dôvo-

dom nelinearity celého modelu. V prípade použitia lineárnej σ by bol model lineárny

a dal by sa teda nahradiť jednoduchou lineárnou formou.

Vstupom do siete je číselný vektor príznakov x = (x1, x2, . . . , xP ). Podoba výstup-

ného vektora a = (a1, a2, . . . , aK) závisí od typu riešenej úlohy. Pri regresnej úlohe

sa zvykne používať K = 1, teda jeden výstup. Pri klasifikačnej úlohe počet výstu-

pov zodpovedá počtu tried riešenej úlohy. Výstupy sa počítajú aplikovaním výstupnej

aktivačnej funkcie gk na lineárne kombinácie výstupov poslednej skrytej vrstvy. Pri

klasifikačnej úlohe sa spravidla využíva výstupná aktivačná funkcia softmax

gk(b) = exp(bk)∑K
i=1 exp(bi)

. (3.4)

Potom jednotlivé výstupy spočítame ako

lk =
MH∑
i=1

wH+1
ik zH

i + bH+1
k , pre k = 1, 2, . . . , K

fk(x) = ak = gk(l), pre k = 1, 2, . . . , K

(3.5)

kde l = (l1, l2, . . . , lK), konštanty wH+1
ik , bH+1

k plnia rovnakú úlohu ako pri výstupoch

neurónov skrytých vrstiev a vektorová funkcia f = (f1, f2, . . . , fK) reprezentuje čin-

nosť celej DNN. Lineárne kombinácie výstupov poslednej skrytej vrstvy l, na ktoré

sa aplikuje softmax sa nazývajú logity. Pri použití softmaxu môžeme takto spočítané

výstupy interpretovať ako pravdepodobnosti príslušnosti do jednotlivých tried.

Parametre bh
m a wh

ij sa nazývajú váhy siete. Množina všetkých týchto váh sa ozna-
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čuje ako θ a zahŕňa:

{bh
m; pre h = 1, 2, . . . , H, m = 1, 2, . . . , Mh},

{bH+1
k ; pre k = 1, 2, . . . , K},

{wh
ij; pre h = 2, 3, . . . , H, i = 1, 2, . . . , Mh−1, j = 1, 2, . . . , Mh},

{w1
ij; pre i = 1, 2, . . . , P, j = 1, 2, . . . , M1},

{wH+1
ij ; pre i = 1, 2, . . . , MH , j = 1, 2, . . . , K}.

(3.6)

Štruktúra siete, teda počet vstupov, výstupov, počet skrytých vrstiev a počty ne-

urónov v nich, ako aj použité aktivačné funkcie sa súhrnne označujú ako architektúra

siete.

3.2 Trénovanie neurónových sietí

Pred použitím neurónovej siete je nutné ju natrénovať. Trénovanie pozostáva z

nastavovania váh siete tak, aby výstupy zo siete dobre zodpovedali trénovacím dá-

tam. Nevyhnutným krokom pred začiatkom trénovania je nastavenie hyperparametrov

trénovania. Hyperparametre určujú, ako bude trénovanie prebiehať a ich hodnoty je

potrebné prispôsobiť architektúre siete, ako aj riešenej úlohe. Proces trénovania a popis

základných hyperparametrov je popísaný v nasledujúcich odsekoch.

Pri trénovaní klasifikačnej neurónovej siete sa používa takzvané ”one-hot” kódovanie

závislých premenných yi. Ak pracujeme s K triedami, potom ako označenie triedy

yi používame K prvkový vektor yi = (yi1, yi2, . . . , yiK), ktorý obsahuje samé nuly a

jednotku na tom indexe, ktorý zodpovedá správnej triede pozorovania i.

Na určenie toho, ako dobre výstupy zo siete korešpondujú s trénovacími dátami sa

používa chybová funkcia R(θ). V prípade klasifikácie v nasledujúcich rovniciach uvažu-

jeme one-hot kódovanie závislých premenných yi v trénovacej množine. Pre regresiu a

zriedkavejšie aj pre klasifikáciu sa ako chybová funkcia využíva suma štvorcových chýb

R(θ) =
N∑

i=1

K∑
k=1

(yik − fk(xi))2. (3.7)

Minimalizácia tejto chybovej funkcie je ekvivalentná minimalizácii Brierovho skóre [23],

keďže sa tieto dve funkcie líšia len konštantným faktorom 1/N . Populárnejšou alterna-

tívou pre klasifikáciu je ale vo väčšine prípadov krížová entropia

R(θ) = −
N∑

i=1

K∑
k=1

yik log(fk(xi)). (3.8)
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V procese trénovania sa snažíme chybovú funkciu minimalizovať. Väčšinou však cieľom

nie je nájsť globálne minimum, pretože to môže viesť k zohľadňovaniu detailov a záko-

nitostí, ktoré platia iba v použitej trénovacej množine a nie sú platné vo všeobecnosti.

Takýto stav sa nazýva pretrénovaním.

Technicky sa na minimalizáciu chybovej funkcie používa metóda nazývaná spätná

propagácia gradientov. Ide o metódu pozostávajúcu z dvoch krokov: dopredný prechod

a spätný prechod. V doprednom prechode sú váhy siete konštantné a počítajú sa pre-

dikované hodnoty fk(xi) podľa (3.5). V spätnom prechode sa z nich spočítajú chyby

a gradienty a tie sa spätne šíria a upravujú váhy siete. Miera týchto úprav je daná

hyperparametrom rýchlosť učenia (ang. learning rate). Teoreticky by sa mali chyby

spočítať pre všetky trénovacie dáta a až potom by sa malo prejsť k výpočtu gradientov

a ich spätnému šíreniu. Takýto prístup je ale veľmi výpočtovo náročný a v praxi sa

zvyknú trénovacie dáta spracovávať po dávkach. Preto sa tento prístup nazýva sto-

chastický gradientový zostup (SGD). Veľkosť týchto dávok je daná hyperparametrom

veľkosť dávky (ang. batch size). Jeden prechod cez všetky trénovacie dáta sa nazýva

epocha. Počet epoch pri trénovaní je riadený ďalším hyperparametrom.

Aby proces spätnej propagácie gradientov fungoval, je pred začiatkom trénovania

potrebné nastaviť váhy siete na nenulové hodnoty. Keďže je chybová funkcia R(θ)

nekonvexná a má viacero lokálnych miním, má toto počiatočné nastavenie váh výrazný

vplyv na ich výsledné hodnoty po trénovaní.

Dôležitým problémom, s ktorým sa pri trénovaní neurónových sietí stretávame je

pretrénovanie. Bolo vyvinutých viacero postupov, ktoré umožňujú tento problém riešiť.

Jedným z nich je včasné zastavenie učenia (ang. early stopping). Pre určenie

vhodného času zastavenia je užitočné mať k dispozícii validačnú množinu dát. Na

validačnej množine je možné periodicky kontrolovať presnosť modelu a keď začne táto

presnosť klesať, čo naznačuje stratu schopnosti modelu zovšeobecňovať, trénovanie sa

zastaví.

Ďalším možným prístupom je zoslabovanie alebo regularizácia váh (ang. weight

decay). Tento prístup sa snaží o udržanie váh siete na hodnotách blízkych nule. Prak-

ticky sa realizuje pridaním pokutovej funkcie J(θ) k chybovej funkcii. Vo výsledku

sa potom minimalizuje R(θ) + λJ(θ), kde λ je hyperparameter určujúci aká váha je
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prikladaná pokutovej funkcii. Často používané podoby pokutovej funkcie sú L1 norma

J(θ) =
∑
m,h

|bh
m| +

∑
i,j,h

|wh
ij|, (3.9)

alebo L2 norma

J(θ) =
∑
m,h

(
bh

m

)2
+
∑
i,j,h

(
wh

ij

)2
. (3.10)

Ďalší, odlišný prístup realizuje metóda dropout. Dropout pri trénovaní neuróno-

vej siete vynuluje výstupy niektorých náhodne vybraných neurónov. Náhodný výber

neurónov sa deje s pravdepodobnosťou zadanou hyperparametrom. Tento hyperpara-

meter môže byť nastavený pre každú vrstvu na inú hodnotu.Vynulovaním výstupov

niektorých neurónov sa v praxi dosiahne to, že v danom kroku sa na výpočte predikcie,

ako aj na trénovaní podieľajú iba niektoré neuróny. Reálne tak vždy trénujeme len

určitú náhodne vybranú podsieť celej siete.

3.3 Konvolučné neurónové siete

Neurónové siete, v podobe v akej boli predstavené, sú užitočným nástrojom strojo-

vého učenia [24]. Svoj vstup však prijímajú vo forme jednorozmerného vektora, čo im

neumožňuje v plnej miere využiť dvojrozmerný charakter obrazových dát. Pre lepšie

prispôsobenie dvoj a viac rozmerným dátam boli vyvinuté konvolučné vrstvy a siete,

ktoré ich využívajú sa nazývajú konvolučné neurónové siete [5].

Konvolučné neurónové siete (CNN) zvyčajne pozostávajú z niekoľkých konvoluč-

ných vrstiev nasledovaných plne prepojenými vrstvami. CNN na spracovanie obrazu

využívajú 2D konvolúciu. 2D konvolúcia je proces pri ktorom sa vstupné dáta spracujú

aplikovaním kernelu. V tomto kontexte je kernel mriežka s pevne určenými rozmermi,

ktorá sa skladá z trénovaných váh. Veľkosť kernelu je zvyčajne 3 × 3 × počet kanálov.

Aplikácia jedného kernelu na celý dvojrozmerný vstup šetrí počet váh modelu a

tiež umožňuje zohľadniť vzťahy medzi susediacimi pixelmi. Pri aplikácii sa kernel

posúva určeným krokom (ang. stride) po celom vstupnom obraze. Hodnota v obraze

sa vynásobí zodpovedajúcou hodnotou v kerneli a výsledky tohto násobenia sa sčítajú

cez celý kernel. Následne sa sčítajú hodnoty cez všetky kanály, čím vznikne jedna

číselná hodnota pre každé umiestnenie kernelu. Z týchto hodnôt je tvorený výstup

konvolučnej vrstvy. Pokiaľ chceme, aby mal výstup rovnaké rozmery ako mal vstup, je
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potrebné okolo vstupných dát pridať orámovanie šírky jedna (pre kernel 3 × 3 a krok

jedna), ktoré môže byť vyplnené nulami (ang. zero padding). Aplikáciu kernelu na

obrazové dáta môžeme vidieť na obrázku 3.2. V každej vrstve je možné použiť viacero

kernelov, čím vznikne výstup s viacerými kanálmi.

0 0 0 0 0

0 12 6 9 1

71114150

0 9 2 4 7

0 12 18 21 22

0

0

0

0

0

000000

0 0 0 0 0

0 17 6 8 3

82134250

0 4 1 9 4

0 19 14 31 11

0

0

0

0

0

000000

0 0 0 0 0

0 22 5 7 9

73134270

0 19 1 6 31

0 24 38 21 32

0

0

0

0

0

000000

-2 1 0

2 -1

1 -1-2

1

1 -2 0

-1 -1

2 21

-1

-1 2 0

2 -2

2 -1-1

1

× × ×

-9 95 7+ + = 93

17 93

Obrázok 3.2: Princíp aplikovania konvolučného kernelu na vstupný farebný obrázok.

Kanály vstupného obrázka zodpovedajú základným farbám: červenej, zelenej a modrej.

Kernel má veľkosť 3 × 3 a na vstup je aplikovaný zero padding.

3.4 Obrazové transformery

Transformery sú neurónové siete, ktorých architektúra bola pôvodne navrhnutá na

spracovanie sekvenčných dát, akými je hovorená reč, alebo text. Vo svojej štandardnej

podobe transformery spracovávajú vstupný reťazec a produkujú výstupný reťazec. Zá-

kladnými črtami ich architektúry je enkóder-dekóder schéma a využitie mechanizmu

nazývaného pozornosť (ang. attention). Pozornosť umožňuje transformerom pri enkó-

dovaní každého prvku vstupnej sekvencie priradiť rôzne váhy informáciám od ostatných

prvkov vstupnej sekvencie. Podobne pri dekódovaní umožňuje pozornosť priraďovať

rôzne váhy informáciám z jednotlivých úrovní procesu enkódovania a tiež informáciám

od už vytvorených prvkov výstupnej sekvencie. Takýto prístup umožňuje zohľadňovať

závislosti medzi prvkami vstupnej sekvencie, ktoré sú od seba vzdialené [25]. Transfor-

mery dosiahli významné úspechy v oblasti spracovania jazyka a upútali tým pozornosť

ostatných oblastí strojového učenia.
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Obrazové dáta nemajú prirodzene jednorozmernú štruktúru a preto na ich spraco-

vanie nebolo možné použiť transformery v ich základnej podobe. Autori v [20] navrhli

modifikáciu, ktorá rozdelí obrázok na niekoľko menších štvorcových častí, tieto zakó-

duje do jednorozmerných vektorov a následne ich spracuje ako sekvenčné dáta. Do

zakódovaných vektorov sa pridáva trénovaná informácia, ktorá je schopná naučiť sa

vzájomné polohy spracovávaných vektorov. Schéma práce obrazového transformeru je

znázornená na obrázku 3.3. Podobne ako v oblasti spracovania reči, aj v oblasti spraco-

Obrázok 3.3: Schéma spracovania obrazového vstupu pomocou obrazového transfor-

meru. Na rozdiel od klasického transformeru, obrazový transformer využíva iba enkó-

der časť architektúry. Obrázok prevzatý z [20].

vania obrazu dosiahli transformery významné úspechy a v mnohých testoch prekonali

konvolučné neurónové siete [26]. Existuje tiež niekoľko projektov s verejne dostupným

zdrojovým kódom, ktoré dávajú k dispozícii predtrénované modely veľkých obrazových

transformerov1,2. Tieto modely sú natrénované na obrovskom množstve dát (300M-

400M obrázkov) s veľkým počtom tried. Takéto modely je možné dotrénovať a použiť

na úlohy spracovania obrazu na zvolenom datasete.
1https://github.com/google-research/vision_transformer
2https://github.com/openai/CLIP
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3.5 Kalibrácia neurónových sietí

Žiaducou vlastnosťou pravdepodobnostného klasifikátora je, aby predikované prav-

depodobnosti zodpovedali skutočným pravdepodobnostiam. Ak teda klasifikátor pred-

ikuje výslednú triedu s pravdepodobnosťou 70%, mala by takáto predikcia byť správna

v 70% prípadov. Moderné neurónové siete ale často túto vlastnosť nemajú [27]. Tento

problém sa nazýva kalibrácia spoľahlivosti a na jeho riešenie bolo vyvinuté množstvo

rôznych prístupov [27, 28, 29].

Jednoduchým a populárnym spôsobom je teplotné škálovanie (ang. temperature

scaling). Ide o metódu, ktorá využíva jeden parameter - teplotu t s pomocou ktorej

upravuje výsledné pravdepodobnosti. Teplotné škálovanie vstupuje do predikčného

procesu pred aplikovaním softmax funkcie podelením jej vstupu teplotou t. Táto úp-

rava nemení poradie preferencie pre predikované triedy, nemá teda vplyv na pres-

nosť klasifikátora. Teplotu t je potrebné natrénovať na validačných dátach. Tré-

ning sa realizuje po dokončení trénovania neurónovej siete. Pri trénovaní sa najprv

vypočítajú logity l1, l2, . . . , lV poslednej plne prepojenej vrstvy pre validačné dáta

{(x1,y1), (x2,y2), . . . , (xV ,yV )}. Následne sa rieši optimalizačná úloha

argmin
t

(
−

V∑
i=1

K∑
k=1

yik log(gk(li/t))
)

. (3.11)

Aby bolo možné problém kalibrácie efektívne identifikovať a riešiť, je potrebné ur-

čiť spôsob výpočtu odhadu kalibračnej chyby. Tu tiež existuje niekoľko prístupov, z

ktorých väčšina je založená na použití histogramu s predikovanou spoľahlivosťou na vo-

dorovnej osi a skutočnou presnosťou na zvislej. V práci používame metódu navrhnutú

v [28], ktorá automaticky určí počet intervalov v histograme a jednotlivé intervaly volí

tak, aby obsahovali približne rovnaký počet prvkov.

34



Kapitola 4

Obrazové datasety

Neoddeliteľnou súčasťou implementačného procesu metód strojového učenia s uči-

teľom je trénovanie. Klasifikačné metódy predstavené v tejto práci všetky spadajú do

kategórie metód učenia s učiteľom. Pre úspešný rozvoj takýchto klasifikačných metód

sú potrebné kvalitné datasety, na ktorých je možné testovať nové inovácie a porovná-

vať ich s najmodernejšími (ang. state-of-the-art) riešeniami. V nasledujúcej časti preto

predstavíme niekoľko populárnych datasetov. V práci sa venujeme klasifikácii obrazu,

preto sa zameriame na obrazové datasety.

4.1 Obrazové datasety

CIFAR-10 a CIFAR-100

CIFAR-10 a CIFAR-100 obsahujú farebné obrázky veľkosti 32x32 pixelov. Data-

sety boli vytvorené pomocou manuálneho anotovania a s použitím automatickej detek-

cie duplikátov [30] z veľkého datasetu malých obrázkov Tiny Images [31] s hrubými,

nespoľahlivými označeniami tried. Oba datasety pozostávajú z 50000 trénovacích ob-

rázkov a 10000 testovacích obrázkov. Obrázky v datasete CIFAR-10 sú rozdelené do 10

tried, pričom každá trieda má rovnaké zastúpenie ako v trénovacej, tak aj v testovacej

množine. CIFAR-100 je rozdelený do 20 nad-tried, pričom každá z nich obsahuje 5

pod-tried. Dokopy teda obsahuje 100 tried, ktoré, rovnako ako v datasete CIFAR-10,

majú rovnomerné zastúpenie. Množiny tried CIFAR-10 a CIFAR-100 sú disjunktné.

35



Obrázok 4.1: Ukážka niekoľkých náhodne vybraných obrázkov z datasetu CIFAR-10

[30].

ImageNet

Dataset ImageNet je vytváraný podľa štruktúry WordNet [32]. WordNet organizuje

slová do grafovej štruktúry podľa ich významu. Vrcholy grafu predstavujú skupiny

synoným. Triedy datasetu ImageNet kopírujú tieto skupiny synoným. ImageNet obsa-

huje farebné obrázky rôznych veľkostí. Dataset je vytváraný pomocou automatického

vyhľadávania obrázkov na internete a ich následného manuálneho filtrovania [33]. Na

manuálne filtrovanie je použitá platforma Amazon Mechanical Turk1. V čase písania

tejto práce bolo spracovaných viac ako 14 miliónov obrázkov patriacich do viac ako 20

tisíc množín synoným. Aktuálny stav datasetu je možné sledovať na oficiálnom webe

ImageNet2. V kapitole 7 tento dataset označujeme ako ImageNet21k.

Každoročne v rozmedzí rokov 2010 až 2017 bola organizovaná súťaž ImageNet Large

Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [34] pre ktorú bola vybraná podmnožina

tried z aktuálneho datasetu ImageNet. V súťaži sa okrem klasifiácie riešila tiež úloha

lokalizácie jedného objektu a úloha detekcie a lokalizácie viacerých objektov v obrázku.

Trénovacie a validačné datasety z týchto súťaží sú voľne dostupné. Dataset pre kla-

sifikáciu obsahuje približne 1.2 milióna trénovacích obrázkov v 1000 rôznych triedach,

validačná množina obsahuje 50 tisíc obrázkov. Tieto datasety sa na rozdiel od celého
1https://www.mturk.com/
2https://www.image-net.org/
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datasetu ImageNet nemenia a sú preto často používané na testovanie a porovnávanie

nových algoritmov počítačového videnia. V práci používame dataset ILSVRC2012 a

označujeme ho ako ImageNet1k.

Obrázok 4.2: Príklad obrázkov z datasetu ImageNet [34]. Triedy obrázkov zľava do-

prava: morský had, polievková miska, sup.

4.2 Problémy veľkých datasetov

Ako môžeme vidieť z popisu obrazových datasetov vyššie, proces ich tvorby je spra-

vidla poloautomatický, alebo manuálny. Pri tvorbe takýchto datasetov môže dochádzať

k chybám ako v automatickej časti, tak aj v časti manuálnej anotácie. Chyby vznikajú

ako v trénovacej [35], tak aj v testovacej [36, 37] časti datasetov. Výskum v oblasti

hlbokých neurónových sietí ukázal vysokú odolnosť voči šumu pri trénovaní [38, 39,

40]. Šum v testovacej časti datasetov predstavuje preto väčší problém, keďže podľa

presnosti na testovacej množine sa zvyčajne vyberá najlepší model na použitie v praxi.

Problém chybných anotácií v testovacej časti viacerých datasetov skúmali autori v [36].

Potencionálne chyby vyhľadávali s pomocou modelu strojového učenia [35] a následne

ich manuálne overili pomocou crowdsourcingu. Zistené podiely chybných označení v

testovacích množinách skúmaných obrazových datasetov sú zobrazené v tabuľke 4.1.

Autori v [36] tiež skúmali, ako si rôzne modely strojového učenia počínajú na chybne

označených testovacích obrázkoch pred a po opravení označení. Zistili, že na chybne

označených obrázkoch dosahujú najvyššiu presnosť komplexnejšie modely, zatiaľ čo pri

vyhodnotení presnosti s opravenými označeniami ich ďaleko prekonajú jednoduchšie

modely.

K podobným zisteniam dospeli aj autori v článku [37], kde sa zamerali špecificky
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Dataset Veľkosť

obrázkov

(v pixeloch)

Počet tried Podiel chybných

označení

v testovacej

množine

CIFAR-10 32×32 10 0.54%

CIFAR-100 32×32 100 5.85%

ILSVRC2012 priemerne 469×387 1000 5.83%

Tabuľka 4.1: Základné charakteristiky a podiely chybných označení obrázkov v testo-

vacích množinách známych datasetov.

na ImageNet. V tomto článku autori tiež použili podobný postup zmenšenia množiny

obrázkov, ktoré je potrebné manuálne skontrolovať, pomocou modelov strojového uče-

nia. V tejto práci autori umožnili každému obrázku priradiť aj viacero označení, keďže

na jednom obrázku sa často vyskytuje viacero objektov. Podiel testovacích obrázkov

ImageNetu u ktorých zistili nesprávne označenia bol v tejto práci až 9.98%. V práci

sa tiež venovali skúmaniu závislosti presnosti modelov na pôvodných označeniach a

presnosti na opravených označeniach. Medzi týmito dvoma veličinami zistili lineárnu

závislosť. Pre komplexnejšie modely, ktoré dosahovali vyššiu presnosť mala ale táto

závislosť nižší koeficient. Zlepšenie presnosti na pôvodných označeniach u jednoduch-

ších modelov teda viedlo k vyššiemu relatívnemu zlepšeniu presnosti na opravených

označeniach ako u komplexnejších modelov. Autori z toho usudzujú, že komplexnej-

šie modely sa naučili modelovať aj dôsledky procesov tvorby datasetu, ktoré do neho

zaniesli chybné označenia [37].
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Kapitola 5

Ansámblové klasifikačné modely

Pri prijímaní rozhodnutí o dôležitých verejných alebo osobných záležitostiach je

bežné konzultovať názor viacerých strán. Finálne rozhodnutie je potom vytvorené so

zohľadnením všetkých získaných názorov. Príklady takéhoto postupu môžeme vidieť

v našom každodennom živote, nech už ide o vládu demokratického štátu, tím leká-

rov, alebo porotu rozhodcov na športovom podujatí, zohľadňovanie viacerých názorov

znižuje pravdepodobnosť prijatia zlého rozhodnutia.

Podobný postup sa aplikuje aj v strojovom učení, kde sa označuje pojmom ansám-

blové metódy. Ansámblové metódy je možné využiť na riešenie ako regresných, tak

aj klasifikačných úloh. Pri aplikácii ansámblovej klasifikačnej metódy sa kombinuje

niekoľko individuálnych klasifikátorov. Tieto klasifikátory môžu patriť do rovnakého

druhu, vtedy hovoríme o homogénnych ansámbloch, alebo do rozličných druhov, vtedy

ide o heterogénne ansámble. Ansámblové modely rôznych druhov našli uplatnenie

vo viacerých praktických aplikáciách. Niekoľko príkladov je: vyhodnocovanie kvality

senzorických dát [41], rozpoznávanie osôb v interiéri áut [42] a rozličné medicínske

aplikácie ako predikcia biologickej aktivity farmaceutických molekúl [43], určovanie re-

giónov dôležitých pre klasifikáciu v spektre magnetickej rezonancie [44] alebo diagnóza

rakoviny prsníka [45].

Aby mohla ansámblová metóda vyprodukovať klasifikátor poskytujúci lepšiu pre-

dikciu ako individuálne klasifikátory, musia byť chyby, ktoré tieto klasifikátory robia,

rozličné [46]. Metódam, ktoré zabezpečujú rozličnosť (diverzitu) kombinovaných klasi-

fikátorov, sa venujeme v sekcii 5.2.

Výsledná predikcia, ktorú ansámblový model vyprodukuje je kombináciou predikcií
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jednotlivých členov ansámblu. Postupy, ktoré tieto kombinácie vytvárajú sa nazývajú

kombinačné metódy. Štúdiu kombinačných metód sa venujeme v sekcii 5.3.

Pojmom ansámblová metóda tu budeme označovať postup vytvárania ansámblo-

vého klasifikačného modelu - klasifikátora. Ansámblová metóda teda špecifikuje ako

získame individuálne klasifikátory, ako zabezpečíme ich diverzitu a ako ich skombinu-

jeme. Samotný ansámblový klasifikačný model pozostáva z natrénovaných klasifikáto-

rov a produkuje predikcie kombináciou predikcií týchto klasifikátorov.

5.1 Výhody ansámblov

Ansámblové modely sú často schopné dosahovať presnejšie a robustnejšie predikcie

ako individuálne klasifikátory. Okrem toho, množstvo ansámblových modelov umož-

ňuje dobrú modularitu, teda možnosť identifikovať a nahradiť tú časť modelu, ktorá sa

podieľa na tvorbe určitého druhu chýb. V tejto sekcii sa venujeme niekoľkým teoretic-

kým príčinám, ktoré zdôvodňujú dobré výsledky ansámblov. V týchto zdôvodneniach

je využitá interpretácia činnosti trénovacieho algoritmu ako prehľadávania priestoru

hypotéz H, ktoré je trénovaný model schopný reprezentovať, ako bola uvedená v prvej

kapitole.

5.1.1 Štatistická výhoda

Štatistická výhoda sa prejaví v prípade, že trénovacia množina je príliš malá

v porovnaní s množinou hypotéz, ktorú trénovací algoritmus prehľadáva. V takomto

prípade sa môže stať, že trénovací algoritmus nájde viacero rôznych hypotéz - klasifi-

kačných modelov, ktoré na trénovacích dátach dosahujú rovnakú presnosť. S použitím

dostupných dát si teda trénovací algoritmus spomedzi týchto hypotéz nevie vybrať.

Ansámblová metóda dokáže takéto hypotézy skombinovať, čím sa zníži pravdepodob-

nosť výberu obzvlášť zlého klasifikátora [47]. Vizualizácia tohto prípadu je zobrazená

na obrázku 5.1 vľavo. Čiarkovanou čiarou je zobrazená podmnožina množiny H, v kto-

rej sa nachádzajú hypotézy s rovnakou presnosťou na trénovacích dátach. Na nových

dátach môžu mať tieto hypotézy rôzne presnosti.
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5.1.2 Výpočtová výhoda

Trénovacie algoritmy často optimalizujú kritérium, ktoré má viacero lokálnych ex-

trémov. Optimálne riešenie takejto úlohy môže byť NP-ťažké, ako je tomu aj u neuróno-

vých sietí [48]. Optimálne trénovať klasifikátory teda často nie je možné a výsledkom

trénovania je hypotéza v niektorom z lokálnych extrémov. Keď začneme trénovanie

viac krát s rôznymi inicializáciami parametrov modelu, často skončíme v rôznych lo-

kálnych extrémoch. Kombináciou takto získaných hypotéz sa môžeme lepšie priblížiť

neznámej funkcii klasifikácie f [47]. Tento prípad je vizualizovaný na obrázku 5.1 v

strede. Čiarkované čiary tu znázorňujú trajektórie trénovacieho algoritmu v priestore

hypotéz.

5.1.3 Reprezentačná výhoda

Najmä v prípade jednoduchších klasifikátorov sa stáva, že nie sú schopné reprezento-

vať skutočnú neznámu funkciu f . Tento problém ale neabsentuje ani u komplexnejších

klasifikátorov, akými sú neurónové siete, kde je priestor hypotéz, ktoré dokáže tréno-

vací algoritmus prehľadať, limitovaný trénovacou množinou. Reprezentačná výhoda

umožňuje kombináciou takýchto klasifikátorov rozšíriť priestor hypotéz, ktoré je ansám-

blový model schopný reprezentovať [47]. Znázornenie tohto prípadu je na obrázku 5.1

vpravo.
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Obrázok 5.1: Vizualizácia výhod ansámblových modelov v porovnaní s individuálnymi

klasifikátormi. Množina hypotéz H, ktoré dokáže klasifikačný model reprezentovať je

znázornená plnou čiarou. Individuálne klasifikátory sú zobrazené ako krúžky s ozna-

čeniami h1 − h4 a skutočná neznáma odhadovaná funkcia ako štvorec s označením

f .

5.2 Metódy na vytváranie diverzity

Pre vytvorenie dobrého ansámblového modelu je potrebné aby jednotlivé klasifi-

kátory, z ktorých sa skladá, poskytovali lepšie predikcie, ako náhodné hádanie a aby

robili rozdielne chyby [46]. Bolo vyvinutých veľa rozličných metód, ktoré sa usilujú

zabezpečiť diverzitu trénovaných klasifikátorov. Autori v [49] navrhli rozdelenie týchto

metód do troch hlavných kategórií podľa toho, akým spôsobom pracujú:

• modifikácia štartovacieho bodu prehľadávania v priestore hypotéz,

• modifikácia množiny dostupných hypotéz,

• modifikácia spôsobu prehľadávania množiny hypotéz.

V nasledujúcich podsekciách podrobnejšie preberieme jednotlivé kategórie.

5.2.1 Modifikácie štartovacieho bodu prehľadávania

Pri neurónových sieťach môžeme štartovací bod prehľadávania meniť pomocou ini-

cializácie váh siete. Štartovanie trénovacieho algoritmu z rozličných bodov v priestore

hypotéz zvyšuje pravdepodobnosť, že výsledné modely budú odlišné. Pre menšie siete

sa tento prístup ukázal ako málo efektívny [50]. Avšak, nové experimenty ukazujú, že
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pre moderné hlboké siete je tento prístup dostatočný na tvorbu kvalitných ansámblo-

vých modelov [51, 52]. Podrobne sa tejto metóde v kontexte hlbokých neurónových

sietí venujú autori v práci [53].

5.2.2 Modifikácie množiny dostupných hypotéz

Množina dostupných hypotéz môže byť modifikovaná prostredníctvom úprav v ar-

chitektúre trénovaného modelu, alebo pomocou úprav trénovacej množiny.

Úpravy architektúry trénovaného modelu

Autori v práci [50] zistili, že pre malé siete sú úpravy architektúry, alebo použitie

rozličných architektúr o niečo efektívnejšie vo vytváraní diverzity ako náhodné iniciali-

zácie váh sietí, stále je to však pre tieto siete málo efektívny prístup. Pre väčšie siete

je prístup použiteľný [54, 55].

Výber správnej množiny architektúr je náročný proces a preto boli vyvinuté au-

tomatické nástroje, ktoré tento krok zabezpečujú. Nástroj Addemup [54] využíva na

vytváranie množiny vhodných neurónových sietí genetický algoritmus. Ďalší nástroj,

CNNE [55], inkrementálnym postupom zostavuje a trénuje neurónové siete pre ansám-

bel. CNNE určuje počet skrytých vrstiev, počet neurónov v nich a tiež počet epoch

trénovania pre jednotlivé členy ansámblu. Funkcionalitu zostavovania ansámblov z

viacerých modelov rozličných architektúr majú tiež niektoré nástroje automatického

strojového učenia (ang. AutoML). Medzi takéto nástroje patria napríklad H2O.ai 1

alebo Microsoft Azure 2.

Do tejto kategórie metód zabezpečenia diverzity medzi členmi ansámblového mo-

delu môžeme zaradiť tiež heterogénne ansámble. Autori v prácach [56, 57] testovali

kombinácie neurónových sietí a rozhodovacích stromov. V práci [58] autori do ansám-

blu k neurónovým sieťam a rozhodovacím stromom pridali aj SVM. Tento ansámbel

úspešne testovali na veľkom množstve rôznych datasetov.
1https://docs.h2o.ai/
2https://azure.microsoft.com/en-us/
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Úpravy trénovacej množiny

Populárnym postupom pre upravovanie trénovacej množiny je jej rozdelenie na nie-

koľko disjunktných, alebo prekrývajúcich sa častí a trénovanie každého klasifikátora na

inej časti. Trénovacia množina spravidla pozostáva z N trénovacích vzoriek - usporia-

daných dvojíc (xi, yi), pričom vektor prediktorov xi obsahuje P príznakov. Rozdelenie

trénovacej množiny je možné robiť dvoma spôsobmi a to na:

• podmnožiny trénovacích vzoriek,

• podmnožiny príznakov.

Rozdelenie na rôzne podmnožiny trénovacích vzoriek využívajú viaceré populárne

ansámblové metódy ako bagging [59], boosting [60] alebo AdaBoost [61], ktoré budú

bližšie spomenuté v ďalšej sekcii.

Aplikácie ale tiež našiel druhý spôsob, rozdelenie trénovacej množiny na podmno-

žiny príznakov. Podmnožiny príznakov môžu byť vytvorené skúmaním korelácie medzi

jednotlivými príznakmi a klasifikovanými triedami [62, 63]. Pri použití takéhoto po-

stupu sú jednotlivé členy ansámblu špecializované na rôzne triedy alebo množiny tried.

Ďalší úspešný prístup vytvára podmnožiny príznakov na základe vzájomnej informácie

[64]. Autori najprv vytvoria skupiny príznakov s vysokou vzájomnou informáciou a

potom každému klasifikátoru dajú k dispozícii z každej takejto skupiny aspoň jeden

príznak.

5.2.3 Modifikácie spôsobu prehľadávania množiny hypotéz

Keď je množina dostupných hypotéz pevne určená použitou architektúrou modelu

a trénovacou množinou, stále môžeme ovplyvniť trajektóriu, ktorou pri trénovaní tré-

novací algoritmus prechádza [49].

Pri neurónových sieťach môžeme trajektóriu prehľadávania meniť modifikovaním

hyperparametra rýchlosť učenia (ang. learning rate) v priebehu trénovania siete. Rých-

losť učenia určuje veľkosť krokov v priestore váh siete, ktoré sa počas trénovania siete

vykonávajú. Vyššia rýchlosť učenia umožňuje robiť väčšie kroky a rýchlejšie preskúmať

väčšiu oblasť v priestore váh siete. Nižšia rýchlosť učenia umožňuje lepšie využiť lo-

kálne vlastnosti priestoru váh siete a skonvergovať do lokálneho extrému. V priebehu

trénovania neurónovej siete sa rýchlosť učenia zvyčajne postupne znižuje.
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Nedávny výskum [65, 66] sa zaoberal možnosťou získať niekoľko inštancií neuró-

novej siete počas jedného vykonania trénovacieho algoritmu. Autorom sa podarilo

získať dostatočne diverzifikované inštancie pomocou periodického znižovania a zvyšo-

vania rýchlosti učenia. V priebehu zvýšenej rýchlosti učenia sa prehľadávanie presúvalo

medzi rôznymi oblasťami priestoru váh siete a v priebehu znižovania rýchlosti učenia

model konvergoval k lokálnemu extrému. Pri dosiahnutí najnižšej rýchlosti učenia boli

váhy siete uložené a bol tak získaný nový člen ansámblu. Tento prístup má dôležitú

výhodu vo forme nízkeho času potrebného na natrénovanie všetkých členov ansámblo-

vého modelu. Natrénovanie celého ansámblu je s použitím tejto metódy dosiahnuté za

podobný čas, ako štandardne trvá natrénovanie jednej neurónovej siete.

5.3 Kombinačné metódy

Kombinačné metódy kombinujú výstupy natrénovaných členov ansámblu a pro-

dukujú tak finálnu predikciu ansámblového modelu. Kombinačné metódy môžeme

rozdeliť do dvoch skupín na:

• metódy bez trénovania,

• metódy s trénovaním.

Metódy bez trénovania sú jednoduchšie, neumožňujú ale zohľadniť vlastnosti jednotli-

vých členov ansámblu. Učiace sa metódy sú zvyčajne úspešnejšie keď majú jednotlivé

členy ansámblu rozdielnu presnosť, alebo keď spracúvajú rozličné množiny príznakov

[67]. V ďalších sekciách sa venujeme niekoľkým populárnym klasifikačným kombinač-

ným metódam.

5.3.1 Metódy bez trénovania

V tejto podsekcii preberieme niekoľko základných kombinačných metód bez tréno-

vania. Napriek ich jednoduchosti sa tieto metódy často využívajú a môžu byť tiež

použité ako referencia pri testovaní zložitejších metód.
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Väčšinové hlasovanie

Pri väčšinovom hlasovaní priradí ansámbel pozorovanie do tej triedy, pre ktorú

hlasuje väčšina členov ansámblu. Matematicky môže byť klasifikácia pozorovania x pri

väčšinovom hlasovaní vyjadrená ako

Class(x) = argmax
k∈K

∑
c∈C

dc
k(x), (5.1)

kde K je množina klasifikovaných tried, C je množina členov ansámblu a dc
k(x) je

rozhodnutie klasifikátora c o triede k. dc
k(x) nadobúda hodnotu 1, ak klasifikátor c

zaradil pozorovanie x do triedy k, inak nadobúda hodnotu 0. Pokiaľ sú výstupom

klasifikátora pravdepodobnosti príslušnosti do jednotlivých tried, klasifikátor hlasuje

za najpravdepodobnejšiu triedu [67].

Súčet rozdelení pravdepodobnosti

Súčet rozdelení pravdepodobnosti je možné použiť v prípade, že členy ansámblu

produkujú ako svoj výstup rozdelenia pravdepodobnosti [67]. Pokiaľ pri neurónovej

sieti c použijeme ako výstupnú aktivačnú funkciu softmax (3.4), môžeme jej výstupy

interpretovať ako pravdepodobnosti príslušnosti do jednotlivých tried: f c
k(x) = P̂c(Y =

k|x). Potom výslednú klasifikáciu určíme ako

Class(x) = argmax
k∈K

∑
c∈C

f c
k(x). (5.2)

Algebraické pravidlá

Pri výstupoch členov ansámblu vo forme rozdelení pravdepodobnosti môžeme pou-

žiť rôzne algebraické kombinačné metódy [68]. Príkladom takýchto metód sú metóda

maxima:

Class(x) = argmax
k∈K

{max
c∈C

{f c
k(x)}}, (5.3)

metóda minima:

Class(x) = argmax
k∈K

{min
c∈C

{f c
k(x)}}, (5.4)

alebo mediánová metóda:

Class(x) = argmax
k∈K

{med
c∈C

{f c
k(x)}}. (5.5)
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Všetky spomínané metódy môžu byť rozšírené priradením váh jednotlivým klasifi-

kátorom. Tieto váhy môžu byť určené rozličnými spôsobmi. Jednoduchým spôsobom

je priradenie váh proporcionálnych presnostiam jednotlivých členov ansámblu. Iným

prístupom je použitie váh nepriamo úmerných entropii výstupného vektora klasifiká-

tora [67]. Pokiaľ chceme umožniť lepšie prispôsobenie váh vlastnostiam kombinovaných

klasifikátorov, môžeme použiť unikátnu váhu pre každú triedu každého klasifikátora.

Na určenie hodnôt takéhoto typu váh môže byť použitá lineárna regresia [69]. Pri po-

užití niektorých typov váh môžu byť tieto metódy považované za kombinačné metódy

s trénovaním.

5.3.2 Metódy s trénovaním

Metódy s trénovaním sú zväčša komplikovanejšie ako metódy bez trénovania, posky-

tujú ale lepšie možnosti prispôsobenia sa vlastnostiam kombinovaných klasifikátorov.

Tieto metódy často zahŕňajú použitie viacerých úrovní modelov štatistického učenia. V

nasledujúcich podsekciách sa venujeme niekoľkým základným učiacim sa kombinačným

metódam.

Stohovanie

Stohovanie (ang. stacking) používa dvojúrovňovú klasifikáciu. Prvá úroveň po-

zostáva z klasických členov ansámblu a druhá úroveň je meta-klasifikátor. Meta-

klasifikátor je natrénovaný na meta-datasete, ktorý je vytvorený z výstupov členov

ansámblu na prvej úrovni. Označenia prvkov v tomto datasete ostávajú rovnaké ako v

pôvodnom datasete, ide teda o označenia tried. Pri klasifikovaní nového pozorovania

je toto pozorovanie najprv spracované klasifikátormi na prvej úrovni a následne sú ich

výstupy spracované meta-klasifikátorom. Výstup meta-klasifikátora je finálnym výstu-

pom ansámblu. Pri trénovaní sa odporúča rozdeliť trénovaciu množinu na dve časti.

Na prvej časti sa natrénujú klasifikátory na prvej úrovni a z druhej časti sa vytvorí

meta-dataset pre trénovanie meta-klasifikátora [67].

Autori v práci [70] skúmali efektivitu stohovania na viacerých ansámblových mo-

deloch a viacerých datasetoch a zistili, že je zhruba ekvivalentná výberu najlepšieho

členu ansámblu pomocou krížovej validácie, ale nie lepšia.
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Triedenie

Triedenie (ang. grading) je ďalšia metóda, ktorá sa dá chápať ako dvojúrovňová. V

prípade tejto kombinačnej metódy sa tiež používajú meta-klasifikátory. V prípade trie-

denia je ku každému klasifikátoru priradený osobitný meta-klasifikátor. Meta-datasety

na trénovanie týchto meta-klasifikátorov sú zostavené z prediktorov pôvodného data-

setu. Závislá premenná je binárna a vyjadruje, či príslušný klasifikátor správne kla-

sifikoval dané pozorovanie. Meta-klasifikátory teda pre každé pozorovanie predikujú,

či im priradený klasifikátor správne určí triedu daného pozorovania. Do výslednej

kombinácie potom vstupujú výstupy len tých klasifikátorov, ktoré im príslušiaci meta-

klasifikátor predikuje ako správne [71].

Bránovanie

Bránovanie (ang. gating) je podobná metóda ako triedenie s tým rozdielom, že

využíva len jeden meta-klasifikátor, nazývaný bránovací (ang. gating) klasifikátor. Do

bránovacieho klasifikátora vstupujú rovnaké dáta ako do klasických členov ansámblu,

výstupom sú ale pravdepodobnosti toho, že jednotlivé členy ansámblu vyprodukujú

pre dané vstupy správnu predikciu. Na základe týchto pravdepodobností je náhodne

vybraný jeden z členov ansámblu, ktorého predikcia predstavuje výslednú predikciu

ansámblu. Bránovací klasifikátor sa trénuje súčasne s ostatnými členmi ansámblu,

pričom sa vždy upravujú len váhy toho členu ansámblu, ktorý bol vybraný a váhy

bránovacieho klasifikátora [72].

5.4 Populárne ansámblové metódy

Existuje niekoľko zaužívaných ansámblových klasifikačných metód, ktoré špecifi-

kujú typ použitých klasifikátorov, spôsob ich trénovania, metódu zabezpečenia diver-

zity a tiež kombinačnú metódu. Rôzne metódy umožňujú vykonávať rôznu mieru zmien

v týchto základných stavebných blokoch. Tieto metódy môžeme rozdeliť do dvoch ka-

tegórií: závislé a nezávislé. Závislé metódy využívajú pri trénovaní členov ansámblu

informácie, ktoré im poskytujú výstupy už natrénovaných členov. Nezávislé metódy

trénujú všetky členy nezávisle. Členy závislých metód teda musia byť natrénované

sériovo, pričom členy nezávislých metód môžu byť trénované paralelne.
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5.4.1 Nezávislé metódy

Bagging

Bagging, skratka pre bootstrap aggregating, je použiteľný ako pre regresiu, tak

aj pre klasifikáciu. Táto metóda dobre funguje pre nestabilné učiace sa algoritmy

[59]. Nestabilné učiace sa algoritmy sú také, pri ktorých malá zmena v trénovacej

množine môže spôsobiť veľkú zmenu vo výslednom klasifikačnom modeli. Výskum

zaoberajúci sa nestabilitou učiacich sa algoritmov [73] ukázal, že klasifikačné a regresné

stromy a neurónové siete sú nestabilné učiace sa algoritmy na rozdiel od klasifikátora

k-najbližších susedov, ktorý je stabilný.

Zabezpečenie diverzity klasifikátorov pri bagging-u funguje pomocou použitia rôz-

nych trénovacích množín. Jednotlivé členy ansámblu sú trénované na rôznych pod-

množinách trénovacej množiny. Tieto podmnožiny sú vytvorené náhodným výberom

s opakovaním spomedzi prvkov pôvodnej trénovacej množiny. Takýto postup tvore-

nia podmnožín sa nazýva bootstrapping. Autori v [59] odporúčajú použiť podmnožiny

rovnakej veľkosti ako je veľkosť pôvodnej trénovacej množiny. Takýto prístup má za ná-

sledok, že niektoré prvky trénovacej množiny sa v niektorých podmnožinách vyskytujú

viac krát, pričom iné v nich absentujú.

Odporúčanou kombinačnou metódou pre použitie bagging-u na klasifikáciu je väč-

šinové hlasovanie [59].

5.4.2 Závislé metódy

Boosting

Metóda boosting bola vyvinutá za účelom transformácie slabých učiacich sa algo-

ritmov na silný učiaci sa algoritmus pri úlohe dvojtriednej klasifikácie. Slabý učiaci

sa algoritmus je taký algoritmus, ktorý dokáže s vysokou pravdepodobnosťou vypro-

dukovať klasifikátor, ktorý je aspoň o trochu lepší ako náhodné hádanie. Silný učiaci

sa algoritmus dokáže s vysokou pravdepodobnosťou vyprodukovať klasifikátor, ktorý

má ľubovoľne malú chybu. Pomocou boosting-u bola za určitých podmienok dokázaná

ekvivalencia medzi problémami, pre ktoré existuje slabý učiaci sa algoritmus a tými,

pre ktoré existuje silný učiaci sa algoritmus [60].

Boosting môže byť použitý na kombinovanie ľubovoľných slabých učiacich sa algo-
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ritmov. Nech T je trénovacia množina a L je zvolený slabý učiaci sa algoritmus. Pri

vykonávaní algoritmu L sú trénovacie dáta náhodne vyberané podľa určitého rozdelenia

pravdepodobnosti. Priebeh boosting-u pozostáva z nasledujúcich krokov:

1. Vykonanie zvoleného učiaceho sa algoritmu L s výberom trénovacích dát podľa

rovnomerného rozdelenia D1 nad množinou T - vznikne hypotéza h1.

2. Určenie rozdelenia D2 nad T tak, aby platilo, že prvok z tohto rozdelenia má

približne rovnakú šancu byť hypotézou h1 klasifikovaný správne ako nesprávne.

3. Vykonanie algoritmu L s výberom dát z D2 - vznikne hypotéza h2.

4. Určenie rozdelenia D3 nad T tak, aby platilo, že hypotézy h1 a h2 klasifikujú

prvky z tohto rozdelenia odlišne.

5. Vykonanie algoritmu L s výberom dát z D3 - vznikne hypotéza h3.

Výstup ansámblu je tvorený väčšinovým hlasovaním medzi hypotézami h1, h2 a h3.

Chyba takéhoto ansámblového modelu je ohraničená zhora výrazom

3α2 − 2α3 (5.6)

kde α je horná hranica chyby slabého učiaceho sa algoritmu L [60]. Porovnanie grafu

tohto výrazu s grafom identity je zobrazené na obrázku 5.2.

Silný učiaci sa algoritmus je možné získať pomocou rekurzívneho aplikovania uve-

deného postupu. Technické detaily a dôkazy je možné nájsť v [60].

AdaBoost

AdaBoost [61] je ďalším prístupom k transformácii slabých učiacich sa algoritmov

na silný učiaci sa algoritmus. Je založený na podobných princípoch ako boosting. Pre

AdaBoost boli vyvinuté aj rozšírenia, ktoré umožňujú riešiť viactriednu klasifikáciu a

regresiu. Dôležitou výhodou AdaBoostu oproti boostingu je, že horná hranica chyby

AdaBoost ansámblu je ohraničená výrazom, ktorý je závislý od presnosti všetkých

členov ansámblu. Pri boostingu je chyba závislá len od presnosti najhoršieho členu

(5.6).

Pred začiatkom vykonávania algoritmu je každému prvku trénovacej množiny pri-

radená rovnaká váha. Algoritmus pracuje v cykle a v každej iterácii je natrénovaná
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Obrázok 5.2: Porovnanie horného ohraničenia chyby boosting ansámblu s chybou α

individuálneho klasifikátora.

nová hypotéza slabého učiaceho sa algoritmu. Trénovacie dáta pre trénovanie hypotézy

sú náhodne vyberané z trénovacej množiny s pravdepodobnosťami proporcionálnymi

váham priradeným jednotlivým prvkom. Po natrénovaní je každá hypotéza otestovaná

na celej trénovacej množine. Na základe tohto testovania sú upravené váhy prvkov tré-

novacej množiny. Pokiaľ nová hypotéza prvok klasifikuje správne, je jeho váha znížená,

v opačnom prípade je zvýšená. V dôsledku týchto úprav majú nesprávne klasifikované

prvky trénovacej množiny väčšiu pravdepodobnosť byť vybraté pre trénovanie ďalšej

hypotézy. Tento postup má za následok, že neskoršie hypotézy sú trénované na dátach,

ktoré sa pre predchádzajúce hypotézy ukázali ako problematické. Výsledná klasifikácia

ansámblu je vytvorená ako vážený súčet rozdelení pravdepodobností s váhami propor-

cionálnymi presnostiam členov ansámblu [61].

5.5 Párové ansámblové modely

Párové ansámblové modely sú viactriedne klasifikačné modely, ktoré sú zostavené

z pravdepodobnostných dvojtriednych klasifikátorov. Na rozdiel od štandardného po-

stupu, kde viactriedne klasifikačné ansámble sú tvorené z viactriednych klasifikátorov

[68], pri párových ansámbloch je výsledná viactriedna klasifikácia tvorená kombino-

vaním výstupov dvojtriednych klasifikátorov. Každý dvojtriedny klasifikátor rozlišuje
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medzi dvojicou tried viactriednej úlohy a ich výstupy sú kombinované pomocou špeciál-

nych párových zväzovacích metód [11, 12, 74, 75, 76, 77, 78]. Viactriednou klasifikáciou

s využitím výstupov dvojtriednych klasifikátorov sa zaoberá aj metóda nazývaná error-

correcting output codes [79], pri tejto metóde ale dvojtriedne klasifikátory rozlišujú

medzi podmnožinami tried.

Prvé aplikácie párových ansámblových modelov môžeme nájsť pri rozširovaní me-

tódy podporných vektorov (SVM) [3] na viactriednu klasifikáciu. Prvým predpokladom

bolo získanie pravdepodobnostných predikcií z SVM. To bolo dosiahnuté modelovaním

pravdepodobnosti logistickou funkciou na základe vzdialenosti od oddeľujúcej nadro-

viny [10]. Následne boli natrénované SVM pre každú dvojicu tried a ich výstupy boli

skombinované pomocou párovej zväzovacej metódy [12]. Popísaný SVM ansámbel je

súčasťou populárnej knižnice LIBSVM [13].

5.5.1 Párové zväzovacie metódy

Párové zväzovacie (ang. pairwise coupling) metódy sú špeciálnym prípadom kom-

binačných metód bez trénovania. Existuje veľké množstvo rozličných párových zväzo-

vacích metód [11, 12, 74, 75, 76, 77, 78]. Bližšie sa budeme venovať dvom metódam

navrhnutým autormi Wu-Lin-Weng v práci [12], Bayesovsky kovariantnej metóde [78]

a metóde od autorov Šuch, Benuš a Tinajová [77]. Metódy od autorov Wu-Lin-Weng

boli v čase vytvárania knižnice LIBSVM [13] experimentálne vyhodnotené ako najv-

hodnejšie na kombinovanie SVM klasifikátorov. Metóda z práce [78] spĺňa unikátnu

teoretickú vlastnosť Bayesovskej kovariancie.

Tieto metódy predpokladajú, že pre každé pozorovanie x a označenie triedy y máme

k dispozícii výstupy dvojtriednych klasifikátorov rij, ktoré aproximujú pravdepodob-

nosti µij = P (Y = i | Y = j alebo Y = i,x). Cieľom párových kombinačných metód

je s pomocou všetkých rij odhadnúť p = (p1, p2, . . . , pK)T kde pi = P (Y = i | x).

5.5.2 Metódy od autorov Wu-Lin-Weng

Autori v práci [12] navrhujú dve nové párové zväzovacie metódy. Prvá z nich je

inšpirovaná metódou [11] a druhá je odvodená matematickou úpravou z prvej.
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Prvá metóda

Prvá metóda je vo výsledkoch experimentov označovaná ako m1. Táto metóda

navrhuje pre nájdenie p riešiť systém rovníc

pi =
∑

j:j ̸=i

(
pi + pj

K − 1

)
rij, pre i = 1, 2, . . . , K

za podmienok
K∑

i=1
pi = 1, pi ≥ 0, pre i = 1, 2, . . . , K.

(5.7)

Ako je v práci [12] ukázané, riešenie tohto systému je ekvivalentné riešeniu systému s

vynechaním podmienok nezápornosti pi. Takýto systém sa dá maticovo zapísať ako:

Qp = p,
K∑

i=1
pi = 1, kde Qij =


rij/(K − 1) pre i ̸= j,∑

s:s ̸=i ris/(K − 1) pre i = j.

(5.8)

Keďže ∑K
i=1 Qij = 1 pre j = 1, 2, . . . , K, každá z rovníc v Qp = p je lineárnou kombi-

náciou zvyšných rovníc. Môžeme teda jednu z týchto rovníc vynechať a riešiť sústavu

K lineárnych rovníc o K neznámych.

S použitím predpokladu rij + rji = 1 je možné model (5.7) interpretovať ako kon-

vexnú optimalizačnú úlohu:

argmin
p

K∑
i=1

∑
j:j ̸=i

rjipi −
∑

j:j ̸=i

rijpj

2

za podmienok
K∑

i=1
pi = 1, pi ≥ 0, pre i = 1, 2, . . . , K.

(5.9)

Z tejto interpretácie prvej metódy je odvodená druhá metóda.

Druhá metóda

Druhá metóda je vo výsledkoch experimentov označovaná ako m2. Táto metóda

je založená na riešení optimalizačnej úlohy podobnej ako (5.9) s mierne upravenou

účelovou funkciou. Model upravenej úlohy je nasledovný:

argmin
p

K∑
i=1

∑
j:j ̸=i

(rjipi − rijpj)2

za podmienok
K∑

i=1
pi = 1, pi ≥ 0, pre i = 1, 2, . . . , K.

(5.10)
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V tomto modeli je opäť možné vynechať podmienky nezápornosti pi a účelovú funkciu

modelu (5.10) je možné maticovo zapísať ako:

argmin
p

1
2
pTQp, kde Qij =


∑

s:s ̸=i r2
si pre i = j,

−rjirij pre i ̸= j.

(5.11)

Riešenie tohto modelu môžeme získať riešením sústavy lineárnych rovníc:Q e

eT 0


p

b

 =

0
1

 , (5.12)

kde e je jednotkový vektor rozmeru k × 1, 0 je nulový vektor rozmeru k × 1 a b je Lag-

rangeov multiplikátor podmienky rovnosti z modelu (5.11). Alternatívnym spôsobom

riešenia modelu (5.11) je iteratívny algoritmus odvodený v [12].

5.5.3 Bayesovsky kovariantná metóda

Bayesovsky kovariantná (BC) metóda je vo výsledkoch experimentov označovaná

ako bc. Túto metódu navrhli autori v práci [78]. Pre vysvetlenie základnej vlastnosti

tejto metódy - Bayesovskej kovariantnosti potrebujeme zadefinovať niekoľko vzťahov.

Výstupy párových klasifikátorov rij môžeme s pomocou Bayesovej vety zapísať ako:

rij ≈ P (x | Y = i)P (Y = i)
P (x, Y = i alebo Y = j)

= P (x | Y = i)P (Y = i)
P (x | Y = i)P (Y = i) + P (x | Y = j)P (Y = j)

.

(5.13)

BC metóda požaduje, aby platilo rij + rji = 1 a tiež rij > 0 pre všetky i ̸= j. Matice

R = (rij), ktoré tieto vlastnosti spĺňajú, autori označujú ako prípustné. Hľadané

výsledné pravdepodobnosti môžeme zapísať ako:

P (Y = i | x) = P (x | Y = i)P (Y = i)∑K
j=1 P (x | Y = j)P (Y = j)

. (5.14)

Ak označíme li = P (x | Y = i)P (Y = i) z (5.13) získame systém Bradley-Terry-ho

rovníc:

rij = li
li + lj

, (5.15)

ktorého riešením môžeme získať hľadané rozdelenie pravdepodobnosti:

pi = P (Y = i | x) = li∑
j lj

. (5.16)
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Vlastnosť Bayesovskej kovariancie sa týka zmien hodnôt apriórnych pravdepodob-

ností πi = P (Y = i). Od týchto apriórnych pravdepodobností priamo závisí sys-

tém Bradley-Terry-ho rovníc (5.15). Pokiaľ sa apriórne pravdepodobnosti zmenia na

π′
i = qiπi, podľa (5.15) by sa párové klasifikácie rij mali zmeniť na r′

ij, ktoré spĺňajú:

1
r′

ij

− 1 = qj

qi

(
1
rij

− 1
)

. (5.17)

Ak označíme BC metódu ako funkciu B, matice párových klasifikácií, ktoré do nej

vstupujú ako R = (rij), R′ = (r′
ij) a výstupy z tejto metódy ako p = B(R), p′ =

B(R′), potom z (5.14) by malo platiť:

(p′
1, p′

2, . . . ) ∝ (q1p1, q2p2, . . . ). (5.18)

Autori v [78] považujú kombinačnú metódu B za Bayesovsky kovariantnú, pokiaľ spĺňa

túto vlastnosť pre ľubovoľnú prípustnú maticu R a ľubovoľný kladný váhový vektor q =

(q1, q2, . . . , qK). Pre BC metódu teda platí, že nezáleží na tom, či úpravy apriórnych

pravdepodobností vykonáme pred, alebo po aplikácii tejto metódy.

V práci [78] autori navrhli metódu, ktorá spĺňa uvedené vlastnosti. Aplikácia me-

tódy je výpočtovo nenáročná a pozostáva z použitia elementárnych matematických fun-

kcií a maticových operácií. Pre použitie BC metódy potrebujeme zadefinovať funkciu

h = (h1, h2), ktorá je bijektívnym zobrazením medzi množinou {1, 2, . . . , K(K − 1)/2}

a množinou usporiadaných dvojíc {(i, j) | 1 ≤ i < j ≤ K}. Potom na základe tejto

funkcie zadefinujeme maticu M = (mij) s rozmermi K(K − 1)/2 × (K − 1) ako:

mij =



−1 ak h1(i) = j,

1 ak h2(i) = j,

0 inak.

(5.19)

Ďalej potrebujeme vektor

s = (sh(1), sh(2), . . . , sh(K(K−1)/2))T , kde sij = log
(

1
rij

− 1
)

. (5.20)

S pomocou M a s spočítame vektor u ako:

u = (MTM)−1MTs. (5.21)

Tento vektor pozostáva z prvkov u = (u1, u2, . . . , uK−1)T a výstup BC metódy je potom

daný ako:

pi = exp(ui−1)∑K
i=1 exp(ui−1)

, kde u0 = 0. (5.22)
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Zo špeciálnej podoby súčinu MTM plynie, že jeho inverzia má podobu:

(MTM)−1 = 1
K

(I + eeT ), (5.23)

kde I je matica veľkosti (K −1)× (K −1) s jednotkami na diagonále a e je jednotkový

vektor rozmeru (K − 1) × 1 [78].

5.5.4 Metóda od autorov Šuch-Benuš-Tinajová

Metóda od autorov Šuch, Benuš a Tinajová (SBT) je vo výsledkoch experimentov

označovaná ako sbt. Túto metódu navrhli autori v práci [77]. Metóda vyžaduje, aby

pre párové pravdepodobnosti platilo 0 < rij < 1. Metóda je založená na úvahe, že

ak pozorovanie patrí do triedy m ∈ {1, 2, . . . , K}, potom sa relevantné informácie k

jeho klasifikácii nachádzajú len v párových klasifikáciách rmj (a rjm = 1 − rmj) pre

j = 1, 2, . . . , K, j ̸= m. Pre týchto K − 1 hodnôt je možné vyriešiť systém Bradley-

Terry-ho rovníc

rij = pi

pi + pj

(5.24)

exaktne nasledovným spôsobom. Z 5.24 máme
∑
j ̸=m

1
rmj

=
∑
j ̸=m

pm + pj

pm

= (K − 1) + 1 − pm

pm

, (5.25)

z čoho potom môžeme odvodiť odhad p(m)
m pravdepodobnosti pm ako

p(m)
m =

∑
j ̸=m

1
rmj

− (K − 2)

−1

, (5.26)

kde horný index (m) zdôrazňuje, že tento odhad bol spočítaný len s použitím párových

pravdepodobností rmj zahŕňajúcich triedu m. Odhady pravdepodobností pre zvyšné

triedy spočítame ako

p
(m)
j = p(m)

m

(
1

rmj

− 1
)

. (5.27)

Tento výpočet môžeme zopakovať pre všetky m = 1, 2, . . . , K. Vzniknuté odhady

pravdepodobností budú vo všeobecnom prípade konfliktné, teda p
(m)
i ̸= p

(n)
i pre m ̸= n.

Autori párovej zväzovacej metódy sa pri riešení tejto nekonzistencie inšpirujú zákonom

o úplnej pravdepodobnosti P (A) = ∑
i P (A|Bi)P (Bi), kde javy Bi tvoria úplný systém

javov. Odhad hľadaného rozdelenia pravdepodobnosti p potom získame podľa

pj =
K∑

m=1
p

(m)
j pm pre j = 1, 2, . . . , K, (5.28)
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kde pj je j-ty prvok vektora p. Zavedením podmienky

K∑
i=1

pi = 1 (5.29)

potom získame unikátne riešenie.
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Kapitola 6

Vážený lineárny ansámbel

V tejto kapitole sa venujeme návrhu novej ansámblovej metódy pomenovanej Vá-

žený lineárny ansámbel (WLE). WLE metóda rieši úlohu viactriednej klasifikácie kom-

binovaním niekoľkých viactriednych klasifikátorov. Diagram činnosti metódy je zo-

brazený na obrázku 6.1. Metóda využíva postup binarizácie, pri ktorom rozdelí rie-

šený problém na niekoľko dvojtriednych podproblémov. V kontexte týchto dvojtried-

nych podproblémov skombinuje predikcie členov ansámblu pomocou kombinačnej

metódy. Získané dvojtriedne predikcie metóda skombinuje použitím párovej zväzo-

vacej metódy a získa tak výslednú viactriednu pravdepodobnostnú klasifikáciu.

Klasifikátor 1

Klasifikátor 2

Klasifikátor C

p1

p2

pC

R1

R2

RC

Kombinačná
metóda R

Párová
zväzovacia
metóda

p

Pravdepodobnostné
predikcie

Párové
pravdepodobnosti

Kombinované
párové

pravdepodobnosti

Výsledná
pravdepodobnostná

predikcia

Obrázok 6.1: Diagram činnosti WLE metódy.

Postup získania dvojtriednych predikcií zo vstupných viactriednych predikcií je

založený na predpoklade platnosti axiómu irelevantných alternatív. Ak vektor p =

(p1, p2, . . . , pK) je výstup viactriedneho pravdepodobnostného klasifikátora a pi pred-

stavuje pravdepodobnosť príslušnosti klasifikovaného objektu do triedy i, potom výstup
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dvojtriedneho klasifikátora rozlišujúceho medzi triedami i a j môžeme vyjadriť ako(
pi

pi + pj

,
pj

pi + pj

)
. (6.1)

Pre binarizáciu predikcií viactriednych klasifikátorov je potrebné, aby pre takéto viac-

triedne klasifikátory platil axióm o nezávislosti irelevantných alternatív (IIA). Formu-

lácia tohto axiómu hovorí o tom, že ak alternatívy x, y z množiny T majú pravdepo-

dobnosti výberu PT (x), PT (y) a obe alternatívy x, y patria tiež do množiny S, ktorá

je podmnožinou T , potom pre pravdepodobnosti výberu alternatív x, y z množiny S,

označené ako PS(x), PS(y), platí PT (x)
PT (y) = PS(x)

PS(y) [80].

Motivácia pre kombinovanie viactriednych klasifikátorov s využitím transformácie

na dvojtriedne klasifikátory spočíva v tom, že rôzne klasifikátory môžu mať rozličné

schopnosti rozlišovať medzi jednotlivými dvojicami tried. Takúto situáciu vidíme na

obrázku 6.2. Z obrázku môžeme vidieť veľké rozdiely medzi párovými presnosťami

jednotlivých sietí. Tiež môžeme pozorovať, že poradie sietí podľa párových presností

sa pre rôzne dvojice tried líši.

Párové predikcie, ktoré získame pomocou binarizácie je potrebné zlúčiť do jednej

matice párových predikcií, ktorá slúži ako vstup do párových zväzovacích metód. Za

týmto účelom sme navrhli niekoľko kombinačných metód, ktoré predstavíme v nasle-

dujúcich sekciách.
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Obrázok 6.2: Párové presnosti štyroch neurónových sietí na datasete ImageNet1k. Pres-

nosti sú zobrazené pre 20 párov tried s najvyššími rozptylmi v párových presnostiach

skúmaných sietí. Označenia tried reprezentujú poradie (indexované od nuly) zodpove-

dajúceho priečinku medzi abecedne zoradenými priečinkami tried Imagenet1k datasetu.

Informácie o použitých sieťach sú v sekcii 7.2.

6.1 Kombinačné metódy

Ako vstup do kombinačných metód používame výstupy poslednej vrstvy neuróno-

vých sietí pred aplikovaním funkcie softmax, nazývané logity. V kapitole 3 označujeme

tieto hodnoty ako l. Pri klasifikácii má posledná vrstva štandardne rovnaký počet vý-

stupov, ako je počet tried. Logity kombinovaných klasifikátorov 1, 2, . . . , C označujeme

ako l1, l2, . . . , lC , kde lc = (lc
1, lc

2, . . . , lc
K) pre jednotlivé triedy 1, 2, . . . , K. Logity vyjad-

rujú mieru podpory siete pre danú triedu, pričom nespĺňajú vlastnosť nezápornosti, ani

nemajú pevne stanovený súčet. Výstupom kombinačných metód je matica párových

pravdepodobností R, ktorá je vstupom pre párové zväzovacie metódy. Istým spôso-
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bom sa tento krok nášho ansámblového modelu dá považovať za stacking ansámbel a

kombinačné metódy za metaklasifikátor.

Kombinačné metódy, ktoré sme navrhli možno rozdeliť do dvoch hlavných kategórií:

• bezparametrické,

• parametrické.

Bezparametrické metódy nevyžadujú trénovanie a teda ani žiadne dáta navyše. Pa-

rametrické metódy používajú na kombinovanie klasifikátorov parametre, pre ktoré je

potrebné nájsť vhodné hodnoty trénovaním. Metodológiou trénovania kombinačných

metód sa zaoberáme v sekcii 7.3. V nasledujúcich podsekciách opíšeme jednotlivé

metódy, ktoré sme implementovali a s ktorými sme vykonávali experimenty.

6.1.1 Bezparametrické metódy

Navrhli a implementovali sme dve bezparametrické metódy využívajúce aritmetický

priemer. Prvá z nich je prob_average - pravdepodobnostný priemer. Táto metóda

vytvára výslednú maticu R = (rij) ako priemer matíc párových pravdepodobností jed-

notlivých kombinovaných klasifikátorov. Matematicky môžeme túto metódu vyjadriť

ako

rij = 1
C

C∑
c=1

expit(lc
i − lc

j), (6.2)

kde funkcia expit(x) = 1
1+e−x . Matematicky ekvivalentný je postup

pc = softmax(lc), pre c = 1, 2, . . . , C

rij = 1
C

C∑
c=1

pc
i

pc
i + pc

j

.

Druhou implementovanou bezparametrickou metódou je kombinačná metóda ave-

rage - priemer. Jej činnosť môžeme matematicky zapísať ako

rij = expit( 1
C

C∑
c=1

lc
i − lc

j), (6.3)

kde rij je prvok výstupnej matice R. Na rozdiel od metódy pravdepodobnostný priemer

aplikuje metóda priemer funkciu expit na aritmetický priemer rozdielov logitov pre

dvojice tried.
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6.1.2 Parametrické metódy

Parametrické metódy využívajú pri kombinovaní klasifikátorov trénovateľné para-

metre. Kombinácia je lineárna vzhľadom na parameter funkcie expit. Matematicky

môžeme výpočet vyjadriť ako

rij = expit(
C∑

c=1
wc

ij(lc
i − lc

j) + bij) (6.4)

kde rij je prvok výstupnej matice R, wc
ij je koeficient prislúchajúci k dvojici tried

i, j a klasifikátoru c a bij je bias prislúchajúci k dvojici tried i, j. Pre výpočet rji

sa používajú rovnaké parametre wc
ij a bij ako pre výpočet rij. Nech počet všetkých

tried je K a počet kombinovaných klasifikátorov C, potom počet parametrov takéhoto

kombinačného modelu je K(K − 1)(C + 1)/2. Pri niektorých kombinačných metódach

používame pre všetky dvojice tried rovnaké parametre, počet parametrov modelu je

potom C +1. Jednotlivé kombinačné metódy sa líšia v tom, akým spôsobom nastavujú

hodnoty kombinačných koeficientov.

Teplotné škálovanie

Navrhli sme dve metódy, ktoré používajú rovnaké parametre pre všetky dvojice

tried. Obe z nich vypočítavajú parametre pomocou kalibračnej metódy teplotné šká-

lovanie (ang. temperature scaling) a nastavujú ich ako wc = 1
tc , kde tc je kalibračná

teplota pre klasifikátor c. Obe metódy používajú nulový bias.

Prvá z nich, cal_prob_average - kalibrovaný pravdepodobnostný priemer apli-

kuje funkciu expit pred sčítaním, nespĺňa teda všeobecnú rovnicu 6.4. Kombinácia s

použitím tejto metódy je realizovaná ako

rij = 1
C

C∑
c=1

expit(
lc
i − lc

j

tc
), (6.5)

kde rij je prvok výstupnej matice R. Táto metóda je matematicky ekvivalentná ka-

librácii kombinovaných klasifikátorov, výpočtu matice párových pravdepodobností pre

každý z nich a následnému spriemerovaniu týchto matíc.

Druhá metóda využívajúca kalibračné koeficienty, cal_average - kalibrovaný prie-

mer, pracuje podľa rovnice 6.4.

Ostatné kombinačné metódy využívajú samostatné koeficienty pre jednotlivé dvoj-

ice tried, líšia sa ale v tom, akým spôsobom určujú hodnoty pre tieto koeficienty.
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Lineárna diskriminačná analýza

Kombinačná metóda lda využíva na určenie hodnôt koeficientov klasifikačný algo-

ritmus lineárna diskriminačná analýza (lda). Metóda lda rieši pre každú dvojicu

tried {i,j} dvojtriednu klasifikačnú úlohu. Prediktory v tejto úlohe sú rozdiely lo-

gitov pre jednotlivé kombinované klasifikátory lc
i − lc

j pre c = 1, 2, . . . , C. Výsledné

parametre sú určené parametrami natrénovaného modelu lda. Lineárna diskriminačná

analýza využíva predpoklad normálneho rozdelenia prediktorov. Tento predpoklad ale

v našej aplikácii nie je vždy splnený.

Logistická regresia

Podobne ako kombinačná metóda lda funguje aj skupina kombinačných metód

založených na klasifikačnom algoritme logistická regresia. Jednotlivé kombinačné

metódy založené na tomto algoritme sa líšia v tom, či je pri trénovaní modelu logistickej

regresie použitý aj bias a aká je miera regularizácie.

Základná kombinačná metóda logreg trénuje aj bias a používa l2 regularizáciu.

Variant logreg_no_interc trénuje model bez biasu, koeficienty bij teda ostávajú nu-

lové, a taktiež používa l2 regularizáciu. Ďalšie dva varianty sú analogické predchá-

dzajúcim dvom s tým rozdielom, že pre každú dvojicu tried otestujú niekoľko rôznych

hodnôt regularizačného koeficientu C ′ pre l2 regularizáciu a vyberú tú, ktorá dáva

na validačných dátach najlepšiu presnosť. Tieto kombinačné metódy označujeme ako

logreg_sweep_C a logreg_no_interc_sweep_C.

V počiatočných fázach experimentov sme používali logistickú regresiu z knižnice

www.scikit-learn.org. Táto knižnica ale neumožňuje využitie GPU a s ním spojenej

paralelizácie výpočtov. Po dosiahnutí dobrých výsledkov s použitím logreg metód sme

preto pristúpili k vlastnej implementácii. Pri implementácii sme využili skutočnosť, že

stratová funkcia metódy maximálnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) je

konvexná [8] a konvexnosť si zachováva aj pri pridaní l2 regularizácie. Regularizovanú

stratovú funkciu logistickej regresie môžeme vyjadriť ako

l(w, b) = wTw

C
− C ′

N

N∑
n=1

{yn log(p(xn,w, b)) + (1 − yn) log(1 − p(xn,w, b))}, (6.6)

kde w sú váhy trénovaného modelu, b je bias trénovaného modelu, N je počet trénova-

cích dát, C je počet kombinovaných klasifikátorov, yn sú označenia tried trénovacích
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dát (0, alebo 1), xn sú príznaky trénovacích dát a C ′ je regularizačný koeficient. Fun-

kcia p(xn,w, b) produkuje pravdepodobnostný výstup z modelu logistickej regresie s

využitím funkcie expit

p(xn,w, b) = 1
1 + e−(wT xn+b) . (6.7)

Sčítaním konvexných stratových funkcií pre všetky modely trénované na rôznych dvo-

jiciach tried získame konvexnú výslednú funkciu. Táto výsledná funkcia má podobu

K∑
i=1

K∑
j=i+1

l(wij, bij) =

K∑
i=1

K∑
j=i+1

wij
Twij

C
−

C ′

N

N∑
n=1

{yij
n log(p(xij

n ,wij, bij))+

(1 − yij
n ) log(1 − p(xij

n ,wij, bij))},

(6.8)

kde K je celkový počet tried, yij
n a xij

n sú označenia tried a príznaky trénovacích dát pre

model rozlišujúci medzi triedami i a j a wij, bij sú parametre tohto modelu. Ako tré-

novacie príznaky xij
n využívame rozdiely logitov vzoriek, ktoré patria do jednej z tried

i, j, teda xij
n = (l1

i n − l1
j n

, l2
i n − l2

j n
, . . . , lC

i n − lC
j n

)T , kde index n prechádza cez vzorky,

ktoré patria do triedy i alebo j a lc
i n je logit pre vzorku n vo výstupe kombinovaného

klasifikátora c pre triedu i. Vektor váh wij = (w1
ij, w2

ij, . . . , wC
ij)T obsahuje váhy zade-

finované v (6.4). Z rovnice (6.8) môžeme vidieť, že sčítanec prislúchajúci dvojici tried

i, j je závislý len na parametroch wi,j, bij. Konvexná funkcia (6.8) teda nadobudne

svoje minimum keď nadobudne svoje minimum každý zo sčítancov prislúchajúcich jed-

notlivým dvojiciam tried. Táto skutočnosť nám umožňuje s pomocou gradientovej

optimalizačnej metódy trénovať niekoľko modelov logistickej regresie súčasne.

Gradientové metódy

Ďalšia skupina kombinačných metód využíva takzvané end-to-end trénovanie. Hod-

noty kombinačných koeficientov sú v tomto prípade určované na základe výslednej prav-

depodobnostnej klasifikácie vystupujúcej z párovej zväzovacej metódy. Trénovanie je

realizované pomocou metódy stochastického gradientového zostupu (ang. stochastic

gradient descent) (SGD) a s použitím stratovej funkcie metódy maximálnej vierohod-

nosti (ang. negative log likelihood) (NLL). Tieto kombinačné metódy sú označované
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ako grad_m1, grad_m2, grad_bc a grad_sbt, kde časť názvu za podčiarkov-

níkom zodpovedá označeniu párovej zväzovacej metódy použitej pri trénovaní. Pri

predikcii môžu byť koeficienty získané pomocou týchto metód použité aj s inou páro-

vou zväzovacou metódou ako bola použitá pri trénovaní, rovnako ako pri ostatných

kombinačných metódach.

Random

Najmä za účelom overenia efektívnosti kombinovania jednotlivých párových kla-

sifikátorov pre každú dvojicu tried sme navrhli kombinačnú metódu random. Táto

kombinačná metóda pri inicializácii pre každú dvojicu tried náhodne vyberie jeden z

kombinovaných klasifikátorov. Vybraný klasifikátor dostane váhu 1, ostatné klasifiká-

tory dostanú váhu 0. Bias je v tejto metóde nastavený na 0.

Neurónová sieť

Otestovali sme tiež kombinačnú metódu využívajúcu jednoduchú plne prepojenú

neurónovú sieť. Vstupom do tejto siete sú logity kombinovaných klasifikátorov a vý-

stupom je matica párových pravdepodobností, ktorá vstupuje do párovej zväzovacej

metódy. Ani po otestovaní viacerých architektúr siete a konfigurácií hyperparamet-

rov sme neboli schopní s touto kombinačnou metódou dosiahnuť výsledky použiteľnej

kvality, preto ju v nasledujúcich častiach neuvádzame.

Modifikácia kombinačných metód

Pre lepšie zohľadnenie toho, akú váhu prisudzujú kombinované klasifikátory určitej

dvojici tried sme implementovali rozšírenie zanášajúce neistotu do matice párových

pravdepodobností. Rozšírenie vykonáva úpravu matice párových pravdepodobností,

ktorá vystupuje z kombinačnej metódy predtým ako vstúpi do párovej zväzovacej me-

tódy. Činnosť modifikácie je možné vyjadriť pomocou vzorca

r′
ij = αijrij + (1 − αij) × 0.5, (6.9)

kde rij je prvok matice párových pravdepodobností R, ktorá vystupuje z kombinačnej

metódy, r′
ij je prvok upravenej matice párových pravdepodobností R′, ktorá vstupuje

do párovej zväzovacej metódy a αij je koeficient, ktorý vyjadruje mieru príslušnosti
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klasifikovaného objektu do jednej z tried i,j. Koeficient αij spočítavame podľa vzorca

αij = 1
C

C∑
c=1

(pc
i + pc

j), (6.10)

kde pc
i je kalibrovaný pravdepodobnostný výstup z kombinovaného klasifikátora c pre

triedu i. V experimentálnych výstupoch označujeme použitie tejto modifikácie prida-

ním .uncert k názvu kombinačnej metódy. Kombinačná metóda logreg s použitím

tejto modifikácie bude teda označená ako logreg.uncert.

6.2 Detekcia neznámych vzoriek

Kľúčovým problémom väčšiny moderných klasifikátorov je, že sú natrénované na

obmedzenú množinu tried a pri klasifikovaní vzorky, ktorá nespadá do tejto množiny

je ich výstup nevyhnutne nesprávny. Tento problém sa snaží riešiť funkcionalita de-

tekcie neznámych vzoriek (ang. out of distribution (OOD) detection), ktorá umožňuje

klasifikátoru vyhodnotiť vzorku ako neznámu a nezaradiť ju do žiadnej z tried na ktoré

bol natrénovaný. OOD detekciu je možné implementovať rôznymi spôsobmi, niektoré

vyžadujú úpravy modelu, alebo procesu trénovania, iné je možné aplikovať na akýkoľ-

vek pravdepodobnostný klasifikátor. OOD detekciu je možné realizovať ak klasifiátor

dokáže kvantifikovať istotu, prípadne neistotu, s vykonanou predikciou. Na základe

výstupov na vhodnej validačnej množine a so zohľadnením požiadaviek riešeného prob-

lému je potom možné zvoliť hraničnú hodnotu istoty (resp. neistoty). Predikcie s

istotou (resp. neistotou) na jednej strane tejto hraničnej hodnoty sú považované za

platné a predikcie na druhej strane sú považované za detekovanú neznámu vzorku.

Jeden zo základných prístupov, ktorý vykazuje dobrú úspešnosť v rozličných apli-

káciách [81], modeluje istotu (ang. confidence) modelu pomocou maximálnej hodnoty

spomedzi pravdepodobností na jeho výstupe. V našich experimentoch tento prístup

označujeme ako MSP (ang. maximum softmax probability).

Použitie párových zväzovacích metód otvára možnosti využitiu nových prístupov

ku kvantifikovaniu istoty resp. neistoty klasifikátora s vykonanou predikciou. Pri

kombinovaní množiny všetkých párových predikcií máme k dispozícii veľké množstvo

redundantných informácií. Výslednú viactriednu klasifikáciu je možné získať z každého

stĺpca matice kombinovaných párových pravdepodobností. V praktických prípadoch

ale môže byť každá z týchto predikcií odlišná. Autori v práci [78] operujú s pojmom
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Bradley-Terryho varieta. Ide o varietu, na ktorej je systém Bradley-Terryho rovníc

(5.15) riešiteľný. Matica párových pravdepodobností leží v Bradley-Terryho variete v

prípade, že sú kombinované párové predikcie úplne konzistentné a z každého stĺpca

by sme získali rovnakú výslednú predikciu [82]. Pri klasifikovaní neznámeho objektu

môžeme predpokladať menej konzistentné párové predikcie a maticu párových pred-

ikcí viac vzdialenú od Bradley-Terryho variety. Existuje viacero spôsobov, ktorými

je možné túto vzdialenosť vyjadriť. Pri metódach autorov Wu, Lin a Weng [12] sú

prirodzenými kandidátmi na jej vyjadrenie účelové funkcie pri interpretácii ako opti-

malizačná úloha. Pre metódu m1 je to funkcia (5.9) a pre metódu m2 funkcia (5.10).

Súčasťou párovej zväzovacej metódy bc je kolmý priemet vektoru s získaného zo vstup-

ných párových pravdepodobností na vektor u, ktorý leží v Bradley-Terryho variete. Pri

metóde bc preto neistotu vyjadrujeme ako euklidovskú vzdialenosť vektorov s a u.

6.3 Predikcia pri úlohách s veľkým počtom tried

Výpočtová a pamäťová náročnosť kombinačných metód ako aj párových zväzova-

cích metód, z ktorých sa WLE skladá rastie priamo úmerne s druhou mocninou počtu

tried riešeného problému. Pri trénovaní kombinačných metód, ktoré pre každú dvojicu

tried hľadajú hodnoty kombinačných parametrov sa nedokážeme vyhnúť spracovaniu

všetkých dvojíc tried. Pri predikcii ale môžeme výpočtovú aj pamäťovú náročnosť

ansámblovej predikcie znížiť s využitím výstupov kombinovaných klasifikátorov pred-

tým ako ich poskytneme ansámblovému modelu. Navrhli sme preto úpravu založenú

na úvahe, že je nepravdepodobné, aby sa trieda, ktorá má u všetkých kombinovaných

klasifikátorov nízku podporu dostala v ansámblovej predikcii medzi triedy s vysokou

podporou. Úprava teda funguje tak, že vezme z každého z kombinovaných klasifiká-

torov stanovený počet tried s najvyššou podporou, vytvorí zjednotenie týchto tried a

ansámblový model skombinuje predikcie len pre triedy v zjednotení. Zvyšné triedy

majú vo výstupe ansámblového modelu nulovú pravdepodobnosť. Počet tried, ktoré sú

vybrané pre každý z kombinovaných klasifikátorov je riadený hyperparametrom topl.
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6.4 Teoretická analýza pre homoskedastické dáta

V tejto sekcii uvádzame analýzu teoretického prípadu úlohy s normálnym homoske-

dastickým rozdelením vstupných dát. Členy analyzovaného ansámblu sú trénované na

komplementárnych dátach a nesú komplementárne informácie. Za týchto predpokla-

dov ukážeme, že ak budeme kombinovať optimálne klasifikátory, tak aj výstup PWE

ansámblu bude optimálny. Táto analýza bola vykonaná v [83].

Uvažujme dáta rozdelené do troch tried O1, O2, O3 s troma číselnými príznakmi x =

(x1, x2, x3). Príznaky pre každú triedu sú rozdelené podľa viacrozmerného normálneho

rozdelenia so spoločnou kovariančnou maticou Σ podľa

p(x|Oi) ∼ N(mi, Σ). (6.11)

Ako členy ansámblu uvažujeme tri klasifikátory, z ktorých každý počas tréningu

mal k dispozícii len jeden z príznakov x1, x2, x3. Predpokladáme, že každý z nich

poskytuje, vzhľadom k dátach, ktoré má k dispozícii, optimálnu klasifikáciu. Optimálna

viactriedna klasifikácia s použitím príznaku xk je daná Bayesovou vetou ako

p (Oi|xk) = p (xk|Oi) p(Oi)∑
j p(xk|Oj)p(Oj)

. (6.12)

Ako vstup do kombinačnej metódy PWE používame rozdiely logitov, pre dvojice tried,

získané z jednotlivých viactriednych kombinovaných klasifikátorov. Rozdiel logitov pre

triedy Oi a Oj získaný z klasifikátora, ktorý mal k dispozícii príznak xk je daný ako

log p(Oi|xk)
p(Oj|xk)

= log p(xk|Oi)
p(xk|Oj)

+ log p(Oi)
p(Oj)

. (6.13)

Ľubovoľná lineárna transformácia normálneho rozdelenia je tiež normálne rozde-

lenie. Túto skutočnosť využijeme pre určenie rozdelenia pravdepodobnosti p(xk|Oi).

Zobrazenie rozdelenia príznakov x pre triedu Oi na k-tu súradnicu xk má rozdelenie

∼ N(ek
T mi, ek

T Σek) =: N(mki, Σk) (6.14)

kde ek je nulový vektor s jednotkou na k-tej pozícii a Σk je k-ty prvok hlavnej diagonály

matice Σ.

Pre logaritmus distribučnej funkcie pN(x; µ, σ2) normálneho rozdelenia N(µ, σ2)

platí

log(pN(x; µ, σ2)) = −1
2

(
x − µ

σ

)2
− log(σ

√
2π). (6.15)
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Pre log p(xk|Oi)
p(xk|Oj) z rovnice (6.13) potom máme

log p(xk|Oi)
p(xk|Oj)

= log pN(xk; mki, Σk)
pN(xk; mkj, Σk)

= (6.16)

= −1
2

(xk − mki)2

Σk

− (xk − mkj)2

Σk

 = (6.17)

= 1
2Σk

(
2xk(mki − mkj) + (m2

kj − m2
ki)
)

(6.18)

Z posledného riadku môžeme vidieť, že ide o afinnú transformáciu príznaku xk. Kon-

krétne ide o posunutie výrazu mki−mkj

Σk
xk. Z (6.13) vyplýva, že log p(Oi|xk)

p(Oj |xk) je tiež posu-

nutím toho istého výrazu. V analyzovanom prípade majú teda rozdiely logitov dané

ako log p(Oi|xk)
p(Oj |xk) normálne homoskedastické rozdelenia pravdepodobnosti. Optimálna

hranica medzi triedami i a j má preto v priestore príznakov podobu lineárnej nadro-

viny.

Parametrické kombinačné metódy, ktorých činnosť je popísaná rovnicou (6.4), vy-

tvárajú lineárnu kombináciu rozdielov logitov pre jednotlivé kombinované klasifikátory.

Ak mki ̸= mkj pre i ̸= j, potom lineárnym kombinovaním (6.13) dokážeme vyjadriť

ľubovoľnú lineárnu nadrovinu. Optimalizovaním, ktoré vykonávame pri tréningu para-

metrických kombinačných metód, tak nájdeme optimálnu rozdeľujúcu nadrovinu medzi

triedami Oi a Oj v R3.

V prípade, že pre niektorú dvojicu tried i ̸= j platí mki = mkj, môžeme použiť ziste-

nia Lineárnej diskriminačnej analýzy (LDA). Konkrétne, že normála k LDA nadrovine

je daná ako Σ−1(mi − mj) [8]. Z rovnosti mki = mkj tak vyplýva, že koeficient pre

xk v optimálnej oddeľujúcej nadrovine je nulový. Aj v takomto prípade teda môžeme

pomocou trénovania v kombinačnej metóde nájsť optimálnu rozdeľujúcu nadrovinu.

Ukázali sme, že parametrické kombinačné metódy v analyzovanom prípade získajú

optimálne párové klasifikátory. V ďalšom kroku sú tieto párové klasifikátory kombino-

vané pomocou párovej zväzovacej metódy, ktorá vytvorí výsledný viactriedny klasifiká-

tor. Párové zväzovacie metódy sa pokúšajú nájsť približné riešenie, v praxi väčšinou

nekonzistentnej sústavy Bradley-Terryho rovníc (5.15). Keďže v analyzovanom prípade

získame optimálny klasifikátor pre každú dvojicu tried, systém Bradley-Terryho rovníc

bude konzistentný. V takomto prípade všetky používané párové zväzovacie metódy

tento systém úspešne vyriešia a získajú tak optimálnu viactriednu klasifikáciu.

Táto analýza bola vykonaná za predpokladu homoskedastického viacrozmerného
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normálneho rozdelenia. Takýto predpoklad v praxi väčšinou neplatí, preto okrem LDA

testujeme ako parametrickú kombinačnú metódu aj logistickú regresiu.

Ďalším predpokladom je kombinovanie členov ansámblu s komplementárnymi infor-

máciami. Takáto situácia môže nastávať pri klasifikovaní multimodálnych dát, kde jed-

notlivé klasifikátory spracovávajú dáta z odlišných senzorov [84]. Opísaná analýza bola

vykonaná až po dokončení experimentov popísaných v nasledujúcej kapitole. Experi-

menty s kombinovaním klasifikátorov poskytujúcich komplementárne informácie preto

zostávajú ako možné smerovanie ďalšieho výskumu.
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Kapitola 7

Popis experimentov a výsledkov

Lineárny vážený ansámbel (WLE), ktorý testujeme je tvorený kombináciou kombi-

načnej metódy a párovej zväzovacej metódy. Pre lepšiu prehľadnosť a stručnosť v na-

sledujúcich sekciách označujeme WLE ako konfigurácia kombinačná metóda + párová

zväzovacia metóda. Teda napríklad ansámbel zložený z kombinačnej metódy logreg a

párovej zväzovacej metódy sbt označíme ako konfigurácia logreg + sbt.

Organizácia tejto kapitoly je nasledovná. V sekcii 7.1 popisujeme metriky, podľa

ktorých vyhodnocujeme kvalitu pravdepodobnostných klasifikácií. V sekcii 7.2 posky-

tujeme prehľad klasifikátorov, ktoré kombinujeme pomocou WLE vo vykonávaných

experimentoch.

Ďalšie sekcie sa venujú samotným experimentom. Ako prvej sa venujeme v sekcii

7.3 trénovacej metodológii kombinačných metód. Po jej odladení porovnávame jed-

notlivé konfigurácie WLE v sekcii 7.4. Pri porovnaní sme zistili sľubné výsledky pre

niektoré výpočtovo náročné kombinačné metódy založené na logistickej regresii. V

sekcii 7.5 preto skúmame možné úpravy týchto metód, ktoré by zefektívnili výpočet.

V sekcii 7.6 vyhodnocujeme výsledky niekoľkých vybraných odladených konfigurácií

WLE na upravenom datasete CIFAR-100. V sekcii 7.7 skúmame možnosti detekcie

neznámych vzoriek s pomocou merania nekonzistencie výstupov kombinovaných kla-

sifikátorov prostredníctvom dodatočného výstupu z párových zväzovacích metód. V

sekcii 7.8 sa venujeme riešeniu úloh s veľkým počtom tried a testujeme prístup, ktorý

zefektívňuje priebeh predikcie. Na záver v sekcii 7.9 testujeme vybrané konfigurácie s

odladenými hyperparametrami na datasete ImageNet.

Pre prehľadnosť sme organizáciu tejto kapitoly vykreslili v podobe diagramu 7.1.
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Obrázok 7.1: Diagram organizácie a nadväznosti sekcií kapitoly Experimentov.

7.1 Metriky na vyhodnocovanie kvality modelov

Pri vyhodnocovaní experimentov používame niekoľko metrík kvality. Klasická met-

rika pri klasifikácii je presnosť klasifikácie (ang. accuracy). Presnosť vyjadruje pre

akú časť z klasifikovaných vzoriek bola výsledná trieda správne určená. Pri pravde-

podobnostných klasifikátoroch existuje aj zovšeobecnenie presnosti na viac ako jednu

najpravdepodobnejšiu triedu. Toto zovšeobecnenie sa nazýva top-k presnosť a vyjad-

ruje u akej časti klasifikovaných vzoriek sa správna trieda nachádza medzi k triedami

s najvyššou predikovanou pravdepodobnosťou. Pri datasete ImageNet sa štandardne

využívajú dve presnosti, top-1 a top-5. Dôvod je najmä ten, že na obrázkoch v tomto

datasete je často veľa rôznych objektov, označený je ale len podľa jedného z nich. Kla-

sifikátor nemusí vždy správne odhadnúť, podľa ktorého z nich bol obrázok označený.

Ďalšia metrika, ktorá sa tiež často používa pri trénovaní neurónových sietí, je poku-

tová funkcia metódy maximálnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) (NLL).

Pre praktické použitie klasifikátora je potrebné aby bol dobre kalibrovaný. Kalib-

rácii neurónových sietí sme sa venovali v kapitole 3. Mieru kalibračnej chyby meria

metrika odhad kalibračnej chyby (ang. estimated calibration error) (ECE). Túto met-

riku počítame pomocou postupu popísaného v [28], konkrétne postupom s rovnakou
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Obrázok 7.2: Matica zámen

početnosťou vzoriek v jednotlivých intervaloch.

V sekcii 7.7 sa venujeme detekcii vzoriek, ktoré nepatria do rozdelenia, na kto-

rom bol klasifikátor natrénovaný (ang. out-of-distribution detection). Takúto úlohu

je možné interpretovať ako dvojtriednu klasifikačnú úlohu. Kvalitu algoritmov zamera-

ných na dvojtriednu klasifikáciu je možné vyhodnocovať podľa špecializovaných metrík

odvodených z matice zámen (ang. confusion matrix). Matica zámen pre dvojtriednu

klasifikačnú úlohu je zobrazená na obrázku 7.2, triedy sú tu označené ako pozitívna

(P) a negatívna (N). Matica obsahuje štyri početnosti:

• TP - skutočne pozitívny (ang. true positive) - prvky, ktoré sú pozitívne a boli

označené ako pozitívne,

• FN - falošne negatívny (ang. false negative) - prvky, ktoré sú pozitívne, ale boli

označené ako negatívne,

• FP - falošne pozitívny (ang. false positive) - prvky, ktoré sú negatívne, ale boli

označené ako pozitívne,

• TN - skutočne negatívny (ang. true negative) - prvky, ktoré sú negatívne a boli

označené ako negatívne.

Z matice zámen je odvodené množstvo metrík, my sa venujeme najmä trom:

• úplnosť (ang. recall alebo true positive rate (TPR)) = T P
T P +F N

,

• precíznosť (ang. precision) = T P
T P +F P

,

• pravdepodobnosť falošného poplachu (ang. false positive rate (FPR)) = F P
T N+F P

.
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Algoritmy, ktoré na OOD detekciu využívame poskytujú ako svoj výstup mieru

príslušnosti do jednej z tried P, alebo N. To nám umožňuje zvoliť si prahovú hodnotu

(ang. threshold) a do danej triedy zaradiť prvky, ktoré majú mieru príslušnosti vyššiu

ako zvolená prahová hodnota. Pre rôzne prahové hodnoty tak získame rôzne výsledky

klasifikácie s rôznymi hodnotami sledovaných metrík. Takéto klasifikátory sa charak-

terizujú pomocou kriviek vytvorených z bodov, kde prvá súradnica bodu je hodnota

jednej metriky a druhá súradnica hodnota inej metriky pre tú istú prahovú hodnotu.

Často využívaná je krivka vytvorená dvojicou metrík FPR a TPR, ktorá sa nazýva

operačná charakteristika prijímača (ROC z ang. Receiver Operating Characteristic).

Ďalšia často využívaná krivka tvorená metrikami precíznosť a úplnosť, nazývaná PR

krivka, môže poskytnúť cenné informácie najmä v prípade nerovnomerného zastúpenia

pozitívnych a negatívnych vzoriek v datasete [85].

Tieto krivky poskytujú užitočné informácie o skúmanom klasifikátore, je ale ťažké

na ich základe porovnávať viacero klasifikátorov. Preto sa využíva tiež metrika plocha

pod krivkou, táto metrika sa označuje ako AUROC pre krivku ROC a AUPRC pre

krivku PR. Pre ROC krivku je možné spočítať plochu pod ňou nájdením bodov, ktoré

tvoria konvexný obal a následnou aplikáciou lichobežníkovej metódy. Pre PR krivku nie

je korektné použiť lichobežníkovú metódu, pretože tá spája body lineárnymi úsečkami

a v PR priestore takéto úsečky nepredstavujú dosiahnuteľné klasifikácie [85]. Autori

v [85] vyvinuli algoritmus, ktorý dokáže korektne spočítať AUPRC. Tento algoritmus

spočíva v nájdení bodov konvexného obalu ROC krivky, transformácii týchto bodov do

PR priestoru a následnom interpolovaní medzi získanými bodmi. Použitá interpolácia

zohľadňuje pomer TP a FP medzi spracovávanými bodmi.

7.2 Kombinované klasifikátory

V nasledujúcich testoch vykonaných na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100 použí-

vame na zostavovanie ansámblov niekoľko neurónových sietí. Ide o siete s rozličnými

architektúrami, aby sme zabezpečili dostatočnú diverzitu kombinovaných predikcií. Ne-

urónové siete, ktoré používame sú: googlenet [86], seresnet34 [87], resnext101 [88],

stochasticdepth50 [89], resnet34 [90], densenet121 [91] a xception [92]. Tieto siete sa

trénujú klasickým spôsobom na trénovacej množine datasetu, pre ktorý sú použité. Ok-
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rem týchto sietí sme použili tiež predtrénovaný extraktor príznakov clip [93], konkrétne

s architektúrami siete ViT-B-32 a ViT-B-16. Na výstupoch tohto extraktora príznakov

sme na príslušnej trénovacej množine natrénovali multinomiálnu regresiu. V experi-

mentoch označujeme tieto modely ako clip_ViT-B-32_LP a clip_ViT-B-16_LP, kde

LP je z ang. linear probe. Výstupy týchto modelov používame rovnakým spôsobom

ako výstupy ostatných neurónových sietí.

Pre znázornenie diverzity sietí sme vykreslili Vennov diagram správnych predikcií

štyroch z nich. Diagram pre dataset CIFAR-100 je zobrazený na obrázku 7.3. Z

diagramu je zrejmé, že každá zo sietí úspešne klasifikovala niekoľko vzoriek, ktoré sa

nepodarilo úspešne klasifikovať žiadnej inej z uvažovaných sietí.

V sekcii venujúcej sa detekcii neznámych vzoriek využívame klasifikátory predtré-

nované na kompletnom datasete ImageNet21k [33] a aplikujeme ich na dataset CIFAR-

10 resp. CIFAR-100 dotrénovaním pomocou techniky nazývanej prenos učenia (ang.

transfer learning). Ide konkrétne o konvolučné siete ResNet 50x1 a ResNet 101x3 [94]

(v experimentoch označované ako R50x1 a R101x3) dostupné v repozitári [95], MLP

Mixer-B/16 [96] a obrazové transformery ViT-B_16 a R50+ViT-B_16 [20](v experi-

mentoch označované ako M_B16, B16 a R50_B16) dostupné v repozitári [97].

V experimentoch na datasete ImageNet1k [34] používame obrazové transformery

ViT-Ti_16, ViT-S_16, ViT-B_16, ViT-B_32 [20], MLP Mixer-B/16 [96] a kombiná-

ciu konvolučnej siete a obrazového transformera R26+S/32 [98]. Všetky tieto siete

sú dostupné v repozitári [97]. V experimentoch sú označované ako Ti16, B16, S16,

B32, M_B16 a R26_S32. Tieto neurónové siete boli predtrénované na kompletnom

datasete ImageNet21k [33] a nami prispôsobené na použitie na datasete ImageNet1k

dotrénovaním poslednej vrstvy. Tento postup je technicky ekvivalentný odstráneniu

poslednej vrstvy a jej nahradeniu multinomiálnou regresiou.
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Obrázok 7.3: Vennov diagram správnych predikcií neurónových sietí na datasete

CIFAR-100. Percentuálne údaje vyjadrujú podiel zo všetkých správne klasifikovaných

dát ktoroukoľvek zo sietí. Ako môžeme z obrázka vidieť, najväčší počet obrázkov

správne klasifikovaných len jednou zo sietí pripadá na model clip.
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7.3 Trénovacia metodológia kombinačných metód

Cieľ experimentov v sekcii: Určiť veľkosť trénovacej množiny pre kombinačné

metódy a vyšetriť potrebu oddelenej trénovacej množiny pre kombinačné metódy a pre

kombinované klasifikátory.

Parametrické kombinačné metódy vyžadujú tréning, ktorý je možné realizovať rôz-

nymi stratégiami a s rôznymi nastaveniami hyperparametrov. Aby sme mohli jednotlivé

kombinačné metódy objektívne porovnávať, bolo najprv potrebné určiť pre ne vhodnú

tréningovú konfiguráciu. Pre veľké množstvo experimentov spojených s konfigurovaním

kombinačných metód sme tieto experimenty vykonávali na pomerne malých datasetoch

CIFAR-10 a CIFAR-100.

7.3.1 Veľkosť trénovacej množiny

Pre tieto experimenty používame klasifikátory googlenet, resnext101, seresnet34,

stochasticdepth50, clip_ViT-B-32_LP a clip_ViT-B-16_LP.

Ako prvé potrebujeme určiť veľkosť trénovacej množiny pre parametrické kombi-

načné metódy. Za týmto účelom sme vykonávali experimenty s kombinačnými metó-

dami lda, logreg a logreg_no_interc. Každú kombinačnú metódu sme testovali v

kombinácii s každou zo štyroch párových zväzovacích metód m1, m2, bc a sbt. Expe-

rimentálne sme zistili, že pre väčšinu dvojíc tried nie je splnený predpoklad normálneho

rozdelenia nezávislých premenných, na ktorom stavia metóda lineárna diskriminačná

analýza. Výsledky kombinačnej metódy lda preto uvažujeme s menšou váhou na fi-

nálne rozhodnutie.

Pre vykonanie experimentu sme stanovili niekoľko veľkostí trénovacích množín pre

CIFAR-10 a niekoľko pre CIFAR-100. Následne sme pre každú z týchto veľkostí ná-

hodne vybrali z trénovacej množiny desať podmnožín danej veľkosti tak, aby bolo

zachované rovnomerné rozloženie jednotlivých tried v týchto množinách. Na každej z

týchto vybratých podmnožín sme natrénovali ansámble s použitím jednotlivých kom-

binačných metód. Každý z týchto ansámblov sme potom otestovali s použitím každej

párovej zväzovacej metódy na testovacej množine zodpovedajúceho datasetu.

Na obrázku 7.4 je zobrazená presnosť na datasete CIFAR-10 pre ansámble s po-

užitím párovej zväzovacej metódy bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu presnosť.
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Môžeme vidieť, že so zväčšujúcou sa veľkosťou trénovacej množiny má pre kombinačnú

metódu lda presnosť stúpavý trend a pre logreg metódy klesavý trend. Rozdiely v

mediáne presností pre rôzne veľkosti trénovacej množiny sú však malé, len okolo 0.15%,

čo predstavuje 15 obrázkov v testovacej množine datasetu CIFAR-10. Okrem presnosti

však uvažujeme aj metriky NLL a ECE, ktoré sú zobrazené na obrázkoch 7.5 a 7.6. Na

rozdiel od presnosti sa obe tieto metriky snažíme minimalizovať. Ako môžeme na ob-

rázkoch vidieť, pre kombinačnú metódu lda sú hodnoty týchto metrík podstatne horšie

ako pre kombinačné metódy logreg, zameriame sa preto na výsledky kombinačných

metód logreg. S rastúcou veľkosťou trénovacej množiny majú obe tieto metriky najprv

krátky klesavý trend nasledovaný stúpavým trendom. Metrika ECE začína stúpať pri

veľkosti trénovacej množiny okolo 300 a metrika NLL pri veľkosti okolo 500.

Na datasete CIFAR-100 dosahovala v tomto experimente tiež najvyššiu presnosť

párová zväzovacia metóda bc. Presnosť, NLL a ECE pre túto metódu sú zobrazené na

obrázkoch 7.7, 7.8 a 7.9. Rozdiely v mediánoch presností pre presnejšie kombinačné

metódy logreg ani v tomto prípade neprekračujú 0.15%. Presnosť pre kombinačné

metódy lda a logreg má s rastúcou veľkosťou trénovacej množiny stúpavý trend a

pre kombinačnú metódu logreg_no_interc klesavý trend. Metriky NLL a ECE sú

znova výrazne lepšie pre kombinačné metódy logreg a s rastúcou veľkosťou trénovacej

množiny majú jasný klesavý trend.

S uvážením výsledkov pre oba datasety a so zahrnutím praktickej výpočtovej ná-

ročnosti trénovania sme sa rozhodli pre parametrické kombinačné metódy používať pre

dataset CIFAR-10 trénovaciu množinu veľkosti 500 a pre dataset CIFAR-100 množinu

veľkosti 5000. Tieto veľkosti sú konzistentné v tom, že pri trénovaní klasifikátorov na

dvojiciach tried pripadá na každú z tried 50 vzoriek.

Výsledky pre ostatné párové zväzovacie metódy sú dostupné v prílohe. V týchto

výsledkoch je možné pozorovať numerickú nestabilitu párovej zväzovacej metódy sbt

najmä v kombinácii s kombinačnou metódou lda.
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Obrázok 7.4: Presnosť ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-10 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu

presnosť.

79



ld
a

lo
g

re
g

lo
g

re
g

_
n

o
_

in
te

rc

200 300 500 1000 2000 3000 5000 10000

0.210

0.215

0.220

0.225

0.230

0.100

0.105

0.110

0.100

0.105

0.110

veľkosť trénovacej množiny

N
L
L

Obrázok 7.5: NLL ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-10 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu

presnosť.
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Obrázok 7.6: ECE ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-10 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu
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Obrázok 7.7: Presnosť ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-100 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu

presnosť.
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Obrázok 7.8: NLL ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-100 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu

presnosť.
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Obrázok 7.9: ECE ansámblu s rôznymi veľkosťami trénovacej množiny na datasete

CIFAR-100 s párovou zväzovacou metódou, bc, ktorá mala v tomto teste najvyššiu

presnosť.
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7.3.2 Výber trénovacej množiny

Pri voľbe trénovacej množiny pre kombinačné metódy vyvstáva otázka, či trénovanie

na rovnakej množine, na ktorej boli natrénované použité neurónové siete má negatívny

vplyv na výstupy vytvoreného ansámblu. Za účelom zodpovedania tejto otázky sme

navrhli nasledovný experiment.

Trénovaciu množinu datasetov CIFAR-10 a CIFAR-100 sme náhodne rozdelili na po-

lovice tak, aby jednotlivé triedy boli rovnomerne zastúpené v oboch poloviciach. Jednu

z týchto polovíc sme označili ako trénovaciu a druhú ako validačnú. Pre CIFAR-10 sme

toto rozdelenie realizovali raz, pre CIFAR-100 desať-krát. Na trénovacej polovici sme

natrénovali neurónové siete resnet34, densenet121 a xception. Na trénovacej polovici

sme tiež natrénovali multinomiálnu regresiu pre extraktor príznakov clip_ViT-B-32, v

experimentoch označený ako clip_ViT-B-32_LP.

Následne sme trénovaciu aj validačnú polovicu náhodne rozdelili na časti veľkosti

500 pre CIFAR-10 a 5000 pre CIFAR-100 tak, aby boli jednotlivé triedy v týchto

častiach zastúpené rovnomerne. Takto sme získali 50 trénovacích a 50 validačných

podmnožín pre oba datasety CIFAR. Na každej z týchto podmnožín sme natrénovali

ansámbel s kombinačnými metódami lda, logreg, grad_m1, grad_m2 a grad_bc.

Každý z týchto ansámblov sme otestovali s použitím štyroch párových zväzovacích

metód m1, m2, bc a sbt.

Pri vykonávaní experimentov sme zistili, že preferencia pre validačnú, alebo tréno-

vaciu množinu nie je konzistentná pri vytváraní ansámblu z rôznych podmnožín štyroch

dostupných klasifikátorov. Experiment sme preto vykonali na všetkých možných aspoň

dvojprvkových podmnožinách štyroch uvedených sietí. Získali sme tak pre každú z 11

podmnožín kombinovaných neurónových sietí 50 ansámblov natrénovaných na tréno-

vacej množine a 50 natrénovaných na validačnej množine. Pre každú z 11 podmnožín

kombinovaných neurónových sietí sme potom testovali nulovú hypotézu, že stredná

hodnota metriky pre ansámble natrénované na trénovacej množine je rovná strednej

hodnote tej istej metriky pre ansámble natrénované na validačnej množine. Túto hypo-

tézu sme testovali na hladine významnosti 1%. Test sme vykonali pre metriky presnosť,

NLL a ECE.

Pre každú z 11 podmnožín kombinovaných klasifikátorov sme výsledok testu vy-

hodnotili ako:
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• nerozhodný, ak sme nulovú hypotézu nezamietli,

• validačná vyhráva, ak sme nulovú hypotézu zamietli v prospech alternatívnej

hypotézy, že metrika má lepšiu hodnotu pre ansámble trénované na validačnej

množine,

• trénovacia vyhráva, ak sme nulovú hypotézu zamietli v prospech alternatívnej

hypotézy, že metrika má lepšiu hodnotu pre ansámble trénované na trénovacej

množine,

• neplatné hodnoty, ak sú vo výstupe neplatné hodnoty (nestabilita párovej zväzo-

vacej metódy sbt).

Tento experiment nemodeluje dôverne rozhodnutie či je vhodné pred trénovaním

členov ansámblu odobrať z trénovacej množiny osobitnú množinu pre trénovanie kom-

binačnej metódy. Za účelom presného zodpovedania tejto otázky by sme potrebovali

každú z kombinovaných neurónových sietí natrénovať 50-krát na zmenšenej trénovacej

množine a 50-krát na úplnej trénovacej množine. Trénovanie na úplnej trénovacej mno-

žine by mohlo viesť ku kvalitnejším členom ansámblu a ovplyvniť tak aj jeho výslednú

kvalitu. Takýto postup by ale predstavoval neúnosnú výpočtovú záťaž pri tréningu

neurónových sietí. Naviac by výsledky takéhoto experimentu mali malú prenositeľnosť

na iné datasety s odlišným počtom trénovacích vzoriek, kde by odobratie 50 vzoriek pre

každú triedu mohlo predstavovať odlišné relatívne ochudobnenie trénovacej množiny.

CIFAR-10

Výsledky pre CIFAR-10 a metriku presnosť sú zobrazené na obrázku 7.10. Ako

môžeme vidieť, pre všetky konfigurácie kombinačných a párových zväzovacích metód

vyhráva trénovanie na validačnej množine. Pri gradientových metódach je výsledok,

okrem konfigurácie grad_bc + bc, jednoznačne v prospech trénovania na validačnej

množine. V prípade kombinačnej metódy logreg je výsledok o niečo menej jedno-

značný. V niekoľkých prípadoch sme tu dosiahli štatisticky významne lepšiu presnosť

pri trénovaní na trénovacej množine, vo väčšine prípadov ale stále vyhráva trénovanie

na validačnej množine. Výsledky pre metriku ECE sú zobrazené na obrázku 7.11. Vo

väčšine prípadov sú výsledky rovnaké ako pre presnosť, výnimkou sú konfigurácie lda
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Obrázok 7.10: Výsledky štatistických testov pre metriku presnosť na datasete CIFAR-

10.
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Obrázok 7.11: Výsledky štatistických testov pre metriku ECE na datasete CIFAR-10.
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+ m1 a logreg + bc. Presnosť ale bola aj v týchto prípadoch lepšia pre trénovanie

na validačnej množine.

Pri študovaní jednotlivých množín kombinovaných klasifikátorov sme si pre jed-

notlivé metriky všimli, že v prípadoch vyhodnotených ako ”validačná vyhráva” býva

medzi priemernými hodnotami metriky pre ansámble trénované na validačnej množine

a pre ansámble trénované na trénovacej množine väčší rozdiel ako v prípadoch vyhod-

notených ako ”trénovacia vyhráva”. Túto situáciu vizualizujeme pomocou rozloženia

rozdielov v priemernej hodnote metriky pre ansámble trénované na validačnej množine

a pre ansámble trénované na trénovacej množine. Priemerná hodnota metriky je po-

čítaná cez jednotlivé trénovacie resp. validačné podmnožiny. Pre metriku presnosť je

toto rozloženie zobrazené na obrázku 7.12. Ako je z obrázku zrejmé, záporné rozdiely

sú menšie a menej početné ako kladné. Táto nerovnováha je výraznejšia pri kombinač-

ných metódach lda a logreg. Pre konfiguráciu lda + sbt nie sú zobrazené dáta z

dôvodu numerickej nestability párovej zväzovacej metódy sbt pri trénovaní na tréno-

vacej množine v tejto konfigurácii. Získané výsledky hovoria jednoznačne v prospech

trénovania na validačnej množine.

CIFAR-100

Výsledky štatistických testov pre CIFAR-100 a metriku presnosť sú zobrazené na

obrázku 7.13. Ako môžeme vidieť, aj tu pre všetky konfigurácie kombinačných a pá-

rových zväzovacích metód vyhráva trénovanie na validačnej množine. Výsledky testov

pre metriku ECE sú zobrazené na obrázku 7.14. V prípade datasetu CIFAR-100 hovorí

ECE v prospech trénovania na validačnej množine najmä pri kombinačných metódach

lda a logreg. Gradientové metódy sú viac nerozhodné, konfigurácia grad_m1 + bc

dokonca hovorí v prospech trénovania na trénovacej množine. Aj pre tento dataset sme

vykreslili tiež rozdiely v priemeroch jednotlivých metrík pre trénovanie na validačnej

množine a pre trénovanie na trénovacej množine. Tieto rozdiely sú zobrazené na ob-

rázku 7.15. Pre dataset CIFAR-100 je z tohto obrázku zrejmá ešte vyššia výhodnosť

trénovania na validačnej množine a to najmä pre kombinačné metódy lda a logreg.

Na základe získaných výsledkov sme sa rozhodli všetky kombinačné metódy tréno-

vať na validačnej množine.

Grafy pre ostatné metriky a tiež individuálne grafy pre jednotlivé podmnožiny
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Obrázok 7.12: Distribúcia rozdielov medzi priemernou hodnotou metriky presnosť pre

ansámble trénované na validačnej množine a pre ansámble trénované na trénovacej

množine. Každý rozdiel prislúcha jednej z 11 kombinácií kombinovaných klasifikátorov.

Červenou čiarou je znázornený nulový rozdiel. Záporné rozdiely predstavujú prípady

keď priemerná presnosť ansámblov trénovaných na trénovacej množine bola vyššia ako

priemerná presnosť ansámblov trénovaných na validačnej množine. Kladné rozdiely

predstavujú opačný prípad. Grafy pre párovú zväzovaciu metódu sbt sú skreslené z

dôvodu numerickej nestability a neplatných hodnôt vo výstupe.
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Obrázok 7.13: Výsledky štatistických testov pre metriku presnosť na datasete CIFAR-

100.
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Obrázok 7.14: Výsledky štatistických testov pre metriku ECE na datasete CIFAR-100.
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Obrázok 7.15: Distribúcia rozdielov v metrike presnosť na datasete CIFAR-100. De-

tailné vysvetlenie je v popise obrázku 7.12.
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kombinovaných klasifikátorov sú dostupné v prílohe.

Výsledok experimentov v sekcii: Vhodnú veľkosť trénovacej množiny kombi-

načných metód sme určili ako 50 vzoriek na jednu triedu. Na základe výsledkov šta-

tistických testov pre presnosť a ECE pri trénovaní kombinačných metód na oddelenej

množine vs na rovnakej množine na ktorej boli trénované kombinované klasifikátory

sme určili, že trénovanie na oddelenej množine je vhodnejšie.

7.4 Porovnávanie konfigurácií ansámblov

Cieľ experimentov v sekcii: Vytvoriť prehľad kvality všetkých navrhnutých

WLE konfigurácií, najmä aby bolo možné pre ďalšie experimenty vybrať len tie, ktoré

dávajú sľubné výsledky.

V tejto časti uvádzame výsledky experimentov zameraných na porovnanie ansám-

blov tvorených kombináciami kombinačných metód a párových zväzovacích metód

(označované ako konfigurácie ansámblov). Pre overenie konkurencieschopnosti navrho-

vaných ansámblov sme pre porovnanie ako baseline implementovali jednoduchú, ale

často používanú ansámblovú metódu, ktorá výslednú pravdepodobnostnú predikciu

spočíta ako priemer kalibrovaných predikcií jednotlivých klasifikátorov. Pre kalibro-

vanie jednotlivých klasifikátorov používame metódu teplotné škálovanie (ang. tempe-

rature scaling). Teplotné škálovanie pracuje s jedným parametrom, baseline metóda

teda používa rovnaký počet parametrov ako je počet kombinovaných klasifikátorov. V

experimentoch označujeme túto metódu ako TemperatureScaling.

Z dôvodu zlých výsledkov a nesplnených predpokladov normality prediktorov v

tomto teste už neuvažujeme kombinačnú metódu lda.

V tomto experimente sme použili siete googlenet, stochasticdepth50, resnext101,

seresnet34, clip_ViT-B-30_LP a clip_ViT-B-16_LP. Testy sme vykonali na všetkých

aspoň dvojprvkových podmnožinách množiny týchto sietí.

Testy sme vyhodnocovali individuálne pre jednotlivé množiny kombinovaných sietí

a potom tiež súhrnne pre všetky množiny. Grafy s výsledkami pre individuálnu kom-

bináciu zahŕňajúcu všetky siete sú zobrazené pre CIFAR-10 na obrázku 7.16 a pre

CIFAR-100 na obrázku 7.17. Testovali sme 22 kombinačných metód, pre prehľadnosť

grafy zobrazujú len tie metódy, ktoré dosiahli najlepšie výsledky.
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Obrázok 7.16: Porovnanie vybraných konfigurácií ansámblov kombinujúcich šesť sietí

na datasete CIFAR-10. Vertikálne osi pre metriky NLL a ECE sú obrátené - lepšie
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Obrázok 7.17: Porovnanie vybraných konfigurácií ansámblov kombinujúcich šesť sietí

na datasete CIFAR-100. Vertikálne osi pre metriky NLL a ECE sú obrátené - lepšie

hodnoty sú hore.
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Pre oba datasety si môžeme všimnúť, že všetky ansámblové metódy vrátane baseline

metódy dosiahli v metrike presnosť zlepšenie oproti všetkým kombinovaným sieťam.

(Výnimkou je jedine konfigurácia cal_average + sbt, ktorá dosiahla presnosť okolo

50% a nie je ju v grafe vidieť.) Tvrdenie o zlepšení ale neplatí pre metriky NLL

a ECE. Najmä pri metrike ECE môžeme u väčšiny ansámblových metód pozorovať

zhoršenie oproti kombinovaným sieťam. Z grafov je tiež viditeľný výrazný negatívny

vplyv modifikácie kombinačných metód uncert na metriky NLL a ECE, aj napriek

tomu, že v niektorých prípadoch táto modifikácia prináša zlepšenie presnosti. U oboch

datasetov sa v metrike ECE podarilo dosiahnuť zlepšenie oproti dobre kalibrovaným

modelom clip len niekoľkým konfiguráciám využívajúcim kombinačné metódy grad,

alebo kombinačnú metódu logreg. Pre oba datasety si môžeme všimnúť dobré výsledky

v metrike presnosť pre jednoduchú kombinačnú metódu cal_average a jej modifikáciu

cal_average.uncert. Tieto dobré výsledky sa ale neprenášajú do metrík NLL a ECE.

Za zmienku stoja tiež dobré výsledky bezparametrickej kombinačnej metódy average

pre metriky NLL a ECE. Podobné grafy sme vytvorili pre všetky testované množiny

kombinovaných sietí a sú dostupné v prílohe.

Vyhodnotenie kvality jednotlivých kombinačných metód sme vykonali na základe

všetkých testovaných podmnožín kombinovaných klasifikátorov. Hodnotu metriky do-

siahnutú ansámblovou predikciou sme porovnávali s najlepšou hodnotou danej metriky

medzi kombinovanými klasifikátormi a tiež s priemernou hodnotou danej metriky me-

dzi kombinovanými klasifikátormi. Tieto rozdiely sme vypočítali pre všetky testované

množiny kombinovaných klasifikátorov. Rozdiely sme počítali tak, aby kladná hod-

nota znamenala zlepšenie oproti kombinovaným klasifikátorom. Priemerné hodnoty

týchto rozdielov sú v nasledujúcich tabuľkách označené ako ”Zlepšenie metriky oproti

priemeru” a ”Zlepšenie metriky oproti najlepšej”. Pre všetky sledované metriky uvá-

dzame 20 najúspešnejších konfigurácií ansámblov. Pre dataset CIFAR-10 sú výsledky

pre presnosť zobrazené v tabuľke 7.1, pre NLL v tabuľke 7.2 a pre ECE v tabuľke 7.3.

Pre dataset CIFAR-100 sú výsledky pre presnosť v tabuľke 7.4, pre NLL v tabuľke 7.5

a pre ECE v tabuľke 7.6.

Pre CIFAR-10 bolo najväčšie zvýšenie presnosti dosiahnuté kombinačnou metódou

cal_average a jej modifikáciou cal_average.uncert. Za ňou nasledovali rôzne verzie

kombinačnej metódy logreg, niektoré z nich tiež s rozšírením uncert. Medzi prvými
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Tabuľka 7.1: CIFAR-10. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným zvýšením

presnosti oproti kombinovaným sieťam.

Poradie Metóda
Zlepšenie presnosti

oproti priemeru
Zlepšenie presnosti

oproti najlepšej

1 cal_average + bc 0.0214 0.0153

2 cal_average + m1 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 + m1 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 + m1 0.0204 0.0143

11 logreg_no_interc_sweep_C.uncert + m1 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 + m1 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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Tabuľka 7.2: CIFAR-10. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným znížením

NLL oproti kombinovaným sieťam. Vyššie číslo znamená väčšie zníženie a teda väčšie

zlepšenie.

Poradie Metóda
Zníženie NLL

oproti priemeru
Zníženie NLL

oproti najlepšej

1 logreg_no_interc + bc 0.0901 0.0482

2 grad_bc + bc 0.0872 0.0453

3 grad_m2 + m2 0.0870 0.0451

4 grad_m2 + sbt 0.0869 0.0450

5 grad_m2 + bc 0.0865 0.0446

6 grad_bc + sbt 0.0865 0.0446

7 grad_bc + m1 0.0856 0.0437

8 grad_bc + m2 0.0856 0.0437

9 grad_m2 + m1 0.0853 0.0434

10 grad_m1 + bc 0.0849 0.0430

11 logreg_sweep_C + m2 0.0847 0.0428

12 grad_m1 + 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 + m1 0.0830 0.0411

17 grad_m1 + sbt 0.0826 0.0407

18 grad_m1 + m1 0.0823 0.0404

19 logreg_no_interc + m1 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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Tabuľka 7.3: CIFAR-10. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným znížením

ECE oproti kombinovaným sieťam. Vyššie číslo znamená väčšie zníženie. Záporné čísla

predstavujú zvýšenie, teda zhoršenie.

Poradie Metóda
Zníženie ECE

oproti priemeru
Zníženie ECE

oproti najlepšej

1 logreg + sbt 0.0315 0.0085

2 logreg_no_interc + sbt 0.0305 0.0075

3 logreg + m1 0.0298 0.0068

4 grad_m1 + m1 0.0289 0.0059

5 grad_m1 + sbt 0.0286 0.0057

6 grad_m1 + m2 0.0277 0.0048

7 logreg_no_interc + m1 0.0277 0.0047

8 grad_m2 + m2 0.0266 0.0036

9 grad_m2 + sbt 0.0260 0.0030

10 grad_m2 + m1 0.0258 0.0028

11 logreg_no_interc + bc 0.0253 0.0023

12 logreg_no_interc + m2 0.0253 0.0023

13 grad_bc + bc 0.0225 -0.0005

14 grad_bc + m1 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_m2 + 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 tiež nachádzajú metódy s ladením regularizačného parametra sweep_C. Baseline

metóda sa nachádza na 31. mieste a nad ňou sa podarilo umiestniť väčšine konfigurácií

využívajúcich logistickú regresiu. Pod baseline metódou skončili gradientové metódy a

tiež metódy kombinujúce pravdepodobnosti prob_average a cal_prob_average. V

tabuľkách 7.2 a 7.3 pre metriky NLL a ECE vidíme, že kombinačnej metóde cal_average

úspešnej v zlepšení presnosti sa v týchto metrikách nepodarilo umiestniť medzi prvými.

Najlepšie výsledky pre metriky NLL a ECE dosiahli gradientové kombinačné metódy

grad a niektoré kombinačné metódy logistickej regresie logreg. Metódy využívajúce

modifikáciu uncert dosiahli v metrikách NLL a ECE horšie výsledky ako priemer

kombinovaných klasifikátorov. V metrike ECE dosiahla horšie výsledky ako priemer

kombinovaných klasifikátorov tiež baseline ansámblová metóda. So zohľadnením všet-

kých metrík dosahovali najlepšie výsledky metódy využivajúce logistickú regresiu.

Pri datasete CIFAR-100 môžeme pozorovať podobné správanie kombinačných me-

tód ako pri datasete CIFAR-10. V zlepšení presnosti sú znovu dominantné kombinačné

metódy cal_average a metódy zo skupiny logreg. V zlepšení metrík NLL a ECE si

najlepšie počínajú gradientové kombinačné metódy a kombinačné metódy logistickej

regresie. Pri datasete CIFAR-100 dosahuje dobré zlepšenie v metrikách NLL a ECE

tiež bezparametrická kombinačná metóda average.

Pre lepšiu prehľadnosť sme výsledky vykreslili aj vo forme grafov. Zobrazujeme

kombinačné metódy, ktoré sa umiestnili v zlepšení v niektorej metrike medzi prvými

troma. Graf pre dataset CIFAR-10 je na obrázku 7.18 a pre CIFAR-100 na obrázku

7.19. Z oboch grafov sú zrejmé najmä potiaže s metrikou ECE, kde väčšina metód vy-

kazuje horšie výsledky ako najlepšia kombinovaná sieť. Kalibráciu si dokázali zachovať

konfigurácie využívajúce kombinačné metódy logreg, logreg_no_interc a metódy

grad, v presnosti tieto metódy ale zaostávajú za baseline metódou. Je však nutné po-

dotknúť, že baseline metóda kalibráciu výrazne zhoršuje. Z grafu 7.18 si tiež môžeme

všimnúť dobré výsledky pre všetky metriky na datasete CIFAR-10 dosahované páro-

vou zväzovacou metódou bc v kombinácii s kombinačnými metódami cal_average a

logreg_no_interc. Tieto výsledky sa však neprenáśajú na dataset CIFAR-100, kde

najmä pre metriky NLL a ECE párová zväzovacia metóda bc v rovnakých konfigurá-

ciách dosahuje výrazne horšie výsledky ako ostatné párové zväzovacie metódy.

Zo zobrazených boxplotov pre metriku presnosť je vidieť, že pre oba datasety CIFAR
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Tabuľka 7.4: CIFAR-100. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným zvýšením

presnosti oproti kombinovaným sieťam.

Poradie Metóda
Zlepšenie presnosti

oproti priemeru
Zlepšenie presnosti

oproti najlepšej

1 logreg_no_interc_sweep_C + sbt 0.0653 0.0413

2 logreg_no_interc_sweep_C + m1 0.0651 0.0411

3 cal_average + m1 0.0646 0.0407

4 cal_average + m2 0.0646 0.0407

5 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 + m1 0.0627 0.0388

17 logreg_sweep_C.uncert + m2 0.0627 0.0388

18 logreg_no_interc.uncert + m1 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

102



Tabuľka 7.5: CIFAR-100. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným znížením

NLL oproti kombinovaným sieťam. Vyššie číslo znamená väčšie zníženie.

Poradie Metóda
Zníženie NLL

oproti priemeru
Zníženie NLL

oproti najlepšej

1 logreg_no_interc + m1 0.3352 0.1687

2 grad_m2 + m2 0.3253 0.1588

3 grad_m2 + m1 0.3241 0.1577

4 grad_m2 + sbt 0.3216 0.1552

5 logreg_no_interc + sbt 0.3194 0.1529

6 grad_m1 + m1 0.3158 0.1493

7 grad_m1 + m2 0.3102 0.1437

8 grad_bc + m2 0.3044 0.1380

9 grad_bc + sbt 0.3044 0.1379

10 grad_bc + m1 0.3038 0.1374

11 logreg_no_interc + m2 0.3017 0.1353

12 average + sbt 0.3016 0.1352

13 average + m2 0.3016 0.1352

14 average + m1 0.3016 0.1352

15 grad_bc + bc 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_m1 + bc 0.2902 0.1238

20 logreg + m1 0.2893 0.1229

26 baseline - TemperatureScaling 0.2597 0.0933
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Tabuľka 7.6: CIFAR-100. Ansámblové konfigurácie s najvyšším priemerným znížením

ECE oproti kombinovaným sieťam. Vyššie číslo znamená väčšie zníženie. Záporné čísla

predstavujú zvýšenie, teda zhoršenie.

Poradie Metóda
Zníženie ECE

oproti priemeru
Zníženie ECE

oproti najlepšej

1 logreg_no_interc + m1 0.0725 0.0269

2 grad_m2 + m2 0.0700 0.0243

3 grad_m1 + m1 0.0693 0.0237

4 grad_m2 + sbt 0.0689 0.0233

5 logreg_no_interc + sbt 0.0682 0.0226

6 grad_m2 + m1 0.0681 0.0224

7 logreg + sbt 0.0674 0.0217

8 grad_m1 + m2 0.0613 0.0156

9 logreg_no_interc + m2 0.0600 0.0144

10 grad_bc + m2 0.0501 0.0045

11 grad_bc + sbt 0.0500 0.0043

12 grad_bc + m1 0.0499 0.0043

13 average + sbt 0.0489 0.0033

14 average + m1 0.0489 0.0033

15 average + m2 0.0489 0.0033

16 logreg + m1 0.0484 0.0028

17 grad_bc + bc 0.0435 -0.0022

18 average + bc 0.0372 -0.0084

19 grad_m1 + bc 0.0362 -0.0094

20 grad_m2 + bc 0.0361 -0.0096

36 baseline - TemperatureScaling -0.0261 -0.0717
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Obrázok 7.18: CIFAR-10. Graf zlepšení dosiahnutých testovanými ansámblovými kon-

figuráciami v sledovaných metrikách oproti najlepšej kombinovanej sieti. Červenou

vodorovnou čiarou je znázornené nulové zlepšenie. Čierny boxplot v pozadí vyjadruje

zlepšenie dosiahnuté baseline metódou.
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Obrázok 7.19: CIFAR-100. Graf zlepšení dosiahnutých testovanými ansámblovými

konfiguráciami v sledovaných metrikách oproti najlepšej kombinovanej sieti. Červenou

vodorovnou čiarou je znázornené nulové zlepšenie. Čierny boxplot v pozadí vyjadruje

zlepšenie dosiahnuté baseline metódou. Zobrazenie na zvislej osi je pre lepšiu detail-

nosť zdola obmedzené, niektoré konfigurácie dosahujúce zlé výsledky preto nemusí byť

vidieť.
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rozdiely medzi WLE ansámblami a baseline ansámblom nie sú výrazné. Rozdiely pre

metriky NLL a ECE sú v niektorých prípadoch výraznejšie. Na tomto mieste jednotlivé

metódy nevyhodnocujeme pomocou štatistických testov, keďže stále sme len v procese

výberu vhodných konfigurácií WLE ansámblu.

Výsledok experimentov v sekcii: Pokiaľ nám ide hlavne o presnosť, na datase-

toch CIFAR dosahuje najlepšie výsledky kombinačná metóda cal_average. Ak nám

ide o všetky tri sledované metriky, tak ako najlepšia voľba vychádzajú kombinačné

metódy založené na logistickej regresii, najmä logreg_no_interc. V metrikách ECE

a NLL sa na popredných miestach umiestňujú okrem metód založených na logistickej

regresii aj gradientové metódy, najmä grad_m2, tie ale majú horšiu presnosť.

7.5 Regularizácia v kombinačných metódach

Cieľ experimentov v sekcii: Určiť vhodné hodnoty regularizačného koeficientu

pre kombinačné metódy založené na logistickej regresii a pre gradientové kombinačné

metódy.

7.5.1 Regularizácia v kombinačnej metóde logistická regresia

Kombinačné metódy založené na logistickej regresii a využívajúce ladenie koefi-

cientu C miery regularizácie sú v experimentoch označené príponou sweep_C. Tieto

metódy sa na oboch datasetoch CIFAR a vo všetkých metrikách vyskytujú na pop-

redných miestach. Trénovanie takýchto kombinačných metód je ale náročné z dôvodu

individuálneho ladenia parametra C pre každú dvojicu tried. Preto sme sa rozhodli

vykonať experiment zameraný na nájdenie jednotnej hodnoty parametra C pre všetky

dvojice tried.

Experimenty s ladením regularizačného koeficientu C logistickej regresie sme vyko-

návali pre kombinačné metódy 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 ∈ {10−3.0, 10−2.8, 10−2.6, . . . , 102.6, 102.8, 103.0}, teda

spolu 31 hodnôt. Rovnako ako v predchádzajúcej časti sme ansámblové modely tréno-

vali na všetkých aspoň dvojprvkových podmnožinách klasifikátorov googlenet, stochas-

ticdepth50, resnext101, seresnet34, clip_ViT-B-30_LP a clip_ViT-B-16_LP. Kvalitu
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Obrázok 7.20: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy logreg pre metriku pres-

nosť s rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot znázorňuje

zlepšenia dosiahnuté verziou kombinačnej metódy logreg_sweep_C. Nižšie hodnoty

parametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.

ansámblových modelov sme vyhodnocovali pomocou rozdielu medzi hodnotou met-

riky dosiahnutou ansámblom a najlepšou hodnotou metriky spomedzi kombinovaných

klasifikátorov. Výsledky na datasete CIFAR-100 pre kombinačnú metódu logreg sú

zobrazené na grafoch 7.20, 7.21 a 7.22.

Ako môžeme z grafov vidieť, pre metriku presnosť boli najlepšie výsledky dosia-

hnuté pre hodnoty C medzi 100.6 a 101.4. Párová zväzovacia metóda bc sa z tohto

pravidla vymyká, ale zlepšenie presnosti s jej použitím je takmer o 2.5% menšie ako s

použitím ostatných párových zväzovacích metód, preto ju budeme uvažovať s menšou

váhou na finálne rozhodnutie. Metrike NLL najlepšie vyhovujú nastavenia parametra

C 101.0 a vyššie. Metrika ECE dosahuje najlepšie výsledky pre hodnoty C, medzi 101.0
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Obrázok 7.21: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy logreg pre metriku NLL s

rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot znázorňuje zlep-

šenia dosiahnuté verziou kombinačnej metódy logreg_sweep_C. Nižšie hodnoty pa-

rametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.
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Obrázok 7.22: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy logreg pre metriku ECE s

rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot znázorňuje zlep-

šenia dosiahnuté verziou kombinačnej metódy logreg_sweep_C. Nižšie hodnoty pa-

rametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.
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Tabuľka 7.7: Zvolené hodnoty regularizačného parametra C pre kombinačné metódy

využívajúce logistickú regresiu.

Kombinačná metóda Zvolená hodnota parametra C

logreg 101.2

logreg_no_interc 101.2

logreg.uncert 101.8

logreg_no_interc.uncert 101.6

a 102.0. Pri datasete CIFAR-10 sme pozorovali najlepšie výsledky pre podobné, alebo

o trochu nižšie hodnoty parametra C, ako výslednú hodnotu sme pre kombinačnú

metódu logreg preto zvolili 101.2. Podobnými úvahami sme určili vhodné hodnoty

hyperparametra C aj pre ostatné kombinačné metódy využívajúce logistickú regresiu.

Ich hodnoty sú uvedené v tabuľke 7.7. Grafy pre ostatné kombinačné metódy a pre

oba datasety je možné nájsť v prílohe. Vo všetkých prípadoch sme pozorovali, že na-

stavenie jednotného parametra regularizácie C pre všetky trénované modely logistickej

regresie nemá negatívny vplyv na činnosť výsledného ansámblového modelu oproti jeho

individuálnemu nastavovaniu pomocou sweep_C variantu kombinačných metód.

Pri nízkej regularizácii sme v niektorých prípadoch pozorovali numerickú nestabilitu

párovej zväzovacej metódy sbt, regularizácia teda napomáha aj numerickej robustnosti

výsledného modelu.

7.5.2 Regularizácia v gradientových kombinačných metódach

Vzhľadom k dobrým výsledkom dosiahnutým pomocou regularizácie s kombinač-

nými metódami využívajúcimi logistickú regresiu sme implementovali regularizáciu aj

pre gradientové kombinačné metódy. Rovnako, ako pri kombinačných metódach založe-

ných na logistickej regresii, aj tu sme použili l2 regularizáciu, pričou miera regularizácie

je určená parametrom C a nižšie hodnoty parametra C vyjadrujú silnejšiu regularizá-

ciu.

Výsledky pre kombinačnú metódu grad_m2 na datasete CIFAR-100 a metriky

presnosť, NLL a ECE sú zobrazené na obrázkoch 7.23, 7.24 a 7.25. Grafy pre ostatné

gradientové kombinačné metódy a dataset CIFAR-10 sú v prílohe.

Z výsledkov na obrázku 7.23 môžeme vidieť, že vplyv regularizácie na presnosť je
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Obrázok 7.23: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy grad_m2 pre metriku

presnosť s rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot zobra-

zuje zlepšenia dosiahnuté rovnakou kombinačnou metódou bez regularizácie. Nižšie

hodnoty parametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.
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Obrázok 7.24: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy grad_m2 pre metriku

NLL s rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot zobrazuje

zlepšenia dosiahnuté rovnakou kombinačnou metódou bez regularizácie. Nižšie hodnoty

parametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.
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Obrázok 7.25: CIFAR-100. Výsledky kombinačnej metódy grad_m2 pre metriku

ECE s rôznymi nastaveniami regularizačného parametra C. Červený boxplot zobrazuje

zlepšenia dosiahnuté rovnakou kombinačnou metódou bez regularizácie. Nižšie hodnoty

parametra C vyjadrujú silnejšiu regularizáciu.
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Tabuľka 7.8: Zvolené hodnoty regularizačného parametra C pre gradientové kombi-

načné metódy.

Kombinačná metóda Zvolená hodnota parametra C

grad_bc 10−0.4

grad_bc.uncert 100.0

grad_m1 10−0.2

grad_m1.uncert 100.0

grad_m2 10−0.6

grad_m2.uncert 100.0

malý, s výnimkou párovej zväzovacej metódy m1, kde silná regularizácia spôsobuje

zhoršenie presnosti. Pre všetky párové zväzovacie metódy je presnosť výsledných mo-

delov pre hodnoty prametra C 10−1.6 a vyššie prakticky rovnaká. Pri metrikách ECE

a NLL spôsobuje vysoká regularizácia zhoršenie výsledkov, pri nižšej regularizácii sa

výsledky postupne stabilizujú. Pri metrike ECE dochádza k tejto stabilizácii okolo

hodnoty C 10−0.6 a pri metrike NLL okolo hodnoty C 10−1.2. Pre dataset CIFAR-10

pozorujeme podobné správanie, stabilizácia výsledkov ale nastáva pri mierne vyšších

hodnotách parametra C a teda pri nižšej regularizácii. Ako výslednú hodnotu para-

metra C pre kombinačnú metódu grad_m2 volíme 10−0.6. Pre ostatné gradientové

metódy sme určili vhodné hodnoty parametra C podobným spôsobom. Výsledné hod-

noty sú zobrazené v tabuľke 7.8. Aj keď regularizácia pri gradientových metódach nepri-

náša výrazné zlepšenie výsledkov, rozhodli sme sa ju naďalej využívať pre jej potenciál

pre zvýšenie robustnosti výsledných modelov zlepšením numerickej stability párových

zväzovacích metód, ktoré sa prejavilo najmä pri kombinačnej metóde grad_m1.

Výsledky experimentov v sekcii: Zvolené hodnoty regularizačného parametra

pre kombinačné metódy založené na logistickej regresii sú zobrazené v tabuľke 7.7, pre

gradientové kombinačné metódy v tabuľke 7.8.

7.6 Vyhodnotenie na datasete CIFAR-100

Cieľ experimentov v sekcii: Porovnať vybrané konfigurácie odladenej WLE

metódy s baseline metódou.
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Obrázok 7.26: Metriky sietí trénovaných na polovici trénovacej množiny datasetu

CIFAR-100. Pri metrikách NLL a ECE predstavujú nižšie hodnoty lepší výsledok.

V predchádzajúcich sekciách sme odladili trénovaciu metodológiu ansámblovej me-

tódy WLE. Na základe predbežných experimentov na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-

100 sme vybrali niekoľko konfigurácií, ktoré dosahovali sľubné výsledky. V týchto

experimentoch sa ukázalo, že baseline ansámbel a WLE v metrike presnosť dosahujú

podobné výsledky.

Aby bolo možné tieto ansámblové metódy lepšie odlíšiť, vytvárame v tomto expe-

rimente náročnejšiu úlohu. Jej náročnosť spočíva v menšom počte trénovacích dát

pre členy ansámblu. Trénovanie členov ansámblu realizujeme na polovici trénovacej

množiny datasetu CIFAR-100. Kombinačné metódy a baseline ansámbel trénujeme

na náhodne vybranej množine veľkosti 5000 vzoriek z nevyužitej polovice trénovacej

množiny. Ako členy ansámblu používame neurónové siete resnet34, densenet121, xcep-

tion a predtrénovaný obrazový transformer clip_ViT-B-32 s dotrénovanou poslednou

vrstvou, v experimentoch označený ako clip_ViT-B-32_LP.

Náhodné rozdelenie trénovacej množiny a trénovanie neurónových sietí opakujeme

10-krát. Metriky kombinovaných sietí sú zobrazené na obrázku 7.26. Z grafu je vidi-

teľná jasná prevaha klasifikátora clip_ViT-B-32_LP v metrike presnosť a NLL. Zvyšné
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tri klasifikátory majú približne rovnakú presnosť. V metrike ECE nadobúda podobne

dobré hodnoty ako clip_ViT-B-32_LP aj klasifikátor xception.

Pri ansámblovaní kombinujeme len siete trénované na rovnakej množine. Získame

tak ansámble veľkosti 2 až 4, pričom každý sa opakuje 10-krát pre jednotlivé replikácie

trénovania neurónových sietí. Vyhodnotenie metrík pre šesť vybraných konfigurácií

WLE ansámblu a ich porovnanie s baseline ansámblom je zobrazené na obrázku 7.27.

Môžeme vidieť, že v metrike presnosť dosahujú najlepšie výsledky kombinačné

metódy založené na logistickej regresii, najmä metóda bez absolútneho koeficientu

logreg_no_interc. Za nimi nasledujú gradientové metódy, najmä grad_m1 a

grad_m2. V ostatných metrikách dosahujú gradientové metódy a metódy založené

na logistickej regresii podobné výsledky.

Kombinačná metóda cal_average, ktorá priraďuje všetkým dvojiciam tried jed-

ného klasifikátora rovnaký koeficient, dosahuje vo všetkých metrikách horšie výsledky

ako ostatné WLE metódy. U všetkých metód, vrátane baseline môžeme v metrike

presnosť konštatovať zlepšenie oproti najlepšej kombinovanej sieti. V metrike NLL

kombinačná metóda cal_average vo väčšine prípadov nedosahuje zlepšenie oproti

najlepšej kombinovanej sieti. Ostatné ansámblové metódy vrátane baseline v metrike

NLL vo väčšine prípadov dosahujú zlepšenie oproti najlepšej kombinovanej sieti. Pre

metriku ECE sú výsledky rôznorodé. Baseline ansámbel nedosahuje vo väčšine prí-

padov zlepšenie, väčšina WLE metód sa správa o niečo lepšie ako baseline ansámbel.

Porovnanie baseline ansámblu a WLE metód vyhodnotíme v závere sekcie pomocou

štatistických testov.

Zo zobrazených konfigurácií sme vybrali dve, logreg_no_interc + m1 a grad_m2

+ m2, na ktorých vykonáme hlbšiu analýzu. Aby sme lepšie porozumeli správaniu

sa testovaných ansámblových metód, zobrazujeme zlepšenia v sledovaných metrikách

oproti najlepšiemu členu ansámblu osobitne pre jednotlivé veľkosti ansámblu. Takéto

zobrazenie je na obrázku 7.28.

Pre baseline ansámbel je vo všetkých troch metrikách s rastúcou veľkosťou ansámblu

viditeľný pokles zlepšenia. Podobný pokles je v menšej miere viditeľný aj pre WLE

konfiguráciu grad_m2 + m2. Pre WLE konfiguráciu logreg_no_interc + m1

môžeme pozorovať opačný trend, s rastúcou veľkosťou ansámblu zlepšenie v metrike

presnosť a NLL rastie, pre metriku ECE nie je trend jednoznačný.
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Obrázok 7.27: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšiemu členu ansámblu

pre vybrané konfigurácie WLE z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu

CIFAR-100.
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pre dve konfigurácie WLE z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu CIFAR-

100. Veľkosť ansámblu vyjadruje počet jeho členov.
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Ak sa vrátime ku grafu s metrikami kombinovaných sietí na obrázku 7.26, vidíme, že

u väčšiny ansámblov prebieha kombinovanie jedného modelu poskytujúceho kvalitnejšie

predikcie s niekoľkými slabšími modelmi. Pre lepšie preskúmanie tejto situácie sme

rozdelili ansámble z grafu 7.28 na tie, ktoré obsahujú model clip_ViT-B-32_LP a tie,

ktoré ho neobsahujú. Zobrazenie pre ansámble zahŕňajúce clip_ViT-B-32_LP je na

obrázku 7.29, zobrazenie pre zvyšné ansámble, ktoré ho neobsahujú je na obrázku 7.30.

V metrikách presnosť a NLL na obrázku 7.29, zahŕňajúcom model clip, môžeme

u baseline ansámblu a WLE ansámblu grad_m2 + m2 pozorovať podobný pokles

zlepšenia s narastajúcou veľkosťou ansámblu ako sme pozorovali na obrázku 7.28 pre

všetky kombinácie sietí. Na obrázku 7.30, ktorý neobsahuje model clip, je viditeľný rast

zlepšenia. Pre metriku ECE toto pozorovanie neplatí. Všetky tri ansámblové metódy

majú pre ansámble zahŕňajúce model clip v metrike ECE rastúci trend.

Z opísaných pozorovaní je vidieť, že pridávanie viacerých slabších klasifikátorov

k silnejšiemu klasifikátoru spôsobuje pre ansámblové netódy baseline a grad_m2 +

m2 pokles presnosti a NLL. Malý pokles v presnosti medzi veľkosťami ansámblu 3 a

4 je viditeľný aj u WLE konfigurácie logreg_no_intercept + m1. Správanie WLE

metód je v tomto ohľade lepšie ako u baseline ansámblu a rozdiel medzi WLE metódami

a baseline metódou sa s rastúcou veľkosťou ansámblu zväčšuje.

Porovnanie medzi WLE metódami a baseline metódou sme vykonali aj s pomo-

cou štatistických testov. Pre rôzne veľkosti ansámblu sme pozorovali rôzne správanie

jednotlivých metód, porovnanie preto vykonávame pre jednotlivé veľkosti ansámblu

osobitne. Množiny členov jednotlivých ansámblov nie sú volené pomocou náhodného

výberu, pouźívame preto párový permutačný test [99].

Výsledky pre WLE konfigurácie grad_m2 + m2 a logreg_no_interc + m1 sú

zobrazené v tabuľke 7.9. Výsledky sme vyhodnotili na hladine významnosti 5%. Pre

zobrazené dve konfigurácie WLE je z tabuľky zrejmá štatisticky významná prevaha

WLE nad baseline ansámblom vo všetkých prípadoch okrem prípadu konfigurácie log-

reg_no_interc + m1, metriky ECE a veľkosti ansámblu 2, pri ktorom dosiahla

štatisticky významnú prevahu baseline metóda. Výsledky štatistických testov pre os-

tatné WLE konfigurácie z obrázku 7.27 sú dostupné v prílohe. Tu k nim poskytneme

len súhrnné informácie.

Testy pre všetky testované konfigurácie gradientových kombinačných metód pre
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Obrázok 7.29: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšiemu členu ansámblu

pre dve konfigurácie WLE z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu CIFAR-

100. Graf zahŕňa len tie ansámble, ktoré obsahujú model clip_ViT-B-32_LP. Veľkosť

ansámblu vyjadruje počet jeho členov.
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Obrázok 7.30: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšiemu členu ansámblu

pre dve konfigurácie WLE z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu CIFAR-

100. Graf zahŕňa len tie ansámble, ktoré neobsahujú model clip_ViT-B-32_LP. Veľkosť

ansámblu vyjadruje počet jeho členov.
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Tabuľka 7.9: Výsledky štatistických testov porovnania s baseline metódou pre ansámble

zložené z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu CIFAR-100.

WLE konfigurácia metrika veľkosť ansámblu p-hodnota lepšia metóda

logreg_no_interc + m1 presnosť 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 + m2 presnosť 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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všetky metriky a veľkosti ansámblov vyšli v prospech WLE. Testy pre konfigurácie s

kombinačnými metódami založenými na logistickej regresii vyšli pre metriky NLL a

ECE v niektorých prípadoch pre ansámble veľkosti 2 nerozhodne, alebo v prospech

baseline metódy. Testy pre metriku presnosť vyšli pre tieto kombinačné metódy v

prospech WLE okrem jedného prípadu konfigurácie logreg + bc a veľkosť ansámblu

2, kde test vyšiel v prospech baseline ansámblu.

Výsledok experimentov v sekcii: Vykonané štatistické testy ukázali, že konfigu-

rácie WLE ansámblu s kombinačnými metódami založenými na gradientovom trénovaní

dosahujú vo všetkých metrikách lepšie výsledky ako baseline ansámbel. Pri WLE kon-

figuráciách s kombinačnými metódami založenými na logistickej regresii v niektorých

prípadoch veľkosti ansámblu 2 baseline metóda dosahuje lepšie výsledky v metrikách

NLL a ECE. Pri kombinačnej metóde logreg_no_interc k prevahe baseline metódy

dochádza len v prípade metriky ECE. Konfigurácie využívajúce kombinačné metódy

založené na logistickej regresii dosahujú väčšie zlepšenie v presnosti ako konfigurácie

využívajúce gradientové kombinaćné metódy.

7.7 Detekcia neznámych vzoriek

Cieľ experimentov v sekcii: Preskúmať potenciál nekonzistencie kombinova-

ných predikcií určený vnútornými ukazovateľmi párových zväzovacích metód pre de-

tekciu neznámych vzoriek a porovnať tento prístup so zaužívaným prístupom MSP.

Ako bolo spomenuté v sekcii 6.2, párové zväzovacie metódy umožňujú kvantifiko-

vať mieru nekonzistencie spracovávaných párových pravdepodobností. V tejto sekcii

skúmame možnosť použitia takto vyjadrenej miery nekonzistencie ako kvantifikátora

neistoty pre účel detekcie neznámych vzoriek (ang. out of distribution detection). Ako

baseline sme si zvolili zaužívanú metódu najvyššej predikovanej pravdepodobnosti (ang.

maximum softmax probability (MSP)), ktorá sa napriek svojej jednoduchosti ukázala

ako vysoko úspešná pre viacero aplikácií [81].

Experimenty vykonávame na benchmarkoch CIFAR-10 vs CIFAR-100 a CIFAR-

100 vs CIFAR-10. Pri oboch benchmarkoch sú testované klasifikátory natrénované na

prvom datasete a testuje sa rozlíšenie testovacej množiny prvého datasetu od testo-

vacej množiny druhého. Testovacia množina druhého datasetu je teda považovaná za
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”mimo trénovacieho rozdelenia” (ang. out of distribution (OOD)) a testovacia mno-

žina prvého datasetu za ”v trénovacom rozdelení” (ang. in distribution (IND)). Na

porovnávanie jednotlivých metód používame ROC a PR krivky a plochy pod týmito

krivkami AUROC a AUPR popísané v sekcii 7.1.

OOD detekciu pri použití individuálnych sietí a tiež pri použití baseline ansámblu

realizujeme pomocou MSP. Pri WLE porovnávame dva prístupy na detekciu OOD a

to neistotu vyjadrenú párovou zväzovacou metódou a aplikáciu MSP na pravdepodob-

nostný výstup ansámblu.

Na základe výsledkov z predchádzajúcich experimentov sme množinu testovaných

kombinačných metód obmedzili na: grad_m2 a logreg_no_interc. Množinu páro-

vých zväzovacích metód sme tiež obmedzili na: m1, m2 a bc. Testujeme všetkých

6 konfigurácií týchto kombinačných a párových zväzovacích metód. Ako je uvedené

v sekcii 7.2 experimenty vykonávame s piatimi neurónovými sieťami: R50x1, R101x3,

B16, R50_B16 a M_B16. Testujeme všetky aspoň dvojprvkové podmnožiny týchto

sietí.

7.7.1 Rozdelenie neistoty párových zväzovacích metód

V tejto podsekcii skúmame rozdelenie neistoty vyjadrenej párovými zväzovacími

metódami pre OOD a IND vzorky. Pre každú konfiguráciu a množinu kombinovaných

sietí sme rozdelenie neistoty zobrazili ako histogram. Z týchto histogramov sme vyvodili

nasledujúce pozorovania.

Neistota vyjadrená párovou zväzovacou metódou bc má zvláštne a nečakané sprá-

vanie, kde IND vzorky majú často vyššiu neistotu ako OOD vzorky. Toto pozorova-

nie platí pre obe testované kombinačné metódy a pre oba benchmarky CIFAR-10 vs

CIFAR-100 ako aj CIFAR-100 vs CIFAR-10. Príklad takejto situácie môžeme vidieť

na obrázku 7.31.

Párová zväzovacia metóda m1 má pri použití s kombinačnou metódou logreg_no_interc

tiež vyššiu neistotu pre IND vzorky ako pre OOD. Pri použití s kombinačnou metódou

grad_m2 sú rozdelenia korektné a väčšinou jasne oddeliteľné.

Párová zväzovacia metóda m2 poskytuje v konfigurácii s oboma kombinačnými

metódami správne usporiadané a vo väčšine prípadov dobre separovateľné rozdelenia.

Ukážku takéhoto prípadu môžeme vidieť na obrázku 7.32.
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Obrázok 7.31: Neistota vyjadrená párovou zväzovacou metódou v konfigurácii log-

reg_no_interc + bc na testovacej úlohe CIFAR-10 vs CIFAR-100 s použitím všet-

kých 5 sietí. Detekcia OOD pomocou tejto metódy nie je realizovateľná, keďže IND

dáta majú vyššiu neistotu ako OOD dáta.
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Obrázok 7.32: Neistota vyjadrená párovou zväzovacou metódou v konfigurácii log-

reg_no_interc + m2 na testovacej úlohe CIFAR-10 vs CIFAR-100 s použitím všet-

kých 5 sietí. Detekcia OOD pomocou tejto metódy je realizovateľná, keďže rozdelenia

sú rozlíšiteľné.
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Obrázok 7.33: Rozdelenie neistoty pre IND vzorky separované po triedach na da-

tasete CIFAR-10 pri kombinovaní všetkých piatich sietí pomocou konfigurácie log-

reg_no_interc + m2.

V niektorých prípadoch je rozdelenie neistoty pre IND vzorky bimodálne, alebo

aj trimodálne. Tieto prípady sme vyšetrili z hľadiska zastúpenia jednotlivých tried

v celom rozsahu rozdelenia neistoty. Na grafe 7.33 analyzujeme ten istý ansámbel,

ktorého neistota bola zobrazená na obrázku 7.32. Ako môžeme vidieť, zastúpenie

jednotlivých tried je rovnomerné a príčinu multimodality sa nám nepodarilo odhaliť.

7.7.2 Vyhodnotenie kvality detekcie OOD vzoriek

Vizuálna kontrola histogramov ukázala, že párové zväzovacie metódy m1 a m2 by

mohli poskytnúť použiteľnú funkcionalitu detekcie OOD. S baseline metódou detekcie

OOD MSP sme metódy založené na neistote porovnávali pomocou plôch pod krivkami

ROC a PR. Metódu MSP sme aplikovali na výstup našej ansámblovej metódy, na
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Obrázok 7.34: Zlepšenie metrík AUROC a AUPRC pre jednotlivé testované metódy

detekcie neznámych vzoriek oproti najlepšej z kombinovaných sietí. Metódy, ktoré na

grafe nie je vidieť dosahovali horšie výsledky. Na ľavom grafe sú zobrazené výsledky pre

benchmark CIFAR-10 vs CIFAR-100 a na pravom grafe pre CIFAR-100 vs CIFAR-10.

Červenou čiarkovanou čiarou je znázornené nulové zlepšenie.

výstupy jednotlivých sietí a tiež na výstup baseline ansámblu TemperatureScaling.

Plochy pod oboma krivkami ROC aj PR dávajú vo väčšine prípadov podobné výsledky,

čo sa dá očakávať, keďže testovacie datasety majú rovnaký počet IND vzoriek ako OOD

vzoriek.

Podobne ako pri ostatných metrikách, aj tu porovnávame výsledky dosiahnuté tes-

tovanými metódami s výsledkami dosiahnutými najlepšou z kombinovaných sietí (s

použitím metódy MSP). Plochy pod krivkami v nasledujúcich grafoch sú zobrazené v

podobe zlepšenia oproti ploche pod zodpovedajúcou krivkou pre tú z kombinovaných

sietí, ktorá si v danej metrike počínala najlepšie. Spoločne zobrazujeme výsledky pre

detekciu pomocou neistoty z párových zväzovacích metód WLE ako aj pre aplikáciu

MSP na baseline ansámbel a na výstupy WLE ansámblu. Toto porovnanie je pre obe

riešené úlohy zobrazené na obrázku 7.34. Baseline ansámbel dosahuje podobné výsledky

ako najlepšia z kombinovaných sietí. Metódy využívajúce neistotu z párových zväzo-

vacích metód dosahujú stabilné zlepšenie len v konfigurácii grad_m2 + m1 a len pri
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úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Aplikácia MSP na výstupy WLE ansámblu dosahuje

zlepšenie vo všetkých konfiguráciách, pre kombinačnú metódu logreg_no_interc o

niečo výraznejšie ako pre kombinačnú metódu grad_m2.

Analogicky k predchádzajúcim experimentom aj tu vyšetríme správanie sa skúma-

ných metód v závislosti od veľkosti ansámblu. Pre túto analýzu sme vybrali metódu

využívajúcu neistotu z párovej zväzovacej metódy v konfigurácii grad_m2 + m1 a

aplikáciu MSP na WLE konfiguráciu logreg_no_interc + bc. Zobrazenie zlepše-

nia v sledovaných metrikách pre jednotlivé veľkosti ansámblu je na obrázku 7.35. Z

obrázku môžeme pozorovať, že výsledky pre baseline ansámbel s MSP sú vo väčšine

prípadov pre rôzne veľkosti ansámblu stabilné, zreteľnejší rast zlepšenia je viditeľný len

pre metriku AUROC pri úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. V metódach využívajúcich

WLE ansámbel nie sú viditeľné zrejmé vzory, ktoré by sa opakovali v oboch metrikách,

alebo pre obe riešené úlohy.

Z praktického dôvodu malého počtu vzoriek pre ansámble veľkosti 4 a 5 a tiež z

dôvodu, že sme nenašli špecifické vzory správania sa jednotlivých metód pre rôzne

veľkosti ansámblu vykonáme štatistické porovnanie testovaných metód spoločne pre

všetky veľkosti ansámblov. Porovnanie vykonávame medzi metódami využívajúcimi

WLE ansámbel a baseline ansámblom s použitím MSP. Rovnako ako pri vyhodnoco-

vaní klasifikačných experimentov aj tu používame párový permutačný test [99]. Vý-

sledky pre dve vybrané WLE metódy sú zobrazené v tabuľke 7.10. Výsledky boli

vyhodnotené na hladine významnosti 5%. Z tabuľky je vidieť, že metóde založenej na

neistote z párovej zväzovacej metódy sa podarilo baseline ansámbel s MSP prekonať

len na úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10.

Metóda, pri ktorej sme aplikovali MSP na výstup WLE prekonala baseline v oboch

metrikách a na oboch úlohách.

Výsledky testov pre ostatné metódy zobrazené v 7.34 sú dostupné v prílohe. V

týchto výsledkoch v oboch metrikách a na oboch riešených úlohách prekonáva baseline

ansámbel s MSP aplikácia metódy MSP na každú z WLE konfigurácií zobrazených

na obrázku 7.34. Pri použití neistoty z párových zväzovacích metód prekonáva WLE

metóda baseline ansámbel s MSP len pri použití konfigurácie grad_m2 + m1 aj

to len na úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. V ostatných prípadoch vyhráva baseline

ansámbel s MSP.

130



AUPRC AUROC

2 3 4 5 2 3 4 5

-0.08

-0.06

-0.04

-0.02

0.00

veľkosť ansámblu

zl
e
p
še

n
ie

C10vC100

AUPRC AUROC

2 3 4 5 2 3 4 5

-0.02

0.00

0.02

veľkosť ansámblu

zl
e
p
še

n
ie

C100vC10

metóda

baseline MSP

grad_m2 + m1 neistota

logreg_no_interc + bc MSP

Obrázok 7.35: Zlepšenie metrík AUROC a AUPRC oproti najlepšej z kombinovaných

sietí pre dve vybrané WLE metódy a baseline ansámbel pri použití na detekciu nezná-

mych vzoriek. Červenou čiarkovanou čiarou je znázornené nulové zlepšenie. Veľkosť

ansámblu vyjadruje počet jeho členov.
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Tabuľka 7.10: Výsledky štatistických testov porovnania metód detekcie neznámych

vzoriek založených na WLE s aplikovaním metódy MSP na baseline ansámbel.

WLE metóda úloha metrika p-hodnota lepšia

metóda

logreg_no_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 + m1 neistota C10 vs C100 AUROC 0.0000 baseline

AUPRC 0.0000 baseline

C100 vs C10 AUROC 0.0049 WLE

AUPRC 0.0336 WLE

Výsledok experimentov v sekcii: Detekcia OOD pomocou neistoty z páro-

vých zväzovacích metód priniesla zlepšenie oproti baseline metóde len v konfigurácii

grad_m2 + m1, a to len na úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Zistili sme však, že

WLE ansámbel produkuje výsledky, ktoré po aplikácii metódy MSP umožňujú dobrú

OOD detekciu prekonávajúcu aplikáciu MSP na baseline ansámbel.

7.8 Ladenie hyperparametra zjednodušenej predik-

cie

Cieľ experimentov v sekcii: Určiť vhodné hodnoty hyperparametra topl zave-

deného v sekcii 6.3 pre jednotlivé konfigurácie WLE.

Experimenty v predchádzajúcich sekciách boli realizované na 10 a 100 triednej úlohe.

Aby sme overili použiteľnosť WLE na väčšej úlohe, pre nasledujúci experiment sme

zvolili dataset ImageNet1k [34]. Tento dataset obsahuje obrázky zaradené do 1000

rôznych tried.

Pri úlohe s takýmto počtom tried je relevantná úprava, ktorú sme navrhli v sekcii

6.3. Táto úprava zjednodušuje proces predikcie, pričom tréning kombinačných metód

ostáva nezmenený. Úprava je riadená hyperparametrom topl. Nižšie hodnoty topl

predstavujú väčšie zjednodušenie, hodnota rovná počtu tried problému reprezentuje
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Obrázok 7.36: Čas predikcie ansámblu, bez času inferencie členov ansámblu, pre rôzne

hodnoty hyperparametra topl. Zobrazené hodnoty sú pre spracovanie celej validačnej

množiny (50000 prvkov) na datasete ImageNet1k. Zobrazené konfigurácie využívajú

kombinačnú metódu logreg_no_interc.

vykonanie predikcie bez úpravy. Aby bolo ladenie hyperparametra korektné, odrezali

sme z trénovacej množiny datasetu ImageNet1k dve validačné množiny. Obe množiny

obsaujú 50 prvkov pre každú triedu, majú teda 50000 prvkov. Na prvej validačnej

množine trénujeme kombinačné metódy a na druhej testujeme kvalitu výstupov WLE

pre rôzne hodnoty topl. Na rozdiel od predchádzajúcich sekcií pridávame metriku pres-

nosť top-5, štandardne používanú pri datasete ImageNet. Táto metrika vyhodnocuje v

akej časti testovaných vzoriek sa správna trieda nachádza medzi 5 triedami s najvyš-

šou predikovanou pravdepodobnosťou. Klasickú presnosť tu označujeme ako presnosť

top-1.

V experimente kombinujeme štyri klasifikátory: B16, S16, M_B16 a R26_S32,

ktoré sú bližšie popísané v sekcii 7.2. WLE trénujeme na všetkých aspoň dvojprvko-

vých podmnožinách tejto množiny klasifikátorov. Na základe výsledkov z predchádza-

júcich sekcií sme sa rozhodli otestovať kombinačné metódy cal_average, grad_m2

a logreg_no_interc v kombinácii s párovými zväzovacími metódami m1, m2 a bc.

Pre hyperparameter topl testujeme hodnoty: 5, 10, 25, 100, 500 a 1000, pričom hodnota

1000 zodpovedá uvažovaniu všetkých tried.

Pre približnú predstavu o časovej úspore s využitím nižších hodnôt hyperparametra

topl sme vykreslili časy predikcie pre validačnú množinu, teda 50000 prvkov. Tieto časy

sú zobrazené na obrázku 7.36. Ako môžeme vidieť, úspora dosahuje dva až tri rády.
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Obrázok 7.37: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej sieti pre kombinačnú

metódu logreg_no_interc a pre rôzne hodnoty hyperparametra topl na datasete

ImageNet1k. Červená čiara predstavuje nulové zlepšenie a čierny boxplot reprezentuje

výsledky baseline ansámblovej metódy.

Výsledky sme vyhodnocovali v kontexte zlepšenia oproti najlepšej z kombinovaných

sietí. Výsledok pre kombinačnú metódu logreg_no_interc je zobrazený na grafe 7.37,

grafy pre ostatné kombinačné metódy sú v prílohe. Z grafu môžeme vidieť pre párovú

zväzovaciu metódu bc klesajúcu presnosť so zvyšujúcou sa hodnotou topl. Pre metriky

NLL a ECE môžeme pozorovať podobný pokles u všetkých párových zväzovacích metód.

Pri metrike NLL je viditeľné mierne zlepšenie medzi hodnotami topl 5 a 10. Na základe

zobrazených výsledkov volíme pre kombinačnú metódu logreg_no_interc hodnotu

hyperparametra topl 10.

Na základe podobných úvah, sme vybrali hodnoty topl aj pre ostatné kombinačné

metódy. Pre všetky tri testované kombinačné metódy nám ako najvhodnejšia znížená

hodnota topl vyšla 10. Predikciu s vybranými zníženými hodnotami topl ďalej označu-
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jeme ako stratégia fast. Každú WLE konfiguráciu testujeme aj s topl hodnotou 1000,

tieto výsledky označujeme ako stratégia full.

Výsledok experimentov v sekcii: Pre všetky tri testované kombinačné metódy

sme zvolili ako vhodnú zníženú hodnotu topl 10.

7.9 Vyhodnotenie na datasete ImageNet

Cieľ experimentov v sekcii: Vyhodnotiť kvalitu vybraných konfigurácií WLE

ansámblu s odladenými hyperparametrami na datasete ImageNet1k.

Pomocou experimentov v predchádzajúcich sekciách sme vytvorili trénovaciu meto-

dológiu WLE a stanovili sme vhodné hodnoty pre jeho hyperparametre. Vybrali sme

tiež konfigurácie kombinačných a párových zväzovacích metód, ktoré dávali z hľadiska

sledovaných metrík najlepšie výsledky. V tejto sekcii testujeme vybrané konfigurácie

WLE na datasete ImageNet1k, pričom výsledky vyhodnocujeme na oficiálnej validač-

nej množine. (Pozn. testovacia množina pre tento dataset nie je verejne dostupná, na

jej mieste sa používa validačná množina.)

Ku klasifikátorom z predchádzajúcej sekcie sme pridali ďalšie dva, ansámble teda

budujeme zo šiestich klasifikátorov B16, S16, M_B16, R26_S32, B32 a Ti16. Testu-

jeme konfigurácie zložené z kombinačných metód grad_m2 a logreg_no_interc a z

párových zväzovacích metód bc, m1 a m2. Ansámble vytvárame s využitím všetkých

aspoň dvojprvkových podmnožín kombinovaných klasifikátorov.

Na základe výsledkov z predchádzajúcej sekcie tu vyhodnocujeme dve verzie pred-

ikcie a to fast a full. Súhrnné výsledky zlepšenia oproti najlepšej kombinovanej sieti

pre verziu full sú na obrázku 7.38 a pre verziu fast na obrázku 7.39. Z grafu 7.38

pre verziu full môžeme vidieť dobré výsledky pre konfigurácie grad_m2 + m2 a

logreg_no_interc + m1, ktoré sme skúmali pri testovaní na datasete CIFAR-100

v sekcii 7.6. Pri oboch kombinačných metódach sú medzi párovými zväzovacími metó-

dami m1 a m2 malé rozdiely. Párová zväzovacia metóda bc dosahuje o niečo horšie

výsledky.

Na grafe 7.39 pre verziu fast vidíme pre kombinačnú metódu logreg_no_interc

malé rozdiely medzi jednotlivými párovými zväzovacími metódami. Pre kombinačnú

metódu grad_m2 sú rozdiely výraznejšie a jednotlivé konfigurácie sa správajú odlišne
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Obrázok 7.38: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej z kombinovaných

sietí na datasete ImageNet1k s prístupom predikcie full.
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Obrázok 7.39: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej z kombinovaných

sietí na datasete ImageNet1k s prístupom predikcie fast.
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ako s prístupom full. Pre metriky NLL a ECE pri predikčnom prístupe fast dosahuje

párová zväzovacia metóda bc lepšie výsledky ako párové zväzovacie metódy m1 a m2.

Pri predikčnom prístupe full tomu bolo naopak. Pre metriky presnoti dosahuje metóda

bc podobné výsledky ako m2.

Pre konzistentnosť budeme pre obe stratégie predikcie ďalej analyzovať konfigurácie

grad_m2 + m2 a logreg_no_interc + m1. Pre tieto konfigurácie vyšetríme

správanie WLE v závislosti od veľkosti ansámblu.

Graf pre jednotlivé veľkosti ansámblov so stratégiou predikcie full je na obrázku

7.40. Baseline ansámbel dosahuje vo všetkých metrikách pre rôzne veľkosti ansámblu

prevažne stabilné výsledky. Pre metriku presnosť top-1 a v menšej miere aj pre presnosť

top-5 môžeme pozorovať s rastúcou veľkosťou ansámblu zväčšujúcu sa prevahu WLE

konfigurácií nad baseline ansámblom. Podobné správanie je vidieť aj pri metrikách NLL

a ECE, tu ale konfigurácia logreg_no_interc + m1 začína pri malých veľkostiach

ansámblu so zhoršením oproti najlepšej sieti.

Na grafe 7.41 je rovnaké zobrazenie pre stratégiu predikcie fast. Na tomto grafe

pozorujeme pre metriky presnosti podobné správanie ako pri stratégii full. Pre metriky

NLL a ECE sa správanie WLE metód zmenilo. Konfigurácia logreg_no_interc

+ m1 dosahuje stabilné zlepšenie oproti najlepšej sieti pre väčšinu prípadov okrem

metriky NLL pre veľkosť ansámblu 2. Konfigurácia grad_m2 + m2 nedosahuje v

týchto metrikách zlepšenie oproti najlepšej sieti.

Z týchto pozorovaní vidíme, že jednotlivé WLE konfigurácie sa správajú pre rôzne

veľkosti ansámblu odlišne. Štatistické porovnanie s baseline ansámblom preto vyko-

náme pre jednotlivé veľkosti ansámblu osobitne. Pre veľkosti ansámblu 5 a 6 nemáme

dostatok vzoriek na vykonanie štatistických testov. Pre lepšie vizuálne porovnanie

týchto prípadov vykresľujeme zlepšenie v jednotlivých metrikách, ktoré dosiahli WLE

konfigurácie oproti baseline ansámblu. Ide o hodnoty, ktoré sú štandardne spracované

v párových štatistických testoch. Zobrazenie pre stratégiu predikcie full je na obrázku

7.42 a pre stratégiu fast na obrázku 7.43. Vo vizuálnom hodnotení sa obmedzíme

na veľkosti ansámblu 5 a 6, ostatné veľkosti budú vyhodnotené pomocou štatistických

testov.

Pre stratégiu predikcie full je zlepšenie jasne viditeľné vo všetkých prípadoch okrem

konfigurácie logreg_no_interc + m1 pre veľkosť ansámblu 5 pri metrike NLL, kde
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Obrázok 7.40: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej z kombinovaných

sietí pre dve vybrané WLE konfigurácie v závislosti od veľkosti ansámblu na datasete

ImageNet1k s prístupom predikcie full.
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Obrázok 7.41: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej z kombinovaných

sietí pre dve vybrané WLE konfigurácie v závislosti od veľkosti ansámblu na datasete

ImageNet1k s prístupom predikcie fast.
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Obrázok 7.42: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti baseline ansámblu pre dve

vybrané WLE konfigurácie v závislosti od veľkosti ansámblu na datasete ImageNet1k

s prístupom predikcie full.
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Obrázok 7.43: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti baseline ansámblu pre dve

vybrané WLE konfigurácie v závislosti od veľkosti ansámblu na datasete ImageNet1k

s prístupom predikcie fast.
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táto WLE konfigurácia dosahuje podobné výsledky ako baseline.

Pre stratégiu predikcie fast WLE konfigurácia grad_m2 + m2 nedosahuje zlepše-

nie oproti baseline ansámblu v metrikách NLL a ECE. V ostatných prípadoch dosahujú

WLE ansámble jasne viditeľné zlepšenie.

Výsledky štatistických testov pre dve vybrané WLE konfigurácie a veľkosti ansám-

blu 2, 3 a 4 sú zobrazené v tabuľke 7.11 pre stratégiu predikcie full a v tabuľke 7.12

pre stratégiu predikcie fast. Podobne ako pri vyhodnotení na datasete CIFAR-100,

aj tu sme použili párový permutačný test [99]. Výsledky sme vyhodnotili na hladine

významnosti 5%.

Z výsledkov je vidieť, že pri predikčnom prístupe full WLE konfigurácia grad_m2

+ m2 vyhráva vo všetkých metrikách pre všetky veľkosti ansámblu. WLE konfigurácia

logreg_no_interc + m1 má pri predikčnom prístupe full problémy s metrikami NLL

a ECE a to najmä pre menšie veľkosti ansámblov. V metrikách presnosti prekonáva

baseline ansámbel.

Pri predikčnom prístupe fast WLE konfigurácia grad_m2 + m2 prekonáva ba-

seline ansámbel len v metrikách presnosti. Pre metriky NLL a ECE nedosahuje

lepšie výsledky ako baseline pre žiadnu veľkosť ansámblu. WLE konfigurácia log-

reg_no_interc + m1 dosahuje pri predikčnom prístupe fast lepšie výsledky. Táto

konfigurácia vyhráva nad baseline ansámblom vo všetkých metrikách okrem NLL pri

veľkostiach ansámblu 2 a 3, kde výsledky vychádzajú v prospech baseline ansámblu a

nerozhodne.

Na základe týchto výsledkov odporúčame použitie WLE konfigurácie grad_m2 +

m2 s predikčnou stratégiou full v prípade ak pracujeme s menším ansámblom veľkosti

2, alebo 3 a záleží nám na metrike NLL. V ostatných prípadoch odporúčame použitie

WLE konfigurácie logreg_no_interc + m1 s predikčným prístupom fast.

Výsledky štatistických testov pre ostatné WLE konfigurácie sú dostupné v prílohe.

Tu poskytneme len zhrnutie získaných výsledkov. Pri oboch predikčných prístupoch

a pre obe testované kombinačné metódy nespôsobujú zámeny párových zväzovacím

metód m1 za m2 a naopak takmer žiadne zmeny vo výsledkoch štatistických testov.

Použitie párovej zväzovacej metódy bc spôsobuje zhoršenie výsledkov najmä pre met-

riky NLL a ECE, v niektorých prípadoch aj pre presnosť.

Výpočtová náročnosť trénovania ako aj predikcie s predikčným prístupom full je
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Tabuľka 7.11: Výsledky štatistických testov porovnania vybraných WLE konfigurácií

a baseline ansámblu na datasete ImageNet1k pre stratégiu predikcie full. Výsledky sú

vyhodnotené na hladine významnosti 5%.

WLE konfigurácia metrika veľkosť

ansámblu
p-hodnota lepšia

metóda

grad_m2 + m2 presnosť top-1 2 0.0002 WLE

3 0.0000 WLE

4 0.0000 WLE

presnosť 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 presnosť top-1 2 0.0002 WLE

3 0.0000 WLE

4 0.0002 WLE

presnosť 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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Tabuľka 7.12: Výsledky štatistických testov porovnania vybraných WLE konfigurácií

a baseline ansámblu na datasete ImageNet1k pre stratégiu predikcie fast. Výsledky sú

vyhodnotené na hladine významnosti 5%.

WLE konfigurácia metrika veľkosť

ansámblu
p-hodnota lepšia

metóda

grad_m2 + m2 presnosť top-1 2 0.0001 WLE

3 0.0000 WLE

4 0.0001 WLE

presnosť 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 presnosť top-1 2 0.0001 WLE

3 0.0000 WLE

4 0.0001 WLE

presnosť 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 ansámbel kvadratická v počte tried riešenej úlohy. To môže predstavovať

obmedzenie pri riešení veľkých úloh. Pri našom experimente sa ukázalo, že pri riešení

klasifikačnej úlohy s 1000 triedami zostáva čas tréningu aj predikcie na praktických

hodnotách. Experimenty sme vykonávali s použitím grafického akcelerátora NVIDIA

GeForce RTX 2080 Ti. Dotrénovanie neurónových sietí bolo realizované s použitím

dvoch takýchto akcelerátorov, na výpočty ansámblu bol použitý jeden.

Dotrénovanie najväčšej použitej neurónovej siete B16 trvalo viac ako 29 hodín. In-

ferencia pre 50000 obrázkov validačnej množiny trvala s tou istou sieťou približne 609

sekúnd. Časy tréningu a predikcie PWE, ktoré ďalej diskutujeme nezahŕňajú čas infe-

rencie neurónovými sieťami, len samotné spracovanie výstupov sietí ansámblom.

Tréning kombinačnej metódy grad_m2 pre ansámbel veľkosti 5 trval približne 30

minút. Pre kombinačnú metódu logreg_no_interc trval ten istý tréning približne 14

sekúnd. Ako môžeme vidieť, pri uvažovaní tréningu niekoľkých neurónových sietí ako

členov ansámblu zaberá tréning samotného PWE ansámblu len malý zlomok celkového

trénovacieho času.

Predikcia pre 50000 prvkov validačnej množiny pri použití konfigurácie logreg_no_interc

+ m1 a predikčného prístupu full trvala pre ansámbel veľkosti 5 približne 160 sekúnd.

Rovnaká predikcia s použitím predikčného prístupu fast trvala približne 1.3 sekundy.

Podobne ako pri tréningu, aj tu môžeme vidieť, že spracovanie ansámblom predstavuje

len malú časť celej inferencie.

Výsledok experimentov v sekcii: Na základe vykonaných experimentov a šta-

tistických testov sme vybrali dve konfigurácie WLE, ktoré konzistentne prekonávajú

baseline ansámbel v sledovaných metrikách. Konfigurácia grad_m2 + m2 má lepšie

správanie pri predikčnom prístupe full a prekonáva baseline ansámbel vo všetkých sle-

dovaných metrikách pre všetky veľkosti ansámblov. Konfigurácia logreg_no_interc

+ m1 má lepšie správanie pri predikčnom prístupe fast. V prípade ansámblov veľkosti

2 a 3 neprekonala baseline ansámbel v metrike NLL, v ostatných prípadoch dosiahla

lepšie výsledky ako baseline ansámbel. Vo všeobecnosti odporúčame konfiguráciu log-

reg_no_interc + m1 s predikčným prístupom fast pre rýchlejší čas jej trénovania aj

predikcie a taktiež pre väčšie zlepšenie presnosti oproti konfigurácii grad_m2 + m2.
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Kapitola 8

Záver

V práci sme sa venovali klasifikácii obrazu pomocou strojového učenia. V prvých

kapitolách poskytujeme prehľad existujúcich metód. Začíname jednoduchými klasifi-

kačnými metódami, ktoré nie sú špeciálne prispôsobené klasifikácii obrazu, ale majú

význam pre ansámblovú metódu, ktorú navrhujeme. Ďalej sa venujeme klasifikačným

metódam špeciálne určeným na klasifikáciu obrazu. Kladieme dôraz na najnovšie me-

tódy, preto zahŕňame moderné architektúry konvolučných neurónových sietí a obrazové

transformery. V ďalších kapitolách skúmame aktuálny stav ansámblových postupov

v klasifikácii a získavame poznatky, ktoré neskôr využijeme pri vytváraní novej an-

sámblovej klasifikačnej metódy. Zvláštnu pozornosť venujeme párovým ansámblovým

modelom, ktoré využívame aj v nami navrhnutej ansámblovej metóde Vážený lineárny

ansámbel (WLE).

Hlavný cieľ práce

V kapitole 6 navrhujeme novú ansámblovú klasifikačnú metódu, ktorá využíva bi-

narizáciu, lineárne klasifikačné metódy a metódy využívané v párových ansámbloch.

Navrhujeme viacero verzií tejto metódy, niektoré z nich vyžadujú trénovanie. V ka-

pitole 7 popisujeme experimenty a výsledky prostredníctvom ktorých sme vytvorili

metodológiu trénovania a použitia jednotlivých verzií vrátane odladenia ich hyperpara-

metrov. Tiež tu porovnávame jednotlivé verzie navrhnutej metódy na troch datasetoch

s počtom tried 10, 100 a 1000. Prostredníctvom týchto experimentov sme splnili hlavný

cieľ práce, ktorý sa skladá z nasledujúcich bodov.
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Efektívne implementovať navrhnutú parametrickú párovú kombinačnú me-

tódu.

Metódu WLE sme implementovali kompletne pomocou tenzorových operácií, vrá-

tane procesu trénovania kombinačných koeficientov. Takáto implementácia umožňuje

použiť WLE aj na dataset s 1000 triedami aj napriek kvadratickej zložitosti vzhľadom k

počtu tried pri trénovaní. Takéto použitie sme demonštrovali v sekcii 7.9. Navrhli sme

tiež rozšírenie, ktoré umožňuje zrýchliť proces predikcie pri datasete s 1000 triedami

až o dva rády s minimálnym dopadom na kvalitu získanej predikcie. Toto rozšírenie je

popísané v sekcii 6.3 a otestované v sekcii 7.8.

Pre trénovanie na datasete s 1000 triedami vyžaduje vytvorená implementácia kva-

litný grafický akcelerátor, pretože je pomerne pamäťovo náročná. Pre trénovanie an-

sámblu na úlohe s 1000 triedami pri kombinovaní viac ako štyroch klasifikátorov metóda

vyžaduje aspoň 20GB grafickej operačnej pamäte.

Zvoliť vhodnú metódu na vytváranie diverzity použiteľnú pre konvolučné

neurónové siete.

V experimentoch sa nám osvedčilo kombinovať rôzne architektúry neurónových sietí.

V priebehu posledných rokov si získal veľkú pozornosť výskum v oblasti neurónových

sietí nazývaných transformery. Architektúra transformerov bola vo forme obrazových

transformerov prispôsobená na prácu s obrazovými dátami a teda aj na klasifikáciu

obrazu. Okrem rôznych konvolučných neurónových sietí využívame preto aj niekoľko

obrazových transformerov.

Okrem klasického trénovania neurónových sietí využívame aj metódu prenosu uče-

nia. Pri tejto metóde sú predtrénované modely neurónových sietí na cieľovej úlohe len

dotrénované, čo vyžaduje menej dát a kratší trénovací čas.

Zostaviť a otestovať metodiku trénovania kombinačnej metódy.

Vo finálnej podobe metódy WLE sme navrhli niekoľko alternatívnych konfigurácií,

všetky z nich vyžadujú trénovanie. Metodiku ich trénovania sme experimentálne budo-

vali v sekcii 7.3. Ako najvhodnejšie sa ukázalo používať trénovaciu množinu veľkosti

50 vzoriek na triedu riešenej klasifikačnej úlohy, pozostávajúcu zo vzoriek, ktoré neboli

použité pri trénovaní členov ansámblu.
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Otestovať správanie zostavenej ansámblovej metódy na vhodne zvolených

datasetoch.

Metódu WLE sme otestovali na troch datasetoch rôznej veľkosti. V testoch na

datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100 zdokumentovaných v sekcii 7.4 sme porovnávali

jednotlivé konfigurácie WLE. Cieľom týchto testov bolo obmedzenie konfigurácií WLE

vstupujúcich do ďalších experimentov len na tie, ktoré dávajú dobré výsledky.

Následne sme na datasete CIFAR-100 v sekcii 7.6 porovnávali vybrané konfigurá-

cie s populárnou ansámblovou metódou priemeru kalibrovaných predikcií. Výsledky

štatistických testov ukázali, že metóda WLE dosahuje lepšie výsledky ako porovná-

vaný baseline ansámbel takmer vo všetkých testovaných prípadoch. Najlepšie výsledky

dosahovali kombinačné metódy logreg_no_interc a grad_m2 v konfiguráciách s

párovými zväzovacími metódami m1 a m2.

S rovnakým baseline ansámblom sme metódu WLE porovnávali aj na datasete Ima-

geNet1k v sekcii 7.9. V tomto prípade sme testovali aj úpravu predikčného procesu

WLE umožňujúcu rýchlejšiu predikciu. Konfigurácie WLE opäť prekonali baseline

ansámbel vo väčšine testovaných prípadov. Najlepšie výsledky dosahovali tie isté kon-

figurácie ako v testoch na datasete CIFAR-100. Pri použití s úpravou pre zrýchlenú

predikciu mala lepšie správanie kombinačná metóda logreg_no_interc.

Vo vykonaných experimentoch sme pozorovali dobré vlastnosti baseline ansámblu

s ktorým sme metódu WLE porovnávali. Napriek svojej jednoduchosti dosahoval ba-

seline ansámbel zlepšenie v presnosti oproti najlepšej z kombinovaných sietí takmer vo

všetkých testovaných prípadoch.

Vedľajší cieľ práce

Párové zväzovacie metódy umožňujú kvantifikovať nesúlad medzi kombinovanými

predikciami, čo dáva možnosť využiť ich na detekciu neznámych vzoriek a vytvorenie

klasifikátora schopného zdržať sa predikcie. V sekcii 7.7 sme pre našu ansámblovú

metódu otestovali aj takéto rozšírenie a porovnali sme ho so štandardne využívanou

metódou detekcie neznámych vzoriek MSP. Tieto experimenty napĺňajú vedľajší cieľ

práce zložený z nasledovných bodov.
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Navrhnúť a implementovať funkcionalitu umožňujúcu vytvorenému klasifi-

kátoru zdržať sa klasifikácie.

Teoretický popis tohto rozšírenia je dostupný v sekcii 6.2. Implementovali sme ho

pre párové zväzovacie metódy m1, m2 a bc.

Otestovať implementovanú funkcionalitu na vhodne zvolených úlohách.

Funkcionalitu zdržania sa klasifikácie, resp. detekcie neznámych vzoriek sme otesto-

vali na dvoch úlohách využívajúcich datasety CIFAR-10 a CIFAR-100. Obe tieto úlohy

trénujú klasifikátor na jednom z datasetov CIFAR a následne testujú jeho schopnosť

rozoznať vzorky z testovacej množiny datasetu na ktorom bol trénovaný od vzoriek

z testovacej množiny druhého CIFAR datasetu. Popis experimentov a výsledkov je

dostupný v sekcii 7.7. Implementovanú funkcionalitu sme prostredníctvom metrík AU-

ROC a AUPRC porovnávali s populárnou metódou MSP. Ukázalo sa, že neistota z

párových zväzovacích metód neposkytuje dostatočne vhodné informácie na vykonáva-

nie OOD detekcie. Pri experimentoch sme ale zistili, že aplikovanie metódy MSP

na výstupy WLE poskytuje lepšiu OOD detekciu, ako aplikovanie MSP na výstupy

baseline ansámblu.

Diskusia

Za hlavnú limitáciu pri použití WLE metódy považujeme potrebu oddelenej tré-

novacej množiny pre trénovanie kombinačných metód. Pri trénovaní metód hlbokého

strojového učenia je spravidla potrebné odladiť hodnoty niekoľkých hyperparametrov

na oddelenej validačnej množine. Po odladení hyperparametrov je možné pre dosia-

hnutie čo najlepších výsledkov znovu natrénovať metódu hlbokého učenia s použitím

získaných hodnôt hyperparametrov na kompletnej trénovacej množine zahŕňajúcej aj

validačnú množinu. Otestovanie podobného postupu pre použitie WLE metódy je jed-

ným z možných smerovaní ďalšieho výskumu.

Pri teoretickej analýze v sekcii 6.4 sme zistili dobré teoretické vlastnosti WLE me-

tódy, ktoré by sa mohli prejaviť pri kombinovaní klasifikátorov poskytujúcich kom-

plementárne informácie. Analýza bola vykonaná po dokončení experimentov v práci,

preto návrh vykonaných experimentov tieto vlastnosti nevyužíva. Vhodným spôso-
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bom na otestovanie týchto vlastností by mohla byť klasifikácia multimodálnych dát,

pri ktorej sa využíva kombinovanie klasifikátorov trénovaných na odlišných skupinách

príznakov [84]. Klasifikácia multimodálnych dát je preto ďalším možným smerovaním

budúceho výskumu.

Architektúra WLE metódy technicky umožňuje kombinovanie klasifikátorov zame-

raných na odlišné podmnožiny tried riešeného problému. Bolo by teda možné identi-

fikovať problematické podmnožiny tried a natrénovať klasifikátory, ktoré by sa na ne

špecializovali. S použitím WLE by takéto klasifikátory mohli byť kombinované so štan-

dardnými klasifikátormi zameranými na celý problém. Takéto použitie metódy WLE

je taktiež možným smerovaním ďalšieho výskumu.
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Príloha A: Obsah digitálneho priečinka

Priložený digitálny priečinok obsahuje grafy výsledkov experimentov, ktoré neboli

zobrazené v texte práce. Grafy sú rozdelené podľa sekcií, resp. podsekcií kapitoly 7

nasledovne:

• Podsekcia 7.3.1 v priečinku trenovacia_mnozina_velkost

• Podsekcia 7.3.2 v priečinku trenovacia_mnozina_vyber

• Sekcia 7.5 v priečinku cifar_regularizacia

• Sekcia 7.4 v priečinku cifar_porovnanie_konfiguracii

• Sekcia 7.6 v priečinku cifar_vyhodnotenie

• Sekcia 7.7 v priečinku cifar_ood

• Sekcia 7.8 v priečinku imagenet_topl

• Sekcia 7.9 v priečinku imagenet_vyhodnotenie.
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