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Anotacia

Klasifika¢né ansdmblové modely produkuju klasifikaéné predikcie pomocou kombi-
ndcie viacerych klasifikaénych algoritmov. Ansdmblové modely si z dovodu svojej
robustnosti a presnosti sti¢ast’ou oblasti strojového ucenia uz od jej pociatkov. Ich
hlavnou vyhodou je schopnost’ kombinovat’ réznorodé predikcie svojich ¢lenov a
ziskat’ tak predikciu Casto lepsiu, ako by vyprodukoval ktorykol vek ¢len samostatne.
V tvode prace poskytujeme prehl'ad existujicich ansdmblovych metdd, ich vlast-
nosti a stavebnych blokov, Specidlnu pozornost’ venujeme parovym ansamblovym
modelom. Jadrom préce je tvorba novej parametrickej ansdmblovej metddy vyuZiva-
jucej binarizaciu. Metdda prirad’uje vahy jednotlivym dvojiciam tried kaZdého kom-
binovaného klasifikatora. Navrhovani met6du nazyvame VaZeny linedrny ansambel
(WLE). Préca zahffia ndvrh metédy, tvorbu metodolégie jej trénovania a pouZitia, la-
denie hyperparametrov metddy a otestovanie metddy na niekol'’kych datasetoch. Na
datasetoch CIFAR-100 a ImageNet porovndvame navrhovand metédu s populdrnym
priemerovacim ansdmblom. Vysledky tychto experimentov ukazujd, Ze navrhovand
moznost’ vyuzitia WLE metdédy na detekciu nezndmych vzoriek a porovnavame ju
so zauZivanymi pristupmi na rieSenie tejto ilohy. Experimenty na tlohe rozliSovania
medzi datasetmi CIFAR-10 a CIFAR-100 ukazuj, Ze aplikdcia metddy maximalnej
predikovanej pravdepodobnosti na vystupy WLE poskytuje lepSiu detekciu neznd-
mych vzoriek, ako aplikécie tej istej metddy na vystupy priemerovacieho ansdmblu.

Kricové slova: klasifikacna dloha, linedrne klasifikacné metddy, neurénové siete,
ansamblové modely
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1 Uvod

Ked’ stojime pred komplexnou a ndro¢nou tlohou je beZnou praxou obritit’ sa na tim
expertov s rozlicnymi relevantnymi oblast’ami expertizy. V sulade s porekadlom:
“Viac hldv, viac rozumu®, md takyto tim pri vhodnom spdsobe spoluprace vacsiu
Sancu dospiet’ k dobrému rieSeniu, ako jednotlivi jeho ¢lenovia samostatne.

Na zdklade podobnej filozofie sa v oblasti strojového ucenia vytvaraji “timy*
predikénych modelov spolupracujicich na rieSeni zadaného problému. Takéto “timy*
sa oznacujui pojmom ansamblové modely. PouZitie ansdmblového pristupu je umoz-
nené existenciou vel'’kého mnoZzstva ré6znorodych predikénych modelov, ktoré maji
rozlicné silné a slabé stranky.

V poslednom case vo viacerych oblastiach strojového ucenia prevlada pouZzitie
hlbokych umelych neurénovych sieti (DNN). Rychly vyvoj v oblasti DNN m4d za
nasledok dostupnost’ vel’kého mnoZstva rozli¢nych architektir sieti s rdznymi vlast-
nost’ami. Trénovanie takychto siet je stochasticky proces, ktory je mozné do vel'ke;j
miery modifikovat’ a prispdsobit’ nastavenim rozli¢nych parametrov, ¢o ma za né-
sledok rozlicné vysledné modely aj pri pouZiti jednej architektiry. Tieto skutocnosti
robia z DNN vhodnych kandiddtov na vytvdranie ansimblovych modelov.

Pre ziskanie vysledného rozhodnutia ansdmblového modelu je potrebné skom-
binovat’ rozhodnutia jednotlivych jeho ¢lenov. Existuje vel'ké mnoZstvo kombinac-
nych metdd, ktoré to umoziujui. Niektoré kombinacné metddy su jednoduché algeb-
raické pravidl4, iné zahffiaju komplexné algoritmy, ktoré vyzaduju vlastné trénova-
nie. Vyber vhodnej kombinacnej metddy zdleZi, ako od druhu rieSenej tlohy, tak aj
od typu kombinovanych modelov.

V tvode prace poskytujeme prehl’ad existujicich ansdmblovych modelov, ich
mozné vyuZitie a zdkladné stavebné bloky. Zameriavame sa na klasifika¢né dlohy.
Nasa pozornost’ sa sustredi na druh ansdmblov vyuZivajici binarizdciu, nazyvany
tiezZ parové ansamble. Parové ansamble maju svoj pdvod pri kombinovani inherentne
dvojtriednych klasifikatorov za ic¢elom viactriednej klasifikacie.

Jadrom préce je ndvrh novej parovej ansdmblovej metddy. Na rozdiel od prvot-
nych parovych ansimblovych metdd, nasa metéda kombinuje viactriedne klasifika-
tory a jej vystupom je tiez viactriedna klasifikdcia. Sicast’ou met6dy je rozloZenie
vstupnych klasifikatorov na dvojtriedne klasifikdtory a ich nasledné kombinovanie.
Navrhnutd metdda je rozsirend o funkcionalitu detekcie nezndmych vzoriek.

Préca popisuje experimenty a ich vysledky, ktoré vedu k vybudovaniu metodiky
pouZzitia navrhnutej ansdmblovej metédy a odladeniu jej hyperparametrov. Odladend
metédu porovnavame s existujicou populdrnou ansdmblovou metédou. Venujeme sa
tieZ otestovaniu funkcionality detekcie nezndmych vzoriek.

V zavere préce st zhrnuté dosiahnuté vysledky a je nacrtnuté d’alSie mozné sme-
rovanie vyskumu.



2 Teoretické vychodiska a siicasny stav

Ansamblové metddy je mozné vyuZit' na rieSenie ako regresnych, tak aj klasifikac-
nych tloh. Pri aplikdcii ansdmblovej klasifikacnej metédy sa kombinuje niekol'ko
individudlnych klasifikatorov. Tieto klasifikdtory mdZu patrit’ do rovnakého druhu,
vtedy hovorime o homogénnych ansdmbloch, alebo do rozli¢nych druhov, vtedy ide
o heterogénne ansamble.

Ansamblové modely réznych druhov nasli uplatnenie vo viacerych praktickych
aplikaciach. Niekol'’ko prikladov je: vyhodnocovanie kvality senzorickych dat [1],
rozpozndvanie osob v interiéri dut [2] a rozlicné medicinske aplikdcie ako predikcia
biologickej aktivity farmaceutickych molekul [3], urCovanie regiénov doleZitych pre
klasifikaciu v spektre magnetickej rezonancie [4] alebo diagnéza rakoviny prsnika
[5].

Aby mohla ansamblovd metdda vyprodukovat’ klasifikdtor poskytujici lepSiu
predikciu ako individudlne klasifikdtory, musia byt' chyby, ktoré tieto klasifikdtory
robia, rozli¢né [6]. Bolo vyvinutych vel'a rdznych metdd, ktoré sa usiluji zabezpecit’
diverzitu trénovanych klasifikatorov. Standardne tieto metédy modifikuji trénovaci
proces Clenov ansdmblu. Autori v [7] interpretuju trénovaci proces ako prehl’ adé-
vanie mnoZiny hypotéz, ktoré mdze model reprezentovat’. Metddy na zabezpecenie
diverzity rozdelili do troch hlavnych kategérii podl’a toho, akym spdsobom pracuju:

» modifikdcia Startovacieho bodu prehl’addvania v priestore hypotéz,
» modifikdcia mnoZiny dostupnych hypotéz,
» modifikicia spdsobu prehl’addvania mnoZiny hypotéz.

Ansamblové modely s Casto schopné dosahovat’ presnejSie a robustnejSie pred-
ikcie ako individualne klasifikatory. Tu uvddzame niekol’ko teoretickych pricin sfor-
mulovanych v [8], ktoré zdovodiiuji preco tomu tak je.

Reprezentacna vyhoda je spdsobend obmedzenymi reprezentacnymi schopnos-
t'ami jednotlivych modelov v ddsledku ich architektiry, alebo obmedzeného mnoz-
stva trénovacich dat.

Statisticka vyhoda je sposobend obmedzenym mnoZstvom dt na testovanie jed-
notlivych modelov a vyber najlepSieho z nich.

Vypoctova vyhoda sa prejavuje v dosledku stochastickej a heuristickej povahy
trénovacieho procesu jednotlivych modelov.

2.1 Metédy kombinovania Klasifikatorov

Metédy kombinovania klasifikatorov kombinuji vystupy natrénovanych clenov an-
samblu a produkuju tak findlnu predikciu ansamblového modelu. Metédy kombino-
vania klasifikdtorov mdZeme rozdelit’ do dvoch skupin na:



* metddy bez trénovania,
* metddy s trénovanim.

Metddy bez trénovania si jednoduchS$ie, neumoziuji ale zohl’adnit’ vlastnosti jed-
notlivych ¢lenov ansdmblu. Met6dy s trénovanim su zvycajne dspesnejSie ked” maji
jednotlivé Cleny ansdmblu rozdielnu presnost’, alebo ked’ spracivaju rozlicné mno-
Ziny priznakov [9].

2.1.1 Metody bez trénovania

Metody bez trénovania si napriek svojej jednoduchosti Casto vyuzivané a mdzu
byt tiez pouzité ako referencia pri testovani zloZitejSich metéd. V nasledujicom
texte je uvedenych niekol'’ko takychto metod.

Pri pouziti metédy vicSinové hlasovanie priradi ansimbel pozorovanie do tej

.....

.....

Class(x) = argmax Z di(z), (1
kek  cecC

kde K je mnoZina klasifikovanych tried, C je mnoZina Clenov ansdmblu a df (x) je
rozhodnutie klasifikitora c o triede k. d;(«) nadobida hodnotu 1, ak klasifikator ¢
zaradil pozorovanie x do triedy k, inak nadobida hodnotu 0.

Sucet rozdeleni pravdepodobnosti je mozné pouzit’ v pripade, Ze ¢leny ansam-
blu produkujui ako svoj vystup rozdelenia pravdepodobnosti [9]. Pokial’ pri neuréno-
vej sieti ¢ pouZijeme ako vystupnd aktivaéni funkciu softmax, méZeme jej vystupy
interpretovat’ ako pravdepodobnosti prislusnosti do jednotlivych tried: f{ (z) = P.(Yy =
k|x). Potom vysledni klasifikdciu uréime ako

Class(x) = argmax Z S (). )
k€K ceC

Pri vystupoch ¢lenov ansdmblu vo forme rozdeleni pravdepodobnosti méZeme
pouzit’ tieZ rozne algebraické kombina¢né metédy uvedené v [10].

2.1.2 Metody s trénovanim

Metddy s trénovanim sd zvidcSa komplikovanejSie ako metddy bez trénovania, po-
skytuji ale lepSie moZnosti prispdsobenia sa vlastnostiam kombinovanych klasifika-
torov. Tieto metddy Casto zahffiaju pouZitie viacerych trovni modelov Statistického
ucenia. Zakladnymi prikladmi takychto met6d su:



 Stohovanie (ang. stacking) pouziva dvojiroviiovu klasifikdciu. Prva troven
pozostava z klasickych ¢lenov ansamblu a druhd trovein je meta-klasifikator.
Vystup meta-klasifikdtora je findlnym vystupom ansamblu [9].

* Triedenie (ang. grading) je d’alSia metdda, ktord sa da chdpat’ ako dvoji-
roviiova. V pripade triedenia je ku kazdému klasifikatoru priradeny osobitny
meta-klasifikator. Meta-klasifikatory pre kazdé pozorovanie predikujd, ¢i im
priradeny klasifikdtor spravne urci triedu daného pozorovania [11].

¢ Branovanie (ang. gating) je podobna metdda ako triedenie s tym rozdielom, Ze
vyuziva len jeden meta-klasifikdtor, nazyvany branovaci (ang. gating) klasifi-
kator. Vystupom branovacieho klasifikatora st pravdepodobnosti toho, Ze jed-
notlivé ¢leny ansdmblu vyprodukujui pre dané vstupy spravnu predikciu[12].

Existuje niekol'’ko zauZivanych ansdmblovych klasifikaénych metdd, ktoré Spe-
cifikuju typ pouzitych klasifikitorov, sposob ich trénovania, metédu zabezpecenia
diverzity a tieZ metédu kombinovania klasifikdtorov. R6zne metédy umoziuji vy-
kondvat’ r6znu mieru zmien v tychto zdkladnych stavebnych blokoch. Tieto metédy
mdzeme rozdelit’ do dvoch kategorii: zavislé a nezavislé.

Z4vislé metédy vyuZivaju pri trénovani ¢lenov ansdmblu informécie, ktoré im
poskytuji vystupy uZ natrénovanych clenov. Do tejto kategérie patria metddy zalo-
Zené na principe Boosting [13].

Nezavislé metddy trénuji vsetky Cleny nezdvisle, prikladom takejto metédy je
Bagging [14].

2.2 Parové ansamblové modely

Parové ansdmblové modely st viactriedne klasifikacné modely, ktoré st zostavené
z pravdepodobnostnych dvojtriednych klasifikatorov. Kazdy dvojtriedny klasifika-
tor rozliSuje medzi dvojicou tried viactriednej tlohy a ich vystupy si kombinované
pomocou Specidlnych parovych zvizovacich metéd [15, 16, 17].

2.2.1 Parové zvizovacie metody

Péarové zvizovacie (ang. pairwise coupling) metddy su Specidlnym pripadom metdd
kombinovania klasifikdtorov bez trénovania. V praci vyuZivame dve metédy navr-
hnuté autormi Wu, Lin a Weng v ¢lanku [15], ktoré ozna¢ujeme ako m1 a m2, Ba-
yesovsky kovariantnid metédu [17], ktord oznacujeme ako be a metédu od autorov
Such, Benus a Tinajova [16], ktord oznacujeme ako sbt.

Tieto metddy predpokladaju, Ze pre kazdé pozorovanie « a oznacenie triedy y
mdme k dispozicii vystupy dvojtriednych klasifikétorov r;;, ktoré aproximuju prav-
depodobnosti p;j = P(Y =i|Y = j alebo Y =i, x). Ciel'om parovych kombina¢nych



metdd je s pomocou vietkych r;; odhadndt p = (py,pa,...,pk)! kde p; = P(Y =
i|x).

3 Vazeny linearny ansambel

V tejto sekcii sa venujeme ndvrhu novej ansamblovej metédy pomenovanej Va-
Zeny linedrny ansdmbel (WLE). WLE metdda riesi tlohu viactriednej klasifikdcie
kombinovanim niekol'kych viactriednych klasifikatorov. Diagram ¢innosti metddy
je zobrazeny na obrazku 1. Met6da vyuziva postup binarizacie, pri ktorom rozdeli
rieSeny problém na niekol'’ko dvojtriednych podproblémov. V kontexte tychto dvoj-
triednych podproblémov skombinuje predikcie ¢lenov ansdmblu pomocou kombi-
nacnej metody. Ziskané dvojtriedne predikcie metéda skombinuje pouzitim paro-
vej zvazovacej metody a ziska tak vysledni viactriednu pravdepodobnostni klasi-
fikaciu.

Pravdepodobnostné Parové
predikcie pravdepodobnosti

{ Klasifikator 1 )—» P1 ——> Rq

) Kombinované Vysledna
P parové ) pravdepodobnostna
‘ Klasifikator 2 P2 Ry pravdepodobnosti predikcia

Kombinaéna R ‘ Il'»"arova_ )
Eetoca ) ‘ metéda

RN

{ Klasifikator C )—» PC —— > Rc

Obr. 1: Diagram ¢innosti WLE metddy.

Postup ziskania dvojtriednych predikcii zo vstupnych viactriednych predikcii
je zaloZeny na predpoklade platnosti axiomu irelevantnych alternativ. Ak vektor
p=(p1,p2,.--,Pk) je vystup viactriedneho pravdepodobnostného klasifikdtora a p;
predstavuje pravdepodobnost’ prislu$nosti klasifikovaného objektu do triedy i, po-
tom vystup dvojtriedneho klasifikdtora rozliSujiceho medzi triedami i a j méZeme

vyjadrit’ ako
( Pi ’ Pj ) _ 3)
pi+tPpj pitpj

Motivécia pre kombinovanie viactriednych klasifikatorov s vyuZitim transfor-
madcie na dvojtriedne klasifikatory spociva v tom, Ze rozne klasifikdtory mézu mat’
rozlicné schopnosti rozliSovat’ medzi jednotlivymi dvojicami tried. Takiito situdciu




vidime na obrdzku 2. Na obrazku moézeme vidiet' vel'’ké rozdiely medzi parovymi
presnost’ami jednotlivych sieti. TieZ md6Zeme pozorovat’, Ze poradie sieti podl'a pa-
rovych presnosti sa pre rdzne dvojice tried 1iSi.
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Obr. 2: Parové presnosti Styroch neurénovych sieti na datasete ImageNet1k. Presnosti st zo-
brazené pre 20 parov tried s najvyssimi rozptylmi v parovych presnostiach skiimanych sieti.
Oznacenia tried reprezentuju poradie (indexované od nuly) zodpovedajiceho prie¢inku medzi

abecedne zoradenymi priecinkami tried Imagenetlk datasetu.

Pérové predikcie, ktoré ziskame pomocou binarizicie je potrebné zlicit' do jed-
nej matice parovych predikcii, ktora sliZi ako vstup do parovych zvidzovacich metdd.
Za tymto ticelom sme navrhli niekol'’ko kombina¢nych metdd, ktoré predstavime v
nasledujicej podsekcii.

3.1 Kombinac¢né metédy

Ako vstup do kombina¢nych metéd pouzivame vystupy poslednej vrstvy neuréno-
vych sieti pred aplikovanim funkcie softmax, nazyvané logity. Pri klasifikdcii ma po-



slednd vrstva Standardne rovnaky pocet vystupov, ako je pocet tried. Logity kombi-
novanych klasifikdtorov 1,2, ...,C oznadujeme ako I',12,...,1€, kde I° = (I¢,15,. .., I%)
pre jednotlivé triedy 1,2,...,K. V technickom prevedeni kombinujeme rozdiely lo-
gitov, ¢o je ekvivalentny pristup k pouZitiu parovych pravdepodobnosti z rovnice
(3).

Vystupom kombinacnych metdd je matica parovych pravdepodobnosti R, ktora
je vstupom pre parové zvazovacie metddy. Istym sposobom sa tento krok nasho an-
sdimblového modelu da povazovat’ za stohovaci ansimbel a kombinacné metédy za
metaklasifikator.

Kombina¢né metddy, ktoré sme navrhli moZno rozdelit' do dvoch hlavnych ka-
tegOrif:

* bezparametrické,
e parametrické.

Bezparametrické metddy nevyZaduju trénovanie a teda ani Ziadne data navySe. Para-
metrické metddy pouZivaji na kombinovanie klasifikatorov parametre, pre ktoré je
potrebné ndjst’ vhodné hodnoty trénovanim. V nasledujiicom texte opiSeme niektoré
z metdd, ktoré sme implementovali a testovali.

Bezparametrické metddy, ktoré sme implementovali si zaloZené na priemero-
vani. Tieto metédy dosahovali horsie vysledky ako parametrické metddy, ich blizsi
opis tu preto neposkytujeme.

Parametrické metédy vyuzivaji pri kombinovani klasifikatorov trénovatel'né
parametre. Kombin4cia je linedrna vzhl’adom na parameter funkcie expit. Matema-
ticky mdZeme vypocet vyjadrit’ ako

ﬁ

rij = expit Z —15) +bij) 4

kde r;; je prvok vystupnej matice R, wl‘fj je koeficient prislichajuci k dvojici tried
i,j a Klasifikdtoru ¢ a b;; je bias prislichajiici k dvojici tried i, j. Jednotlivé kom-
binacné metddy sa liSia v tom, akym sposobom nastavuji hodnoty kombinacnych
koeficientov.

3.1.1 Logisticka regresia

Kombinacna metéda logreg vyuZiva na uréenie hodndt koeficientov klasifikacny al-
goritmus logisticka regresia. Logistickd regresia riesi pre kazdd dvojicu tried {i, j}
dvojtriednu klasifika¢ni dlohu. Prediktory v tejto ulohe su rozdiely logitov pre jed-
notlivé kombinované klasifikatory i — I pre ¢ = 1,2,...,C. Vysledné parametre si
uréené parametrami natrénovaného modelu



Zakladna kombina¢na metdda logreg trénuje aj bias a pouZziva /, regularizaciu.
Variant logreg_no_interc trénuje model bez biasu, koeficienty b;; teda ostdvaji nu-
lové, a taktieZ pouziva [, regulariziciu.

3.1.2 Gradientové metody

Dal3ia skupina kombinaénych metéd vyuZiva takzvané end-to-end trénovanie. Hod-
noty kombinaénych koeficientov st v tomto pripade uréované na zaklade vysledne;j
pravdepodobnostnej klasifikdcie vystupujicej z parovej zvizovacej metddy. Tréno-
vanie je realizované pomocou metddy stochastického gradientového zostupu (ang.
stochastic gradient descent) (SGD) a s pouZitim stratove]j funkcie metédy maximal-
nej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) (NLL). Tieto kombina¢né metddy
sui oznacované ako grad_ml, grad_m2, grad_bc a grad_sbt, kde Cast’ ndzvu za
podciarkovnikom zodpoveda oznaceniu parovej zvdzovacej metddy pouZzitej pri tré-
novani. Pri predikcii méZu byt koeficienty ziskané pomocou tychto metdd pouZité
aj s inou parovou zvizovacou metédou ako bola pouZita pri trénovani, rovnako ako
pri ostatnych kombinacnych metédach.

3.2 Detekcia neznamych vzoriek

KI'dcovym problémom vicsiny modernych klasifikdtorov je, Ze su natrénované na
obmedzentd mnoZinu tried a pri klasifikovani vzorky, ktord nespada do tejto mnoZiny
je ich vystup nevyhnutne nespravny. Tento problém sa snaZzi rieSit’ funkcionalita de-
tekcie nezndmych vzoriek (ang. out of distribution (OOD) detection), ktord umoz-
nuje klasifikatoru vyhodnotit’ vzorku ako nezndmu a nezaradit’ ju do Ziadnej z tried
na ktoré bol natrénovany.

OOD detekciu je mozné realizovat’ ak klasifidtor dokdze kvantifikovat’ istotu,
pripadne neistotu, s vykonanou predikciou. Na zdklade vystupov na vhodnej vali-
dacnej mnoZine a so zohl’adnenim poZiadaviek rieSeného problému je potom moZné
zvolit’ hrani¢ni hodnotu istoty (resp. neistoty). Predikcie s istotou (resp. neistotou)
na jednej strane tejto hrani¢nej hodnoty st povazované za platné a predikcie na dru-
hej strane st povaZované za detekovani nezndmu vzorku.

Jeden zo zédkladnych pristupov, ktory vykazuje dobri tdspesSnost’ v rozlicnych
aplikécidch [18], modeluje istotu (ang. confidence) modelu pomocou maximélnej
hodnoty spomedzi pravdepodobnosti na jeho vystupe. V naSich experimentoch tento
pristup oznacujeme ako MSP (ang. maximum softmax probability).

Pouzitie parovych zvédzovacich metéd otvdra moznosti vyuZitiu novych pristu-
pov ku kvantifikovaniu istoty resp. neistoty klasifikdtora s vykonanou predikciou.
Péarové zviazovacie metddy kombinujd parové predikcie poskytujice redundantné in-
formécie. Tieto informécie sd vo viacSine pripadov nekonzistentné. Pri parovych zva-



zovacich metédach m1, m2 a be je moZné tito nekonzistenciu kvantifikovat’. Mieru
nekonzistencie vyuzivame ako neistotu s vykonanou predikciou.

3.3 Predikcia pri tlohach s vel’kym poc¢tom tried

Vypoctova a paméit ovd ndroCnost’ kombina¢nych metdd ako aj parovych zvizo-
vacich metdd, z ktorych sa WLE sklad4 rastie priamo tmerne s druhou mocninou
poctu tried rieSeného problému. Pri trénovani kombinacnych metéd, ktoré pre kazda
dvojicu tried hl'adaji hodnoty kombinacnych parametrov sa nedokdZeme vyhnut
spracovaniu vsetkych dvojic tried. Pri predikcii ale m6Zeme vypoctovi aj pamit ovi
ndro¢nost’ ansamblovej predikcie zniZit' s vyuZitim vystupov kombinovanych klasi-
fik4torov predtym ako ich poskytneme ansdimblovému modelu.

Navrhli sme preto dpravu zaloZend na tvahe, Ze je nepravdepodobné, aby sa
trieda, ktord ma u vSetkych kombinovanych klasifikidtorov nizku podporu dostala v
ansamblovej predikcii medzi triedy s vysokou podporou. Uprava teda funguje tak, Ze
vezme z kazdého z kombinovanych klasifikatorov stanoveny pocet tried s najvysSou
podporou, vytvori zjednotenie tychto tried a ansdmblovy model skombinuje predik-
cie len pre triedy v zjednoteni. Zvy$né triedy maju vo vystupe ansdmblového modelu
nulovi pravdepodobnost’. Pocet tried, ktoré si vybrané pre kazdy z kombinovanych
klasifikatorov je riadeny hyperparametrom fopl.

4 Popis experimentov a vysledkov

Linedrny vazeny ansambel (WLE), ktory testujeme je tvoreny kombindciou kombi-
nacnej metddy a parovej zvizovacej metddy. Pre lepSiu prehl’adnost’ a strucnost’ v
nasledujuicich sekcidch oznatujeme WLE ako konfigurdcia kombinand metéda +
parova zvizovacia metdda. Teda napriklad ansambel zloZeny z kombinacnej metddy
logreg a parovej zvizovacej metddy sbt ozna¢ime ako konfiguracia logreg + sbt.

S metédou WLE sme vykonali viacero experimentov. Prvé experimenty boli za-
merané na urCenie vhodnej trénovacej metodolégie parametrickych kombina¢nych
metdd. Tieto experimenty sme vykonali na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100. V
experimentoch sme urcili vhodnu vel'kost’ trénovacej mnoZiny kombina¢nych me-
tod ako 50 vzoriek na triedu rieSeného problému. Zistili sme tieZ lepsie vysledky pri
trénovani kombina¢nych metdd na oddelenej validacnej mnozine oproti trénovaniu
na trénovacej mnozine ¢lenov ansamblu.

V d’al$ich experimentoch sme porovnali vel'’ké mnoZstvo navrhnutych konfigu-
rdcii WLE a vybrali sme z nich niekol’ko vhodnych na d’alSie testovanie.

Nasledne sme odladili hyperparameter miery regularizacie v gradientovych kom-
binacnych metédach a v kombinacnych metéddach zaloZenych na logistickej regresii.
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Odladené vybrané konfigurdcie WLE sme porovnali s baseline ansdimblom na
datasete CIFAR-100. Popis tohto vyhodnotenia je v podsekcii 4.3.

Dalsie experimenty sme vykondvali na datasete ImageNet. Pre jednotlivé konfi-
gurdcie WLE sme urcili vhodné hodnoty hyperparametra riadiaceho zjednoduSenud
predikciu popisani v podsekcii 3.3. Nésledne sme vybrané WLE konfiguricie porov-
nali s baseline ansdmblom aj na datasete ImageNet. Tento experiment je popisany v
podsekcii 4.4.

Na zdver popisujeme experimenty s funkcionalitou OOD detekcie. Popis tychto
experimentov je v podsekcii 4.5.

Ako baseline ansdmbel s ktorym porovnavame klasifika¢né vysledky sme si zvo-
lili priemer kalibrovanych predikcii clenov ansdmblu. Ide o jednoduchu a populdrnu
ansamblovd met6du.

4.1 Metriky na vyhodnocovanie kvality vysledkov

Pri vyhodnocovani experimentov pouZivame niekol'’ko metrik kvality. Klasickd met-
rika pri klasifikdcii je presnost’ klasifikdcie (ang. accuracy). Pri pravdepodobnost-
nych klasifikitoroch existuje aj zovSeobecnenie presnosti na viac ako jednu najp-
ravdepodobnejsiu triedu. Toto zovSeobecnenie sa nazyva fop-k presnost’ a vyjadruje
u akej Casti klasifikovanych vzoriek sa sprdvna trieda nachddza medzi k triedami s
najvyssou predikovanou pravdepodobnost’ou. Pri datasete ImageNet sa Standardne
vyuZzivajui dve presnosti, top-1 a top-5.

Dalsia metrika, ktord sa tieZ Gasto pouZiva pri trénovani neurnovych sieti, je
pokutova funkcia metédy maximalnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood)
(NLL).

Pre praktické pouZitie klasifikatora je potrebné aby bol dobre kalibrovany. Mieru
kalibracnej chyby meria metrika odhad kalibracnej chyby (ang. estimated calibration
error) (ECE). Tidto metriku pocitame pomocou postupu popisaného v [19], konkrétne
postupom s rovnakou pocetnost’ ou vzoriek v jednotlivych intervaloch.

V experimentoch sa venujeme tieZ detekcii nezndmych vzoriek (ang. out-of-
distribution detection). Takuto dlohu je moZzné interpretovat’ ako dvojtriednu kla-
sifika¢nu dlohu.

Algoritmy, ktoré na OOD detekciu vyuzivame poskytuji ako svoj vystup mieru
prislusnosti do jednej z dvoch tried. Kvalitu vystupov takychto klasifikitorov je
mozné charakterizovat’ pomocou krivky, ktord sa nazyva operacna charakteristika
prijima¢a (ROC z ang. Receiver Operating Characteristic). Dal§ia asto vyuZivana
krivka, nazyvana PR krivka, mdze poskytnit’ cenné informdcie najmé v pripade ne-
rovnomerného zastipenia jednotlivych tried v datasete [20].

Porovndvanie viacerych klasifikdtorov na zaklade tychto kriviek je obtiazne. Vy-
uzivaju sa preto Ciselné metriky, ktoré meraji plochy pod spominanymi krivkami.
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Pre krivku ROC sa tato metrika oznacuje ako AUROC a pre krivku PR ako AUPRC.

4.2 Kombinované Klasifikatory

V experimentoch sme vyuZivali neurénové siete s rozliénymi architektirami, aby
sme zabezpecili dostatocnu diverzitu kombinovanych predikcii. Pri vyhodnocovani
na datasete CIFAR-100 sme pouZili neurénové siete: resnet34 [21], densenet121 [22]
a xception [23]. Tieto siete sa trénuju klasickym spdsobom na trénovacej mnozZine
datasetu, pre ktory su pouZzité. Okrem tychto sieti sme pouzili tieZ predtrénovany
extraktor priznakov clip [24], konkrétne s architektirou siete ViT-B-32. Na vystupe
tohto extraktora priznakov sme na prislusnej trénovacej mnoZine natrénovali multi-
nomidlnu regresiu.

V sekcii venujucej sa detekcii nezndmych vzoriek vyuZivame klasifikatory predt-
rénované na kompletnom datasete ImageNet21k [25] a aplikujeme ich na dataset
CIFAR-10 resp. CIFAR-100 dotrénovanim pomocou techniky nazyvanej prenos uce-
nia (ang. transfer learning). Ide konkrétne o konvolu¢né siete ResNet 50x1 a ResNet
101x3 [26] dostupné v repozitdri [27], MLP Mixer-B/16 [28] a obrazové transfor-
mery ViT-B_16 a R50+ViT-B_16 [29] dostupné v repozitdri [30].

Pri vyhodnoteni na datasete ImageNetlk [31] pouZivame obrazové transformery
ViT-Ti_16, ViT-S_16, ViT-B_16, ViT-B_32 [29], MLP mixer Mixer-B/16 [28] a
kombindciu konvolu¢nej siete a obrazového transformera R26+S/32 [32]. VSetky
tieto siete st dostupné v repozitari [30]. Tieto neurénové siete boli predtrénované na
kompletnom datasete ImageNet21k [25] a nami prispdsobené na pouZitie na datasete
ImageNetlk dotrénovanim poslednej vrstvy.

4.3 Vyhodnotenie na datasete CIFAR-100

Pre lepsie odliSenie porovnavanych ansamblovych metéd vytvarame v tomto experi-
mente naro¢nejSiu tlohu, ako je klasicky CIFAR-100. Jej naro¢nost’ spoc¢iva v men-
Som pocte trénovacich dat pre ¢leny ansdmblu. Trénovanie Clenov ansdmblu reali-
zujeme na polovici trénovacej mnoZiny datasetu CIFAR-100. Kombina¢né metédy a
baseline ansdmbel trénujeme na ndhodne vybranej mnoZine vel'kosti 5000 vzoriek z
nevyuzitej polovice trénovacej mnoZziny.

Naéhodné rozdelenie trénovacej mnoZiny a trénovanie neurénovych sieti opaku-
jeme 10-krat.

Pri ansdmblovani kombinujeme len siete trénované na rovnakej mnoZine. Zis-
kame tak ansdmble vel'kosti 2 az 4, pricom kazdy sa opakuje 10-krat pre jednotlivé
replikédcie trénovania neurénovych sieti.

Pre vyhodnotenie sme vybrali dve WLE konfiguricie logreg_no_interc + m1 a
grad_m2 + m2. Aby sme lepSie porozumeli spravaniu sa testovanych ansimblovych
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metdd, zobrazujeme zlepSenia v sledovanych metrikdch oproti najlepSiemu ¢lenu an-
samblu osobitne pre jednotlivé vel'kosti ansdmblu. Takéto zobrazenie je na obrazku
3.

Pre baseline ansdmbel je vo vSetkych troch metrikdch s rasticou vel'kost’ ou an-
samblu viditel'ny pokles zlepSenia. Podobny pokles je v menSej miere viditel'ny aj
pre WLE konfiguriciu grad_m2 + m2. Pre WLE konfiguraciu logreg_no_interc +
ml mdZeme pozorovat’ opacny trend, s rasticou vel’kost'ou ansdmblu zlepSenie v
metrike presnost’ a NLL rastie, pre metriku ECE nie je trend jednoznacny.

Porovnanie medzi WLE metédami a baseline metédou sme vykonali aj s pomo-
cou Statistickych testov. Pre r6zne vel kosti ansdimblu sme pozorovali rozne spravanie
jednotlivych metdd, porovnanie preto vykondvame pre jednotlivé vel’kosti ansdmblu
osobitne. Mnoziny ¢lenov jednotlivych ansamblov nie s volené pomocou ndhod-
ného vyberu, pouzivame preto parovy permutacny test [33].

Vysledky sme vyhodnotili na hladine vyznamnosti 5%. Vykonané Statistické
testy ukdzali, Ze konfigurdcie WLE ansdmblu s kombina¢nou metédou grad_m2
dosahuju vo vSetkych metrikach lepSie vysledky ako baseline ansdmbel. Pri WLE
konfiguracii s kombinacnou metédou logreg no_interc dochddza k prevahe base-
line metédy v pripade metriky ECE a vel’kosti ansdmblu 2, v ostatnych pripadoch
vyhrdva WLE. Konfigurdcie vyuZivajice kombina¢né metédy zaloZené na logistic-

.....

dientové kombinacné metddy.

4.4 Vyhodnotenie na datasete ImageNet

Pre dataset ImageNet zobrazujeme vyhodnotenie tych istych konfiguracii ako v pred-
chéadzajuicej podsekcii. VyuZzivame tu stratégiu zjednodusenej predikcie s odladenym
hyperparametrom topl. Tuto stratégiu predikcie oznaCujeme ako fast. Vykonavali
sme tieZ experimenty bez zjednodusSenej predikcie, oznaCované ako full, tieto tu ale
nie st zobrazené. Porovnanie s baseline ansdmblom pre predikény pristup fast je
zobrazené na grafe 4. Baseline ansambel dosahuje vo vSetkych metrikdch pre rézne
vel'kosti ansdimblu prevazne stabilné vysledky. Pre metriku presnost’ top-1 a v men-
$ej miere aj pre presnost’ top-5 mdZeme pozorovat’ s rasticou vel’kost'ou ansam-
blu zvicSujucu sa prevahu WLE konfigurécif nad baseline ansdmblom. Konfigurécia
logreg_no_interc + m1 dosahuje stabilné zlepSenie oproti najlepse;j sieti pre vacSinu
pripadov okrem metriky NLL pre vel’kost’ ansdmblu 2. Konfiguracia grad_m2 + m2
nedosahuje v metrikdch NLL a ECE zlepSenie oproti najlepsej sieti.

Z tychto pozorovani vidime, Ze jednotlivé WLE konfiguracie sa spravaju pre
rozne vel kosti ansdmblu odlisne. Statistické porovnanie s baseline ansimblom sme
preto vykonali pre jednotlivé vel'kosti ansdmblu osobitne. Pre vel’kosti ansdmblu 5
a 6 nemame dostatok vzoriek na vykonanie Statistickych testov. Tieto pripady sme
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Obr. 3: Zlepsenie v sledovanych metrikach oproti najlepSiemu ¢lenu ansamblu pre dve kon-
figuracie WLE z neurénovych sieti trénovanych na polovici datasetu CIFAR-100. Vel'kost’
ansdmblu vyjadruje pocet jeho ¢lenov.
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Obr. 4: Zlepsenie v sledovanych metrikdch oproti najlepsej z kombinovanych sieti pre dve
vybrané WLE konfiguricie v zavislosti od vel’kosti ansdmblu na datasete ImageNetlk s pri-
stupom predikcie fast.
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vyhodnotili vizualne vykreslenim zlepSenia v jednotlivych metrikdch, ktoré dosiahli
WLE konfiguracie oproti baseline ansdmblu. Ide o hodnoty, ktoré st Standardne spra-
cované v parovych Statistickych testoch.

Pre ostatné vel'’kosti ansdmblu sme aj tu, podobne ako na datasete CIFAR-100,
pouZili parovy permutacny test [33]. Vysledky sme vyhodnotili na hladine vyznam-
nosti 5%.

Pri predikénom pristupe fast WLE konfiguracia grad_m2 + m2 prekonédva ba-
seline ansdmbel len v metrikdch presnosti. Pre metriky NLL a ECE nedosahuje lep-
Sie vysledky ako baseline pre Ziadnu vel'kost’ ansdmblu. V pripade pouZitia kla-
sickej predikcie vyhrdva WLE konfiguracia grad_m2 + m2 nad baseline ansam-
blom vo vsetkych metrikach a pre vSetky vel kosti ansamblu. WLE konfiguracia log-
reg_no_interc + m1 dosahuje pri predikénom pristupe fast lepSie vysledky. Téato
konfigurdcia vyhrdva nad baseline ansdmblom vo vSetkych metrikdch okrem NLL
pri vel'’kostiach ansdmblu 2 a 3, kde vysledky vychadzaji v prospech baseline an-
sdmblu a nerozhodne.

Konfiguracia grad_m2 + m2 ma lepsie spravanie pri predikénom pristupe full
a prekondva baseline ansambel vo vSetkych sledovanych metrikach pre vsetky vel -
kosti ansamblov. Konfiguricia logreg no_interc + m1 ma lepSie spravanie pri pre-
dikénom pristupe fast. V pripade ansamblov vel'kosti 2 a 3 neprekonala baseline
ansambel v metrike NLL, v ostatnych pripadoch dosiahla lepsie vysledky ako base-
line ansambel. Vo vSeobecnosti odporticame konfigurdciu logreg no_interc + m1 s
predikénym pristupom fast pre rychlejsi Cas jej trénovania aj predikcie a taktieZ pre

.....

4.5 Detekcia neznamych vzoriek

Péarové zvizovacie metédy umoZziiujui kvantifikovat’ mieru nekonzistencie spracova-
vanych parovych pravdepodobnosti. V tejto podsekcii skimame moZnost' pouZitia
takto vyjadrenej miery nekonzistencie ako kvantifikdtora neistoty pre tcel detekcie
neznamych vzoriek (ang. out of distribution detection). Ako baseline sme si zvolili
zauZzivani metédu najvyssej predikovanej pravdepodobnosti (ang. maximum soft-
max probability (MSP)), ktora sa napriek svojej jednoduchosti ukdzala ako vysoko
uspes$nd pre viacero aplikdcii [18].

Experimenty vykondvame na benchmarkoch CIFAR-10 vs CIFAR-100 a CIFAR-
100 vs CIFAR-10. Pri oboch benchmarkoch su testované klasifikatory natrénované
na prvom datasete a testuje sa rozliSenie testovacej mnoziny prvého datasetu od testo-
vacej mnoziny druhého. Testovacia mnozina druhého datasetu je teda povaZzovana za
"mimo trénovacieho rozdelenia"(ang. out of distribution (OOD)) a testovacia mno-
Zina prvého datasetu za "v trénovacom rozdeleni"(ang. in distribution (IND)).

S baseline metédou detekcie OOD MSP sme metddy zaloZené na neistote po-
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Obr. 5: Zlepsenie metrik AUROC a AUPRC pre jednotlivé testované metddy detekcie ne-
znamych vzoriek oproti najlepsej z kombinovanych sieti. Metddy, ktoré na grafe nie je vidiet'
dosahovali horsie vysledky. Na I'avom grafe st zobrazené vysledky pre benchmark CIFAR-10
vs CIFAR-100 a na pravom grafe pre CIFAR-100 vs CIFAR-10. Cervenou &iarkovanou &iarou
je znazornené nulové zlepSenie.

rovnavali pomocou ploch pod krivkami ROC a PR. Metédu MSP sme aplikovali
na vystup naSej ansamblovej metddy, na vystupy jednotlivych sieti a tieZ na vystup
baseline ansamblu.

Podobne ako pri ostatnych metrikach, aj tu porovndvame zlepSenie dosiahnuté
testovanymi metédami oproti vysledkom dosiahnutym najlepSou z kombinovanych
sieti (s pouzitim metédy MSP). Plochy pod krivkami v nasledujicich grafoch su
zobrazené v podobe zlepSenia oproti ploche pod zodpovedajticou krivkou pre ti z
kombinovanych sieti, ktora si v danej metrike pocinala najlepsie. Spolo¢ne zobrazu-
jeme vysledky pre detekciu pomocou neistoty z parovych zvizovacich metéd WLE
ako aj pre aplikdciu MSP na baseline ansdmbel a na vystupy WLE ansamblu. Toto
porovnanie je pre obe rieSené tilohy zobrazené na obrazku 5. Baseline ansdmbel do-
sahuje podobné vysledky ako najlepSia z kombinovanych sieti. Metody vyuZivajice
neistotu z parovych zvizovacich metéd dosahuju stabilné zlepsenie len v konfigu-
rdcii grad_m?2 + ml a len pri ulohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Aplikdcia MSP na
vystupy WLE ansdmblu dosahuje zlepSenie vo vSetkych konfigurdcidch, pre kom-
binacni metddu logreg_no_interc o nieco vyraznejsie ako pre kombinacni metddu
grad_m?2.
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Z praktického dévodu malého poctu vzoriek pre ansamble vel'’kosti 4 a 5 a tieZ z
dovodu, Ze sme nenasli Specifické vzory spravania sa jednotlivych metéd pre rdzne
vel'’kosti ansdmblu sme vykonali Statistické porovnanie testovanych metéd spolocne
pre vSetky vel'’kosti ansdmblov. Porovnanie vykondvame medzi metédami vyuZiva-
jucimi WLE ansambel a baseline ansamblom s pouZitim MSP. Rovnako ako pri vy-
hodnocovani klasifikacnych experimentov aj tu pouZivame parovy permutacny test
[33].

Vysledky boli vyhodnotené na hladine vyznamnosti 5%. Detekcia OOD pomo-
cou neistoty z parovych zvidzovacich metdd priniesla zlepSenie oproti baseline me-
téde len v konfiguracii grad_m2 + ml, a to len na tlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10.
Metdda, pri ktorej sme aplikovali MSP na vystup WLE prekonala baseline v oboch
metrikach a na oboch tlohach.

5 Zaver

V préci sme sa venovali klasifikdcii obrazu pomocou strojového ucenia. V prvej
Casti autoreferatu skiimame aktudlny stav ansdmblovych postupov v klasifikécii a
ziskavame poznatky, ktoré potom vyuZivame pri vytvdrani novej ansdmblovej kla-
sifikacnej metddy. Zv1aStnu pozornost’ venujeme parovym ansdmblovym modelom,
ktoré vyuzivame aj v nami navrhnutej ansdmblovej metéde Vazeny linearny ansam-
bel (WLE).

Hlavny ciel’ prace

V sekcii 3 navrhujeme novd ansdmblovi klasifikaénii metddu, ktord vyuZiva bina-
rizdciu, linedrne klasifikatné metddy a metdédy vyuZivané v parovych ansambloch.
Navrhujeme viacero verzii tejto metddy, niektoré z nich vyZaduju trénovanie. V sek-
cii 4 popisujeme experimenty a vysledky prostrednictvom ktorych sme vytvorili me-
todolégiu trénovania a pouzitia jednotlivych verzii vratane odladenia ich hyperpara-
metrov. TieZ tu vyhodnocujeme jednotlivé verzie navrhnutej metddy na dvoch data-
setoch s po¢tom tried 100 a 1000. Prostrednictvom tychto experimentov sme splnili
hlavny ciel’ price, ktory sa skladd z nasledujicich bodov.

 Efektivne implementovat’ navrhnuti parametricka parovi kombina¢ni
metodu. Metédu WLE sme implementovali kompletne pomocou tenzorovych
operécii, vratane procesu trénovania kombinacnych koeficientov. Takato im-
plementacia umoziiuje pouzit WLE aj na dataset s 1000 triedami aj napriek
kvadratickej zloZitosti vzhl’adom k poctu tried pri trénovani. Navrhli sme tieZ
roz§irenie, ktoré umozZiluje zrychlit' proces predikcie pri datasete s 1000 trie-
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dami a7 o dva rady s minimalnym dopadom na kvalitu ziskanej predikcie. Toto
roz$irenie je popisané v sekcii 3.3.

e Zvolit’ vhodni metédu na vytvaranie diverzity pouZitelni pre konvo-
lu¢né neurénové siete. V experimentoch sa nim osvedcilo kombinovat’ rdzne
architektiry neurénovych sieti. V priebehu poslednych rokov si ziskal vel'ku
pozornost” vyskum v oblasti neurénovych sieti nazyvanych transformery. Ar-
chitektuira transformerov bola vo forme obrazovych transformerov prisposo-
bend na priacu s obrazovymi ditami a teda aj na klasifikdciu obrazu. Okrem
roznych konvolu¢nych neurénovych sieti vyuzivame preto aj niekol'’ko obra-
zovych transformerov.

 Zostavit’ a otestovat’ metodiku trénovania kombinac¢nej metédy. Vo finél-
nej podobe metédy WLE sme navrhli niekol'’ko alternativnych konfiguricii,
vsetky z nich vyZaduju trénovanie. Experimentalne sme vybudovali metodiku
ich trénovania. Ako najvhodnejSie sa ukdzalo pouZzivat’ trénovaciu mnoZinu
vel'’kosti 50 vzoriek na triedu rieSenej klasifikacnej tlohy, pozostdvajicu zo
vzoriek, ktoré neboli pouZité pri trénovani ¢lenov ansamblu.

¢ Otestovat’ spravanie zostavenej ansamblovej metody na vhodne zvole-
nych datasetoch. Metédu WLE sme otestovali na dvoch datasetoch r6znej
vel'kosti a porovnali sme ju s populdrnym priemerovacim ansdmblom. Porov-
nanie na datasete CIFAR-100 je popisané v podsekcii 4.3. Porovnanie na data-
sete ImageNetl1k je popisané v podsekcii 4.4. V tomto pripade sme testovali aj
dpravu predikéného procesu WLE umoziiujicu rychlejsiu predikciu. Konfigu-
rdcie WLE prekonali baseline ansambel vo vicSine testovanych pripadov. Naj-
lepsie vysledky dosahovali konfiguracie grad_m2 + m2 a logreg_no_interc
+ ml.

Vedrajsi ciel’ prace

Péarové zviazovacie metédy umoziuju kvantifikovat’ nesilad medzi kombinovanymi
predikciami, ¢o ddva moznost’ vyuzit’ ich na detekciu nezndmych vzoriek a vytvo-
renie klasifikdtora schopného zdrzat’ sa predikcie. V sekcii 4.5 sme pre naSu an-
samblovi metdédu otestovali aj takéto rozsirenie a porovnali sme ho so Standardne
vyuzivanou metédou detekcie nezndmych vzoriek MSP. Tieto experimenty napfﬁajl’l
vedI'aj$i ciel’ prace zloZeny z nasledovnych bodov.

¢ Navrhnit’ a implementovat’ funkcionalitu umozZnujicu vytvorenému kla-
sifikatoru zdrzat’ sa klasifikacie. Teoreticky popis tohto rozsirenia je do-
stupny v sekcii 3.2. Implementovali sme ho pre parové zvizovacie metddy
ml, m2 a be.
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¢ Otestovat’ implementovani funkcionalitu na vhodne zvolenych ilohach.
Funkcionalitu zdrZania sa klasifikécie, resp. detekcie nezndmych vzoriek sme
otestovali na dvoch ulohach vyuZivajucich datasety CIFAR-10 a CIFAR-100.
Popis experimentov a vysledkov je dostupny v podsekcii 4.5. Implementovanu
funkcionalitu sme prostrednictvom metrik AUROC a AUPRC porovndvali s
populdrnou metédou MSP. Ukazalo sa, Ze neistota z parovych zvidzovacich
metdd neposkytuje dostatocne vhodné informdcie na vykondvanie OOD de-
tekcie. Pri experimentoch sme ale zistili, Ze aplikovanie metédy MSP na vy-
stupy WLE poskytuje lepSiu OOD detekciu, ako aplikovanie MSP na vystupy
baseline ansdmblu.

Diskusia

Za hlavnu limitaciu pri pouziti WLE metédy povazujeme potrebu oddelenej tréno-
vacej mnoziny pre trénovanie kombinacnych metdd. Pri trénovani metéd hlbokého
strojového ucenia je spravidla potrebné odladit’ hodnoty niekol’kych hyperparamet-
rov na oddelenej validacnej mnoZine. Po odladeni hyperparametrov je moZzné pre
dosiahnutie ¢o najlepSich vysledkov znovu natrénovat’ metédu hlbokého ucenia s
pouzitim ziskanych hodndt hyperparametrov na kompletnej trénovacej mnoZine za-
hifiajicej aj validaéni mnozinu. Otestovanie podobného postupu pre pouzitie WLE
metddy je jednym z moznych smerovani d’alSieho vyskumu.

Pri teoretickej analyze metédy WLE sme zistili dobré teoretické vlastnosti, ktoré
by sa mohli prejavit’ pri kombinovani klasifikdtorov poskytujicich komplementarne
informacie. Analyza bola vykonand po dokonceni experimentov v préci, preto navrh
vykonanych experimentov tieto vlastnosti nevyuziva. Vhodnym spdsobom na otes-
tovanie tychto vlastnosti by mohla byt klasifikdcia multimodalnych dat, pri ktorej sa
vyuZziva kombinovanie klasifikdtorov trénovanych na odliSnych skupinach priznakov
[34]. Klasifikdcia multimoddlnych dat je preto d’al§$im moZnym smerovanim budu-
ceho vyskumu.

Architektira WLE metédy technicky umoziuje kombinovanie klasifikatorov za-
meranych na odliSné podmnoziny tried rieSeného problému. Bolo by teda mozné
identifikovat’ problematické podmnozZiny tried a natrénovat’ klasifikatory, ktoré by
sa na ne Specializovali. S pouZitim WLE by takéto klasifikatory mohli byt’ kombino-
vané so Standardnymi klasifikdtormi zameranymi na cely problém. Takéto pouZitie
metédy WLE je taktieZ moznym smerovanim d’al§ieho vyskumu.
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