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Anotacia

Tato dizertacnd prica sa zameriava na vysvetliteI'nost’ predikcii klasifikatorov hl-
bokého ucenia. Ciel'om je vytvorit’ systém, ktory poskytuje vysvetlenia predikcii a
pomdha pouZivatel'om pochopit’ sivisiace prvky. Pre zachovanie vykonu vyuZivame
post-hoc pristup. Presna interpretacia prvkov je ndrocnd a md charakter vedeckej
prace, preto predstavujeme nastroj, ktory pomdha vyskumnikom porozumiet’ novo
extrahovanym prvkom, ktoré mézu byt’ v konkrétnej doméne nezname.

Po zhodnoteni sti¢asného stavu sme zistili, Ze sicasné metddy vysvetlitel nosti
nezvazuji existenciu anomdlii. Preto navrhujeme integrovat’ detektor anomalii do
systému vysvetlitel'nosti. Na$im inovativnym pristupom k detekcii anomalii je po-
rovnanie mechanizmov pouZzitych pri vzniku testovanych obrazov s tymi ktoré boli
pouzité pri tvorbe obrazov v trénovacej sade, namiesto merania podobnosti medzi
nimi.

KPicové slova: vizudlne trasovanie objektov, hlboké ucenie, Siamské neurénové
siete, latentné priestory, mechanizmus pozornosti, homografia, analyza dopravy.
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Annotation

This dissertation researches the explainability of predictions made by deep learning
classifiers. We aim to create a system that provides explanations of predictions and
helps end-users understand the involved features. To maintain high performance, we
use a post-hoc explanation strategy. The exact interpretation of features is a tough
task-dependent discipline that has the nature of scientific work. Because of this, we
introduce a tool to assist researchers in comprehending newly extracted features that
may not be familiar in the specific application domain.

We found that current explainability methods do not consider anomalies. To add-
ress this, we suggest integrating an anomaly detector into the explainability system.
Our innovative approach to anomaly detection compares the underlying mechanisms
used to form the tested image with those used for forming images in the training set,
rather than measuring the similarity between them.
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1 Uvod

.....

alebo vel'mi slabé vysvetlenia pre koncového uZzivatel’a. Tento stav nie je idedlny ani
pre pouZzivanie v praxi ako aj budici vyskum a vyvoj, ked’Ze neuronové siete vo vel’-
kej miere predstavuji modely Ciernych skriniek. Tento problém vsak nie je jednodu-
chy ked’Ze s narastajicim vykonom modelu rastie aj jeho robustnost’ ¢o znamena
Ze model ma obrovské pocty parametrov a informacie v modeloch su t'aZko sledo-
vatel'né pricom chyba ich jasna reprezenticia. Druhy dovod predstavuje nelinearita
tychto systémov kedy aktivacné funkcie dokazu transformovat’ priestor spdsobom,
ktory je pre ¢loveka nepochopitel'ny.

Dalii vyznamny problém predstavuje aj skutonost’, 7e ddta, ktoré nepatria do mo-
delu, sa Casto nezohl’adiiuju pri otdzke vysvetlitel'nosti. To mdZe spdsobit’ nejasnosti
pri interpreticii, ked’ sa model snaZi vysvetlit' nevysvetlitel'né tidaje. Preto by de-
tekcia anomadlii mala byt neoddelitel'nou sicast'ou danej problematiky.

Vyskum, ktory predklada tato dizertatnd praca, ma za ciel rieSit’ problém vy-
svetlitel'nosti v hIbokom ucenfi a zdéraziiuje vyzvy, ktorym sa Celf pri aplikacii hlbo-
kého uc€enia na detekciu anomalii. Experimenty si kladd za ciel’ demonStrovat’ poten-
cidl hlbokého ucenia, dosiahnut’ efektivitu a robustnost’ systémov detekcie anomalii
a taktieZ poskytnuit’ lepsie pochopenie toho, ako sa novy navrh méze aplikovat’ v
redlnych situdcidch. Daliim ciel' om je vyvinit' metédu, ktord moze zlepgit' vysvet-
liteI'nost’ modelov hlbokého ucenia a zdrovenl zachovat’ ich presnost’. Hlavny prinos
prace je v oblasti vysvetlitel'nosti, ktory poskytuje lepSie pochopenie toho, ako mo-
dely hlbokého ucenia robia svoje predikcie. Prinosom pre oblast’ detekcie anomalii
je poskytnutie poznatkov o moZnostiach a obmedzeniach modelov hlbokého ucenia
pre tito dlohu.

Vzhl'adom na vyssie spomenuté aspekty, v rdmci tejto dizertacnej prace boli zadefi-
nované nasledovné ciele:

¢ Primarnym ciel’om tejto prace je vyvinit’ metodu post-hoc vysvetl’eni pre
rozhodnutia vykonané systémom hlbokého ucenia, konkrétne pre rozpoz-
navanie obrazkov.

¢ Sekundarnym ciel’om je vyvinat’ techniku detekcie anomalii, ktora sa vy-
hyba vysvetleniam anomalnych vstupov a spolieha sa na hlboké genera-
tivne modelovanie. Takyto systém by mohol slizit’ ako rozSirenie metéd
vysvetl’ovania, ¢im by sa zvySila robustnost’ a spol’ahlivost’ systémov. Al-
ternativne by mohol byt’ implementovany aj ako samostatna aplikacia.

Nasledujuca kapitola poskytuje sicasny stav v oblasti vysvetlitel' nosti metdd umele;j
inteligencie a detekcie anomalii.



2 Teoretické vychodiska a siicasny stav

2.1 VysvetlitePnost’ v strojovom uceni

Vseobecna kvantitativna definicia vysvetlitel'nosti umelej inteligencie (Al) neexis-
tuje, avSak kvalitativne ju mdzeme definovat’ takto:

Vysvetlitel'nost’ je iroven na ktorej dokazZe clovek porozumiet’ pricine
rozhodnutia systému.[11]

Cim je vysSia drovei vysvetlitel'nosti modelu, tym jednoduchsie je pre &loveka
pochopit’, preco boli vykonané urcité rozhodnutia alebo predpovede. TaktieZ by sme
mohli definovat’ vysvetlitel'nost’ ako droveni na ktorej dokaze clovek konzistentne
predpovedat’ vystupy modelu. Takdto definicia vSak plati iba do urcitej komplex-
nosti modelu. S pribidajicim mnoZstvom dét (alebo narastajicou zloZitost'ou dat) a
zvacsujlcou sa zloZitost'ou modelu, nie je pre cloveka moZné, aby vedel predikovat’
vysledok este pred tym ako ho ur¢i samotny model. Potom je vSak dbleZité Ze vie po-
rozumiet’ pricine rozhodnutia modelu. Jednoduchd metrika kvality vysvetlitel' nosti
mdze byt uréend porovnanim, napriklad tak, Ze jeden model ma lepsSiu vysvetlitel’-
nost’ ako druhy ak sd jeho rozhodnutia pochopitel’'nejSie pre koncového uzivatel’a
ako rozhodnutia z iného modelu [7].

2.2 VSeobecny popis a motivacia

Vysvetlitel'nost’ je zdkladnou poZiadavkou na vedecky pristup k rieSeniu problé-
mov. Jeho zdkladny princip vyjadruje epistemologicky trojuholnik (Fig.2). alebo aj
»semioticky trojuholnik® [5], v ktorom su uvedené r6zne interpreticie vrcholov troj-
uholnika. Iné varianty ret’azca ,,world — knowledge — model* st napr. ,,thing — logos
— states of mind* (Aristotle), ,,object — sign — interpretant* (Pierce).

Zjednodusene mdzeme povedat’, Ze z okolitého sveta pozorovanim abstrahujeme
vedomosti vo forme vedomosti, z ktorych logickou tvahou zostavujeme model po-
zorovanej reality. PouZitim modelu robime rozhodnutia a pokial’ je model spravny,
tieto rozhodnutia budd spravne aj v realite. Strojové uenie tento postup zmenilo na
priamu identifikdciu parametrov modelu z redlnych dét a pokial je tato transformécia
nelinedrna (hlboké neurénové siete), stiva sa pre poZivatel'a Ciernou skrinkou. Preto
sa domnievame, Ze pre vysvetlitelnost’ rozhodnutia ziskaného neurénovou siet’ ou
je potrebné napodobnit’ proces 'udského myslenia a prispdsobit’ proces tvorby roz-
hodnuti epistemologickému trojuholniku. Podvedome sa tento koncept uplatnil aj vo
vyvoji hlbokych neurénovych sieti, ked” hlbokd neurénova siet’ pre rozpozndvanie
vzorov bola rozdelend na Cast’ extrakcie priznakov a Cast’” generovania rozhodnuti z
priznakov (napr. klasifikacia).
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Obr. 1: Epistemologicky trojuholnik.

Preto aj vysvetliteI'nost’ systému rozpozndvania vzorov je potrebné rozdelit’ na
dve Casti: vysvetliteI'nost’ extrahovanych priznakov a vysvetliteI'nost’ odvodenia
rozhodnutia z extrahovanych priznakov. Priznaky méZu byt priamo vysvetlitel' né
expertom v danej oblasti a takéto su niekedy ziskavané priamo predspracovanim dat
a pouzité ako vstup do neurénovej siete. Tuto transformaciu vedomosti na priznaky
nazyvame priznakovym inZinierstvom.

Prikladom je spracovanie zvuku, kedy vieme Ze vd’aka tvaru bazilidrnej mem-
brany vo vnitornom uchu pocuje clovek v spektralnej oblasti, preto ako vstup neur6-
novej siete sa pouzival priamo spektrogram zvuku. Ak priznak objektov pozname as-
pori priblizne (napr. vek zobrazovanej osoby — face aging [10]), potom aj neurénovi
siet’ pre extrakciu priznakov mdZeme natrénovat’ tak aby vzory s urcitou hodnotou
zvoleného priznaku boli umiestnené v urcitej Casti priznakového (latentného) pries-
toru. Ak takto extrahované priznaky pouZijeme na rekonstrukciu obrazu (variational
autoencoder [8]), potom zmenou polohy priznakového vektora vieme odpovedajticu
vlastnost’ vtldcat’ rekonStruovanému obrazu [15]. Dokonca pre vytvorenie vzoru ne-
musime ani pouZit' priznaky extrahované zo vstupnych dét, ale mdZeme natrénovat’
generativnu neurénovu siet’ (generative adversarial network - GAN) tak, aby vzor
generovala z ndhodnych sdradnic priznakového vektora z definovaného podpriestoru
latentného priestoru.

Na extrakciu priznakov zndmych pouzivatel ovi a teda pre neho vysvetlitel' nych,
su k dispozicii u¢inné nastroje. Ak vSak chceme vyuZit' vyhody ziskané pouZziva-
nim nelinedrnych systémov na rozpozndvanie vzorov, musime pripustit’ Ze ziskané
priznaky sui pre pouZivatel'a nové a teda nie su priamo vysvetliteI'né. V prici za-
stdvame nazor, Ze vysvetliteI'nost’ priznakov spociva priamo v ziskavani vedomosti
z extrahovanych priznakov. Tento proces je podobny ziskavaniu vedomosti z dat a



preto ma rovnaky vedecky postup. Vyhoda ndhrady vstupnych dat extrahovanymi
priznakmi spociva v tom, Ze extraktor priznakov extrahuje vyznamné priznaky z po-
hl'adu aplikacie t.j. data predspracuje a mdzZe vydolovat’ priznaky, ktoré by cloveku
ostali skryté kvoli 'udskej zaujatosti minulymi skdsenost’ami. Toto oprostenie sa
tyka hl'adania parametrov modelu strojovym ucenim, avSak architektira modelu a
vol’ba jeho hyperparametrov je doposial’ stdle na clovekovi. Urcité skisenosti mame
aj s interpretaciou zlozitejSich priznakov ziskanych linedrnymi extraktormi. Prikla-
dom toho su priznaky ziskané Principal Component Analysis.

Vysvetlitel'nost’ teda nechdpeme ako automatizovany postup ktory da vysvetle-
nie aj nezainteresovanému pouZzivatel ovi. Naopak, chdpeme ho ako proces objavo-
vania, ziskavania vedomosti zo $tidia priznakov poZivanych konkrétnym systémom
rozpozndvania vzorov v konkrétnej aplikécii (Fig. 3). To sice moze viest' k uzkej
Specializcii, ale to je dnes typické aj pre Coraz uZSiu Specializaciu vednych odbo-
rov. Prikladom modZe byt analyza t'ahu v hre Go programom AlphaGo, ktory bol
pre hrdov dovtedy nezndmy, ale bol rozhodujuci pre vit'azstvo nad hra¢om Lee Se-
dol. Pochopenie transformacie priznakov na vedomosti je u¢enim sa pouzivatel’a od
pocitaca. NavySe analyzou priznakov mdéZeme dospiet’ aj k tomu, Ze sice priznak vy-
znamne prispel k rozpoznaniu obrazu, ale priznak nie je vyznamny pre rozpoznavany
objekt v obraze (Clever Hans effect) [14] [1].

Computer Reasoning Knowledge
model

Obr. 2: Vysvetlite'nost’ strojového ucenia v koncepte epistemologického trojuholnika

Ulohou pouZivatel'a teda nie je vysvetlit' ktoré priznaky boli extrahované zo
vstupnych dat (nerobi vysvetlitel' nost” extrakcie priznakov), ale vysvetlit’ preco bolo
urobené prave toto rozhodnutie zo ziskanych priznakov. Preto budeme trvat’ na tom,



aby beZne pouZivany nelinedrny klasifikator bol nahradeny resp. podporeny linear-
nym systémom alebo logickymi pravidlami. Tato prica sa zameriava na implemen-
taciu post-hoc vysvetlitel' nej podpory.

3 Navrhovany pristup k vysvetlitel'nosti klasifikacie

Téato praca predstavuje pristup urceny pre zlepSenie pouZivatel ského pochopenia
vzorov a ich vplyvu na rozpozndvanie tried. Model predstavuje vysvetlitel'ny kla-
sifikator vo forme fuzzy logiky, ktord poskytuje konzistentné vysvetlenia pre pod-
mnozinu vzorov patriacich do jednej triedy. V pristupe zaloZenom na prikladoch
skimame vzorky s podobnymi znakmi bud’ z rovnakej triedy, alebo z inej triedy
(kontrafaktudlne) v porovnani s vysvetl ovanym vzorom. Tento pristup sa pouZiva
pocas fazy rozpozndvania a vysvetl'ovania nového vzoru. Pri vysvetl' ovani funkcii
mdZe pouZivatel experimentovat’ s varidciami hodnot priznakov a sledovat’ vplyv
na rozhodnutie a zodpovedajici vzor. Toto poskytuje vizudlnu reprezentéciu logic-
kej funkcie pouzitej na vysvetlenie klasifikdcie, ktord poskytuje rovnaky vysledok
ako nelinedrny klasifikétor.

Ako nizorny priklad sme vybrali vysvetlitel' nost’ rozpozndvania rukou pisanych
Cislic z databdzy MNIST. Ako zndzoriiuje blokovd schéma na Fig.3 a), systém roz-
pozndvania rukou pisanych Cislic pozostiva z extraktora priznakov, uzivatel ského
prostredia a fuzzy logického modelu ktory je hlavnou stucast ou post-hoc vysvetli-
tel'nosti nelinedrneho klasifikatora. Fig. 3 b).

Features explanation

interactive interface | features list
f Miiiatesd =

a)

Obr. 3: Navrh vysvetlite' ného systému

Ako uz bolo uvedené, tvrdime, Ze je nevyhnutné zachovat’ nelinearitu extraktora
priznakov, aj ked’ priznaky samotné nie st okamzite vysvetlitel'né a proces vysvet-
I'ovania je analogicky s objavovanim prostrednictvom pozorovania udalosti. Nasa
perspektiva je v silade s experimentdlnym pristupom Galilea Galileiho k ziskava-
niu vedomosti, na rozdiel od Platénovej myslienky pasivneho pozorovania. Pre tento



post-hoc pristup sme vyvinuli néstroj, ktorého blokova schéma je zndzornend na ob-
razku 3a) (dprava [3]). Testuje sa nelinedrny klasifikitor pozostavajici z extraktora
prvkov a klasifikdatora. Experiment zahfiia varidcie znakov a pozorovanie ich vplyvu
na rekonStruovany obraz, vysledok klasifikdcie a relevantnost’ znakov. Model deko-
déra, ktory rekonStruuje obraz pomocou extrahovanych prvkov, sa trénuje, zatial’ ¢o
kompresor (sticast’ klasifikatora - extraktor priznakov) zostiva nemenny. Grafické
rozhranie predstavuje 2D podpriestor priznakového priestoru, pricom sa zobrazuje
origindlny obraz a obraz po zmene priznakov.

V préici zastdvame ndzor, Ze 'udskym vedomostiam v procese poznania zod-
povedajui extrahované priznaky v procese strojového ucenia. Doteraz sme popisali
spdsob ako naucit’ pouzivatel'a vysvetlit’ extrahované priznaky, d’alej budeme popi-
sovat’ spdsob ako pouZzit’ priznaky na vysvetlenie klasifikicie vzoru.

Skimame dva pristupy na vyuzitie funkcii f;,i € {1,...,M} pri urCovani klasifi-
kovanej triedy pomocou inferencie:

1. Ich priame pouzitie, ako to robi nelinedrny klasifikator, kde y; = f;.
2. VyuZitie miery relevantnosti funkcif, kde y; = p(f;) = R;.

Co sa tyka 2. bodu - Na tému atribuénych metdd, teda vyuZitie miery relevantnosti
priznakov, existuje mnoho literatiry, ktord hodnot{ vyznam premennych v neuré-
novych siet’ach, ktoré aplikujeme na priznaky. Za dcelom testovania navrhovane;j
metédy, budeme brat’ do dvahy dve vzorové techniky na vypocet relevancie prv-
kov: postup spitného Sirenia zaloZeny na prepocte gradientu a pristup relevantnosti
priznakov [13],[12].

Ako predstavitel’a pristupu k relevantnosti funkcii pouzivame Layer-Wise Rele-
vance Propagation [2]. Spitny vypocet relevantnosti LRP metddy je definovany ako:

By Bj+1 alwl’l+1
I LI+ ik [+1
Ri_ZRiek _Z B; 11 le
k=1 k=1 1 LI+
e+ Z] awiy ey
j=

ie{l,...B},le{l,....L—-1}

Dalej, ako predstavitel’a gradientového pristupu sme zvolili metédu Vanilla Gra-
dient pre zobrazenie teplotnych map (Saliency Maps) [6]. Tato metdda taktiez vel’ mi
pekne ukazuje vSeobecny princip, ktory nasleduju aj ostatné gradientovo zaloZené
metddy. _

Skore triedy doleZitosti S{ priznaku f; pre konkrétnu triedu j je definované ako
paricialna derivacia:

7 5“5 . .
sl=%57 €M) e (1N )



V oboch pripadoch, teda bud’ surovy extrahovany priznak alebo jeho vypocitana
relevantnost’ sa musia normalizovat’ na jednotkovy interval, aby sa jeho hodnota
mohla interpretovat’ ako pravdivostnd hodnota vyroku fuzzy logiky [9]. Normalizu-
jeme pre hodnoty y; € R,i € {1,...,M} a pouZijeme min-max linedrnu normalizdciu:

5 Yi = Ymin
' Ymax — Ymin ' 3
ymin:min{yla-"vyM}a ( )
Ymax = max{)’l, s 7yM}
Existuje tieZ moZnost’ normalizdcie funkcii pomocou funkcie Sigmoid:
. 1
Vi=S0i) == )

14+eVi

4 Fuzzy model ako vysvetlitel’ny klasifikator

V predchadzajicej Casti boli spomenuté spdsoby ako moZzno merat’ vyznamnost’
priznakov za dcelom ich pouZitia pre fuzzy logiku a ich ndslednd normaliz4ciu pre
Zadehovu fuzzy funkciu. Takéto predspracovanie dit je prvym krokom v nasej na-
vrhovanej architektire, ako méZeme vidiet’ na obrazku 4 - Normaliza¢ny modul.
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Obr. 4: Architektira Fuzzy logického klasifikdtora

Dal3ia fiza zahfiia modul relevanéného filtra, ktory transformuje priznaky do
zodpovedajucich stavov relevantnosti. Pozitivna relevancia predstavuje vyjadrenie,



do akej miery je konkrétny vstupny priznak alebo skupina priznakov délezitd na
vytvdranie presnych predikcii modelom hlbokého ucenia.

TakZe v relevanénom filtri interpretujeme priznak ¢;,i € {1,...,M} ako pozitivne
relevantny ¢; = 1, ak je hodnota alebo vdha jeho relevantnosti y; € [0, 1] vyssia ako
dana hranica y; > % + A a ako negativne relevantny ¢; = 0, ak je jeho hodnota nizsia
ako Specificky hranica y; < % —A.

Treti pripad je pre irelevantné priznaky c¢; = X if % —A<y; < % +A:

I, yi>4+A
ci=9X, J-A<FH<I+A )
0, yi<i-A

Dalej odvodime pravdivostnii hodnotu pre prislu$né priznaky:

1—v. =0
l‘(yi:C[):{~ Yir i 7C,'7£X,i€{1,...,M}. (6)
Yi, Ci:1

Ciel' om navrhovaného fuzzy klasifikdtora je priradit’ vstupnému vzoru X s relevanc-
nym vektorom ¥ kédové slovo relevancie € (vysvetlenie) s najvysSou mierou pravdi-
vosti. Pravdivostnd hodnota tvrdenia, Ze vyhodnotené kédové slovo € sa rovna kédo-
vému slovu ¢, je:

((e=d)= erMz(a,:c{),j:l,...,3M (7)

Nisledne fuzzy model priradi k rozpoznanému vzoru kédové slovo ¢™ s maximalnou
pravdivostnou hodnotou (klasifikdcia vykonand fuzzy modelom):

i = argmaxt (€ = ¢/) (8)
cleC

4.1 Trénovanie Fuzzy Klasifikatora

Hlavnou tlohou trénovania fuzzy klasifikatora je ndjst’ relevantné (k6dové) slova
c={(c1,...,¢iy...,cm) }ei € {0,X,1},i € {1,...,M}, ktoré maximalizuji pravde-
podobnost’, Ze fuzzy model zaradi k6dové slovo do rovnakej triedy ako nelinearny
klasifikator. Ked' sa zameriavame na interpretdciu nelinedrneho klasifikatora, je roz-
umné ocakdvat’, Ze navrhovany fuzzy model by sa mal spravat’ ¢o najblizsie k klasi-
fikatoru.

Na trénovanie modelu st potrebné dva kroky pri pouZiti trénovacej mnoZiny tdajov:
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Obr. 5: Tréningova faza (tvorba kédovych slov) s navrhovanym Fuzzy modelom

.V pociatocnej faze pridelime kazdy vzor v trénovacej mnoZine zodpoveda-
jucemu kédovému slovu na zdklade vzorca (5). Vytvorené kédové slova a
ich prislu$nd triedu zhromaZd’ ujeme v Statistickej tabul’ke priradenych tried
ku kédovému slovu. Pocas tohto ’tréningu’ zvySujeme pocet vystupnych ké-
dovych slov pre Specificku triedu rozpoznani fuzzy modelom. Informacie sa
potom zhromaZzd'uju v Statistickej tabul’ke pre triedy priradené konkrétnemu
kédovému slovu (ako je zndzornené v tabul'ke 1).

Codeword ¢! . Codeword ¢/C!
Classl ... ClassN Classl ... ClassN
ni ... nk o nll(C\ ... nk?‘

Tabul’ka 1: Priznakové mapovanie do kédovych slov

. Pocas druhého kroku sa vyberu prislusné kédové slova (pozri podmienku do-
minancie 9) a priradia sa ich prisluSnym triedam. Tento proces sa vykondva
nasledujicim spdsobom. Hodnota ni spojend so vzorom triedy k € {1,...,N}
priradena kédovému slovu ¢/ € {1,...,3"} oznacuje pomer presnych a ne-
presnych klasifikdcii vytvorenych fuzzy modelom.

Inymi slovami, hodnota n,’( oznacuje, kol'kokrat klasifikator spravne identifi-

. it , v P . oyl .
koval dand triedu ni v porovnani s poctom nespravnych klasifikacii ni , L.

; i+ i— .
Jj__ ] 2 £ M N £
n, =n; —mn, Kédovéslovo e/ € {1,...,3"} sa povazuje za vhodné pre kon-

krétnu triedu k € {1,...,N}, ak plati nasledovnd podmienka:

nljC > Z nlj ©)]
iZk
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4.2 Inferencia Fuzzy Klasifikatora

Na ziskanie predikcie modelu pre predkladany vzor x patriaci do triedy m € {1,...,N}
sa privddza ako vstup do nelinedrneho klasifikdtora (DNN), a ten identifikuje pre
dany vzor najvyraznejsie f.

A — - - " "= A
J/07: - 0o |
Y1 g 1 Y1 |

88 2 fuzz lai l
te g y explainer |
§5 Il g |
Y| &y P |
M—p & M t * * |
| ‘ switching table |
1 | - - 1
T
| Iy LAAVAY/
6> |
| min | |min min |
| SU SJ codeword Sm |
|
| | max 'B
| w !
| s
o ’
| hd o
I max y— L
| — Zy |
|_ _____________________ -

Obr. 6: Fuzzy model - inferencia

Nasledne klasifikacnd ¢ast DNN vyuZiva extrahované znaky f pre predikciu
triedy vzoru. Z rozhodnutia klasifikdtora Ciernej skrinky odvodime relevantnost’ pri-
znakov y a privedieme ich na vstup vysvetlitel'ného klasifikatora. Vo faze testovania
teda ziskame zodpovedajiice kédové slovd z inferencie testovacich vzoriek. Podl'a
vytvorenej Tabul'ky kédovych slov (1) ndjdeme najblizSie kédové slovo (diskrétny
vektor), ktoré nebolo pocas tréningovej fazy vyradené.

Pre evaluéciu Fuzzy klasifikdtora budeme pouzivat’ nasledovné metriky:

explanation €= argmax (& =d) (10)
jieiect

m

Pre presnost’ predikcii black-boxu:

TS (5 —
accgpey = == ———— (’:’ m)

Y
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kde

1
0

, My =m

. mp £ m;

5(1’71, = m,-) = {

Presnost’ predikcif fuzzy modelu méZeme hodnotit’ podobne:

n S = ms

acepiey p= T (12)
Vierohodnost’ vysvetleni je jeden z najdoleZitejSich atribitov pri hodnoteni navrhu z
hladiska vysvetlitel'nosti:

n S = B
Fidelity py — Zi=t Ui =) (13)
a nakoniec stabilita vysvetleni ktord vyjadruje mieru, do akej vysvetlenie zostava
konzistentné v ramci triedy:

S(b! # b (14)

(ngE

stability H(C;,Cy) =
i=1

4.3 Experimentalna ¢innost’

Vysledky uvedené v tabul’ke 2 ukazuji vykonnost’ navrhovaného post-hoc modelu
na databaze ImageNet. Celkova presnost’ architektir nelinearnych klasifikdtorov je
vSak taktieZ vyrazne nizsia ako 90%. V pripade modelov DenseNet121 a VGG16
sme boli schopni dosiahnut’ porovnatel'nd troveni presnosti s post-hoc vysvetlitel -
nym modelom. PouZili sme tiez metriku stability (pozri 14) na posidenie podobnosti
medzi vysvetleniami inStancii v rdmci kazdej triedy pre konkrétnu architektiru. Je
dolezité mat’ stabilné vysvetlenia, pretoze ndhla zmena vo vysvetleni vhI'adom na
malé zmeny na vstupe moZe viest' k nedovere alebo nejednoznacnosti, pokial’ ide o
spravanie modelu.

Ked’ sa zaoberdme komplexnej$imi datami, ako je ImageNet, metdda redukcie pri-
znakov (zvicSovanie pasma irelevantnosti) prinaSa vel’ké vyhody. V tomto konkrét-
nom experimente sme sa rozhodli pouzit’ architektiru DenseNet121. Tabul'ka 5 zo-
brazuje priemerny pocet pozitivnych a negativnych priznakov spolu s celkovym vy-
konom modelu pod réznymi prahovymi troviiami. Na zdklade vysledkov mdZeme
konStatovat’, Ze tito priznakova redukcia (celkovd suma Npositive @ NNEGATIVE)
bola tspesnd, pricom miera vernosti vysvetlenia bola zachovand nad 99%. v expe-
rimentoch figuruje spodna a hornd hranica symetricky centrovana okolo stredu jed-
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ResNet50 VGG 16
Relevance Method Fidelity p, ‘}c::;;;y A];c_‘;:;y Fidelity p, AFC::;;;y A;C_';;:;y
Vanilla Grad 5.09 4.58 67.46 47.89 26.82 64.44
Raw normalised features 34.09 31.04 67.46 41.01 36.84 64.44
LRP relevance - - 67.46 21.74 17.8 64.44
Guided Backprop 5.09 4.58 67.46 15.66 12.66 64.44
DeconvNet 5.09 4.58 67.46 100.0 64.44 64.44
InceptionV3 DenseNet121
Relevance Method Fidelity p, ?::;;y A](;c_l;;’:;y Fidelity p,- AFC::ZI;;Y A];i';;::y
Vanilla Grad 11.35 10.42 75.84 100 71.2 71.2
Raw normalised features 65.87 60.49 75.84 40.24 36.99 71.2
LRP relevance - - 75.84 - - 71.2
Guided Backprop 11.35 10.42 75.84 100 71.2 71.2
DeconvNet 11.35 10.42 75.84 100 71.2 71.2

Tabul'ka 2: Vysledky pre databazu ImageNet

Architecture / Codeword

Relevance Method  Bit Match  Stability (%)

Length
Raw 2971.28 72.54
_ Vanilla Grad 3789.96 92.53
VGG16/4096 bits Guided Backprop ~ 3937.23 96.12
DeconvNet 4096 100
Raw 2004.03 72.54
, Vanilla Grad 2046.44 99.92
ResNet50/2048 bits Guided Backprop  2046.44 99.92
DeconvNet 2046.44 99.92

TabulPka 3: Priemetn4 stability predikénych vysvetleni v rdmci tried pre architektiry
VGG16 a ResNet50

notkového intervalu, zacinajic od jednej tretiny:

LowerLimit =

3

14

1 2
=~ —A, UpperLimit = 3 +A
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Architecture / Codeword 1 hce Method Bt Match  Stability (%)

Length

Raw 984.12 96.12

, Vanilla Grad 1024 100
DenseNet121/1024 bits Guided Backprop ~ 1022.51 99.85

DeconvNet 1024 100
Raw 1937.14 94.58
. . Vanilla Grad 2046.67 99.93
InceptionV3/2048 bits Guided Backprop  2046.67 99.93
DeconvNet 2046.67 99.93

Tabul’ka 4: Priemetna stability predikénych vysvetleni v ramci tried pre architektiiry
Inception V3 a DenseNet121

DenseNet121/ImageNet A 0 0.1 0.2 0.3

VanillaGrad/ NposiTIVE 1059  5.19 2.5 2.04

. NNEGATIVE 774.12  275.15  44.28 21.75
GuidedBackprop/DeconvNet Fidelity py(%) 100 100 99.78 9912

NposITIVE 4.12 2.44 1.5 1.05
Raw normalized features NNEGATIVE 989.03 94935 856.96 627.17
Fidelity p,(%)  40.24 40.24 38.61 27.57

TabulPka 5: Metoda redukcie priznakov aplikovand pre DenseNet-121/ImageNet

4.4 Vyhodnotenie

V tejto praci sme navrli metédu, ktorej experimentdlne vysledky ukazuju, Ze vysvet-
litel'ny fuzzy klasifikdtor moze zodpovedat’ klasifikdciou takmer identicky s neli-
nedrnymi klasifikdtormi. Parita vykonu sa dosiahne vtedy, ked’ klasifikdtory striktne
oddel’uju proces extrakcie prvkov od klasifikdcie a dokdZu dspesne extrahovat’ zmys-
luplné a efektivne priznaky zo vstupnych tdajov (zavisi od architektiiry).
Primarnym krokom je pouZzitie relevantnosti priznakov ako vstupnych hodnot
pre fuzzy klasifikator. Najlepsie vysledky dosiahli metédy, ktoré urcuju relevanciu
funkcie pomocou metdd zaloZenych na gradiente a celkovym vit'azom medzi testo-
vanymi metdédami sa stal DeconvNet. Pri zvaZzovani implementdcie tohto post-hoc
vysvetlenia je vSak kI'i¢ové premysliet’ si cely proces vratane dostupnych tdajov
a architektdry. Hoci navrhovand vSeobecnd koncepcia zostdva nemennd, skutocna
implementdcia musi byt’ prispdsobend konkrétnej tlohe.
Prispevok fuzzy logiky k vysvetlitel'nosti v ramci klasifikacnej domény:

15



* Post-hoc klasifikétor je no forme fuzzy logického vyrazu. Sada pravidiel (IF,
THEN) je zékladom logiky (modus ponens: (P — Q) AP — Q), pre neurcité
data rozSirenej na fuzzy logiku (miera pravdivosti vyroku z jednotkového in-
tervalu).

* Dostdvame mieru pravdivosti klasifikdcie. Spdtne mdéZeme odstranit’ irele-
vantné priznaky a zistit' mieru pravdivosti kritickych priznakov.

» Ked'Ze ide o post-hoc vysvetliteI'nost’, méZeme urcit’ mieru doveryhodnosti
vysvetlenia (fidelity).

* Ako mieru pravdivosti priznakov mdZeme pouzit' samotné hodnoty prizna-
kov, alebo ich relevancie. Potom vieme posidit’ vhodnost’ réznych vypoctov
relevancie porovnanim déveryhodnosti, pripadne priemernej pravdivosti kla-
sifikdcie vysvetlitel' ného klasifikatora.

* Mbzeme hl'adat’ optimdlnu transforméciu priznakov na ich pravdivosti t =
u(f). Cim sa zbavujeme ndhrady pravdivosti priamych priznakov ich relevan-
ciou - predmet d’alSieho vyskumu.

* N3gjdend fuzzy logickd funkcia je v tvare Uplnej normdlnej disjunktnej formy.
Pocet logickych operécif je moZzné minimalizovat’, podobne ako sa minima-
lizuji Booleove logické funkcie. Logicku funkciu méZeme napr. prepisat’ do
tvaru tercidrneho rozhodovacieho stromu.

5 Navrhované pristupy k detekcii anomalii

Motto - Anomdlia je pozorovanie, ktoré sa tak vyrazne odliSuje od inych
pozorovani aZ budi podozrenie Ze dané pozorovanie bolo vytvorené Uplne inym
mechanizmom.

— Hawkins,[4].

Predmetna citdcia tvrdi, Ze nezrovnalost mdze byt dostatocne vyznamnd na
to, aby opraviovala k zdveru, Ze vzory neboli vytvorené rovnakym mechanizmom.
Preto nie je nevyhnutné, aby sme mali znalosti o presnom mechanizme tvorby da-
ného vzoru, ale postaci, aby sme pochopili mechanizmus zodpovedny za generovanie
jeho obrazu.

Podl'a toho o¢akdvame, Ze normdlne vzorky v rovnakej triede budd vytvorené
rovnakym mechanizmom. BohuZial’, tento mechanizmus nie je zndmy pre trénin-
gové/povodné data. Mame vSak mechanizmus, ako generovat’ vzorky, ktoré sa ne-
daji odlisit’ od trénovacich dat pocas Turingovho testu vykondvaného trénovanou
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neurénovou siet'ou — Diskrimindtor. Ak si vygenerované dita podobné trénova-
cim datam, potom ocakdvame rovnaky mechanizmus generovania pre obe, pretoZe
uspesne zachytime pdvodnii distribiciu dat.

5.1 Charakteristiky dat ako indikacie anomalii

V pociatocnych fazach vyskumu pre detekciu anomélii sme sa zaoberali hlavne prak-
tickym overenim vyuZitia generativnych modelov pre detekciu anomaélii konvenc-
nymi spdsobmi(vrodené vlastnosti tychto modelov).

Dal3ie experimenty pre vyskum v oblasti detekcie anomélii sme prispdsobili ove-
renym predpokladom z predoslych experimentov a navrhli sme architektiru detekcie
pri ktorej by tcinnost’ detegovania nebola zavisla od zloZitosti dat. Zamerali sme sa
na porovnavanie charakteristik jednotlivych dat, pricom sme za metriku pre detekciu
anomadli{ uvazovali vyraznd odliSnost’ charakteristik anomdlnych dat od charakte-
ristik origindlnych dit. Experiment pozostdval z dvoch krokov, kde v prvom sme
najprv natrénovali GAN siet’ na trénovacich datach MNIST-U a po tspe$nom tré-
ningu sme generdtor GAN siete vyuzili v d’alSom zapojeni k jeho inverznej trans-
formdcii. Tréning parametrov inverznej transformdcie ku generatoru bol hodnoteny
pomocou priemernej Stvorcovej chyby (MSE), medzi zdrojovym Sumom a rekon-
Struovanym Sumom 7.

MNIST (Normal)
GAN-AE
Training
set
Input noise -
B T

Generator
Expandor

. "'ﬂ"r,.."_":.. r"-. ]

2=t 1-1-
b

Noise ?

&—— Discriminator,

.'b"
MNIST (Generated)

¢
Fashion MNIST
(Anomaly)

Obr. 7: Architektira pre detekciu anomalif a jej princip

Po natrénovani bola inverznd transformdcia schopnd takmer presne rozkladat’
falzifikaty na vystupny Sum podobny tomu, ktory bol na vstupe pre dany falzifikat.
Pre origindlne obrazy nemdze byt’ rekonstruovany vystupny vektor Sumu porovnany
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s generujicim Sumom, pretoZe ten nepozname. Pracovnou hypotézou je, Ze ak po-
zname mechanizmus tvorby falzifikdtov z rovnomerného Sumu a pozndme proces
rekonstrukcie rovnomerného Sumu z falzifikitov, potom aj pre origindly, ktoré su
podobné falzifikdtom bude rovnaky proces degenericie viest’ tieZ k rovnomernému
Sumu. KI'i¢om k tomu su Statistické testy s otdzkou, ¢i rekonStruovany Sum tvoria,
nezavislé ndhodné veli¢iny s rovhomernym rozdelenim. Preto nas zaujimali hlavne
charakteristiky vystupného Sumu ako bolo spomenuté vyssie, a to ¢i st rovnaké ako
pre vstupny Sum.

Jadrom veci su teda Statistické testy, ktorych ciel’om je zistit’, ¢i rekonStruovany
Sum pozostdva z nezdvislych ndhodnych premennych s rovnomernym rozdelenim.

Na testovanie uniformity vektorov Sumu sme pouzili Chi-kvadrat test. Tento Sta-
tisticky test je Specidlne navrhnuty tak, aby urcil, ¢i je dand vzorka tdajov odvodena
zo $pecifikovaného rozdelenia, ako je napriklad rovnomerné rozdelenie. Pri testo-
vani uniformity vektorov Sumu by nulova hypotéza predpokladala, Ze vektory Sumu
su rovnomerne rozdelené, zatial’ Co alternativna hypotéza by naznacovala opak. Vy-
poél’ta sa testovacia §tatistika H a potom sa porovné S kritickou hodnotou rozdelenia
Hy sa zamletne, ¢o naznacuje, Ze vektory Sumu nie si rovnomerne rozdelené, ¢o
naznacuje odl’ahlé hodnoty.

k
Z "p’ ~ (k1) (16)

kde k je pocCet tried, p; je teoretickd pravdepodobnost’ 0,1, n je poCet prvkov v testo-
vanej vzorke udajov a H testovacia Statistika.
UvaZovanu nulovi hypotézu moZno formulovat’ nasledovne:

Hj - rekonstruované Sumové vektory (data) pochadzaja z rovnomerného
rozdelenia, takZe tidaje nie st vo svojej podstate anomalne.

Kritickd hodnota rozdelenia chi-kvadrat 752 je 16,9.

Statistické testy odhalili Ze test rovnomernosti nebol prijaty pre rekonstruované
Sumy z generovanych falzifikatov, a teda degenerator nebol efektivne natrénovany
tak aby sa naucil zachovavat’ charakteristiky vstupného Sumu ako moéZeme vidiet’
na obrazku 8. TaktieZ takto natrénovand inverznd transformécia nedokdzala sprdvne
rozloZzit' originalne obrazy na vystupny Sum, ktory by preSiel testom uniformnosti,
ako je mozné vidiet’ na 9. Z tychto vysledkov vyplyva Ze sicasny ndvrh samotny
nestaci trénovat’ iba na falzifikdtoch vytvaranych generatorom ale taktieZ aj na ori-
gindlnych datach. TaktieZ tcelovd funkcia MSE nie je schopnd rovnako presne za-
chytit’ rozdelenie dat pri trénovani - hlavne na chvostoch rozdeleni. Tento fakt je
spOsobeny aj tym Ze chyba sa priemeruje a tréning sa sustredi viac na priemerné
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Sum rekonstruovany z
falzifik&tov

Vstupny sum

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Test rovnomernosti rozdelenia

H = 1.337 < 16.9 = nezamietnutie H=68>16.9 = zamietnutie
Test nekorelovanosti
Inf  0.8499 0.5630 0.2878 Inf 1.1491 0.2689 0.4979
7= 08499 Inf 09325 05778 7= 11491 Inf 1.2155 0.2226
0.5630 0.9325 Inf 0.9259 0.2689 1.2185  Inf 1.2888
0.2878 0.5778 0.9259  Inf 0.4979 0.2226 1.2888  Inf

<1,9647 = nezamietnutie <1,9647 = nezamietnutie

Obr. 8: Vysledky testov pre vstupny Sum generatora(vl avo) a rekonstruovany Sum(vpravo)

hodnoty ako na individudlne.

Origindiny dataset (trénovaci) Anomdalny dataset

P
100
»
®
=
o

Test rovnomernosti rozdelema

H =484 >16.9 = zamietnutie H=432>16.9 = zamietnutie
! Test nekorelovanosti
Inf ~ 1.0091 0.0809 1.4201 Inf  0.8499 0.5630 0.2878
_ 1.0091 Inf 1.1021 0.1296 _ 08499 Inf  0.9325 0.5778
~ 0.0809 1.1021 Inf 1.1309 05630 0.9325 Inf  0.9259
1.4201 0.1296 1.1309  Inf 0.2878 0.5778 0.9259  Inf

<1,9647 = nezamietnutie <1,9647 = nezamietnutie

Obr. 9: Vysledky testov pre vstupny Sum generatora(vl avo) a rekonstruovany Sum(vpravo)

Na zdklade zhrnutia uvedeného v tabul’ke 6 moZno pozorovat’, Ze testovacie Sta-
tistiky pre scendre 2, 3 a 4 st vysSie ako prahova hodnota H. Toto zistenie je vy-
znamné, pretoZe naznacuje, Ze rekonstruované vektory Sumu pre tieto scendre vyka-
zuji anomalie. Avsak iba 4. scendr bol skutoénym anomdalnym vstupom. Scendr ¢.1

napokon presiel testom, ktory potvrdil, Ze pri trénovani inverznej transformécie sme
pouZili skuto¢ne uniformny Sum.

19



Scenarios Test Statistic H Decision

1. Input Noise 1.337 Accept null hypothesis
2. Authentic FMNIST fakes 68 Reject null hypothesis
3. Original FMNIST images 484 Reject null hypothesis
4. Anomalous MNIST images 432 Reject null hypothesis

Tabul’ka 6: The statistical analysis for hypothesis Hy - inference of FMNIST trained Inverse
Transformation

5.2 Experimenty s detekciou anomalii na zaklade vzdialenosti

VzhlI'adom na na§ predchadzajici predpoklad, Ze falosné vzorky maji podobnost’ s
origindlnymi obrdazkami a Ze mdme znalosti o procese pouZitom na vytvorenie fa-
loS$nych obrazov, je jasné, Ze anomadlie nemohli pochddzat’ z rovnakého procesu.
Opit’ plati, Ze trénovanim modelu inverznej transformicie, teda inverznej funkcie
generatora, mozeme odhalit’ tieto odl’ahlé hodnoty, ktoré boli vytvorené réznymi
procesmi. Nasledovné experimenty sme spracovali za icelom jasne priestorovo od-
delit’ anomadlie od origindlnych dét a generovanych autentickych falzifikatov. Jedno
moZné predspracovanie je mozné vykonat’ tak Ze origindlne dita sa budd nachadzat
vniitri jednotkovej hypergule zatial' o anomadlie budd mimo. Na zdklade vzdiale-
nosti je potom moZné trénovat’ inverznu transforméciu spdésobom Ze origindlne data
a generované autentické falzifikaty budd rekonstruované do vnitra hypergule, zatial’
¢o iné déta - anomadlie budid rekonStruované mimo objektu.

Disassembler

s N
\
( '7 Disassembler le——
\
N

—%

R LI

-
G

nomalies

Obr. 10: Princip detekcie anomalii

Je dolezité poznamenat’, Ze ak maji rekonStruované dita pre trénovacie vzorky
svoje sférické siradnice v ramci jednotkovej hypersféry, akékol' vek pociatocné data
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ziskané z anomdlnych vzoriek musia byt umiestnené mimo nej. S tymto ciel’ om sme
teda trénovali model inverznej transformadcie.

Metrics Inverse Transformation
Detection Accuracy (%) 41.73
Reconstruction MSE metric 1.0859

TabulPka 7: Vyhodnotenie detekcie anomadlif pre dataset MNIST

Najnovsie zistenia tréningu inverznej transformdcie (pozri tabul'’ku 7)) vykazuji
urcité pokroky v porovnani s koncepciou uniformity. Vysledky vsak nie st spol’ah-
livé pri zist' ovani anomdlii, ¢o mozno pripisat’ nedostato¢nosti MSE chyby ako je-
dinej ucelovej funkcii v tejto situdcii. Vhodnou ndhradou za stratovi funkciu by
mohla byt’ Cebysevova vzdialenost . Okrem toho je moZné implementovat® stratégiu
rekurzivnej rekonstrukcie na zlepSenie tréningu inverznej transformécie. Dalo by sa
to urobit’ zaclenenim modelu diskriminatora pdsobiaceho ako kritik na zaklade kla-
sifikdcie obrazkov vytvorenych z rekonstruovanych vektorov Sumu generovanych
modelom inverznej transformaécie.

5.3 Vyhodnotenie

Oblast’ detekcie anomdlif bola podrobena rozsiahlemu vyskumu. Napriek tomu ne-
povazujeme dosiahnuté vysledky za dostatocné.

Pociato¢né experimenty na detekciu anomadlif boli uskutocnené pomocou DGM-

modelov ako Autoenkéder a GAN siet’. Pri detekcii anomadlif zaloZenej na Autoen-
kéderi sme hodnotili chybu rekonstrukcie testovaného vzoru ako deteként metriku.
Chyba rekonStrukcie porovndva vstupné a rekonstruované vzorky za predpokladu,
Ze povodné obrdzky poskytuji menSiu chybu v dosledku trénovania AE na tychto
udajoch.
Podobne v siet'ach GAN sme predpokladali, Ze dobre natrénovany generator vytvori
autentické falzifikaty, ktoré diskrimindtor klasifikuje podobne ako pdvodné data.
Akékol'vek vzorky, ktoré sa nezobrazia pocas tréningu, budi diskrimindtorom au-
tomaticky klasifikované ako falo$né alebo anomalie. Na§ predpoklad sa Ciastocne
potvrdil. Uginnost’ detekcie anomalii pomocou §tandardnych modelov DGM (AE a
GAN) vSak zavisi od zloZitosti podvodnych ddajov a anomalii. RozliSovanie medzi
takymito tdajmi je narocnejSie, ked’ si pdvodné udaje zlozité a anomaélie jednodu-
ché.

Pri experimentoch s uniformitou dit sme sa rozhodli zamerat’ na porovnanie me-
chanizmov tvorby individudlnych obrazov na detekciu anomalii tym, Ze zohl’adnime
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vyznamny rozdiel v Sume pouZitom na vytvorenie anomdlnych ddajov z charakte-
ristik pdvodnych ddajov ako metriky. Tento pristup bol zamerany na predchddzanie
problémom s nestabilnou detekciou anomalif, ktoré mdzu vzniknit' v dosledku zlo-
Zitosti udajov. Experimenty nepriniesli uspokojivé vysledky.

V poslednom koncepte sme zmenili tréningovy pristup pre navrhovanu inverznu
transforméciu, namiesto testu uniformity sme pouZili koncept jednotkovej hypergule,
kde pdvodné data lezia vo vnutri sféry, zatial' o odl’ahlé hodnoty sa nachadzaju d’a-
lej. Model bol trénovany na rekonStrukciu vytvorenych obrazkov ¢o najblizsie k ich
pdvodnym ndprotivkom (vektorom vstupného Sumu). Trénovanim inverznej trans-
formécie sa nauc¢i zdkladny koncept vzdialenosti medzi réznymi typmi obrdzkov.
Pocas testovacej fazy by teda mali byt povodné obrazky a autentické falzifikaty
zrekonStruované blizko stredu hypersféry a naopak. Tento pristup vykazuje zatial’
najlepsie vysledky avSak ani tie nie st dostatocné a tato oblast’ vyZaduje d’alSie sku-
manie.

6 Zaver a zhrnutie prinosov

Hlavnym ciel’om tejto dizertacnej prace bolo prispiet’ do oblasti vysvetlite'nosti s
pouzitim hlbokého strojového ucenia. Nas vecny vedecky prispevok, ¢i uz po stranke
teoretickej alebo praktickej, sa skladd z dvoch hlavnych Casti - vysvetlitel' nost’ pre-
dikcif a detekcia anomélnych vzorov.

Vo vSeobecnosti hlavné poznatky tejto prace su:

1. Vysvetlitel' né rozhodnutia/predikcie musia byt’ analogické ku I'udskému spd-
sobu rozhodovania, ktory je definovany epistemologickym trojuholnikom.

2. Podl'a 1. bodu musi byt rozpoznavaci systém konceptudlne rozdeleny na ex-
trakciu priznakov a klasifikd¢nu Cast’.

3. Interpreticia extrahovanych priznakov ma charakter vedeckej prace, v ktorom
I'udia ziskavajui znalosti o priznakoch tak, ako veda ziskava znalosti o svete.
Tento proces musi byt podporovany vhodnymi nastrojmi.

4. Vysvetlenie klasifikdcie musi byt’ zaloZené na logike (bindrnej alebo fuzzy).

5. Zadehova fuzzy logika s rozdelenim priznakov na pozitivne relevantné, nega-
tivne relevantné a irelevantné hodnoty poskytuje vhodny rdmec pre vysvetlenie
ziskanej klasifikacie - fuzifikacia.

6. Fuzzifikdcia priznakov ovplyviiuje aproximaciu vysvetlitel'nych tried na pre-
dikcie nelinedrneho systému. Relevantnost’ priznakov sa zd4 byt’ dobrym vy-
chodiskom pre nelinedrnu transformaciu hodndt priznakov na ich pravdivostné
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hodnoty. Ich aplikaciou (DecovnNet) mozno dosiahnut’ 100% vernost’ (fide-
lity) vysvetleni na databdze Image Net.

Prvé vykonané experimenty naznacuju, Ze klasifikitor vo forme fuzzy logiky
funkcii méze prekonat’ rozhodovacie stromy.

. Pre korektni vysvetliteI' nost’ je potrebny anomalny detektor ako filter pre za-
branenie o pokus vysvetlovania anomdlii. Definicia [4] anomalnych dat popi-
suje anomdlie ako vzorky s inym mechanizmom vzniku, a diva ndm ndvrh ako
aplikovat’ hlboké generativne modelovanie pre detekciu. Tito mySlienku sme
aplikovali dvoma sp6sobmi:

* Ak su vstupné déta generdtora nezavislé pseudondhodné premenné s rov-
nomernym rozdelenim, inverzna transformacia testovaného obrazu musi
poskytnit’ rovnaké vlastnosti pre vystupy. Prvé vysledky tohto overova-
nia ndpadov nie su uspokojivé. Dévodom sa zda byt’ generovanie dit z
hyperkocky.

* Ak st zdkladom generatora pseudondhodné premenné z hypergule s rov-
nomernym rozlozenim polomeru, inverzna transformécia testovaného ob-
razu musi poskytnit® siradnice v rdmci hypersféry. Vzhl'adom na zlo-
Zitost’ tréningu inverznej transformdcie bol tento pristup ponechany na
d’al8{f vyskum.
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