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DIZERTAČNEJ PRÁCE

Žilina, máj 2023 Ing. René Fabricius



Žilinská univerzita v Žiline
Fakulta riadenia a informatiky

Ing. René Fabricius

Autoreferát dizertačnej práce
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práce schválenou pracovnou skupinou odborovej komisie v študijnom odbore informatika, v študijnom
programe aplikovaná informatika, vymenovanou dekanom Fakulty riadenia a informatiky Žilinskej uni-
verzity v Žiline dňa 3. 7. 2023.
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Anotácia
Klasifikačné ansámblové modely produkujú klasifikačné predikcie pomocou kombi-
nácie viacerých klasifikačných algoritmov. Ansámblové modely sú z dôvodu svojej
robustnosti a presnosti súčast’ou oblasti strojového učenia už od jej počiatkov. Ich
hlavnou výhodou je schopnost’ kombinovat’ rôznorodé predikcie svojich členov a
získat’ tak predikciu často lepšiu, ako by vyprodukoval ktorýkol’vek člen samostatne.
V úvode práce poskytujeme prehl’ad existujúcich ansámblových metód, ich vlast-
ností a stavebných blokov, špeciálnu pozornost’ venujeme párovým ansámblovým
modelom. Jadrom práce je tvorba novej parametrickej ansámblovej metódy využíva-
júcej binarizáciu. Metóda prirad’uje 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 niekol’kých 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
možnost’ 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 nezná-
mych vzoriek, ako aplikácie tej istej metódy na výstupy priemerovacieho ansámblu.

Kl’účové slová: klasifikačná úloha, lineárne klasifikačné metódy, neurónové siete,
ansámblové modely
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1 Úvod
Ked’ stojíme pred komplexnou a náročnou úlohou je bežnou praxou obrátit’ sa na tím
expertov s rozličnými relevantnými oblast’ami expertízy. V súlade s porekadlom:
“Viac hláv, viac rozumu“, má takýto tím pri vhodnom spôsobe spolupráce väčšiu
šancu dospiet’ k dobrému riešeniu, ako jednotliví jeho členovia samostatne.

Na základe podobnej filozofie sa v oblasti strojového učenia vytvárajú “tímy“
predikčných modelov spolupracujúcich na riešení zadaného problému. Takéto “tímy“
sa označujú pojmom ansámblové modely. Použitie ansámblového prístupu je umož-
nené existenciou vel’kého množstva rôznorodých predikčných modelov, ktoré majú
rozličné silné a slabé stránky.

V poslednom čase vo viacerých oblastiach strojového učenia prevláda použitie
hlbokých umelých neurónových sietí (DNN). Rýchly vývoj v oblasti DNN má za
následok dostupnost’ vel’kého množstva rozličných architektúr sietí s rôznymi vlast-
nost’ami. Trénovanie takýchto sietí je stochastický proces, ktorý je možné do vel’kej
miery modifikovat’ a prispôsobit’ nastavením rozličných parametrov, čo má za ná-
sledok 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 skom-
binovat’ rozhodnutia jednotlivých jeho členov. Existuje vel’ké množstvo kombinač-
ných metód, ktoré to umožňujú. Niektoré kombinačné metódy sú jednoduché algeb-
raické pravidlá, iné zahŕňajú komplexné algoritmy, ktoré vyžadujú vlastné trénova-
nie. Výber vhodnej kombinačnej metódy záleží, ako od druhu riešenej úlohy, tak aj
od typu kombinovaných modelov.

V úvode práce poskytujeme prehl’ad existujúcich ansámblových modelov, ich
možné využitie a základné stavebné bloky. Zameriavame sa na klasifikačné úlohy.
Naša pozornost’ sa sústredí na druh ansámblov využívajúci binarizáciu, nazývaný
tiež párové ansámble. Párové ansámble majú svoj pôvod pri kombinovaní inherentne
dvojtriednych klasifikátorov za účelom viactriednej klasifikácie.

Jadrom práce je návrh novej párovej ansámblovej metódy. Na rozdiel od prvot-
ných párových ansámblových metód, naša metóda kombinuje viactriedne klasifiká-
tory a jej výstupom je tiež viactriedna klasifikácia. Súčast’ou metódy je rozloženie
vstupných klasifikátorov na dvojtriedne klasifikátory a ich následné kombinovanie.
Navrhnutá metóda je rozšírená o funkcionalitu detekcie neznámych vzoriek.

Práca popisuje experimenty a ich výsledky, ktoré vedú k vybudovaniu metodiky
použitia navrhnutej ansámblovej metódy a odladeniu jej hyperparametrov. Odladenú
metódu porovnávame s existujúcou populárnou ansámblovou metódou. Venujeme sa
tiež otestovaniu funkcionality detekcie neznámych vzoriek.

V závere práce sú zhrnuté dosiahnuté výsledky a je načrtnuté d’alšie možné sme-
rovanie výskumu.
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2 Teoretické východiská a súčasný stav
Ansámblové metódy je možné využit’ na riešenie ako regresných, tak aj klasifikač-
ných úloh. Pri aplikácii ansámblovej klasifikačnej metódy sa kombinuje niekol’ko
individuálnych klasifikátorov. Tieto klasifikátory môžu patrit’ 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. Niekol’ko príkladov je: vyhodnocovanie kvality senzorických dát [1],
rozpoznávanie osôb v interiéri áut [2] a rozličné medicínske aplikácie ako predikcia
biologickej aktivity farmaceutických molekúl [3], určovanie regiónov dôležitých pre
klasifikáciu v spektre magnetickej rezonancie [4] alebo diagnóza rakoviny prsníka
[5].

Aby mohla ansámblová metóda vyprodukovat’ klasifikátor poskytujúci lepšiu
predikciu ako individuálne klasifikátory, musia byt’ chyby, ktoré tieto klasifikátory
robia, rozličné [6]. Bolo vyvinutých vel’a rôznych metód, ktoré sa usilujú zabezpečit’
diverzitu trénovaných klasifikátorov. Štandardne tieto metódy modifikujú trénovací
proces členov ansámblu. Autori v [7] interpretujú trénovací proces ako prehl’adá-
vanie množiny hypotéz, ktoré môže model reprezentovat’. Metódy na zabezpečenie
diverzity rozdelili do troch hlavných kategórií podl’a toho, akým spôsobom pracujú:

• modifikácia štartovacieho bodu prehl’adávania v priestore hypotéz,

• modifikácia množiny dostupných hypotéz,

• modifikácia spôsobu prehl’adávania množiny hypotéz.

Ansámblové modely sú často schopné dosahovat’ presnejšie a robustnejšie pred-
ikcie ako individuálne klasifikátory. Tu uvádzame niekol’ko teoretických príčin sfor-
mulovaných v [8], ktoré zdôvodňujú prečo tomu tak je.

Reprezentačná výhoda je spôsobená obmedzenými reprezentačnými schopnos-
t’ami jednotlivých modelov v dôsledku ich architektúry, alebo obmedzeného množ-
stva trénovacích dát.

Štatistická výhoda je spôsobená obmedzeným množstvom dát na testovanie jed-
notlivých modelov a výber najlepšieho z nich.

Výpočtová výhoda sa prejavuje v dôsledku stochastickej a heuristickej povahy
trénovacieho procesu jednotlivých modelov.

2.1 Metódy kombinovania klasifikátorov
Metódy kombinovania klasifikátorov kombinujú výstupy natrénovaných členov an-
sámblu a produkujú tak finálnu predikciu ansámblového modelu. Metódy kombino-
vania klasifikátorov môžeme rozdelit’ do dvoch skupín na:
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• metódy bez trénovania,

• metódy s trénovaním.

Metódy bez trénovania sú jednoduchšie, neumožňujú ale zohl’adnit’ vlastnosti jed-
notlivých členov ansámblu. Metódy s trénovaním sú zvyčajne úspešnejšie ked’ majú
jednotlivé členy ansámblu rozdielnu presnost’, alebo ked’ spracúvajú rozličné mno-
žiny príznakov [9].

2.1.1 Metódy bez trénovania

Metódy bez trénovania sú napriek svojej jednoduchosti často využívané a môžu
byt’ tiež použité ako referencia pri testovaní zložitejších metód. V nasledujúcom
texte je uvedených niekol’ko takýchto metód.

Pri použití metódy väčšinové hlasovanie priradí ansámbel pozorovanie do tej
triedy, pre ktorú hlasuje väčšina členov ansámblu. Matematické vyjadrenie klasifi-
kácie pozorovania x pri väčšinovom hlasovaní je

Class(x) = argmax
k∈K

∑
c∈C

dc
k(x), (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.
Súčet rozdelení pravdepodobnosti je možné použit’ v prípade, že členy ansám-

blu produkujú ako svoj výstup rozdelenia pravdepodobnosti [9]. Pokial’ pri neuróno-
vej sieti c použijeme ako výstupnú aktivačnú funkciu softmax, môžeme jej výstupy
interpretovat’ 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). (2)

Pri výstupoch členov ansámblu vo forme rozdelení pravdepodobnosti môžeme
použit’ tiež rôzne algebraické kombinačné metódy uvedené v [10].

2.1.2 Metódy s trénovaním

Metódy s trénovaním sú zväčša komplikovanejšie ako metódy bez trénovania, po-
skytujú ale lepšie možnosti prispôsobenia sa vlastnostiam kombinovaných klasifiká-
torov. Tieto metódy často zahŕňajú použitie viacerých úrovní modelov štatistického
učenia. Základnými príkladmi takýchto metód sú:
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• Stohovanie (ang. stacking) používa dvojúrovňovú klasifikáciu. Prvá úroveň
pozostáva z klasických členov ansámblu a druhá úroveň je meta-klasifikátor.
Výstup meta-klasifikátora je finálnym výstupom ansámblu [9].

• Triedenie (ang. grading) je d’alšia metóda, ktorá sa dá chápat’ ako dvojú-
rovňová. V prípade triedenia je ku každému klasifikátoru priradený osobitný
meta-klasifikátor. Meta-klasifikátory pre každé pozorovanie predikujú, či im
priradený klasifikátor správne určí triedu daného pozorovania [11].

• Bránovanie (ang. gating) je podobná metóda ako triedenie s tým rozdielom, že
využíva len jeden meta-klasifikátor, nazývaný bránovací (ang. gating) klasifi-
kátor. Výstupom bránovacieho klasifikátora sú pravdepodobnosti toho, že jed-
notlivé členy ansámblu vyprodukujú pre dané vstupy správnu predikciu[12].

Existuje niekol’ko zaužívaných ansámblových klasifikačných metód, ktoré špe-
cifikujú typ použitých klasifikátorov, spôsob ich trénovania, metódu zabezpečenia
diverzity a tiež metódu kombinovania klasifikátorov. Rôzne metódy umožňujú vy-
konávat’ rôznu mieru zmien v týchto základných stavebných blokoch. Tieto metódy
môžeme rozdelit’ do dvoch kategórií: závislé a nezávislé.

Závislé metódy využívajú pri trénovaní členov ansámblu informácie, ktoré im
poskytujú výstupy už natrénovaných členov. Do tejto kategórie patria metódy zalo-
žené na princípe Boosting [13].

Nezávislé metódy trénujú všetky členy nezávisle, príkladom takejto metódy je
Bagging [14].

2.2 Párové ansámblové modely
Párové ansámblové modely sú viactriedne klasifikačné modely, ktoré sú zostavené
z pravdepodobnostných dvojtriednych klasifikátorov. Každý dvojtriedny klasifiká-
tor rozlišuje medzi dvojicou tried viactriednej úlohy a ich výstupy sú kombinované
pomocou špeciálnych párových zväzovacích metód [15, 16, 17].

2.2.1 Párové zväzovacie metódy

Párové zväzovacie (ang. pairwise coupling) metódy sú špeciálnym prípadom metód
kombinovania klasifikátorov bez trénovania. V práci využívame dve metódy navr-
hnuté autormi Wu, Lin a Weng v článku [15], ktoré označujeme ako m1 a m2, Ba-
yesovsky kovariantnú metódu [17], ktorú označujeme ako bc a metódu od autorov
Šuch, Benuš a Tinajová [16], ktorú označujeme ako sbt.

Tieto metódy predpokladajú, že pre každé pozorovanie x a označenie triedy y
máme k dispozícii výstupy dvojtriednych klasifikátorov ri j, ktoré aproximujú prav-
depodobnosti µi j =P(Y = i |Y = j alebo Y = i,x). Ciel’om párových kombinačných
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metód je s pomocou všetkých ri j odhadnút’ p = (p1, p2, . . . , pK)
T kde pi = P(Y =

i | x).

3 Vážený lineárny ansámbel
V tejto sekcii sa venujeme návrhu novej ansámblovej metódy pomenovanej Vá-
žený lineárny ansámbel (WLE). WLE metóda rieši úlohu viactriednej klasifikácie
kombinovaním niekol’kých viactriednych klasifikátorov. Diagram činnosti metódy
je zobrazený na obrázku 1. Metóda využíva postup binarizácie, pri ktorom rozdelí
riešený problém na niekol’ko dvojtriednych podproblémov. V kontexte týchto dvoj-
triednych podproblémov skombinuje predikcie členov ansámblu pomocou kombi-
načnej metódy. Získané dvojtriedne predikcie metóda skombinuje použitím páro-
vej zväzovacej metódy a získa tak výslednú viactriednu pravdepodobnostnú klasi-
fikáciu.

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

Obr. 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
predstavuje pravdepodobnost’ príslušnosti klasifikovaného objektu do triedy i, po-
tom výstup dvojtriedneho klasifikátora rozlišujúceho medzi triedami i a j môžeme
vyjadrit’ ako (

pi

pi + p j
,

p j

pi + p j

)
. (3)

Motivácia pre kombinovanie viactriednych klasifikátorov s využitím transfor-
mácie na dvojtriedne klasifikátory spočíva v tom, že rôzne klasifikátory môžu mat’
rozličné schopnosti rozlišovat’ medzi jednotlivými dvojicami tried. Takúto situáciu
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vidíme na obrázku 2. Na obrázku môžeme vidiet’ vel’ké rozdiely medzi párovými
presnost’ami jednotlivých sietí. Tiež môžeme pozorovat’, že poradie sietí podl’a pá-
rových presností sa pre rôzne dvojice tried líši.
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Obr. 2: Párové presnosti štyroch neurónových sietí na datasete ImageNet1k. Presnosti sú zo-
brazené pre 20 párov tried s najvyššími rozptylmi v párových presnostiach skúmaných sietí.
Označenia tried reprezentujú poradie (indexované od nuly) zodpovedajúceho priečinku medzi
abecedne zoradenými priečinkami tried Imagenet1k datasetu.

Párové predikcie, ktoré získame pomocou binarizácie je potrebné zlúčit’ do jed-
nej matice párových predikcií, ktorá slúži ako vstup do párových zväzovacích metód.
Za týmto účelom sme navrhli niekol’ko kombinačných metód, ktoré predstavíme v
nasledujúcej podsekcii.

3.1 Kombinačné metódy
Ako vstup do kombinačných metód používame výstupy poslednej vrstvy neuróno-
vých sietí pred aplikovaním funkcie softmax, nazývané logity. Pri klasifikácii má po-
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sledná vrstva štandardne rovnaký počet výstupov, ako je počet tried. Logity kombi-
novaných klasifikátorov 1,2, . . . ,C označujeme ako l1, l2, . . . , lC, kde lc =(lc

1, l
c
2, . . . , l

c
K)

pre jednotlivé triedy 1,2, . . . ,K. V technickom prevedení kombinujeme rozdiely lo-
gitov, čo je ekvivalentný prístup k použitiu párových pravdepodobností z rovnice
(3).

Výstupom kombinačných metód je matica párových pravdepodobností R, ktorá
je vstupom pre párové zväzovacie metódy. Istým spôsobom sa tento krok nášho an-
sámblového modelu dá považovat’ za stohovací ansámbel a kombinačné metódy za
metaklasifikátor.

Kombinačné metódy, ktoré sme navrhli možno rozdelit’ do dvoch hlavných ka-
tegórií:

• bezparametrické,

• parametrické.

Bezparametrické metódy nevyžadujú trénovanie a teda ani žiadne dáta navyše. Para-
metrické metódy používajú na kombinovanie klasifikátorov parametre, pre ktoré je
potrebné nájst’ vhodné hodnoty trénovaním. V nasledujúcom texte opíšeme niektoré
z metód, ktoré sme implementovali a testovali.

Bezparametrické metódy, ktoré sme implementovali sú založené na priemero-
vaní. Tieto metódy dosahovali horšie výsledky ako parametrické metódy, ich bližší
opis tu preto neposkytujeme.

Parametrické metódy využívajú pri kombinovaní klasifikátorov trénovatel’né
parametre. Kombinácia je lineárna vzhl’adom na parameter funkcie expit. Matema-
ticky môžeme výpočet vyjadrit’ ako

ri j = expit(
C

∑
c=1

wc
i j(l

c
i − lc

j)+bi j) (4)

kde ri j je prvok výstupnej matice R, wc
i j je koeficient prislúchajúci k dvojici tried

i, j a klasifikátoru c a bi j je bias prislúchajúci k dvojici tried i, j. Jednotlivé kom-
binačné metódy sa líšia v tom, akým spôsobom nastavujú hodnoty kombinačných
koeficientov.

3.1.1 Logistická regresia

Kombinačná metóda logreg využíva na určenie hodnôt koeficientov klasifikačný al-
goritmus logistická regresia. Logistická regresia rieši pre každú dvojicu tried {i, j}
dvojtriednu klasifikačnú úlohu. Prediktory v tejto úlohe sú rozdiely logitov pre jed-
notlivé kombinované klasifikátory lc

i − lc
j pre c = 1,2, . . . ,C. Výsledné parametre sú

určené parametrami natrénovaného modelu.
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Základná kombinačná metóda logreg trénuje aj bias a používa l2 regularizáciu.
Variant logreg_no_interc trénuje model bez biasu, koeficienty bi j teda ostávajú nu-
lové, a taktiež používa l2 regularizáciu.

3.1.2 Gradientové metódy

Ďalšia skupina kombinačných metód využíva takzvané end-to-end trénovanie. Hod-
noty kombinačných koeficientov sú v tomto prípade určované na základe výslednej
pravdepodobnostnej klasifikácie vystupujúcej z párovej zväzovacej metódy. Tréno-
vanie je realizované pomocou metódy stochastického gradientového zostupu (ang.
stochastic gradient descent) (SGD) a s použitím stratovej funkcie metódy maximál-
nej vierohodnosti (ang. negative log likelihood) (NLL). Tieto kombinačné metódy
sú označované ako grad_m1, grad_m2, grad_bc a grad_sbt, kde čast’ názvu za
podčiarkovníkom zodpovedá označeniu párovej zväzovacej metódy použitej pri tré-
novaní. Pri predikcii môžu byt’ koeficienty získané pomocou týchto metód použité
aj s inou párovou zväzovacou metódou ako bola použitá pri trénovaní, rovnako ako
pri ostatných kombinačných metódach.

3.2 Detekcia neznámych vzoriek
Kl’účovým 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 riešit’ funkcionalita de-
tekcie neznámych vzoriek (ang. out of distribution (OOD) detection), ktorá umož-
ňuje klasifikátoru vyhodnotit’ vzorku ako neznámu a nezaradit’ ju do žiadnej z tried
na ktoré bol natrénovaný.

OOD detekciu je možné realizovat’ ak klasifiátor dokáže kvantifikovat’ istotu,
prípadne neistotu, s vykonanou predikciou. Na základe výstupov na vhodnej vali-
dačnej množine a so zohl’adnením požiadaviek riešeného problému je potom možné
zvolit’ hraničnú hodnotu istoty (resp. neistoty). Predikcie s istotou (resp. neistotou)
na jednej strane tejto hraničnej hodnoty sú považované za platné a predikcie na dru-
hej strane sú považované za detekovanú neznámu vzorku.

Jeden zo základných prístupov, ktorý vykazuje dobrú úspešnost’ v rozličných
aplikáciách [18], 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 prístu-
pov ku kvantifikovaniu istoty resp. neistoty klasifikátora s vykonanou predikciou.
Párové zväzovacie metódy kombinujú párové predikcie poskytujúce redundantné in-
formácie. Tieto informácie sú vo väčšine prípadov nekonzistentné. Pri párových zvä-
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zovacích metódach m1, m2 a bc je možné túto nekonzistenciu kvantifikovat’. Mieru
nekonzistencie využívame ako neistotu s vykonanou predikciou.

3.3 Predikcia pri úlohách s vel’kým počtom tried
Výpočtová a pamät’ová náročnost’ kombinačných metód ako aj párových zväzo-
vacích 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 hl’adajú hodnoty kombinačných parametrov sa nedokážeme vyhnút’
spracovaniu všetkých dvojíc tried. Pri predikcii ale môžeme výpočtovú aj pamät’ovú
náročnost’ ansámblovej predikcie znížit’ s využitím výstupov kombinovaných klasi-
fikátorov predtým 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 klasifikátorov stanovený počet tried s najvyššou
podporou, vytvorí zjednotenie týchto tried a ansámblový model skombinuje predik-
cie len pre triedy v zjednotení. Zvyšné triedy majú vo výstupe ansámblového modelu
nulovú pravdepodobnost’. Počet tried, ktoré sú vybrané pre každý z kombinovaných
klasifikátorov je riadený hyperparametrom topl.

4 Popis experimentov a výsledkov
Lineárny vážený ansámbel (WLE), ktorý testujeme je tvorený kombináciou kombi-
načnej metódy a párovej zväzovacej metódy. Pre lepšiu prehl’adnost’ a stručnost’ v
nasledujúcich 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.

S metódou WLE sme vykonali viacero experimentov. Prvé experimenty boli za-
merané na určenie vhodnej trénovacej metodológie parametrických kombinačných
metód. Tieto experimenty sme vykonali na datasetoch CIFAR-10 a CIFAR-100. V
experimentoch sme určili vhodnú vel’kost’ trénovacej množiny kombinačných me-
tód ako 50 vzoriek na triedu riešeného problému. Zistili sme tiež lepšie výsledky pri
trénovaní kombinačných metód na oddelenej validačnej množine oproti trénovaniu
na trénovacej množine členov ansámblu.

V d’alších experimentoch sme porovnali vel’ké množstvo navrhnutých konfigu-
rácií WLE a vybrali sme z nich niekol’ko vhodných na d’alšie testovanie.

Následne sme odladili hyperparameter miery regularizácie v gradientových kom-
binačných metódach a v kombinačných metódach založených na logistickej regresii.
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Odladené vybrané konfigurácie WLE sme porovnali s baseline ansámblom na
datasete CIFAR-100. Popis tohto vyhodnotenia je v podsekcii 4.3.

Ďalšie experimenty sme vykonávali na datasete ImageNet. Pre jednotlivé konfi-
gurácie WLE sme určili vhodné hodnoty hyperparametra riadiaceho zjednodušenú
predikciu popísanú v podsekcii 3.3. Následne sme vybrané WLE konfigurácie porov-
nali s baseline ansámblom aj na datasete ImageNet. Tento experiment je popísaný v
podsekcii 4.4.

Na záver popisujeme experimenty s funkcionalitou OOD detekcie. Popis týchto
experimentov je v podsekcii 4.5.

Ako baseline ansámbel s ktorým porovnávame klasifikačné výsledky sme si zvo-
lili priemer kalibrovaných predikcií členov ansámblu. Ide o jednoduchú a populárnu
ansámblovú metódu.

4.1 Metriky na vyhodnocovanie kvality výsledkov
Pri vyhodnocovaní experimentov používame niekol’ko metrík kvality. Klasická met-
rika pri klasifikácii je presnost’ klasifikácie (ang. accuracy). Pri pravdepodobnost-
ných klasifikátoroch existuje aj zovšeobecnenie presnosti na viac ako jednu najp-
ravdepodobnejšiu triedu. Toto zovšeobecnenie sa nazýva top-k presnost’ a vyjadruje
u akej časti klasifikovaných vzoriek sa správna trieda nachádza medzi k triedami s
najvyššou predikovanou pravdepodobnost’ou. Pri datasete ImageNet sa štandardne
využívajú dve presnosti, top-1 a top-5.

Ďalšia metrika, ktorá sa tiež často používa pri trénovaní neurónových sietí, je
pokutová funkcia metódy maximálnej vierohodnosti (ang. negative log likelihood)
(NLL).

Pre praktické použitie klasifikátora je potrebné aby bol dobre kalibrovaný. Mieru
kalibračnej chyby meria metrika odhad kalibračnej chyby (ang. estimated calibration
error) (ECE). Túto metriku počítame pomocou postupu popísaného v [19], konkrétne
postupom s rovnakou početnost’ou vzoriek v jednotlivých intervaloch.

V experimentoch sa venujeme tiež detekcii neznámych vzoriek (ang. out-of-
distribution detection). Takúto úlohu je možné interpretovat’ ako dvojtriednu kla-
sifikačnú úlohu.

Algoritmy, ktoré na OOD detekciu využívame poskytujú ako svoj výstup mieru
príslušnosti do jednej z dvoch tried. Kvalitu výstupov takýchto klasifikátorov je
možné charakterizovat’ pomocou krivky, ktorá sa nazýva operačná charakteristika
prijímača (ROC z ang. Receiver Operating Characteristic). Ďalšia často využívaná
krivka, nazývaná PR krivka, môže poskytnút’ cenné informácie najmä v prípade ne-
rovnomerného zastúpenia jednotlivých tried v datasete [20].

Porovnávanie viacerých klasifikátorov na základe týchto kriviek je obtiažne. Vy-
užívajú sa preto číselné metriky, ktoré merajú plochy pod spomínanými krivkami.
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Pre krivku ROC sa táto metrika označuje ako AUROC a pre krivku PR ako AUPRC.

4.2 Kombinované klasifikátory
V experimentoch sme využívali neurónové siete s rozličnými architektúrami, aby
sme zabezpečili dostatočnú diverzitu kombinovaných predikcií. Pri vyhodnocovaní
na datasete CIFAR-100 sme použili neurónové siete: resnet34 [21], densenet121 [22]
a xception [23]. Tieto siete sa trénujú klasickým spôsobom na trénovacej množine
datasetu, pre ktorý sú použité. Okrem týchto sietí sme použili tiež predtrénovaný
extraktor príznakov clip [24], konkrétne s architektúrou siete ViT-B-32. Na výstupe
tohto extraktora príznakov sme na príslušnej trénovacej množine natrénovali multi-
nomiálnu regresiu.

V sekcii venujúcej sa detekcii neznámych vzoriek využívame klasifikátory predt-
rénované na kompletnom datasete ImageNet21k [25] a aplikujeme ich na dataset
CIFAR-10 resp. CIFAR-100 dotrénovaním pomocou techniky nazývanej prenos uče-
nia (ang. transfer learning). Ide konkrétne o konvolučné siete ResNet 50x1 a ResNet
101x3 [26] dostupné v repozitári [27], MLP Mixer-B/16 [28] a obrazové transfor-
mery ViT-B_16 a R50+ViT-B_16 [29] dostupné v repozitári [30].

Pri vyhodnotení na datasete ImageNet1k [31] používame obrazové transformery
ViT-Ti_16, ViT-S_16, ViT-B_16, ViT-B_32 [29], MLP mixer Mixer-B/16 [28] a
kombináciu konvolučnej siete a obrazového transformera R26+S/32 [32]. Všetky
tieto siete sú dostupné v repozitári [30]. Tieto neurónové siete boli predtrénované na
kompletnom datasete ImageNet21k [25] a nami prispôsobené na použitie na datasete
ImageNet1k dotrénovaním poslednej vrstvy.

4.3 Vyhodnotenie na datasete CIFAR-100
Pre lepšie odlíšenie porovnávaných ansámblových metód vytvárame v tomto experi-
mente náročnejšiu úlohu, ako je klasický CIFAR-100. Jej náročnost’ spočíva v men-
šom počte trénovacích dát pre členy ansámblu. Trénovanie členov ansámblu reali-
zujeme na polovici trénovacej množiny datasetu CIFAR-100. Kombinačné metódy a
baseline ansámbel trénujeme na náhodne vybranej množine vel’kosti 5000 vzoriek z
nevyužitej polovice trénovacej množiny.

Náhodné rozdelenie trénovacej množiny a trénovanie neurónových sietí opaku-
jeme 10-krát.

Pri ansámblovaní kombinujeme len siete trénované na rovnakej množine. Zís-
kame tak ansámble vel’kosti 2 až 4, pričom každý sa opakuje 10-krát pre jednotlivé
replikácie trénovania neurónových sietí.

Pre vyhodnotenie sme vybrali dve WLE konfigurácie logreg_no_interc + m1 a
grad_m2 + m2. Aby sme lepšie porozumeli správaniu sa testovaných ansámblových
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metód, zobrazujeme zlepšenia v sledovaných metrikách oproti najlepšiemu členu an-
sámblu osobitne pre jednotlivé vel’kosti ansámblu. Takéto zobrazenie je na obrázku
3.

Pre baseline ansámbel je vo všetkých troch metrikách s rastúcou vel’kost’ou an-
sámblu viditel’ný pokles zlepšenia. Podobný pokles je v menšej miere viditel’ný aj
pre WLE konfiguráciu grad_m2 + m2. Pre WLE konfiguráciu logreg_no_interc +
m1 môžeme pozorovat’ opačný trend, s rastúcou vel’kost’ou ansámblu zlepšenie v
metrike presnost’ a NLL rastie, pre metriku ECE nie je trend jednoznačný.

Porovnanie medzi WLE metódami a baseline metódou sme vykonali aj s pomo-
cou štatistických testov. Pre rôzne vel’kosti ansámblu sme pozorovali rôzne správanie
jednotlivých metód, porovnanie preto vykonávame pre jednotlivé vel’kosti ansámblu
osobitne. Množiny členov jednotlivých ansámblov nie sú volené pomocou náhod-
ného výberu, pouźívame preto párový permutačný test [33].

Výsledky sme vyhodnotili na hladine významnosti 5%. Vykonané štatistické
testy ukázali, že konfigurácie WLE ansámblu s kombinačnou metódou grad_m2
dosahujú vo všetkých metrikách lepšie výsledky ako baseline ansámbel. Pri WLE
konfigurácii s kombinačnou metódou logreg_no_interc dochádza k prevahe base-
line metódy v prípade metriky ECE a vel’kosti ansámblu 2, v ostatných prípadoch
vyhráva WLE. Konfigurácie využívajúce kombinačné metódy založené na logistic-
kej regresii dosahujú väčšie zlepšenie v presnosti ako konfigurácie využívajúce gra-
dientové kombinaćné metódy.

4.4 Vyhodnotenie na datasete ImageNet
Pre dataset ImageNet zobrazujeme vyhodnotenie tých istých konfigurácií ako v pred-
chádzajúcej podsekcii. Využívame tu stratégiu zjednodušenej predikcie s odladeným
hyperparametrom topl. Túto stratégiu predikcie označujeme ako fast. Vykonávali
sme tiež experimenty bez zjednodušenej predikcie, označované ako full, tieto tu ale
nie sú zobrazené. Porovnanie s baseline ansámblom pre predikčný prístup fast je
zobrazené na grafe 4. Baseline ansámbel dosahuje vo všetkých metrikách pre rôzne
vel’kosti ansámblu prevažne stabilné výsledky. Pre metriku presnost’ top-1 a v men-
šej miere aj pre presnost’ top-5 môžeme pozorovat’ s rastúcou vel’kost’ou ansám-
blu zväčšujúcu sa prevahu WLE konfigurácií nad baseline ansámblom. Konfigurácia
logreg_no_interc + m1 dosahuje stabilné zlepšenie oproti najlepšej sieti pre väčšinu
prípadov okrem metriky NLL pre vel’kost’ ansámblu 2. Konfigurácia grad_m2 + m2
nedosahuje v metrikách NLL a ECE zlepšenie oproti najlepšej sieti.

Z týchto pozorovaní vidíme, že jednotlivé WLE konfigurácie sa správajú pre
rôzne vel’kosti ansámblu odlišne. Štatistické porovnanie s baseline ansámblom sme
preto vykonali pre jednotlivé vel’kosti ansámblu osobitne. Pre vel’kosti ansámblu 5
a 6 nemáme dostatok vzoriek na vykonanie štatistických testov. Tieto prípady sme
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Obr. 3: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšiemu členu ansámblu pre dve kon-
figurácie WLE z neurónových sietí trénovaných na polovici datasetu CIFAR-100. Vel’kost’
ansámblu vyjadruje počet jeho členov.
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Obr. 4: Zlepšenie v sledovaných metrikách oproti najlepšej z kombinovaných sietí pre dve
vybrané WLE konfigurácie v závislosti od vel’kosti ansámblu na datasete ImageNet1k s prí-
stupom predikcie fast.
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vyhodnotili vizuálne vykreslením zlepšenia v jednotlivých metrikách, ktoré dosiahli
WLE konfigurácie oproti baseline ansámblu. Ide o hodnoty, ktoré sú štandardne spra-
cované v párových štatistických testoch.

Pre ostatné vel’kosti ansámblu sme aj tu, podobne ako na datasete CIFAR-100,
použili párový permutačný test [33]. Výsledky sme vyhodnotili na hladine význam-
nosti 5%.

Pri predikčnom prístupe fast WLE konfigurácia grad_m2 + m2 prekonáva ba-
seline ansámbel len v metrikách presnosti. Pre metriky NLL a ECE nedosahuje lep-
šie výsledky ako baseline pre žiadnu vel’kost’ ansámblu. V prípade použitia kla-
sickej predikcie vyhráva WLE konfigurácia grad_m2 + m2 nad baseline ansám-
blom vo všetkých metrikách a pre všetky vel’kosti 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 vel’kostiach ansámblu 2 a 3, kde výsledky vychádzajú v prospech baseline an-
sámblu a nerozhodne.

Konfigurácia grad_m2 + m2 má lepšie správanie pri predikčnom prístupe full
a prekonáva baseline ansámbel vo všetkých sledovaných metrikách pre všetky vel’-
kosti ansámblov. Konfigurácia logreg_no_interc + m1 má lepšie správanie pri pre-
dikčnom prístupe fast. V prípade ansámblov vel’kosti 2 a 3 neprekonala baseline
ansámbel v metrike NLL, v ostatných prípadoch dosiahla lepšie výsledky ako base-
line ansámbel. Vo všeobecnosti odporúčame konfiguráciu logreg_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.

4.5 Detekcia neznámych vzoriek
Párové zväzovacie metódy umožňujú kvantifikovat’ mieru nekonzistencie spracová-
vaných párových pravdepodobností. V tejto podsekcii skúmame možnost’ 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 soft-
max probability (MSP)), ktorá sa napriek svojej jednoduchosti ukázala ako vysoko
úspešná pre viacero aplikácií [18].

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
"mimo trénovacieho rozdelenia"(ang. out of distribution (OOD)) a testovacia mno-
žina prvého datasetu za "v trénovacom rozdelení"(ang. in distribution (IND)).

S baseline metódou detekcie OOD MSP sme metódy založené na neistote po-
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Obr. 5: Zlepšenie metrík AUROC a AUPRC pre jednotlivé testované metódy detekcie ne-
známych vzoriek oproti najlepšej z kombinovaných sietí. Metódy, ktoré na grafe nie je vidiet’
dosahovali horšie výsledky. Na l’avom 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.

rovnávali pomocou plôch pod krivkami ROC a PR. Metódu MSP sme aplikovali
na výstup našej ansámblovej metódy, na výstupy jednotlivých sietí a tiež na výstup
baseline ansámblu.

Podobne ako pri ostatných metrikách, aj tu porovnávame zlepšenie dosiahnuté
testovanými metódami oproti výsledkom dosiahnutým 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 zobrazu-
jeme 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 5. Baseline ansámbel do-
sahuje podobné výsledky ako najlepšia z kombinovaných sietí. Metódy využívajúce
neistotu z párových zväzovacích metód dosahujú stabilné zlepšenie len v konfigu-
rácii grad_m2 + m1 a len pri úlohe CIFAR-100 vs CIFAR-10. Aplikácia MSP na
výstupy WLE ansámblu dosahuje zlepšenie vo všetkých konfiguráciách, pre kom-
binačnú metódu logreg_no_interc o niečo výraznejšie ako pre kombinačnú metódu
grad_m2.
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Z praktického dôvodu malého počtu vzoriek pre ansámble vel’kosti 4 a 5 a tiež z
dôvodu, že sme nenašli špecifické vzory správania sa jednotlivých metód pre rôzne
vel’kosti ansámblu sme vykonali štatistické porovnanie testovaných metód spoločne
pre všetky vel’kosti ansámblov. Porovnanie vykonávame medzi metódami využíva-
júcimi WLE ansámbel a baseline ansámblom s použitím MSP. Rovnako ako pri vy-
hodnocovaní klasifikačných experimentov aj tu používame párový permutačný test
[33].

Výsledky boli vyhodnotené na hladine významnosti 5%. Detekcia OOD pomo-
cou neistoty z párových zväzovacích metód priniesla zlepšenie oproti baseline me-
tóde len v konfigurácii grad_m2 + m1, a to 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.

5 Záver
V práci sme sa venovali klasifikácii obrazu pomocou strojového učenia. V prvej
časti autoreferátu skúmame aktuálny stav ansámblových postupov v klasifikácii a
získavame poznatky, ktoré potom využívame pri vytváraní novej ansámblovej kla-
sifikačnej metódy. Zvláštnu pozornost’ venujeme párovým ansámblovým modelom,
ktoré využívame aj v nami navrhnutej ansámblovej metóde Vážený lineárny ansám-
bel (WLE).

Hlavný ciel’ práce
V sekcii 3 navrhujeme novú ansámblovú klasifikačnú metódu, ktorá využíva bina-
rizáciu, lineárne klasifikačné metódy a metódy využívané v párových ansámbloch.
Navrhujeme viacero verzií tejto metódy, niektoré z nich vyžadujú trénovanie. V sek-
cii 4 popisujeme experimenty a výsledky prostredníctvom ktorých sme vytvorili me-
todológiu trénovania a použitia jednotlivých verzií vrátane odladenia ich hyperpara-
metrov. Tiež tu vyhodnocujeme jednotlivé verzie navrhnutej metódy na dvoch data-
setoch s počtom tried 100 a 1000. Prostredníctvom týchto experimentov sme splnili
hlavný ciel’ práce, ktorý sa skladá z nasledujúcich bodov.

• Efektívne implementovat’ navrhnutú parametrickú párovú kombinačnú
metódu. Metódu WLE sme implementovali kompletne pomocou tenzorových
operácií, vrátane procesu trénovania kombinačných koeficientov. Takáto im-
plementácia umožňuje použit’ WLE aj na dataset s 1000 triedami aj napriek
kvadratickej zložitosti vzhl’adom k počtu tried pri trénovaní. Navrhli sme tiež
rozšírenie, ktoré umožňuje zrýchlit’ proces predikcie pri datasete s 1000 trie-
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dami až o dva rády s minimálnym dopadom na kvalitu získanej predikcie. Toto
rozšírenie je popísané v sekcii 3.3.

• Zvolit’ vhodnú metódu na vytváranie diverzity použitel’nú pre konvo-
lučné neurónové siete. V experimentoch sa nám osvedčilo kombinovat’ rôzne
architektúry neurónových sietí. V priebehu posledných rokov si získal vel’kú
pozornost’ výskum v oblasti neurónových sietí nazývaných transformery. Ar-
chitektúra transformerov bola vo forme obrazových transformerov prispôso-
bená na prácu s obrazovými dátami a teda aj na klasifikáciu obrazu. Okrem
rôznych konvolučných neurónových sietí využívame preto aj niekol’ko obra-
zových transformerov.

• Zostavit’ a otestovat’ metodiku trénovania kombinačnej metódy. Vo finál-
nej podobe metódy WLE sme navrhli niekol’ko alternatívnych konfigurácií,
všetky z nich vyžadujú trénovanie. Experimentálne sme vybudovali metodiku
ich trénovania. Ako najvhodnejšie sa ukázalo používat’ trénovaciu množinu
vel’kosti 50 vzoriek na triedu riešenej klasifikačnej úlohy, pozostávajúcu zo
vzoriek, ktoré neboli použité pri trénovaní členov ansámblu.

• Otestovat’ správanie zostavenej ansámblovej metódy na vhodne zvole-
ných datasetoch. Metódu WLE sme otestovali na dvoch datasetoch rôznej
vel’kosti a porovnali sme ju s populárnym priemerovacím ansámblom. Porov-
nanie na datasete CIFAR-100 je popísané v podsekcii 4.3. Porovnanie na data-
sete ImageNet1k je popísané v podsekcii 4.4. V tomto prípade sme testovali aj
úpravu predikčného procesu WLE umožňujúcu rýchlejšiu predikciu. Konfigu-
rácie WLE prekonali baseline ansámbel vo väčšine testovaných prípadov. Naj-
lepšie výsledky dosahovali konfigurácie grad_m2 + m2 a logreg_no_interc
+ m1.

Vedl’ajší ciel’ práce
Párové zväzovacie metódy umožňujú kvantifikovat’ nesúlad medzi kombinovanými
predikciami, čo dáva možnost’ využit’ ich na detekciu neznámych vzoriek a vytvo-
renie klasifikátora schopného zdržat’ sa predikcie. V sekcii 4.5 sme pre našu an-
sámblovú metódu otestovali aj takéto rozšírenie a porovnali sme ho so štandardne
využívanou metódou detekcie neznámych vzoriek MSP. Tieto experimenty napĺňajú
vedl’ajší ciel’ práce zložený z nasledovných bodov.

• Navrhnút’ a implementovat’ funkcionalitu umožňujúcu vytvorenému kla-
sifikátoru zdržat’ sa klasifikácie. Teoretický popis tohto rozšírenia je do-
stupný v sekcii 3.2. Implementovali sme ho pre párové zväzovacie metódy
m1, m2 a bc.
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• Otestovat’ implementovanú funkcionalitu na vhodne zvolených úlohách.
Funkcionalitu zdržania sa klasifikácie, resp. detekcie neznámych vzoriek sme
otestovali na dvoch úlohách využívajúcich datasety CIFAR-10 a CIFAR-100.
Popis experimentov a výsledkov je dostupný v podsekcii 4.5. Implementovanú
funkcionalitu sme prostredníctvom metrík AUROC a AUPRC porovnávali s
populárnou metódou MSP. Ukázalo sa, že neistota z párových zväzovacích
metód neposkytuje dostatočne vhodné informácie na vykonávanie OOD de-
tekcie. Pri experimentoch sme ale zistili, že aplikovanie metódy MSP na vý-
stupy WLE poskytuje lepšiu OOD detekciu, ako aplikovanie MSP na výstupy
baseline ansámblu.

Diskusia
Za hlavnú limitáciu pri použití WLE metódy považujeme potrebu oddelenej tréno-
vacej množiny pre trénovanie kombinačných metód. Pri trénovaní metód hlbokého
strojového učenia je spravidla potrebné odladit’ hodnoty niekol’kých hyperparamet-
rov na oddelenej validačnej množine. Po odladení hyperparametrov je možné pre
dosiahnutie čo najlepších výsledkov znovu natrénovat’ metódu hlbokého učenia s
použitím získaných hodnôt hyperparametrov na kompletnej trénovacej množine za-
hŕňajúcej aj validačnú množinu. Otestovanie podobného postupu pre použitie WLE
metódy je jedným z možných smerovaní d’alšieho výskumu.

Pri teoretickej analýze metódy WLE sme zistili dobré teoretické vlastnosti, ktoré
by sa mohli prejavit’ pri kombinovaní klasifikátorov poskytujúcich komplementárne
informácie. Analýza bola vykonaná po dokončení experimentov v práci, preto návrh
vykonaných experimentov tieto vlastnosti nevyužíva. Vhodným spôsobom na otes-
tovanie týchto vlastností by mohla byt’ klasifikácia multimodálnych dát, pri ktorej sa
využíva kombinovanie klasifikátorov trénovaných na odlišných skupinách príznakov
[34]. Klasifikácia multimodálnych dát je preto d’alším možným smerovaním budú-
ceho výskumu.

Architektúra WLE metódy technicky umožňuje kombinovanie klasifikátorov za-
meraných na odlišné podmnožiny tried riešeného problému. Bolo by teda možné
identifikovat’ problematické podmnožiny tried a natrénovat’ klasifikátory, ktoré by
sa na ne špecializovali. S použitím WLE by takéto klasifikátory mohli byt’ kombino-
vané so štandardnými klasifikátormi zameranými na celý problém. Takéto použitie
metódy WLE je taktiež možným smerovaním d’alšieho výskumu.
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Janáček Jaroslav (50%), Fabricius René (50%)

ADF Introducing students to out-of-distribution detection with deep neural
networks - ICETA 2022: 20th IEEE International conference on emerging elear-
ning technologies and applications : Information and communication technologies
in learning : proceedings. 2020. – ISBN 979-8-3503-2033-6, s. [627-633].

Šuch Ondrej (50%), Fabricius René (45%), Tarábek Peter (5%)

Bridging performance gap between minimal and maximal SVM models -
Transactions on Machine Learning Research - ISSN 2835-8856. (2023)
https://openreview.net/forum?id=SM1BkjGePI

Šuch Ondrej, Fabricius René

23


	Úvod
	Teoretické východiská a súčasný stav
	Metódy kombinovania klasifikátorov
	Metódy bez trénovania
	Metódy s trénovaním

	Párové ansámblové modely
	Párové zväzovacie metódy


	Vážený lineárny ansámbel
	Kombinačné metódy
	Logistická regresia
	Gradientové metódy

	Detekcia neznámych vzoriek
	Predikcia pri úlohách s veľkým počtom tried

	Popis experimentov a výsledkov
	Metriky na vyhodnocovanie kvality výsledkov
	Kombinované klasifikátory
	Vyhodnotenie na datasete CIFAR-100
	Vyhodnotenie na datasete ImageNet
	Detekcia neznámych vzoriek

	Záver
	Zoznam publikácií autora

