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Abstrakt

MRAZIK, Matts: Reverzibilnd extrakcia priznakov. Diplomové praca. Zilinskd univer-
zita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra informaénych sieti. Vedici dip-
lomovej prace: prof. Ing. Martin Klimo, PhD. Stupen odbornej kvalifikacie: Inzinier.

Fakulta riadenia a informatiky Zilina, 2019 — 82s.

Praca sa zaobera porovnanim linedrnych a nelinedrnych metéd extrakcie pri-
znakov na tlohe rozpoznavania rukou pisanych cislic s pouzitim databazy MNIST,
a neskor skima systémy detekcie cudzich vzorov, teda vzorov tried, ktoré nie su ob-
siahnuté v trénovacej mnozine. Na zaciatku analyzujeme sicasny stav rozpoznavania
vzorov. Neskdr popisujeme linedrne metédy extrakcie (PCA, ICA a LDA) a nelinearne
metddy extrakcie (neurénové siete, autoenkodéry) pouzité v praci. V praktickej casti
prezentujeme vysledky porovnania metéd extrakcie priznakov, pricom pri porovnani
sme pouzili pre klasifikdciu metédu najblizsieho suseda. Pri linearnych metddach je
porovnana spolo¢né extrakcia vzorov vSetkych tried a extrakcia vzorov kazdej triedy
zvlast. Potom porovnavame linedarne metédy s nelinedrnymi metédami. Na konci sa za-
oberame problémom detekcie cudzich vzorov, kde sme navrhli dva systémy. Prvy z nich
pouziva klasifikacnii neurénovu siet, v druhom st okrem klasifikacnej siete doplnkové
autoenkodéry pre kazdu triedu. Vykonnost tychto systémov je merand na databaze

Fashion MNIST ako mnozine cudzich vzorov.

KIucové slova: extrakcia priznakov, rozpoznavanie vzorov, detekcia cudzich vzorov,
strojové ucenie, analyza hlavnych komponentov, analyza nezavislych komponentov, li-

nearna diskriminacna analyza, neurénova siet, autoenkodér, MNIST.



Abstract

MRAZIK, Mats: Reversible feature extraction. Master thesis. University of Zilina. Fa-
culty of Management Science and Informatics. Department of Information Networks.
Tutor: prof. Ing. Martin Klimo, PhD. Qualification level: Master. Faculty of Manage-

ment Science and Informatics Zilina, 2019 — 82p.

This thesis deals with comparison of linear and non-linear feature extraction
methods on handwritten digit recognition task using the MNIST dataset, and later
examines systems for detecting foreign patterns, i.e. patterns from classes not included
in the training set. In the first part, we analyse the current state of pattern recognition.
Later, we describe the linear feature extraction methods (PCA, ICA and LDA) and non-
linear feature extraction methods (neural networks, autoencoders) used in the thesis.
In the practical part, results of feature extraction methods comparison are presented,
with nearest neighbour classification method used for classification. Linear methods are
compared using extraction of patterns of all classes at once and extraction of patterns of
each class separately. After that, linear methods are compared to non-linear methods.
At the end, we examine the foreign pattern detection problem, where two systems are
proposed. The first one uses a single classification neural network, the other one employs
supplementary autoencoders for each class. Performance of the systems is measured on

the Fashion MNIST database as foreign pattern set.

Keywords: feature extraction, pattern recognition, foreign pattern detection, machine
learning, principal component analysis, independent component analysis, linear discri-

minant analysis, neural network, autoencoder, MNIST.
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1 Sticasny stav

V poslednych desatroc¢iach sme zaznamenali obrovsky pokrok v oblasti informac¢nych
a komunikac¢nych technologii, ktoré sa stali neodmyslitelnou stucastou nasich kazdo-
dennych zivotov. Dnes sa vyuzivaji takmer vsade. S rozsirenim tychto technolégii vsak
prichddza aj ovela vicsie mnozstvo dat.

Tieto data casto pozostavaju z velmi velkého poc¢tu premennych, teda ide o mno-
horozmerné data. V oblastiach analyzy dat, ako napriklad rozpoznavanie vzorov ¢i data
mining, moze byt velka rozmernost dat problém. Ak napriklad rozpoznavame objekty
z obrazkov s velkostou 80 x 80 pixelov, spractiivané data maju 6400 rozmerov. Ak su
obrazky farebné, tento pocet je 3-krat vAcsi.

Vo vicsine pripadov vSak nie st potrebné vsetky tieto uidaje. Z obrézkov sa
napriklad da pomocou roznych metdd extrahovat len ta cast, kde sa nachadza skimany
objekt. Napriek tomu vSak data stdle mozu mat prilis vela rozmerov. Preto existuju

metody, ako rozmernost dat zredukovat.

1.1 Uloha rozpoznavania vzorov

Rozpoznavanie vzorov hra dolezitui ulohu v oblastiach analyzy dat a data miningu.
Uz niekolko desatrodi je predmetom intenzivneho skiimania za tGcelom jednoduchsieho
a efektivnejsieho vyuzitia v praxi. S rychlym vyvinom hardvéru, ktory je dnes omnoho
vykonnejsi, sa jeho pouzitie stava rozsirenejsim. Vyuziva sa napriklad v oblastiach ako
pocitacové videnie ¢i rozpoznavanie hlasu.

Stale su vsak v tejto oblasti vyzvy, ktorym je potrebné sa venovat. Data, kto-
rych objem sa neustale zvysSuje, su totiz c¢asto komplexné, nevyvazené, alebo inym
sposobom zasumené. Preto je pri rozpoznavani vzorov casto nevyhnutné data najskor

predspracovat.
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Standardn4 tiloha rozpoznévania vzorov podla [HP18] spo¢iva v rozdeleni mno-
ziny objektov (vzorov)

0= {01, 02, }
do C' podmnozin objektov patriacich do tej istej triedy
017 027 EERE) OC
tak, ze plati
c
O0=U0;, a (Vi,je{1,2,..,C},i#j)O0;N0; =0 (1.1)
i=1
To znamena, ze kazdy objekt je priradeny do prave jednej z podmnozin O, Os, ..., O¢c.

Proces, ktorého vysledkom je rozdelenie objektov do podmnozin O, O, ..., O¢, sa na-

zyva klasifikacia. Klasifikacia je definovana zobrazenim
vV:0—0 (1.2)

kde © = {01, 0Os,...,O¢} je mnozina uvazovanych tried. Toto zobrazenie sa nazyva
klasifikator. Pre jednoduchost sa ¢asto namiesto mnoziny tried v zobrazeni ¥ pouziva
mnozina © = {1,2,...,C'} ich ¢iselnych oznadceni.

Pri rozpoznavani vzorov sa obvykle namiesto samotnych objektov pouziva mno-
zina premennych, ktoré tieto objekty charakterizuji. Tieto premenné sa nazyvaju vlast-
nosti (features), alebo priznaky. Priznaky sa ziskavaju extrakciou priznakov, ktord je

definovanda zobrazenim z priestoru objektov O do priestoru priznakov X
v:0—X (1.3)

nazyvanym extraktor priznakov. Na zaklade tohto sa definuje klasifikator priznakov

ako zobrazenie z priestoru priznakov X do priestoru tried ©
Y X =0 (1.4)

Klasifikator ¥ sa da pomocou dvoch predchédzajicich zobrazeni napisat ako W = poq).
To znamen4, ze zobrazenie O %0 je mozné rozdelit na tieto dve zobrazenia realizované
za sebou O & X % @,

Vo vseobecnosti plati, ze klasifikator ¥ nie je zndmy, a teda nevieme urcit, do

ktorej triedy dany vzor patri. Pri ilohdch ucenia s ucitelom (supervised learning), kam
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rozpoznavanie vzorov, ktorému sa v tejto praci venujeme, patri, sa vsak predpoklada,
ze klasifikator ¥ je znamy pre nejakid podmnozinu priestoru vzorov, ktord sa nazyva
trénovacia mnozina (learning set). Trénovacia mnozina je mnozina vzorov L C O,
pre ktoré pozname triedu, do ktorej patria. Cielom pri tlohach rozpoznavania vzorov
je najst klasifikator ¥ : O — O s vyuzitim zndmeho zobrazenia ¥ : L — ©. Pre
najdenie ¢o najlepsieho klasifikatora, ktory dokaze spravne urcit triedy vsetkych vzorov,

je potrebné maft dostatocne reprezentativnu trénovaciu mnozinu.

1.2 Struktara systému rozpoznavania vzorov

Systém rozpoznavania vzorov zvycajne pozostava z troch hlavnych casti. Najskor sa
data predspracuju tak, aby boli vhodné pre nasledujtice ¢asti. Predspracovanie zavisi
od druhu dét (zvuk, obraz, ...). V praci sa mu podrobne venovat nebudeme. Dalsim
krokom je extrakcia priznakov, kde sa extrahuju priznaky reprezentujice povodné data
v zmensenom priestore. V poslednom kroku sa objekty podla ziskanych priznakov kla-
sifikuji do jednotlivych tried.

Systém sa uci rozpoznavat vzory vo faze trénovania. Pri tom sa pouziva trénova-
cia mnozina vzorov, pre ktoré su zname triedy, do ktorych patria. Trénovacia mnozina
by mala byt ¢o najlepsia z hladiska rozmanitosti, to znamena ze by mala obsahovat ¢o
najviac réznych vzorov z celého priestoru vzorov.

Po faze tréningu sa vo faze testovania vyhodnocuje spravnost natrénovaného
systému, kde sa pouziva testovacia mnozina. T4 by mala byt ind ako trénovacia mno-
zina, podobne by ale mala obsahovat ¢o najviac roznych vzorov. Presnost systému sa
potom vypocita ako pomer poctu uspesne klasifikovanych testovacich vzorov k celko-
vému poctu testovacich vzorov.

V nasledujucich sekcidch st podrobnejsie popisané jednotlivé casti systému roz-

poznavania vzorov.

1.2.1 Predspracovanie dat

Hodnoty jednotlivych zloziek zvycajne maji rézne rozsahy, v zavislosti od toho, c¢o

vyjadruju. Niektoré zlozky maju preto ini vahu ako ostatné. Pri ur¢itych algoritmoch
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Obr. 1.1: Struktira standardného systému rozpoznavania vzorov s vyznacenou fazou trénovania

(Obrézok prebraty z [NFP12])

sposobuje takato nevyvazenost problém, pretoze zlozky s vyssou vahou mozu “zatienit”
zlozky, ktorych védha je nizsia. Preto sa tieto surové data musia najskor predspracovat.
Jednotlivé zlozky sa skdluju tak, aby sa zjednotil rozsah ich hodnot. Existuju dva
pristupy: normalizacia hodnot do jednotkového intervalu a standardizacia, zalozena na
zjednoteni strednych hodnot a standardnej odchylky. V oboch pristupoch sa vyuziva

linedrna transformécia, aby sa zachovali charakteristické vlastnosti vzorov [HP18].

Normalizacia

Pri normalizicii sa povodné hodnoty linearne transformuji do intervalu [0, 1] alebo do
intervalu [—1,1]. Predpokladajme, ze vzory st popisané N zlozkami oznac¢enymi ako
X1, Xo, ..., Xn. Pre kazdu zlozku X; oznacime ; min & 2; max ako najmensiu a najvacsiu
hodnotu tejto zlozky zo vsetkych vzorov v rdmci mnoziny vzorov. Hodnota z; ; tejto

zlozky pre vzor o; sa potom transformuje do intervalu [0, 1] takto:

L5 — T§min
aj = —L TR (1.5)
xi,max - xi7min

Do intervalu [—1, 1] sa hodnota transformuje takto:

bi,jZQ*M—l (1.6)

:Ci,rnax - xi,min

Standardizacia

Pri Standardizacii (oznacovanej aj ako normalizacia na nulovy stred) sa pracuje so stred-

nou hodnotou danej zlozky a jej tandardnou odchylkou. Standardizacia hodnoty T

16



zlozky X; pre vzor o; sa realizuje podla vztahu:
w ;= —— (1.7)

kde z; je strednd hodnota zlozky X; a o; je Standardnd odchylka tejto zlozky. Ich
odhady vypocitame:

S Ly
Ti= 72D Ty Oi= |7z > (@i — T)? (1.8)
N &t N &\

N je pocet vzorov trénovacej mnoziny.

1.2.2 Extrakcia priznakov

Po predspracovani dat sa zvycajne podla zobrazenia z (1.3) redukuje rozmernost dat,
pretoze data Casto pozostavaji z velmi velkého poctu premennych. Redukcia rozmer-
nosti (po anglicky dimensionality reduction) je transformacia mnohorozmernych dat
na ich vyznamnu reprezentdciu s nizsou rozmernostou [MPHO09]. Tato transformdacia
sa snazi z povodnych dat zachovat ¢o najviac informécie potrebnej pre danu tlohu.
Redukcia rozmernosti je dolezitd vo vela oblastiach, najma v tych, ktoré trpia tzv.
“prekliatim rozmernosti” (“curse of dimensionality”) a inymi neziaducimi vlastnostami
vyplyvajicimi z velkej rozmernosti dat.

Prekliatie rozmernosti je pojem pouzivany v oblastiach, ktoré pracuji s mnoho-
rozmernymi datami, ako napriklad oblast strojového ucenia. Hovori o tom, Ze s rasticim
poc¢tom rozmerov dat nadmieru rastie zlozitost rieSeného problému. Vyplyva to z toho,
ze pocet moznych konfiguracii mnoziny premennych rastie exponencialne s rasticim

po¢tom premennych [GBC16].

features new features
_—s

syurod eye(q

r
=

Obr. 1.2: Redukcia rozmernosti

Zdroj: https://towardsdatascience.com/transfer-learning-946518f95666
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Preco redukovat rozmernost dat

Aplikovanie redukcie rozmernosti na data sa snazi riesit tento problém, ako aj mnohé

iné. Tu st uvedené najdodlezitejsie dovody pouzitia redukcie rozmernosti:

» znizZenie vypoctovej zlozitosti — zniZzenie rozmernosti dat moze vyrazne urych-
lit vypocet. KedZze mnohorozmerné data sa pouzivaju v takmer kazdej oblasti,
znizenie poc¢tu rozmerov moéze vyrazne pomoct znizif vypoctovy cas, ¢o je vy-
hodné najma ak je cas vypoctu dolezity, napriklad v systémoch pracujicich v re-

alnom case.

» zniZenie paméatovych narokov — uchovanie mensieho mnozstva dat vyzaduje

menej miesta na disku.

o vizualizacia — pre ¢loveka je nemozné predstavit si data vo viac ako trojroz-
mernom priestore. Redukcia rozmernosti vhodnou metédou umoznuje vizualne

analyzovat struktdaru dat.

o odstranenie prebytocnych zloziek — v pdvodnych datach sa ¢asto nachadzaju
zlozky, ktoré st nadbytocné. Ak je napriklad v datach viac zloziek, ktoré su
korelované, nie sii potrebné vsetky tieto zlozky. Redukciou rozmernosti sa vyberu

tie zlozky, ktoré su relevantné pre riesenu tlohu.

Delenie metdd redukcie rozmernosti

Redukcia rozmernosti sa robi dvomi zakladnymi pristupmi:

« vyber priznakov (feature selection) — pri vybere priznakov sa z pdvodnych
dat vyberie podmnozina premennych, ktora tieto data podla danych kritérii naj-

lepsie reprezentuje.

« extrakcia priznakov (feature extraction) — pri extrakcii priznakov sa po-

vodné data transformuju do menej rozmerného priestoru.

Pocas rokov vzniklo vela metod redukcie rozmernosti. Ich zakladnym delenim je dele-
nie podla toho, ako sa vysledné premenné (priznaky) v novom priestore so znizenym

poc¢tom rozmerov ziskavaju. Takto sa delia na:
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e linearne — sem patria napriklad:

— Principal Component Analysis (Analyza hlavnych komponentov, PCA)
— Linear Discriminant Analysis (Linedrna diskrimina¢né analyza, LDA)

— Independent Component Analysis (Analyza nezavislych komponentov, ICA)
e nelinearne — medzi nelinearne patria napriklad:

— nelinearna PCA
— Isomap
— neurénové siete, napriklad:

* autoenkodér

% samoorganizujica sa mapa (zndma aj ako Kohonenova mapa)

V tejto praci sa kvoli hlavnym aplikdciam pri rozpoznavani vzorov bude hovorif
o redukcii rozmernosti ako o extrakcii priznakov.

Pri rozpoznavani vzorov, ktoré rozpoznava aj ¢lovek, bolo prirodzené, ze systémy
extrakcie priznakov sa inspirovali ludskymi zmyslami. Pri rozpoznavani zvukov sa pou-
zila spektralna analyza tak, ako meni bazilarna membrana priebeh tlaku vo vnttornom
uchu na podrazdenie vlaskovych nervovych zakonéeni, alebo pri rozpoznavani obrazu sa
pouzili hranové detektory ako v o¢nej neurénovej sieti. Matematické modely extrakcie
priznakov sa opierali o linedarne modely, ktorych navrh je uplne zvladnuty. Zasadny po-
krok vSak prinieslo pouzitie nelinedArnych modelov, najmé hlbokych neurénovych sieti.
Nedostatok vhodnej teérie pre navrh nelinearnych systémov bol nahradeny metédami
strojového ucenia. Pri dostatocne velkom objeme trénovacich dat je mozné numeric-
kymi optimalizacnymi metédami identifikovat parametre aj zlozitejsich nelinedrnych

systémov.

1.2.3 Klasifikacia

Tu sa vzory reprezentované extrahovanymi priznakmi zaraduji do jednotlivych tried.

Vystupom klasifikdtora zvycajne nebyva konkrétna trieda, do ktorej je vzor zaradeny.
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Namiesto toho klasifikdtor urci pre vopred definované akcie ich vahy. Akcia je defino-
vand pre kazdu triedu (napriklad vzor patri alebo nepatri do danej triedy). Ako viha
sa najcastejsie pouziva miera prislusnosti do triedy.

Na zéklade vah akcii sa v post-processingu robi rozhodnutie o triede, do ktorej
bude vzor zaradeny. Ak je to potrebné, pred rozhodnutim sa tieto vahy este upra-
via (napriklad ak stcet mier nie je 1). Post-processing nebyva stcastou klasifikatora,
zvycajne sa ale uvadza ako sucast klasifikacie.

Casti extrakcie priznakov a klasifikdcie byvaji v tradiénych algoritmoch strojo-
vého ucenia samostatné — najskor sa extrahuju priznaky a potom prebieha klasifikacia.
V algoritmoch hlbokého strojového ucenia (deep learning) sa extrakcia priznakov vy-
konava automaticky ako sucast algoritmu. Na obrazku 1.3 je zobrazeny rozdiel medzi
klasickym strojovym ucenim a hlbokym ucenim.

V tejto praci uprednostnujeme oddelent extrakciu priznakov a klasifikaciu, pre-

toze takato struktura je lepsia z pohladu vysvetlitelnosti vysledkov rozpoznévania.

1.3 Klasifikacia metédou najblizsieho suseda

Pre tlohu klasifikacie v tejto praci pouzijeme metdédu najblizsieho suseda. Klasifika-
cia metédou najblizsieho suseda je zalozena na podobnosti vzorov, pricom podobnost

vzorov s m premennymi je vyjadrend obratenou vzdialenostnou funkciou (metrikou)

Machine Learning

G — |Gy — 75—

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

o - 7 - Il

Input Feature extraction + Classification Output

Obr. 1.3: Rozdiel medzi tradi¢nym strojovym ucenim a hlbokym ucenim
Zdroj:
https://ydsedu.com/2017/12/22/deep-learning-neural-network-a-subfield-of-machine-learning/
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v m-rozmernom priestore redlnych ¢isel R™. To znamen4, ze ¢im mensia je vzdialenost
medzi dvoma vzormi, tym su si podobnejsie.

Existuje velky pocet metrik, z ktorych st najznamejsimi a najpouzivanejSimi
Euklidova, Manhattansks a CebySevova metrika. Tieto metriky budi pouzité aj v tejto

praci. Vypocet vzdialenosti pomocou tychto metrik je vyjadreny nasledovne:

dp(x,y) = /(21— 91)? + (22— 92)* + oo+ (Ten — Y)? (1.9)
dy(x,y) = |21 —y1] + |22 — y2| + oo + [T — Y| (1.10)
dC(Xa y) = maX(’xl - yl‘v |l’2 - y2’7 ) ’xm - ym’) (111)

kde dg, dy a de oznaéuji postupne Euklidovu, Manhattanski a CebySevovu metriku,
X a y su body patriace do R™.

Klasifikacia neznameho vzoru metédou najblizsieho suseda prebieha tak, ze pre-
hladdme vzory trénovacej mnoziny a hladame vzor, ktory je najblizsie (z pohladu vzdia-
lenosti podla zvolenej metriky) k neznamemu vzoru. Nezndmy vzor potom priradime do
triedy, do ktorej patri najdeny vzor z trénovacej mnoziny. Toto pravidlo sa d& formalne

napisat ako:
U(p) = V(rmin) kde rpp, = arg Hglr}{d(p, r)} = arg rneiil{d(x,y)} (1.12)

kde p je neznamy vzor, ktory chceme klasifikovat, r je vzor z trénovacej mnoziny L,
X a y su vektory premennych reprezentujliice vzory p a r, a ry, je vzor z trénovacej
mnoziny, ktory je najblizsie k nezndmemu vzoru p podla metriky d.

Doteraz sme hovorili o hladani jedného vzoru, ktory je najblizsie k neznamemu
vzoru. Zovseobecnenim tohto pristupu je metéda k najblizsich susedov. V takom pri-
pade najdeme k vzorov trénovacej mnoziny, ktoré si najblizsie k nezndmemu vzoru,
a tento vzor priradime do tej triedy, do ktorej patri najviac z k£ ndjdenych vzorov.

V pripade, ak je najvacsi pocet vzorov rovnaky pre viacero tried, je potrebné
pouzit sekundarne rozhodovacie pravidlo. Najjednoduchsim pravidlom byva ndhodny
vyber triedy z tried s maximalnym poctom vzorov. Klasifikacia takymto sposobom vsak
nemusi byt spravna. Vhodnejsie je napriklad z tried s maximalnym pocétom vzorov
vybrat ti, do ktorej patri najblizsi vzor k nezndmemu vzoru. DalSou moznostou je
vybrat triedu, pre ktord je sucet vzdialenosti vzorov od neznameho vzoru minimalny.

V préaci budeme pre jednoduchost pouzivat metédu najblizsieho suseda s k = 1.
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Obr. 1.4: Metéda najblizsieho suseda pre rozne k: pre k = 1 bude neznamy vzor zaradeny do triedy B,

pre k=3 a k =6 bude zaradeny do triedy A

Metoda najblizsieho suseda nevyzaduje trénovanie — to spociva v ulozeni tréno-

vacej mnoziny vzorov. Pri klasifikacii sa potom prehladava tato mnozina.

1.4 Metodika tvorby modelu

Uspesné vytvorenie spravne fungujiiceho systému rozpoznavania vzorov vyzaduje viac
ako len dobré znalosti algoritmov. Je dolezité vediet zvolit spravny algoritmus pre
konkrétnu 1lohu a vyhodnocovat vysledky vykonanych experimentov, aby bolo mozné
systém vylepSovat. Algoritmy maju rozne parametre, ktoré ovplyvnuju ich fungovanie
a vysledok. Vyber algoritmu a nastavenie jeho parametrov zavisi aj od pouzitych dat
— poctu vzorov trénovacej mnoziny, poctu zloziek dat, ich hodnot, atd.

V priebehu rokov boli vyskusané a zdokumentované rézne algoritmy pre rozne
typy uloh, takze pri navrhu systému rozpoznavania vzorov, ako aj vseobecne akého-
kolvek systému pracujiceho na principe strojového ucenia, st zname kombinacie al-
goritmov a ich nastaveni, ktoré funguju pre danu tlohu. Preto nie je potrebné skusat
kombinacie vSetkych algoritmov a ich nastaveni.

Goodfellow, Bengio a Courville v [GBC16] uvadzaju jednoduchtt metodiku, od

zvladnutia ktorej zavisi spravne pouzitie algoritmu. Odporicaju takyto prakticky pro-
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ces navrhu:

o Stanovit si ciele - vyber chybovej metriky a cielovej hodnoty pre tito metriku,
ktori chceme dosiahnuf. Tieto ciele a chybové metriky by mali zodpovedat prob-

lému, ktory mé systém riesif.
o Vytvorit fungujici systém, vratane odhadu vhodnej metriky vykonnosti systému.

o Nastavit systém tak, aby bolo mozné detegovat slabé miesta vo vykonnosti.
Diagnostikovat komponenty, ktoré funguji horsie ako sa od nich ocakava, a ¢i
je slabsi vykon sposobeny poddimenzovanim (underfitting), predimenzovanim

(overfitting) alebo chybou v datach ¢i softvéri.

o Opakovane vykonavat inkrementalne zmeny ako napriklad zber novych dat, ap-

rava parametrov, alebo zmena algoritmu, na zaklade pozorovani systému.
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2 Ciele prace

Zakladnym cielom prace pri jej zadani bolo:
1. implementovat databazy vzorov (MNIST, cestné znacky) a uréit entropie vzorov,
2. implementovat metédu najblizsieho suseda (KNN) pre klasifikaciu,
3. implementovat linedrne metédy extrakcie priznakov (FT, PCA, ICA),
4. implementovat nelinedrne metédy extrakcie priznakov (autoenkodér, NLICA),

5. porovnat vykonnost implementovanych metdéd pre spolo¢ni extrakciu a extrakciu

po triedach.

Jadrom prace je porovnanie zakladnych metdd extrakcie priznakov s moznostou
spétnej rekonstrukcie vzorov. Pocas riesenia diplomovej prace bol jej ciel Specifickejsie
vymedzeny na vyvoj metody pre odhalovanie vzorov tried, ktoré nie su obsiahnuté
v trénovacej mnozine vzorov (sample bias).

Podla pokynov vediceho diplomovej prace bolo urcenie entropie vzorov zo za-
dania vypustené. Takisto boli vypustené niektoré metddy extrakcie priznakov — Fourie-
rova transformdcia (FT) a nelinedrna ICA (NLICA). Databéza cestnych znaciek nebola

pouzita.
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3 Linearne metoédy extrakcie

priznakov

V nasledujucich dvoch kapitolach budua blizsie popisané jednotlivé metddy extrakcie

priznakov pouzité v tejto praci. V tejto kapitole st popisané linearne metddy.

3.1 Analyza hlavnych komponentov

Analyza hlavnych komponentov, po anglicky Principal Component Analysis (PCA),
je jednou z najstarsich a najznamejsich metdd redukcie rozmernosti dat. Vyuziva line-
arnu transformaciu dat pozostavajucich z velkého poctu premennych, ktoré mozu byt
korelované, na novit mnozinu premennych, nazyvanych hlavné komponenty (principal
components), ktoré st nekorelované. V tychto hlavnych komponentoch sa snazi za-
chovat ¢o najviac rozptylu z pévodnych premennych. Hlavné komponenty sa zoraduju
zostupne podla ich rozptylu.

Hoci povod statistickych technik je casto narocéné vystopovat, je vSeobecne ak-
ceptovanym faktom, ze ako prvy popisal techniku dnes znamu ako PCA anglicky ma-
tematik Karl Pearson v roku 1901 [Pea0l] a neskér, v roku 1933, americky matematik

Harold Hotelling [Hot33].

3.1.1 Hlavné komponenty

Predpokladajme, Ze mdme p premennych X, X, X3, ..., X, a pre kazda premennt po-
zname n hodnot. Premenné X, Xy, X3, ..., X, oznacme ako stipce matice X s rozmermi
n X p. Chceme zredukovaf pocet premennych na m, kde m < p. Pri PCA je prvym

krokom najdenie tzv. hlavnych komponentov. Kazdy hlavny komponent je linearnou
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kombinaciou premennych X, Xo, X3, ..., X,.

Ako uz bolo spomenuté, hlavné komponenty st zoradené zostupne podla rozp-
tylu. To znamena, ze prvym hlavnym komponentom bude normalizovana linearna kom-
bindcia premennych

Zy = ouXi+ oaXo + ... + o Xp (3.1)

ktorda mé najvacsi rozptyl. Normalizovana znamena, ze plati Z§:1 ¢j2'1 = 1. Prvky
®11, P21, -, Pp1 52 nazyvaju komponentové vahy prvého hlavného komponentu. Kom-
ponentové vahy spolocne vytvaraji vahovy vektor tohto hlavného komponentu, ¢; =
(b11 @21 ... ¢p1)T. Suma druhych mocnin tychto véh sa obmedzuje na 1, pretoze inak
by rozptyl mohol byt nekonecne velky.

Pri vypocte prvého hlavného komponentu predpokladame, ze stipce matice X

maju stredni hodnotu rovni 0. Potom hladdme linedrnu kombinaciu

Zil = Q1T + GnTia + ...+ Op1Tip (3.2)

ktora ma najvacsi rozptyl pre ¢« = 1,...,n, pricom musi platif Z§:1 gb?l = 1. Hodnoty
x;; st hodnoty matice X. Pri hladani vahového vektora hlavného komponentu teda
rieSime optimaliza¢ni tlohu

1 n P 2 P
maximalizuj { > ( qbﬂxij) } za podmienky > ¢?1 =1 (3.3)
1 j=1

11,021 5-+,Pp1 i=1 \ j=

Hodnoty 211, 221, ..+, 201 8& 0znacuju ako komponentové skore prvého hlavného kompo-
nentu.

Po vypocitani prvého hlavného komponentu sa druhy hlavny komponent Zs
pocita ako linedrna kombindcia premennych Xj, ..., X, s najvacsim rozptylom zo vset-
kych linedarnych kombinacii, ktoré si nekorelované so Z;. Komponentové skore druhého

hlavného komponentu vyjadruje vztah
Zig = Q12%i1 + 02Tz + ... + PpaTip (3.4)

Vseobecne sa da napisat, ze k-ty hlavny komponent Z;. je linearna kombinacia

premennych X, X, ..., X,

Z = puX1 + o Xo + ... + O Xy (3.5)
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s najvacsim rozptylom zo vSetkych linearnych kombinacii, ktoré si nekorelované

S Z1, 2o, ..., Z_1. Jeho komponentové skore vyjadruje vztah

Zik = QreTi1 + QorTio + ... + Gprip (3.6)

Pri hladani hlavného komponentu Z; je podmienka nekoreladcie s 71, ..., Zx_1
ekvivalentna s podmienkou ortogonalnosti smeru vektora ¢, voci smerom vektorov
&1, ..., ¢x—1 (Karhunen—Loevova transformécia).

Potom st vahové vektory ¢1, ¢, ... hlavnych komponentov usporiadanou postup-
nostou vlastnych vektorov kovariancnej matice pre maticu X, a rozptyly komponentov
st jej vlastné hodnoty. Hlavnych komponentov existuje najviac min(n — 1, p).

Na obréazku 3.1 st zobrazené hlavné komponenty pre dve premenné.

3.1.2 Transformacia dat pomocou hlavnych komponentov

Po najdeni m hlavnych komponentov a ich vahovych vektorov ¢, ..., ¢,, dostaneme
maticu W = (¢1 ¢o ... ¢p) s rozmermi p X m, kde vektor ¢; je i-tym stipcom matice
W. Ak mame maticu dat X s rozmermi n X p, kde p je pocet premennych a n je pocet

vzorov, pomocou vzfahu

X7 = XW (3.7)

tieto data transformujeme do m-rozmerného priestoru. Matica X7 je maticou extraho-

vanych priznakov a ma rozmery n X m.

Obr. 3.1: Hlavné komponenty pre dve premenné
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3.1.3 Priprava dat pre PCA

Ako uz bolo povedané, pri hladani hlavnych komponentov je potrebné jednotlivé pre-
menné (stipce matice X) upravit tak, aby mali strednt hodnotu rovni 0. Pre kazdy
stipec sa vypocita stredna hodnota a odcita sa od vSetkych hodnot v stipei. Tieto
stredné hodnoty sa odcitavaju aj od dat pri transformacii a, pokial robime spatnu
transforméciu, opat pripocitavaju k spatne transformovanym datam.

Pri pouziti PCA zavisi vysledok aj od toho, ¢i boli jednotlivé premenné skalované
(kazda nasobend inou konstantou). V tomto sa PCA 1isi od inych metdd extrakcie, kde

skalovanie premennych neméa na vysledok vplyv.

3.2 Analyza nezavislych komponentov

Analyza nezavislych komponentov, v angli¢tine nazyvand Independent Component
Analysis (ICA), je metéda extrakcie priznakov, ktora, podobne ako PCA, hladd mno-
zinu komponentov z pévodnych dat. I[CA vsak hlada komponenty, ktoré si nielen sta-
tisticky nekorelované, ale aj nezavislé.

Techniku ICA, hoci nie pod tymto ndzvom, predstavili na zac¢iatku 80-tych rokov
Jeanny Hérault, Christian Jutten a Bernard Ans [HA84; HJA85]. ICA vsak neziskala
velkt pozornost az do polovice 90-tych rokov, ked Anthony J. Bell and Terrence J.
Sejnowski predstavili rychly a efektivny ICA algoritmus na principe infomax [BS97].
O niekolko rokov neskdr bol predstaveny algoritmus FastICA, ktory vyvinuli Aapo
Hyvérinen a Erkki Oja [HOO00].

3.2.1 Hladanie nezavislych komponentov

Ak mame maticu dat X s rozmermi n x p, kde p je pocet premennych a n je pocet
pozorovani tychto premennych, predpokladajme, ze boli vygenerované ako linearna

kombinacia nezavislych komponentov
X =SA (3.8)

kde S je matica nezavislych komponentov s rozmermi n x m, kde m je pocet kompo-

nentov. Stlpce matice S st jednotlivé komponenty. Maticu A ani maticu S nepozname,
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vieme vsak, ze komponenty maju byt nezavislé.

Nezavislost komponentov

ICA sa spolieha na nezavislost komponentov, ¢o je omnoho silnejsia vlastnost ako
nekorelovanost. Jednym z dévodov, preco je nezavislost silnejsia vlastnost ako nekore-
lovanost, je, ze nezavislost implikuje nelinedrnu nekorelovanost: Ak dva vektory s; a s,
st nezavislé, potom Iubovolné nelinedrne transformacie g(s;) a h(sz) st nekorelované
(ich kovariancia je rovna 0). Naproti tomu, ak st dve ndhodné premenné nekorelované
(ale nie nezavislé), takéto nelinedarne transformécie vo vSeobecnosti nemaju nulovi ko-
varianciu.

Od komponentov sa takisto vyzaduje, aby mali negaussovské rozdelenia pravde-
podobnosti. Podla centralnej limitnej vety totiz suma ndhodnych premennych s inym
ako gaussovym rozdelenim je blizsie ku gaussovmu rozdeleniu ako povodné premenné.
7 toho vyplyva, ze akdkolvek linearna kombinacia y = Y, b;z; pévodnych premennych,
ktora je zaroven aj linedarnou kombinaciou nezavislych komponentov, bude maximalne
negaussovska, ak sa bude rovnat niektorému z nezavislych komponentov. Ak by bola
suctom dvoch alebo viacerych nezavislych komponentov, bola by podla centralnej li-

mitnej vety blizsie ku gaussovmu rozdeleniu.

Odhad komponentov

V [HKOO1] st uvedené tieto principy odhadu ICA na zdklade poziadaviek na kompo-

nenty:

1. nelinedrna nekorelovanost - najdenie matice W takej, aby pre vsetky i # j
boli komponenty s; a s; nekorelované, a aby aj transformované komponenty g(s;)

a h(s;) boli nekorelované, pricom g a h st vhodne zvolené nelinedrne funkcie.

2. maximéalna negaussovost - najdenie lokalnych maxim negaussovosti linedrne;
kombinacie y = >, b;x; za podmienky, Ze rozptyl y je konstantny. Kazdé lokalne

maximum zodpoveda jednému nezavislému komponentu.

Matica W predstavuje inverzni maticu k matici A z (3.8). Pouziva sa pri ex-
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(a) Hlavné komponenty PCA (b) Nezavislé komponenty ICA

Obr. 3.2: Rozdiel medzi PCA a ICA

trakcii priznakov z povodnych dat podobne ako pri PCA:
Xr=XW W=A" (3.9)

Na spétnu transforméciu sa pouziva matica A podla (3.8).

3.2.2 Priprava dat pre ICA

Nulovy stred

Podobne ako pri PCA, aj pri ICA je potrebné, aby mali jednotlivé stipce matice X
stredni hodnotu 0. Toto implikuje nulovy stred aj pre maticu S. Pri ICA sa vsak toto
predspracovanie pouziva najma pre zjednodusenie algoritmu, kedze stredné hodnoty je

mozné odhadnuf.

Bielenie

Dalsim sposobom predspracovania dat pre ICA je tzv. bielenie pévodnych premennych.
To znamend, ze pred aplikovanim algoritmu ICA (po normalizacii na nulovy stred) sa
povodna matica X linearne transformuje tak, aby jednotlivé premenné boli nekorelo-
vané a aby ich rozptyly boli rovné 1.

Bieliaca transformacia je vzdy mozna. Popularnou metédou bielenia je pouzitie
dekompozicie vlastnych hodnot — po anglicky eigenvalue decomposition (EVD), ktora

je v principe zhodna s PCA. Pre viac informécif vid [HO00] a [HKOO1].
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3.2.3 Algoritmus FastICA

V tejto praci budeme pouzivat algoritmus FastICA. Algoritmus vyvinuli Aapo Hyva-
rinen a Erkki Oja [HOO00]. Ide o velmi populdrny ICA algoritmus, ktorého vyhoda je
nizka vypoctova a paméatova narocnost. Dokaze bezat paralelne na viacerych proceso-
roch. FastICA predpokladd, ze data st vycentrované a vybielené.

Extrakcia jedného komponentu

Iterativny algoritmus hlad4 smer, teda jednotkovy vektor w, pre ktory projekcia w’x
maximalizuje negaussovost. Na meranie negaussovosti vyuziva FastICA nekvadratickt
nelinearnu funkciu f(u), jej prva derivaciu g(u) a jej druhi derivaciu ¢'(u). Najcastejsie

sa pouzivaju funkcie
f(u) = log cosh(u) g(u) = tanh(u) ¢ (u) = 1 — tanh®(u) (3.10)
ktoré si vhodné pre vSeobecné ucely, alebo funkcie
flu) == glw)=ue™? g(u) = (1 —u)e ™/ (3.11)

ktoré su robustnejsie.

Zakladna postupnost krokov algoritmu FastICA je nasledovna:
1. Zvol pociato¢ny (ndhodny) vahovy vektor w.
2. Prirad wt = F{xg(w'x)} — F{¢'(w!'x)}w.
3. Prirad w = w /||wt||.
4. Ak algoritmus neskonvergoval, chod na 2.

Algoritmus skonverguje, ak stard a nova hodnota w maju ten isty smer, ¢ize ak ich vek-
torovy sucin je takmer rovny 1. Implementacie FastICA umoznuju nastavit parameter
¢, ktory vyjadruje toleranciu rozdielu medzi vektorovym stucinom a 1. Ak je mensi ako

€, algoritmus konci.
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Extrakcia viacerych komponentov

Vyssie popisany algoritmus odhaduje iba jeden vahovy vektor, ktorym sa extrahuje
jeden nezavisly komponent. Pre odhad viacerych komponentov je potrebné pouzit tento
algoritmus s viacerymi vektormi wy, ..., W,,.

Aby sa zabranilo konvergencii viacerych vektorov k tomu istému maximu, mu-
sime dekorelovat vystupy wix,...,wlx po kaZdej iterdcii. Existuji dva spdsoby, ako
to dosiahnut.

Prvy sposob, ako dosiahnut dekorelaciu, je deflacna schéma. To znamena, ze jed-
notlivé nezavislé komponenty odhadujeme postupne jeden po druhom. Ked odhadneme
k komponentov, alebo k vektorov wi, ..., wy, spustime algoritmus pre odhad jedného
vektora wy 1, po kazdej iteracii od¢itame od wy 1 “projekcie” WngleWj,j =1,....k

predtym odhadnutych k vektorov, a potom normalizujeme wy,;:

o _ k T
1. Prirad Wi = Wiy — Zj:l Wit 1 W;iW;

. ) . T
2. Prirad Wyy1 = Wii1/\/ Wi Wit

V niektorych pripadoch je vSak vhodnejSie pouzit symetricki dekorelaciu, kde
ziadny vektor nie je uprednostnovany pred ostatnymi. To sa dé dosiahnut napriklad

iterativnym algoritmom
1. Prirad W = W/\/W
2. Prirad W = %W — %WWTW
3. Ak algoritmus neskonvergoval, opakuj 2.

kde W je matica (wy, ..., w,)T vektorov.

3.3 Linearna diskriminacna analyza

Linedrna diskriminacnd analyza, po anglicky Linear Discriminant Analysis (LDA),
hlad4 linedrnu kombinédciu premennych (tzv. diskriminantorov), ktord najlepsie cha-
rakterizuje alebo rozlisuje triedy objektov. Pri uceni potrebuje poznat triedy objektov
trénovacej mnoziny, ide teda o algoritmus ucenia s ucitelom (supervised learning), na

rozdiel od PCA a ICA.
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LDA je zovseobecnenim metédy Fisher’s Linear Discriminant, navrhnutej brit-
skym Statistikom a genetikom Ronaldom Fisherom v roku 1936 [Fis36]. Uzko stvisi
s PCA, pretoze PCA aj LDA hladaju linedrnu kombinaciu premennych, ktoré najlepsie
popisuju data. LDA sa vsak pokusa modelovat rozdiely medzi triedami objektov, zatial

¢o PCA rozdiely medzi triedami objektov neberie do tivahy.

3.3.1 Ako funguje LDA

Prvym krokom LDA je najst dve rozptylové matice - rozptylovii maticu medzi triedami
(between class scatter matrix) a rozptylovi maticu v rdmci tried (within class scatter
matrix). Predpokladajme, ze matica dat X obsahuje n vzorov, pricom kazdy z tychto
vzorov patri do jednej z ¢ tried. Pre i-ta triedu oznac¢ime pu; ako vektor strednych

hodndt

=3 (3.12)

kde n; je pocet vzorov v triede ¢ a X; je mnozina vzorov patriacich do triedy ¢, pricom
xp oznacuje k-ty vzor tejto triedy. Podobne definujeme vektor strednych hodnot celej

mnoziny dat:
C

1E 1
p= Y = Y m (313)
ni= n

i=1 z,€X;

Na zaklade tohto definujeme rozptylovi maticu medzi triedami Sp a rozptylovi maticu
v ramci tried Syy:

S5 =3 mly — ) s — )" (3.14)

Sw =33 (a - po)(aw — )" (3.15)

=1 xpeX;

Sw reprezentuje rozptyl premennych okolo strednej hodnoty kazdej triedy a Sp repre-

zentuje rozptyl premennych okolo strednej hodnoty vsetkych tried.

det|SB|
det |Sw |’

Cielom je najst transformac¢ni maticu W, ktorda maximalizuje teda po-
mer determinantov matic Sg a Sy. Tento pomer je maximalny, ked stipcové vektory
transformacnej matice W st vlastné vektory matice Sy Sp, kde Sy je inverzna matica
k matici Sy . Pre vypocet inverznej matice je potrebné, aby matica Sy, bola regularna.

To je mozné dosiahnut pouzitim PCA pri predspracovani dat.
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Obr. 3.3: LDA pre Iris dataset

3.3.2 Vyuzitie LDA

LDA dokéaze extrahovat z mnoziny dat pozostavajucej z ¢ tried najviac ¢ — 1 priznakov.
Preto sa pouziva najmé pri datasetoch s vyssim poc¢tom tried (napriklad pri rozpozna-
vani tvari). Aj vtedy je vSak potrebné sa uistif, ze premenné si nekorelované.

Ak data pozostavaji z mensieho poctu tried, pouziva sa LDA spolu s inou meté-
dou extrakcie priznakov (napriklad PCA, ICA alebo iné), ktorou sa najskor zredukuje
rozmernost dat a néasledne sa tieto data pouziju v LDA.

LDA nesluzi len ako metoda extrakcie priznakov, ale da sa pouzit aj na klasifi-

kéciu.

34



4 Nelinearne metédy extrakcie

priznakov

V tejto kapitole su popisané nelinedrne metody extrakcie priznakov. V prvej sekcii budua

popisané neurénové siete vseobecne, v druhej budu blizsie popisané autoenkodéry.

4.1 Neuronové siete

Neurénové siete, po anglicky oznacované ako Neural Networks, alebo Artificial Neural
Networks, st zalozené na simulacii funkcii biologickych nervovych systémov. Zakladnou
motivaciou tohto pristupu je, ze biologické systémy zvladaju zlozité vypocty bez vyuzi-
tia explicitnych kvantitativnych operéacii. Organizmy sa dokézu ucif postupne v case.
Predpokladé sa, ze tato vlastnost ucenia odraza schopnost velkych skupin neurénov
ucit sa pomocou vonkajsich stimulov a zovseobecnovaft sivisiace instancie signalu. Tieto
vlastnosti biologickych nervovych systémov ich robia atraktivnymi pre modelovanie vy-
poctovych metdéd navrhnutych pre spracovanie komplexnych dat relativne nezavisle od
zadanej tlohy.

Vyhodami biologickych nervovych systémov su relativna rychlost, s ktorou pra-
cuju vdaka masivnemu paralelizmu, a ich robustnost (odolnost voci chybam) pri po-
skodeni casti systému. Tieto vyhody maju efekt aj v neurénovych sietach — poskodenie
lokalnej Casti neurénovej siete ma véicsinou maly dosah na fungovanie siete ako celku,
vdaka prirodzenej redundancii vypoctovej architektury.

Neurénové siete oznacuju skor skupinu modelov, ako jednu konkrétnu techniku.
Kazdy typ neurénovej siete je optimalizovany pre $pecificki mnozinu podmienok, ana-

logicky so $pecifickymi funkciami réznych casti mozgu.
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4.1.1 Neurdny

Mozgova kora pozostava z velkého poctu navzajom prepojenych buniek, nazyvanych
neur6ny. Neurdny su zakladné nervové bunky, ktoré formuju stavebné casti nervového
systému. V Tudskom mozgu sa nachddza priblizne sto milidrd (= 10'!) neurénov.

Neurén prijima signaly od inych neurénov cez dendrity, ktoré sluzia ako priji-
mace vstupnej informacie, a odosiela vystupny signal cez axén. Axon sa na konci rozde-
luje na viacero vldkien, z ktorych kazdé konéi synapsiou. Tie sa pripajaji k dendritom
inych neurénov, pripadne k svalovému tkanivu. Mozog sa “uc¢i” zmenou sil spojeni me-
dzi neurénmi alebo vytvaranim novych spojeni, pripadne ich odstranovanim. Ucenie
prebieha postupne s rasticim mnozstvom skuisenosti.

Myslienka “umelej” neurénovej siete vychadza z modelu vypoctového stroja
od McCullocha a Pittsa, ktori zostrojili zjednodusent abstrakciu aktivity neurénov
v Iudskom mozgu [MP43]. McCullochov-Pittsov neurén pozostava z viacerych vstupov
(dendrity) a jedného vystupu (ax6n). Vstupy sa oznacuju xy, s, ..., Tp, a kazdy z nich
mé hodnotu 0 (neaktivny) alebo 1 (aktivny). Signdl pri kazdom vstupnom spojeni
zavisi od toho, ¢i je dand synapsia excitacnd alebo inhibi¢nd. Ak je niektora synapsia
inhibiéna a vysiela hodnotu 1, neurén nevysiela signal (vystup je 0). Ak Ziadna synapsia
nie je inhibicnd, vstupy sa sc¢itaju do celkovej excitacie U = >_7' ; x;, ktora sa porovna
s hrani¢nou hodnotou 6. Ak je U > 6, vystupna hodnota y je 1 a neurdn vysiela signél,
inak je y = 0 a neurdn signal nevysiela.

McCullochov-Pittsov neurén sa po anglicky oznacuje aj threshold logic unit
(TLU), ¢o v preklade znamend logicka jednotka hrani¢nej hodnoty. Dokaze spocitat
len jednoduché logické funkcie s n parametrami, napriklad logicky AND a logicky OR.

Spojenim viacerych TLU do velkych sieti s aspon 2 vrstvami je mozné pocitat vsetky

I
mb Anie
Tn

Obr. 4.1: Schéma McCullochovho-Pittsovho neurénu

ostatné logické funkcie.
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4.1.2 Perceptrony

Takyto model sa vsak ukazal ako nie velmi presny odhad toho, ako funguje biologicky
systém. Sief nemala ziadne nastavitelné parametre alebo vahy, takze pre vyriesenie roz-
nych problémov bolo potrebné opakovane menit struktiru vstupov a hrani¢né hodnoty
0.

Tento problém sa snazil v roku 1958 vyriesit Frank Rosenblatt, ked navrhol
systém perceptrénov [Rosb8]. Perceptrény st siete modifikovanych McCullochovych-
Pittsovych neurénov, kde ku kazdému vstupu z; je priradena vaha spojenia w;, 1 =
1,2, ...,n, ktord nadobtuda realne hodnoty. Vstupy z1, x», ..., x,, mézu byt bindrne alebo
mozu tiez mat redlne hodnoty. Véhy s kladnymi hodnotami (w; > 0) zodpovedaji
excitacnym synapsiam, negativne vahy (w; < 0) zodpovedaji inhibiénym synapsidm.
Absoltitna hodnota vahy ukazuje silu spojenia.

Pri perceptronoch sa hodnota celkovej excitacie U pocita ako vazeny sucet U =
Yo wir;, a vystupnd hodnota y je 1, pokial je U > 6, v opa¢nom pripade je y = 0.
Hrani¢nd hodnota 6 sa d& skonvertovat na 0 pridanim hrani¢ného (bias) elementu
wo = —0. Potom staci hodnotu U = 7' w;z; porovnat s 0, pricom zy = 1. Ak je

U >0, potom y =1, inak y = 0.

Aktivacna funkcia
Vypocet vystupnej hodnoty mozeme napisat ako funkciu

1 ak >0
Flu) = { (1)
0 ak u<0

Funkcia f sa nazyva aktiva¢na funkcia neuréonu. Hodnotu y potom vypocéitame ako
y=fU) = f(XZo wiz;).

Kazdy neur6n moéze vyuzivat int aktivaéni funkciu f. Funkcia z (4.1) sa vyuziva
najma pri tlohach klasifikacie pre vystupné neurény. V tabulke 4.1 sit uvedené niektoré

aktivacné funkcie.
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Aktivacné funkcia f(u) Obor hodnét
identicka funkcia u R
prahova funkcia Ity>q) {0,1}

signum sign(u) {-1,0,1}
ReLLU maz(u,0) R*
logisticka funkcia (sigmoid) (1+e )™t (0,1)
hyperbolicky tangens (sigmoid) (e"—e ™) /(e"+e") (—1,1)

Tabulka 4.1: Prehlad aktivac¢nych funkecif

4.1.3 Jednovrstvové perceptrony

Jednym zo spésobov reprezentacie sieti prepojeni neurénov je pomocou orientovaného
acyklického grafu. Kazda orientovana hrana reprezentuje prepojenie medzi neurénmi,
pricom jej orientacia vyjadruje smer toku informacii.

Najjednoduchsi typ takéhoto grafu rozdeluje vrcholy do dvoch skupin: n vstup-
nych vrcholov z1, ..., x,, a m vystupnych vrcholov y1, ..., y,,. Vstupné vrcholy sa nazy-
vaju aj zdrojové vrcholy, alebo vstupné premenné. V tychto vrcholoch sa nevykonavaji
ziadne vypocty. Vstupné aj vystupné vrcholy mozu mat spojité hodnoty alebo diskrétne
hodnoty (vdc¢sinou bindrne).

Hoci st vrcholy rozdelené do dvoch skupin, takato siet sa nazyva jednovrstvova
neurénova siet, pretoze iba vo vystupnych vrcholoch prebiehaji vypocty. Vstupné vr-
choly m6zeme chapat ako “nult” vrstvu, ktora sluzi len ako vstup pre prva vrstvu.

Kazdé spojenie x; — y; medzi vstupnymi a vystupnymi vrcholmi nesie vahu
spojenia, w;;, ktord vyjadruje silu spojenia. Vahy mozu byt kladné, zaporné alebo nu-
lové — kladné vyjadruju excitacné signaly, zaporné vyjadruju inhibi¢né signaly a nulové

vyjadruju neexistujiice spojenia.

Trénovanie

Rosenblatt ukazal, ze perceptréony je mozné natrénovat tak, aby vedeli rozpoznavat
a klasifikovat objekty [Ros58]. Jeho trénovaci algoritmus spociva v postupne;j klasifikacii
objektov. Ak je vystup neurénu spravny, vahy sa neupravuji. Ak je nespravny, vahy

daného neurénu sa upravia nasledovne:
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Obr. 4.2: Schéma Rosenblattovho jednovrstvového perceptrénu

« ak je na vystupe 0, ale spravna hodnota je 1, vihy sa zmensia,

e ak je na vystupe 1, ale spravna hodnota je 0, vahy sa zvicsia.

Obmedzenia perceptrénov

Napriek pociatocnym velkym ocakavaniam sa moznosti perceptronov ukéazali ako velmi
obmedzené. Minsky a Papert v [MP69] ukazali, Ze perceptrény nedokézu riesit linedrne
neseparovatelné problémy. Klasickym prikladom takéhoto problému je funkcia XOR.
Ich navrhom, ako prekonat tieto obmedzenia, bolo “vrstvenie” perceptronov
a aplikacia nelinearnych transformacii pred skombinovanim transformovanych vazenych

vstupov. Kvoli nedostatku vypoctového vykonu sa vSak s tymito ndvrhmi nepracovalo.

4.1.4 Viacvrstvové perceptrony

Navrhy Minskyho a Paperta sa stali vyznamnymi az po prichode prvych superpocitacov
v 80-tych rokoch a po objaveni algoritmu ucenia sa metédou spatného sirenia chyb
(backpropagation algorithm).

Viacvrstvova doprednd neurénova siet (perceptréon) je technika, ktord mapuje
vstupny vektor X = (z1,...,2,)T premennych na vystupny vektor Y = (y1, ..., Ym)"
premennych. Medzi vstupmi a vystupmi si tzv. “skryté” premenné usporiadané
vo vrstvach. Skryté a vystupné premenné sa nazyvaju aj neurédny.

Architektura viacvrstvovych perceptronov je nasledovna: n vstupnych vrcholov
X1, ..., Tn, jedna alebo viac vrstiev skrytych vrcholov a m vystupnych vrcholov yy, ..., Y.
Vrstvy skrytych vrcholov sa nazyvaji skryté vrstvy (hidden layers). Ak mé4 siet L skry-

tych vrstiev, hovori sa, Ze je to (L 4 1)-vrstvova siet. Vstupné vrcholy sa nepocitaji
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Obr. 4.3: Priklad viacvrstvového perceptréonu

medzi vrstvy, kedze v tychto vrcholoch nie st ziadne trénovatelné premenné. Neurony
v kazdej vrstve maju aktivacnu funkciu, ktora urcéuje vystupni hodnotu neurénu z kom-
binédcie ovahovanych vstupov.

Na obrazku 4.3 je priklad viacvrstvového perceptronu s jednou skrytou vrstvou
s dvoma skrytymi vrcholmi, vstupnou vrstvou s n = 3 vstupnymi vrcholmi, a vystupnou

vrstvou s m = 2 vystupnymi vrcholmi.

Algoritmus ucéenia sa metédou spiatného Sirenia chyb

Algoritmus ucenia sa metdédou spéatného Sirenia chyb (po anglicky backpropagation
algorithm) prvykrat predstavil Werbos v [Wer74]. Vychadza z gradientovej metody
hladania extrému funkcie viacerych premennych, v ktorej gradient je dany chybou

odhadu hodnoty funkcie. Algoritmus pozostava z dvoch krokov:

1. dopredné Sirenie (forward propagation) vstupného vzoru od vstupnej vrstvy k vy-

stupnej vrstve siete,

2. spétné sirenie (backpropagation) chybového vektora od vystupnej vrstvy k vstup-

nej vrstve siete.

Po kroku dopredného sirenia sa vypocitaji vystupné hodnoty, z ktorych sa vy-

pocita hodnota chybovej funkcie F9(W) matice vah W? v kroku ¢g. Chybova funkcia
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moze byt Tubovolna diferencovatelna funkcia. Ak hodnota chybovej funkcie nie je 0, je
potrebna uprava vah o AW4Y. Tato tprava sa aplikuje na vSetky vahy w;, spajajice

neurén k vo vrstve [ — 1 s neurénom ¢ vo vrstve [.

Awl, = : (4.2)

Hodnota n sa po anglicky nazyva learning rate a vyjadruje rychlost ucenia. Ak
je n prilis velké, algoritmus sa bude rychlejsie priblizovat lokdlnemu minimu, avsak
lahsie ho m6ze minat. Ak je prilis malé, algoritmu mdze ovela dlhsie trvat dosiahnutie

lokalneho minima. Po vypocitani AW? sa vahy aktualizuju podla

Wi = W + AW? (4.3)

Hlboké siete

Hlboké siete, alebo hlboké neurdénové siete, st neurénové siete s viac ako jednou skrytou
vrstvou. Pri trénovani tychto sieti metédou spatného Sirenia chyb nastava problém, pre-
toze v kroku spatného sirenia st najviac ovplyviované vahy neurénov blizko vystupnej
vrstvy a vahy pri vstupnej vrstve st ovplyviiované miniméalne. To sposobuje, ze prida-
nim skrytych vrstiev sa vysledky nezlepsia, a navyse narasta zlozitost a ¢as potrebny na
natrénovanie. Preto hlboké siete vyuzivaju pri trénovani metédy hlbokého strojového
ucenia. Medzi hlboké neurénové siete sa radia napriklad konvolucné siete a rekurentné

siete.

4.2 Autoenkodéry

Autoenkodér je typ neurénovej siete, ktora pozostava z dvoch casti: kodéra reprezen-
tovaného kodovacou funkciou h = f(x), ktory kéduje vstupné data, a dekédera repre-
zentovaného dekédovacou funkciou r» = g(h), ktory rekonstruuje zakédované déta.

Autoenkodér sa zvycajne trénuje tak, aby rozdiel medzi & a r bol minimalny,
pricom dolezity je vystup kodéra h, ktory pri vhodne zvolenej architektire dokaze
z dat extrahovat relevantné informécie. Velkost h nie je obmedzend a zvycajne sa
urcuje podla typu autoenkodéra a jeho vyuzitia.

Myslienka autoenkodérov je stucastou oblasti neurénovych sieti uz niekolko de-

satroci. Ich pociatky siahaji do 80-tych rokov minulého storocia [LeC87; BK88]. Auto-
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kodér dekodér

Obr. 4.4: Schéma autoenkodéra

enkodéry sa zvycajne vyuzivali na extrakciu priznakov, ale v poslednej dobe sa dostali
do popredia v oblasti generativneho modelovania vdaka teoretickym prepojeniam medzi
autoenkodérmi a modelmi latentnych premennych, ako uvadzaju Goodfellow, Bengio
a Courville v [GBC16].

Autoenkodéry su specialnym typom doprednych neurénovych sieti a pri ich tré-
novani sa daju pouzit vsetky techniky zndme z vSeobecnych neurénovych sieti. Na
rozdiel od vSeobecnych doprednych sieti sa vsak autoenkodéry daju trénovat aj pomo-
cou recirkulacie [HMS88], uciaceho algoritmu zalozeného na porovnavani aktivacii siete
pri pévodnom vstupe s aktivaciami pri rekonstruovanom vstupe. Tento algoritmus vsak

v praci pouzivat nebudeme.

4.2.1 Typy autoenkodérov

Kopirovanie vstupu na vystup sa moze zdat zbytocné, ale vystup dekodéra zvycajne
nie je dovodom pre pouzitie autoenkodéra. Pre nas je dolezity vystup kodéra h, pre
ktory chceme, aby extrahoval zo vstupov zaujimavé vlastnosti.
Na zaklade tohto mozeme autoenkodéry delif podla velkosti h. Ak ma h mensi
rozmer ako vstup @, nazyva sa takyto autoenkodér v anglictine undercomplete. Naopak,
Kazdy z tychto typov mé iné vyuzitie. Autoenkodéry s mensim rozmerom zaké-

dovanych dat sa vyuzivaji najma pri kompresii dat, alebo pre tucely extrakcie priznakov
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pre klasifika¢né tilohy. Autoenkodéry, ktoré kéduju vstup do viacrozmerného priestoru,
st vhodnejsie pre iné typy tloh. Vseobecne vsak plati, ze vyber architekttury zavisi od

konkrétnej ulohy. Nizsie su popisané niektoré specifické typy autoenkodérov.

Autoenkodér pre odstranovanie Sumu

Pri trénovani autoenkodéru sa zvycajne snazime minimalizovat hodnotu stratovej fun-
kcie
L(z, g(f(x))) (4.4)

Pri autoenkodéri pre odstrarinovanie Sumu (po anglicky denoising autoencoder) sa

namiesto tejto funkcie minimalizuje

Lz, 9(f(Z))) (4.5)

kde & je képia @, ktora bola poskodena nejakou formou sumu. Takyto autoenkodér sa

snazi odstranit tento Sum zo vstupu, namiesto kopirovania vstupu na vystup.

Riedky autoenkodér

Pre riedky autoenkodér (v angli¢tine sparse autoencoder) je Specifické, Ze k stratovej

funkcii sa pridava pokuta za riedkost Q(h) pre kédovaciu vrstvu h:

Lz, g(f())) + Q(h) (4.6)

Takymto spésobom je mozné obmedzit pocet aktivnych neurénov vrstvy h, ktord ma
zvycCajne vacsi rozmer ako vstup. Riedky autoenkodér tak moze ziskat zaujimavejsie

vysledky:.

4.2.2 Vztah medzi autoenkodérom a PCA

Ak je autoenkodér linearny a ako stratova funkcia L sa pouzije strednd kvadraticka
chyba (mean squared error), jeho optimdlne riesenie silne stvisi s PCA. Vahy takéhoto
autoenkodéra s velkostou vrstvy h rovnej p, pricom p je mensie ako velkost vstupu,
transformujia vstupné data do toho istého podpriestoru ako prvych p hlavnych kom-
ponentov PCA. Ak je autoenkodér nelinearny, dokaze sa naucif silnejsie nelinearne

zovseobecnenie PCA.
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5 Implementacia

Pre implementaciu jednotlivych casti systému bol pouzity programovaci jazyk Python.
Python odporuje objektovo orientované, struktirované aj funkciondlne programovanie.
Je to dynamicky typovy jazyk, podporuje velké mnozstvo vysokoiroviiovych datovych
typov a na spravu pamate pouziva garbage collection. Jeho syntax bola navrhnuta tak,
aby bol kod dobre ¢itatelny. Pre urc¢enie blokov sa v Pythone nepouzivaji zatvorky ani
kliucové slova, ale odsadenie.

Python je vyvijany ako open-source. D4 sa jednoducho rozsirovat, pricom mo-
duly je mozné pisat aj v nizsich programovacich jazykoch, ako si C a C++. Vyhodou je
rozsiahla standardnd kniznica a dostupnost velkého poctu dalsich kniznic, takze praca

v Pythone je jednoduchéa a rychla.

5.1 Implementacia databazy vzorov MINIST

5.1.1 Kniznica NumPy

Datové struktiry v Pythone st heterogénne, ¢o znamena, ze v jednej datovej struktire
sa mozu nachadzat objekty viacerych typov. Preto nie st vhodné pre pouzitie v tilohéch,
kde je potrebné pracovat s viacrozmernymi poliami ¢i maticami. Kniznica NumPy
pridava do jazyka Python podporu velkych, viacrozmernych poli a matic, ako aj velké
mnozstvo funkeii pre rychlu a efektivnu pracu s tymito poliami.

Hlavnou strukturou kniznice NumPy je Struktira ndarray, ktora reprezentuje
vseobecné n-rozmerné pole. Toto pole ma fixnu velkost a je homogénne, ¢ize obsahuje
objekty len jedného typu. Velka cast NumPy je napisand v jazyku C, takze umoznuje
pracovat s ¢iselnymi typmi jazyka C. To zaroven robi operacie nad poliami efektivnej-

Simi.
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Kniznica NumPy sa stala velmi oblibenou a pouziva ju velmi velké mnozstvo

inych kniznic. VSetky ostatné kniznice pouzité v tejto praci vyuzivaju NumPy.

5.1.2 Dataset MNIST

Dataset MNIST je databaza rukou pisanych ¢islic, ktort uverejnil Yann LeCun v roku
1998 [LCBY8|. Obsahuje obrazky arabskych ¢islic 0 az 9. Je to populdrny dataset pre
studium rozpoznavania obrazovych vzorov, pretoze rukou pisané ¢islice si idealnym
prikladom vyvazenych dat.

Trénovacia mnozina obsahuje celkovo 60 000 vzorov a testovacia mnozina ob-
sahuje 10 000 vzorov. Vsetky obrazky maju velkost 28 x 28 pixelov a sti v odtienoch
sivej.

Déta oboch mnozin (trénovacej a testovacej) boli ulozené ako dvojrozmerné
NumPy polia, kde jednotlivé obrazky tvoria riadky tychto poli. Obrazky s ulozené
ako vektory 784 premennych, pricom kazda premennd uchovava hodnotu jedného pi-
xelu. Takéto spracovanie dat umoznuje jednoduché pouzitie pri extrakcii priznakov

a klasifikacii pomocou dalsich kniznic.

Fashion MNIST

Pri detekcii vzorov nepatriacich do trénovacej mnoziny budeme pouzivat dataset Fas-
hion MNIST [XRV17]. Tento dataset mé tak isto ako MNIST 60 000 trénovacich obraz-
kov a 10 000 testovacich obrazkov, kazdy z nich v odtienoch sivej s rozmermi 28 x 28
pixelov. Na tychto obrazkoch vsak nie si rukou pisané cislice, ale, ako uz napoveda
nazov, médne doplnky (oblecenie a obuv). Tieto st rozdelené do 10 tried (tak ako

MNIST) a v kazdej triede st obrazky iného typu oblecenia alebo obuvi.
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Obr. 5.1: Dataset MNIST
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Obr. 5.2: Dataset Fashion MNIST
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Fashion MNIST bol vytvoreny s cielom nahradit MNIST, pretoze podla autora

je MNIST prilis jednoduchy a prili§ ¢asto pouzivany!.

5.2 Implementacia klasifikatora

5.2.1 Kniznica Scikit-learn

Kniznica Scikit-learn implementuje Siroka skalu algoritmov strojového ucenia s ucite-

Tom (supervised) a bez ucitela (unsupervised), ako st algoritmy pre klasifikdciu, regre-

siu, extrakciu priznakov a iné. Taktiez implementuje velky pocet pomocnych modulov

pre predspracovanie dat, vypocet metrik ¢i vypis reportov klasifikacie. Kniznica vznikla

v roku 2007 ako projekt v ramci Google Summer of Code, prva verejna beta verzia bola

vydana v roku 2010.

5.2.2 Implementacia metédy najblizSieho suseda

Klasifikacia metodou najblizsieho suseda je v kniznici scikit-learn implementovana

v module neighbors. Tento modul obsahuje viacero tried, pre nas je z nich najdo-

lezitejsia trieda KNeighborsClassifier. Trieda ma tieto funkcie:

o fit — natrénovanie klasifikdtora. Ma dva parametre: maticu dat X s rozmermi
n X p, kde n je pocet vzorov a p je pocet premennych reprezentujucich vzory,
a vektor y, ktory ma dizku n a obsahuje triedy, do ktorych jednotlivé vzory

patria.

o predict — predikcia tried pre maticu vzorov zadanu na vstupe. Vracia vektor

priradenych tried pre kazdy vzor vo vstupnej matici.

'https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist#why-we-made-fashion-mnist
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e kneighbors — najde k najblizsich susedov ku kazdému vzoru z matice na vstupe

a vrati vzdialenosti k nim spoloc¢ne s ich poziciami v trénovacej mnozine.

Ako uz bolo spomenuté, v praci pouzijeme metédu najblizsieho suseda s k = 1,
preto nie je potrebné riesit vyber triedy v pripade, ak viacero tried obsahuje rovnaky

maximalny pocet z k najblizsich vzorov.

5.3 Implementacia linearnych metéd extrakcie
priznakov

Linedrne metédy extrakcie priznakov pouzité v tejto praci su tiez implementované
v kniznici Scikit-learn. Metédu PCA implementuje trieda PCA. Pre metédu ICA sme
pouzili algoritmus FastICA, ktory je implementovany v triede FastICA podla [HO00].
Metodu LDA implementuje trieda LinearDiscriminantAnalysis. VSetky triedy maju

tieto funkcie:

o fit — natrénovanie modelu pre extrakciu priznakov, alebo, v pripade LDA, aj
klasifikaciu. Parametrom je matica dat trénovacej mnoziny. LDA je algoritmus

ucenia s ucitelom, preto potrebuje aj vektor tried pre jednotlivé vzory.
e transform — extrakcia priznakov z dat na vstupe aplikaciou daného algoritmu.

e inverse_transform — spatna transformacia extrahovanych priznakov do pévod-

ného tvaru. LDA tuto funkciu nepodporuje.

5.4 Implementacia nelinearnych metéd extrakcie

priznakov

5.4.1 Kniznica Keras

Pre implementaciu neurénovych sieti pouzijeme kniznicu Keras. Keras je vysokotrov-
niové rozhranie pre programovanie aplikdcii (API) pre pracu s neurénovymi siefami.

Je napisany v Pythone a dokéaze bezat nad frameworkami ako Tensorflow, Microsoft
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Cognitive Toolkit (CNTK) alebo Theano. Bol vyvinuty so zameranim na uzivatelski
privetivost, modularitu a jednoduchu rozsirovatelnost.

Zéakladnou struktirou v Kerase je model. Model organizuje jednotlivé vrstvy
neurénovej siete. Zakladnym modelom je sekvencny model, kde st vrstvy usporiadané
v rade za sebou. Pre vytvorenie komplexnejsich architektir poskytuje Keras funkci-

onalne API. Najdolezitejsie funkcie modelu si:

e compile — pomocou tejto funkcie sa model nakonfiguruje pre proces trénovania.

Nastavi sa optimalizator a stratova funkcia.

o fit — natrénovanie modelu podla zadanych parametrov ako st trénovacie déta,

pocet iterdcii (epochs), batch size a iné.
e predict — vypocet vystupov podla dat na vstupe algoritmom dopredného Sirenia.

Keras podporuje velké mnozstvo vrstiev, aktivacnych funkcii a optimalizatorov.

Taktiez umoznuje vizualizdciu modelov. Dokumentécia je dostupnd na [Cho+15].
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6 Vysledky experimentov

V tejto kapitole prezentujeme vysledky vykonanych experimentov. V sekcii 6.1 popisu-
jeme porovnanie metdd extrakcie priznakov podla tispesnosti klasifikacie extrahovanych
priznakov metédou najblizsieho suseda. V sekcii 6.2 pridame klasifikdciu neurénovou
sietou. Sekcia 6.3 sa bude venovat rekonstrukcii vzorov pomocou autoenkodéra. V po-
slednej sekcii 6.4 popiseme vysledky experimentov pri detekcii vzorov, ktoré nepatria

do priestoru vzorov, z ktorého pochadza trénovacia mnozina.

6.1 Extrakcia priznakov

V tejto sekcii ukdzeme porovnanie linedrnych metod extrakcie priznakov. Porovname

metédy PCA a ICA na spoloc¢nej extrakcii a nasledne na extrakcii po triedach.

6.1.1 Spolocna extrakcia

Pod spoloc¢nou extrakciou priznakov rozumieme vyuzitie jedného spolo¢ného extrak-
tora. Tento extraktor natrénujeme s vyuzitim spolocnej trénovacej mnoziny vzorov
vsetkych tried. Nasledne pomocou neho extrahujeme priznaky trénovacej mnoziny,
s ktorymi natrénujeme klasifikitor. Na obrazku 6.1 je zobrazena struktira systému
pouzitého pri spoloc¢nej extrakcii.

Zékladnou metrikou pre porovnanie metdd extrakcie priznakov bude tispesnost

Extrakcia
Data Klasifikacia
priznakov

Obr. 6.1: Struktira systému spolocnej extrakcie priznakov
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klasifikacie vzorov podla extrahovanych priznakov. Tu budeme pocitat na testovacej
mnozine, z ktorej pred klasifikaciou, tak ako pri trénovacej mnozine, extrahujeme pri-
znaky vzorov pomocou extraktora.

Ako uz bolo spomenuté, pre klasifikdciu pouzijeme metodu najblizsieho suseda.
Najcastejsimi metrikami, ktoré sa pouzivaju pri metode najblizsieho suseda, si Eukli-
dova, Manhattanska a CebySevova. Tieto metriky boli popisané v sekcii 1.3 na strane
21. Pri klasifikacii pouzijeme pre porovnanie vsetky tri metriky.

Algoritmus PCA je implementovany v kniznici Scikit-learn v triede PCA. Jej

konstruktor ma takéto parametre:

PCA(self, n_components=None, copy=True, whiten=False,

svd_solver='auto', t0l=0.0, random_state=None)

Pri experimente s PCA pouzijeme defaultné hodnoty tychto parametrov okrem para-
metra n_components. Trieda PCA automaticky normalizuje data na nulovy stred, takze
nie je potrebna ziadna tuprava dat.

Pre metédu ICA pouzijeme algoritmus FastICA, ktory ma v kniznici Scikit-learn

takéto parametre:

FastICA(self, n_components=None, algorithm='parallel', whiten=True,
fun='logcosh', fun_args=None, max_iter=200, tol=le-4,

w_init=None, random_state=None)

Tu tiez pouzijeme defaultné hodnoty parametrov, okrem parametrov n_components
a max_iter. Parameter max_iter urcuje maximalny pocet iterdcii algoritmu. Ak al-
goritmus neskonverguje po vykonani tohto poctu iteracii, skon¢i. Trieda FastICA, tak
ako PCA, automaticky normalizuje data na nulovy stred.

Pre PCA aj FastICA budeme sledovat tispesnost klasifikacie v zavislosti na po-
¢te komponentov (extrahovanych priznakov), ktory sa nastavuje hodnotou parametra
n_components. Pri FastICA je dolezité nastavenie parametra max_iter, pretoze ak
algoritmus neskonverguje, ndjdené komponenty nebudi nezavislé.

Obréazok 6.2 na nasledujicej strane zobrazuje grafy presnosti klasifikacie pre
PCA a FastICA s roznym poctom extrahovanych komponentov. Vysledky pre pocet

komponentov mensi ako 15 nie su zobrazené kvoli prehladnosti.
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Obr. 6.2: Porovnanie presnosti klasifikdcie pre PCA a FastICA

Na grafoch vidime, Ze najvécsiu presnost pri oboch metédach extrakcie dosa-
huje metéda najbliz§ieho suseda s pouzitim Euklidovej metriky. Cebysevova metrika
dosahuje najhorsie vysledky, ¢o je viditelné najma pri algoritme FastICA, kde sa so zvy-
Sujticim sa poc¢tom extrahovanych komponentov zvysuje rozdiel medzi presnostou Ce-
bysevovej metriky a zvysnych dvoch metrik.

Presnost pri FastICA vsak klesa pre vsetky metriky. Najvacsiu presnost dosahuje
pri 35 komponentoch, so zvic¢sujicim sa poc¢tom komponentov presnost klasifikacie
klesa. Vysvetlujeme si to tym, Ze trvanie na podmienke nezavislosti premennych (na
rozdiel od nekorelovanosti pri PCA) neprispieva k zvySeniu presnosti pri rovnakom
pocte komponentov. PCA dosahuje najviacsiu presnost klasifikacie pri 40 komponentoch

a pri viacerych komponentoch sa prilis nemeni.

Pridanie LDA

Zatial sme pri porovnani linearnych metod extrakcie priznakov neuvazovali LDA. Je
to preto, lebo pomocou LDA je mozné extrahovat najviac ¢ — 1 komponentov (kde ¢
je pocet tried), ¢o je v pripade datasetu MNIST rovné 9. LDA navyse nie je vhodné
pouzit v pripade, ak st premenné korelované, ako pri MNISTe. Pomocou PCA a ICA
sa vsak tento problém da odstranit. Mozeme teda porovnat, aky vplyv ma na presnost
klasifikacie pouzitie LDA spolocne s PCA a ICA.

Pri tomto experimente budeme postupovat tak, ze najskor extrahujeme urcity
pocet komponentov pomocou PCA alebo FastICA, a nasledne na tieto data aplikujeme

LDA. Vystupy z LDA pouzijeme pri klasifikacii metédou najblizsieho suseda s Euklido-
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Obr. 6.3: Porovnanie presnosti klasifikicie pri pouziti LDA

vou metrikou. Presnost klasifikacie pri takejto extrakecii potom porovname s presnostou
klasifikacie pri pouziti PCA a FastICA.

Na obrazku 6.3 mdzeme vidiet, Ze pri pouziti LDA sa presnost klasifikacie zvacsi
v oboch pripadoch. Modra ¢iara predstavuje presnost pri extrakcii n komponentov len
s pouzitim PCA, resp. FastICA. Ostatné c¢iary predstavuju presnost pri extrakcii pomo-
cou LDA, pricom predtym sa extrahuje urcity pocet komponentov pomocou prislusne;j
metody. Tento pocet je uvedeny v zatvorke.

Grafy na obrazku su takmer rovnaké, ¢o je pri malom pocte komponentov po-
chopitelné. LDA je vhodnejsie pouzif pri datasetoch s vac¢sim poctom tried. Tymto
sme vSak ukazali, ze kombinacia PCA a LDA, resp. ICA a LDA moze zlepsit presnost
klasifikacie. Je to sposobené tym, ze pokial PCA a ICA extrahuji priznaky z trénovacej

mnoziny ako celku, LDA pridava informéaciu o rozliSovani medzi jednotlivymi triedami.

6.1.2 Extrakcia po triedach

Ak extrahujeme priznaky spoloc¢ne, extraktor sa uci na celej trénovacej mnozine tak,
aby vedel extrahovat najrelevantnejsie informécie o vzoroch. V niektorych triedach vsak
mozu byt urcité premenné vhodnejsie pre extrakciu ako v inych triedach. Extrakcia po
triedach moze preto lepsie extrahovat dolezité informéacie pre klasifikaciu.
Vyskusajme teda pre MNIST extrahovat priznaky pre kazda triedu zvlast. Na-
vrhovany systém bude mat taktto Struktiru: pre kazda triedu (0,1,...,9) budeme
trénovat samostatny extraktor priznakov a samostatny klasifikator. Extraktory na-

trénujeme len so vzormi trénovacej mnoziny z danej triedy. Nasledne z tychto vzorov
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Obr. 6.4: Struktira systému extrakcie priznakov po triedach

extrahujeme priznaky a s nimi natrénujeme prislusny klasifikator.

Pri klasifikacii neznameho vzoru z neho extrahujeme priznaky extraktorom kaz-
dej triedy a prislusnym klasifikdtorom najdeme najblizsiecho suseda. Tento najblizsi
sused bude najblizsim vzorom v ramci danej triedy, pretoze kazdy extraktor a jeho
prislusny klasifikator pracuju len s jednou triedou. Vzor zaradime do triedy, do ktorej
patri ten z najdenych najblizsich susedov, ktorého vzdialenost od neznameho vzoru je
najmensia. Struktira tohto systému je zobrazend na obrazku 6.4.

Pre jednoduchsie porovnanie budeme vsetky extraktory priznakov trénovat na

rovnaky pocet komponentov. Teoreticky je vSak mozné trénovaf extraktor pre kazdu
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Obr. 6.5: Porovnanie presnosti klasifikdcie extrakcie po triedach

23



triedu s inym poc¢tom komponentov, pretoze pre data roznych tried moze klasifikacia
dosahovat dostatocnud presnost pri inom pocte komponentov.

Obréazok 6.5 zobrazuje presnost klasifikacie po triedach pre PCA a FastICA.
Ukazuje sa, ze presnost klasifikacie nie je taka dobra ako pri spoloénej extrakeii, avSak
so zvéicsujucim sa poctom extrahovanych komponentov stale rastie a neustéalila sa uz
pri malom pocte komponentov, ako pri spolo¢nej extrakcii. Najhorsi vysledok aj tu

dosahuje Cebysevova metrika.

6.1.3 Porovnanie spolocnej extrakcie a extrakcie po triedach

Porovnajme presnost klasifikacie pre oba pristupy — spolo¢nil extrakciu priznakov a ex-
trakciu po triedach. V oboch pripadoch sa pre PCA aj pre FastICA ukazala ako najs-
labgia metrika pre metédu najbliz§icho suseda Cebysevova metrika. Zvysné dve metriky
dosahovali lepsiu presnost.

Doteraz sme porovnavali metoédy extrakcie pre N < 100. Na obrazku 6.6 uva-
dzame porovnanie spolo¢nej extrakcie a extrakcie po triedach pre PCA a FastICA,
pricom sme zvacsili maximalnu hodnotu N, aby bolo mozné vidiet, ako sa metoda
najblizsieho suseda sprava pri extrakcii vac¢sieho poctu priznakov. Grafy st rozdelené
podla metriky pouzitej v metdde najblizsieho suseda. Presnost klasifikacie s pouzitim
Cebysevovej metriky neuvddzame.

Na obrazku vidime, Ze presnost spoloc¢nej extrakcie a extrakcie po triedach pre
PCA sa so zvysujucim sa N priblizuji (96,9 %) a pri pouziti Manhattanskej metriky je
presnost pri extrakcii po triedach dokonca vyssia (96,3 % oproti 94,8 % pri spolocnej

Presnost klasifikacie (Euklidova metrika) Presnost klasifikacie (Manhattanska metrika)
>
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Obr. 6.6: Porovnanie presnosti klasifikdcie oboch pristupov extrakcie
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extrakcii). Pri FastICA je presnost spolocnej extrakcie najvyssia pri N = 35 a so
zvacsujucim sa N neustdle klesd, az sa dostava pod troven 60 %. Presnost pri extrakeii
po triedach je vyrazne lepsia.

Presnost klasifikacie pri extrakecii po triedach stipa pomalsie ako pri spolocnej
extrakcii, pretoze pri trénovani extraktorov sa kazdy extraktor a prislusny klasifikator
trénuju ovela mensim poc¢tom trénovacich vzorov. Algoritmus FastICA vsak od urc¢itého
poc¢tu komponentov dokaze pri extrakcii po triedach dosiahnut vyrazne vyssiu presnost

klasifikacie pri pouziti oboch metrik.

6.2 Rozpoznavanie neurénovou sietou

V predchadzajicej sekcii sme porovnali linedrne metédy extrakcie priznakov na tlohe
klasifikacie pomocou metédy najblizsieho suseda. V tejto sekcii sa dostavame od line-
arnych systémov k nelinearnym.

Neurénové siete sa bezne vyuzivaja pre klasifikaciu roznych typov dat. Ich vy-
hodou je, ze vykonavaju extrakciu priznakov spolu s klasifikaciou. My si vsak tieto
casti rozdelime a ukazeme, ako neurénova siet s datami pracuje a ako vyzeraju data

po extrakcii pomocou neurénovej siete.

Konvoluéné neurdénové siete

Pri klasifikacii grafickych dat, akymi je aj dataset MNIST, sa vyuzivaji najma konvo-
lucné neurénové siete. V tychto siefach sa striedaji konvoluéné vrstvy so vzorkovacimi
vrstvami. Na konci je jedna alebo viac tzv. full-connect vrstiev, teda vrstiev s uplnymi
spojeniami.

Konvoluéna vrstva (convolution layer) je mnozina mensich filtrov, ktoré sa ap-
likuji na celi plochu obrazku. Velkost a pocet tychto filtrov st hyper-parametrami
siete.

Vzorkovacia vrstva (pooling layer) sa pouziva na zmensenie velkosti dat tak, ze
kombinuje vystupy viacerych neurénov z predchadzajucej vrstvy do jedného vstupu
pre neuréon v nasledujicej vrstve. Kombinuju sa vystupy malych skupin neurénov,
zvycajne 2 x 2. Najcastejsie sa pocita maximum alebo priemer vystupov (max pooling,

resp. average pooling).
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Obr. 6.7: Aplikécia filtra s velkostou 3 x 3 na obrézok s velkostou 7 x 7 pixelov
(Obrézok prebraty z [Bas+17])

Po sérii konvolu¢nych a vzorkovacich vrstiev nasleduje jedna alebo viac vrstiev
s Uplnymi spojeniami, pricom vystup poslednej z tychto vrstiev sa pouziva na klasifi-
kaciu obrazkov.

Konvolu¢né siete ako typ hlbokych sieti dosahuju ovela lepsie vysledky pri klasi-
fikacii grafickych dat ako klasické viacvrstvové perceptrony. Navyse maju ovela menej
trénovatelnych vah. Napriklad pri praci s obrazkami s velkostou 100 x 100 mé kazdy
neurén v druhej vrstve perceptrénu 100 * 100 = 10 000 vah. Konvolu¢na vrstva s 5

filtrami s velkostou 16 x 16 ma iba 5 % 16 x 16 = 1280 trénovatelnych vah.

Aktivacéné funkcie

V klasifikacnych neurénovych sietach (nielen tych konvoluénych) sa zvycajne ako ak-
tivacné funkcie pouzivali sigmoid funkcie. Tieto funkcie sa ¢asom nahradili funkciou
ReLU (Rectified Linear Unit), pretoZe sa ukazalo, Ze pri trénovani hlbokych sieti casto
dosahuje lepsie vysledky ako sigmoid, a navyse jej vypocet je jednoduchsi.

Vo vystupnej vrstve siete sa zvycajne ako aktivacna funkcia pouziva softmax,
ktord vystupy upravuje tak, aby ich hodnoty boli v intervale (0, 1) a aby ich sicet bol

rovny 1, takze sa daju interpretovat ako pravdepodobnosti.
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Oznacenie ‘ ‘ Simple Deep ‘ ‘ LeNetl LeNet4 ConvNet

Vstup 784 784 28 x 28 28 x 28 28 x 28
FC(N) FC(300) C(4, (5 x 5)) C’'(4, (5 x 5)) C(16, (5 x 5))
FC(N) AvgP(2 x 2) AvgP(2 x 2) MaxP (2 x 2)
Skryté c(12, (5 x 5)) C(16, (5 x 5)) (8, (5 x 5))
vrstvy AvgP(2 x 2) AvgP(2 x 2) MaxP(2 x 2)

FC(N) FC(120) FC(N)

FC(N)
Vystup FC(10) FC(10) FC(10) FC(10) FC(10)

Tabulka 6.1: Architektira porovndvanych neurénovych sieti

6.2.1 Porovnanie viacerych typov sieti

Pre porovnanie budeme uvazovat viacero architektir neurénovych sieti. Dve architek-
tary budi pozostavat z vrstiev tplne prepojenych neurénov. Tieto porovname s dvoma
konvolu¢nymi architektirami, zalozenymi na architektirach LeNet-1 a LeNet-4 pred-
stavenymi v [LeC+98]. Okrem tychto dvoch priddme vlastni konvoluéni sief, ktori
sme oznacili ConvNet.

V tabulke 6.1 st zobrazené architektiry porovnavanych sieti. Nazvy vrstiev st
skratené, aby sa vosli do tabulky. FC(n) oznacuje full-connect vrstvu (vrstvu s uplnymi
spojeniami) s n neurénmi, AvgP a MaxP st vzorkovacie vrstvy (average pooling, resp.
max pooling) s velkostou vzorky uvedenou v zatvorke. C oznacuje konvolu¢ni vrstvu
s po¢tom filtrov a velkostou kazdého filtra uvedenymi v zatvorke. C’ je typ konvolucne;
vrstvy, ktorej vystup mé rovnaka velkost ako vstup. Vsetky vrstvy okrem posledne;j
pouzivaju aktivacnu funkciu ReLU. Posledna vrstva pouziva softmax.

Predposledné vrstva kazdej siete ma N neurénov. Tiato vrstvu sme pridali, aby
sme ukazali vystup extrakcie N priznakov neurénovou siefou pred klasifikaciou. Pri
experimentoch budeme N menit a ukazeme, ako od tohto parametra zavisi presnost

klasifikacie.

6.2.2 Trénovanie sieti

Vsetky spominané architektiry implementujeme v Pythone s pouzitim kniznice Keras.
Keras umoznuje jednoducho vytvarat modely sieti, pricom modely mézu zdielat urcité

vrstvy. To ndm umozni oddelif extrakénu cast siete, ktor mozeme pouzit samostatne.
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Ukazka implementacie modelu siete LeNet4 z tabulky 6.1:

from keras import Model, layers

N = ... # polet extrahovanijch priznakov

input_layer = keras.layers.Input(shape=(28, 28, 1)) # musime zadat pocet kandlov

x = layers.Conv2D(4, (5, 5), activation='relu',
padding='same') (input_layer) 28 x 28 x 4

layers.AveragePooling2D((2, 2)) (x) 14 x 14 x 4

layers.Conv2D(16, (5, 5), activation='relu') (x) 10 x 10 x 16

#

#

#
layers.AveragePooling2D((2, 2))(x) # 5x5Hx16

#

#

= layers.Flatten() (x) 400

layers.Dense (120, activation='relu') (x) full-connect vrstva
encoded_layer = layers.Dense(N, activation='relu') (x)

output_layer = keras.layers.Dense(10, activation='softmax') (encoded_layer)

LT < T T
I

model = Model (input_layer, output_layer) # model celej stete
encoder = Model(input_layer, encoded_layer) # extrakénd cCast siete

Vytvorené modely je potrebné natrénovat. Trénovat stac¢i len model, pretoze
encoder je iba akysi pohlad na c¢ast tohto modelu. Pred trénovanim je potrebné model

pripravit na proces trénovania nastavenim optimalizatora a stratovej funkcie:

model . compile(optimizer="'adadelta', loss='binary_crossentropy')

Zvolili sme optimalizator Adadelta, ktory nevyzaduje nastavenie pociato¢nej hodnoty
learning rate, a pri mnohych tlohach ukazuje rychlu konvergenciu. Stratova funkcia bi-
nary cross-entropy sa ¢asto pouziva pri klasifikacnych algoritmoch. Model po nastaveni

natrénujeme takto:

model.fit(x_train, y_train, epochs=100, batch_size=256,
validation_data=(x_test, y_test))

V tejto ukdzke model trénujeme s velkostou batch-u 256, ¢o vyjadruje pocet vzorov,
po spracovani ktorého sa ma spétne sirit chyba. Parameter epochs vyjadruje pocet
iteracii cez trénovaciu mnozinu. Trénovacie data st v x_train, y_train je matica nul
a jednotiek, pricom jednotka na pozicii ¢, j znamend, ze vzor ¢ patri do triedy 7, nula
znamend, ze do tejto triedy nepatri. Premenné x_test a y_test musia mat rovnaky
tvar ako x_train a y_train a slizia na validaciu modelu pocas trénovania. Trénovacie

a testovacie data musia byt pred pouzitim v neurénovej sieti normalizované do intervalu

0,1].
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Obr. 6.8: Presnost klasifikiacie neurénovych sieti

6.2.3 Vysledky porovnania

Najskor ukazeme porovnanie presnosti klasifikacie. Na obrazku 6.8 je presnost klasifika-
cie porovnavanych architektir pre vSetky /N medzi 10 a 100. Siet Simple dosahuje podla
ocakavania najmensiu presnost. Presnost siete Deep je o nieco lepSia, ale nedosahuje
presnost konvolu¢nych sieti, ktora sa pohybuje okolo hranice 99 %.

Presnosti klasifikacie pre N < 10 nie su v grafe zobrazené kvoli prehladnosti.
Preto ukazeme tieto presnosti pomocou tabulky. Najvéicsiu presnost dosahuje LeNet4,

ktord prekonala 98 % uz pri N = 3.

‘ Velkost N H Simple ‘ Deep H LeNetl LeNet4 ConvNet
1 38.72 % 61.84 % 54.64 % 67.07 % 57.10 %
2 69.91 % 93.18 % 94.70 % 97.70 % 94.10 %
3 82.39 % 95.76 % 97.05 % 98.25 % 96.97 %
4 87.00 % 96.76 % 97.85 % 98.42 % 97.84 %
5 89.53 % 97.60 % 98.56 % 98.48 % 98.32 %
6 91.59 % 97.75 % 98.24 % 98.65 % 98.41 %
7 92.10 % 97.77 % 98.61 % 98.89 % 98.65 %
8 93.01 % 97.96 % 98.55 % 98.88 % 98.75 %
9 93.74 % 97.89 % 98.65 % 98.94 % 98.34 %
10 93.60 % 98.07 % 98.83 % 98.77 % 98.80 %

Tabulka 6.2: Presnost klasifikdcie sieti pre N < 10

29



Pocet trénovatelnych vah

Pre porovnanie vykonnosti sieti je dolezité porovnat pocet ich trénovatelnych paramet-
rov (vah). Pri popise konvolu¢énych neurénovych sieti na zaciatku sekcie sme spomenuli,
ze dokazu dosiahnut lepsi vysledok pri mensom pocte vah ako klasické viacvrstvové per-
ceptrony. Pocet vah je dolezity z pohladu ¢asu potrebného na natrénovanie siete, ako aj
miesta, ktoré dany model zaberie v pamati. Ak je ¢as trénovania velky a siet dosahuje
slabé vysledky, je takato sief neefektivna.

Pretoze v nasich modeloch sieti ma jedna vrstva variabilni velkost, meni sa
podla nej aj celkovy pocet vah siete. Mozeme preto porovnat pomer presnosti klasifi-
kacie a poctu trénovatelnych vah pre rozne N. Vysledok porovnania je na obrazku 6.9
— obrazok 6.9a zobrazuje celkovy pocet vah modelov sieti pre rozne N a obrazok 6.9b

zobrazuje pomer presnosti klasifikdcie a poc¢tu vah pre dané N.

Vizualizacia dat predposlednej vrstvy

Predposlednii vrstvu s N neurénmi sme pridali najmé preto, aby sme vedeli oddelit
cast extrakcie priznakov a cast klasifikdcie. To ndm umoznuje pozriet sa, ako neurénova
siet pracuje s datami.

Nase modely sieti dosahuji dobrt presnost klasifikacie uz pri N = 2 extrahova-

nych priznakoch. To znamena, ze uz pri transformaécii dat do dvojrozmerného priestoru

Pocet trénovatelnych vah Pomer presnosti klasifikacie a poctu vah
— Simple
250000 0.0005 — Deep
e LeNetl
| eNetd
200000 — 0.0004 = —— Convhet
— Simple
=4
T 150000 Dzep % 0.0003
5 = LeNetl £
] —— LeNetd E
100000 — m— ConvNet 0.0002 -
50000 — —/_/ 0.0001
0 - 0.0000 o= —
T T T T T T Ll Ll Ll T T T
] 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
pocet komponentoy pocet komponentov

(a) Pocet trénovatelnych vah porovnavanych sieti (b) Pomer presnosti klasifikicie a po¢tu viah pre

pre rézne N rozne N (véicsie je lepsie)

Obr. 6.9: Pocet parametrov (véh) sieti
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Obr. 6.10: Dvojrozmerné vystupy predposlednej vrstvy sieti

dokéze siet dostatoc¢ne dobre odlisit jednotlivé ¢islice (triedy). To je vyhodné, pretoze
dvojrozmerné data mozeme jednoducho graficky zobrazit a analyzovat. Tieto data su

zobrazené na obrazku 6.10.
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6.3 Rekonstrukcia vzoru autoenkodérom

Autoenkodér je typ neurdnovej siete, ktory data neklasifikuje, ale dekédovacou cas-
tou rekonstruuje spat na povodny tvar. Slazi len na extrakciu priznakov, pricom pri
trénovani nepotrebuje poznat triedy pévodnych vzorov. Ide teda o ucenie bez ucitela.

Koédovacia a dekddovacia cast sa trénuja spolocne ako jeden celok. Po natréno-
vani sa pouziva kdédovacia cast na extrakciu priznakov a dekddovacia cast na spatnu
rekonstrukciu zakdédovanych dat. Dekdédovacia cast zvycajne zlozenim vrstiev zodpo-

veda kédovacej casti, nemusi to tak ale byt vzdy.

6.3.1 Typy autoenkodérov

Pre porovnanie autoenkodérov pouzijeme v kédovacich castiach rovnaké skryté vrstvy
ako pri klasifika¢nych neurénovych sietach. Dekédovacia ¢ast kazdého typu autoenko-
déra bude zodpovedat kodovacej. Pre ukazku uvedieme implementaciu autoenkodéra

zalozeného na LeNet4 v Pythone.

from keras import Model, layers

N = ... # polet extrahovanijch priznakov

input_layer = keras.layers.Input(shape=(28, 28, 1)) # musime zadat pocet kandlov

x = layers.Conv2D(4, (5, 5), activation='relu',
padding='same') (input_layer) 28 x 28 x 4

layers.AveragePooling2D((2, 2)) (x) 14 x 14 x 4

layers.Conv2D(16, (5, 5), activation='relu') (x) 10 x 10 x 16

#

#

#
layers.AveragePooling2D((2, 2))(x) # 5 xbHx16

#

#

= layers.Flatten() (x) 400
layers.Dense (120, activation='relu') (x) full-connect vrstva
encoded_layer = layers.Dense(N, activation='relu') (x)

LT T T
I

x = layers.Dense(120, activation='relu') (encoded_layer)
x = layers.Dense(400, activation='relu') (x)
x = layers.Reshape((5, 5, 16))(x)
x = layers.UpSampling2D((2, 2))(x) # 10 x 10 x 16
x = layers.Conv2DTranspose(4, (5, 5), activation='relu')(x) # 14 x 14 x4
x = layers.UpSampling2D((2, 2)) (x) # 28 x 28 x 4
decoded_layer = layers.Conv2DTranspose(l, (5, 5),

activation='sigmoid', padding='same') (x) # 28 x 28 x 1
autoencoder = Model (input_layer, decoded_layer) # model autoenkodéra
encoder = Model(input_layer, encoded_layer) # model kodéra
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Trénovanie modelu autoenkodéra prebieha tak isto ako trénovanie klasifikacnej

neurénovej siete:

autoencoder.compile(optimizer='adadelta', loss='binary_crossentropy')
autoencoder.fit(x_train, x_train, epochs=100, batch_size=256,
validation_data=(x_test, x_test))

Rozdiel je len v tom, Ze sa na vystupe namiesto y_train a y_test pouzivaju vstupné
data, teda chceme, aby autoenkodér minimalizoval rozdiel medzi vstupom a vystupom.

Presnost autoenkodéra budeme meraf pomocou funkcie chyby rekonstrukcie

2
iy i (i — 7ij)
P2
i1 j=1%Lij

reconstruction_error = (6.1)

kde z;; st prvky vstupnej matice a r;; st prvky vystupnej matice (rekonstruovanych

dat), pricom obe matice maji rozmer nxp.

6.3.2 Porovnanie presnosti rekonstrukcie

Pre vsetkych pat architektur sieti z tabulky 6.1 sme vytvorili model autoenkodéra
pridanim dekdédovacej ¢asti namiesto vystupnej full-connect vrstvy. Vrstva s velkostou
N slazi ako vystupnd vrstva kodéra, ktory extrahuje priznaky zo vstupnych dat. Pri
trénovani sa vSak neberie do tuvahy vystup kodéra, ale vystup dekodéra, ktory sme

porovnali so vstupom podla metriky (6.1). Vysledok je na obrazku 6.11.

Chyba rekonstrukcie autoenkodérov
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Obr. 6.11: Chyba rekonstrukcie autoenkodérov
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Obr. 6.12: Rekonstrukcia obrazkov testovacej mnoziny MNIST autoenkodérmi

Presnost rekonstrukcie mézeme demonstrovat aj zobrazenim rekonstruovanych
obrazkov, ktoré porovndme s pévodnymi obrazkami. Na obrazku 6.12 vidime 10 né-
hodne vybranych obrazkov z testovacej mnoziny, ktoré sme porovnali s ich rekonstruk-
ciou vsetkymi typmi porovnavanych autoenkodérov. Velkost koédovacej vrstvy bola

N = 32.

6.3.3 Presnost klasifikdcie metédou najblizSieho suseda

Ukéazali sme, ako dokazu autoenkodéry rekonstruovat zakédované data. Primérne vy-
uzitie autoenkodérov je extrakcia priznakov. Na rozdiel od linearnych metéd extrakcie
(PCA, ICA a LDA) vsak autoenkodéry extrahuju priznaky tak, aby ich boli schopné
¢o najpresnejsie rekonstruovat.

V predchadzajuicej sekcii sme ukazali rekonstrukciu dat na testovacej mnozine
MNIST a porovnali sme modely autoenkodérov podla chyby, ktort dosahuju pri rekon-
strukcii zakédovanych dat. Teraz porovname kvalitu extrahovanych priznakov tychto
modelov podla toho, aki presnost klasifikacie dosiahne metéda najblizsieho suseda.

Na nasledujicej strane na obrazku 6.13 je porovnanych vsSetkych 5 modelov
autoenkodérov. Na obrazku st zobraznené aj presnosti linearnych metdd extrakcie.
V metdde najblizsicho suseda sme pri porovnani pouzili Euklidovu metriku, pretoze

s nou dosiahla pri spolo¢nej extrakcii PCA a ICA najlepsiu presnost.
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Presnost klasifikacie AE vs. PCA a FastICA
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Obr. 6.13: Presnost klasifikdcie extrahovanych priznakov autoenkodérmi

Pri pouziti konvolu¢nych modelov autoenkodérov dosahuje metéda najblizsieho
suseda podobnu presnost ako pri PCA. Pri modeloch Simple a Deep je presnost o nie¢o

nizsia.

6.4 Detekcia cudzich vzorov

V predchadzajucich sekcidch sme porovnavali linedrne a nelinedrne metody extrakcie
priznakov podla toho, akd presnost dosiahne pri klasifikdcii metéda najblizsieho suseda.
Ukéazali sme aj klasifikdciu neurénovymi siefami. V tejto sekcii tieto Casti spojime
a pokusime sa detegovat vzory, ktoré nepatria do priestoru vzorov, z ktorého bola

trénovacia mnozina.

6.4.1 Popis problému

Systémy rozpoznavania vzorov predpokladaji, ze vzory, ktoré bude systém rozpozna-
vat, budu pochédzat z toho istého priestoru vzorov, do ktorého patria vzory trénovacej
mnoziny pouzitej na natrénovanie systému. Tento predpoklad vsak v praktickych apli-
kacidch ¢asto neplati, pretoze nemame tiplnt kontrolu nad procesom zberu dat [Zad04].

Ak napriklad pracujeme so systémom rozpoznavania druhov zvierat, systém po-

zné len vopred definovani mnozinu druhov, z ktorych vyberie ten, ktory sa najviac
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podoba rozpoznavanému vstupnému obrazku. Tento obrazok vsak vobec nemusi obsa-
hovat zviera. Dalsim prikladom je systém rozpoznavania ¢islic. Ak systém dostane na
vstupe obrazok, na ktorom nie je ¢islica, systém napriek tomu urci pre tento vstup tu
¢islicu, ktora sa nan podla danych kritérii najviac podoba.

Pretoze pouzivatel pri praci so systémom rozpoznavania nevie, ako sa systém
rozhoduje, ale vidi len vysledok rozhodnutia, je potrebné vediet s dostatocnou pres-
nostou urcif, ¢i rozpoznavany vstup patri alebo nepatri do priestoru vzorov trénovacej
mnoziny.

Detekciu prislusnosti do daného priestoru vzorov budeme testovat na dvoch
systémoch. V prvom pouzijeme klasifika¢nii neurénovu siet, v druhom pouzijeme ne-

urénovu siet v spojeni s autoenkodérmi.

6.4.2 Detekcia neurénovou sietou

V klasifikacnej neurénovej sieti pouziva posledna vrstva zvycajne softmax ako aktivacniu
funkciu, aby sa vysledné hodnoty dali interpretovat ako pravdepodobnosti, s ktorymi
siet priradi neznamy vzor do kazdej z tried. Tieto pravdepodobnosti maju sicet 1 a ich
hodnoty st v intervale [0, 1].

Rozhodnutie o klasifikacii do konkrétnej triedy sa robi tak, ze sa vzor zaradi do
tej triedy, pre ktoru siet urcila najvyssiu pravdepodobnost, Ze vzor je z danej triedy.
V skutoc¢nosti ide o podmienent pravdepodobnost, teda pravdepodobnost, Ze vzor patri
do danej triedy za podmienky, zZe je z priestoru vzorov trénovacej mnoziny. Pri detekcii
neznameho vzoru budeme predpokladaf, Ze neurdénova siet nebude vediet urcit pre
vzor jednu konkrétnu triedu, teda ze pravdepodobnosti budii mat hodnoty blizko seba.
Kedze pravdepodobnosti maju sticet rovny 1, maximalna hodnota z nich bude velmi

mala.

Algoritmus

Algoritmus trénovania siete bude mat takéto kroky:

1. natrénovanie siete vzormi trénovacej mnoziny,

2. vyber dolnej hranice hg a hornej hranice hq, podla ktorych budeme robif rozhod-

nutie o prijati alebo neprijati vysledku klasifikacie neurénovou siefou.
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Hranice hg a hy budi rozdelovat interval [0, 1] na tri intervaly:

« ak padne maximéalna hodnota do intervalu [0, hg), klasifikiciu do danej triedy

zamietneme,
« ak bude hodnota v intervale [hg, h1), o klasifikdcii nerozhodneme,

« ak bude hodnota v intervale [hy, 1], klasifikiciu prijmeme.

Vyber hranic budeme robit pre kazdu triedu zvlast s datami trénovacej mnoziny.

Pri vypocte budeme minimalizovat hodnotu téelovej funkcie

minimalizuj  f(ho, h1) = Nwrong + Dneutral (6.2)
w

kde nurong je pocet vzorov, ktoré boli spravne klasifikované neurénovou sietou, ale
my sme to zamietli s¢itany s poc¢tom vzorov, ktoré boli klasifikované nespravne a my
sme to prijali, Npeura j€ pocet vzorov, pre ktoré sme nevedeli rozhodnit (bez ohladu
na vystup neurénovej siete) a w je vopred zvolenda konstantnd vaha, ktord mdzeme
interpretovat ako mieru preferencie nerozhodnutia o triede pred nespravnym urcenim
triedy. Hodnoty nurong @ Mneutrar Sa daji vypocitat z hodnot hranic hg a hy.

Pri klasifikacii neznameho vzoru budeme o spravnosti klasifikdcie neurénovej
siete rozhodovat podla vypocitanych hranic. V idedlnom pripade skoné¢i rozhodnutie
o klasifikacii neznameho vzoru nepatriaceho do daného priestoru vzorov neurcito, pri-

padne zamietnutim.

Vysledky

Pri experimentoch sme pouzili dve konvoluéné neurénové siete z tabulky 6.1 — ConvNet

a LeNet4. Siete sme natrénovali s trénovacou mnozinou MNIST, aby dosahovali ¢o

MNIST test Fashion MNIST test MNIST test Fashion MNIST test
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Obr. 6.14: Hodnoty vystupnej softmax vrstvy neurénovych sieti
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Pomer nerozhodnutia pre ConvNet Pomer nerozhodnutia pre LeNet4
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Obr. 6.15: Pomer nerozhodnutych vzorov sieti pre rézne hodnoty w

najlepsiu presnost klasifikacie. V oboch pripadoch sme vypocitali hranice pre kazdu
triedu minimalizaciou tcelovej funkcie, pricom sme pouzili rézne hodnoty vahy w. Vplyv
hodnot vahy na pomer nerozhodnutych vzorov trénovacej mnoziny prezentujeme na
obrazku 6.15.

Pre testovanie systému sme vyberali vahu w tak, aby pomer nerozhodnutych
vzorov neprekrocil 8 %. Na zdklade toho sme vybrali w = 195 pre ConvNet a w = 200

pre LeNet4. Vypocitané hranice pre tieto vahy st v tabulke 6.3.

Model Hranica Trieda

T T s [ s T+ 51 71
ConvNet ho 0.361 0.372 0.375 0.345 0.000 0.402 0.497 | 0.388 0.315 0.000
w =195 h1 0.927 | 0.983 0.978 0.983 0.922 0.987 | 0.919 0.956 0.989 0.995
LeNet4 ho 0.000 0.468 0.000 0.000 0.454 | 0.454 0.000 | 0.000 0.000 0.619
w =200 h1 0.001 0.469 0.001 0.001 0.455 0.965 0.001 0.001 0.999 0.989

Tabulka 6.3: Vypocitané hranice pre siete podla zvolenej vahy

Podla tychto hranic sme vypocitali akceptacni maticu klasifikacie oboch neuré-

novych sieti, ktorii uvadzame v tabulke 6.4. Hodnoty tejto tabulky predstavuja pre

Model Spravnost MNIST test Fashion MNIST test
klasifikdcie Prijaté ‘ Nerozhodnuté ‘ Zamietnuté Prijaté ‘ Nerozhodnuté ‘ Zamietnuté
Spravne 92,14 % 6,15 % 0,04 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
ConvNet
Nespravne 0,26 % 1,41 % 0,00 % 14,45 % 79,78 % 577 %
LeNetd Spravne 97,98 % 0,66 % 0,02 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
Nespréavne 1,05 % 0,27 % 0,02 % 86,41 % 12,72 % 0,87 %

Tabulka 6.4: Akceptac¢na matica sieti pre zvolené vahy
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dantu testovaciu mnozinu pomer prijatych, nerozhodnutych a zamietnutych klasifika-
cii vzorov, pricom rozliSujeme spravne a nespravne klasifikované vzory. Pri Fashion
MNISTe uvadzame vsetky klasifikacie ako nespravne, pretoze tato mnozina je z iného
priestoru vzorov ako trénovacia mnozina.

Pomer spravnych rozhodnuti je stc¢tom prijatych spravnych klasifikacii a za-
mietnutych nespravnych klasifikacii. Pomer nespravnych rozhodnuti vyjadruje sucet
prijatych nespravnych klasifikacii a zamietnutych spravnych klasifikacii. To znamena,
ze v pripade Fashion MNIST sa systém so sietou LeNet4 rozhodol spravne v 0,87 %,
nerozhodol v 12,72 % a mylil sa v 86,41 % vzorov. V pripade vzorov MNIST sa tento
systém rozhodol sprdvne v 98 %, nerozhodol v 0,93 % a mylil sa v 1,07 % vzorov.

To, ze sa siet LeNet4 pomylila pri vacsine vzorov Fashion MNISTu, je spdsobené
tym, ze bola zvolena vaha, pre ktoru je pomer nerozhodnutych vzorov velmi maly.
ConvNet sa pri Fashion MNISTe pomylila pri mensom pocte vzorov ako LeNet4 a velmi
velky pocet vzorov oznacila ako nerozhodnuté.

Problémom pri tomto systéme je aj to, ze vystupna vrstva sieti pouziva akti-
va¢nu funkciu softmax, ¢o obmedzuje vystupné hodnoty len na interval [0, 1]. Skisme

este porovnat tieto siete s pouzitim ReLLU ako aktivacnej funkcie vystupnej vrstvy.

Pouzitie ReLU vo vystupnej vrstve

Pri tomto experimente zostane architektiira oboch sieti rovnaké, zmeni sa len aktivacna
funkcia vystupnej vrstvy. Vystupné hodnoty teda budi v intervale [0, c0). Trénovanie
bude prebiehat rovnako ako v predchadzajicom experimente.

Obrazok 6.16 ukazuje hodnoty vystupov pri pouziti ReLU vo vystupnej vrstve.

MNIST test Fashion MNIST test MNIST test Fashion MNIST test
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(a) ConvNet (b) LeNet4

Obr. 6.16: Hodnoty vystupnej ReLU vrstvy neurénovych sieti
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Pomer nerozhodnutia pre ConvNet Pomer nerozhodnutia pre LeNet4
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Obr. 6.17: Pomer nerozhodnutych vzorov sieti s ReLU pre rozne hodnoty w

Hodnoty vystupov pre MNIST sa posunuli vyssie ako tomu bolo pri pouziti softmaxu.
Hoci sa posunuli aj hodnoty datasetu Fashion MNIST, nedosahuju také hodnoty ako
MNIST.

Skusime teda najst hranice pre vystupy trénovacej mnoziny MNIST. Kedze st

hodnoty vécsie ako 1, aj hranice hy a hy; budu vacsie, takze dostaneme intervaly:
o interval [0, hg) — pre hodnoty z tohto intervalu klasifikiciu zamietneme,
o interval [hg, h1) — pre tieto hodnoty o klasifikdcii nerozhodneme,
e interval [h1,00) — pre hodnoty z tohto intervalu klasifikdciu prijmeme.

Hladanie hranic bude opat prebiehat tak, ze budeme minimalizovat hodnotu tcelovej
funkcie z (6.2).

Podla pomeru nerozhodnutych vzorov na obrazku 6.17 sme pre dosiahnutie me-
nej ako 8 % nerozhodnutych vzorov vybrali vahy w = 10 pre ConvNet a w = 200 pre

LeNet4. Hranice pre tieto vahy su v tabulke 6.5.

Model Hranica Trieda
0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 8 ‘ 9
ConvNet ho 0.000 0.040 0.004 | 0.004 0.052 0.004 0.004 | 0.004 0.072 0.048
w=10 h1 0.716 0.832 0.344 | 0.764 0.820 0.784 0.596 0.716 0.844 0.824
LeNet4 ho 0.000 0.000 0.010 0.060 0.250 0.220 0.080 | 0.170 0.070 0.120
w =200 hi 1.010 1.180 0.990 2.060 1.120 1.410 0.760 1.440 1.470 1.660

Tabulka 6.5: Vypocitané hranice pre siete s ReLU podla zvolenej vahy
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Model Sprévnost MNIST test Fashion MNIST test
klasifikdcie Prijaté Nerozhodnuté | Zamietnuté Prijaté Nerozhodnuté | Zamietnuté
Spravne 92,77 % 4,76 % 0,02 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
ConvNet
Nespréavne || 0,66 % 1,20 % 0,59 % 25,30 % 53,55 % 21,15 %
LeNet4 Spravne 93,76 % 4,73 % 0,11 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %
Nespravne 0,08 % 0,91 % 0,41 % 9,97 % 78,72 % 11,31 %

Tabulka 6.6: Akceptacnd matica sieti s ReLU pre zvolené vahy

Podla hranic sme podobne ako pri experimente so softmaxom vypocitali akcep-
tacnu maticu klasifikdcie neurénovej siete, ktora je v tabulke 6.6.

Z tabulky vidime zlepSenie vysledkov siete LeNet4, ktora sa uz nemyli pri takom
pocte vzorov Fashion MNISTu. Naopak, pri sieti ConvNet nastalo zhorsenie vysledkov,
ked je prijatych viac vzorov z Fashion MNISTu.

Vysledky tohto experimentu ukazuju, Ze pri detekcii toho, ¢i vzor patri alebo
nepatri do daného priestoru, nie je tato metdéda velmi ac¢inna. Vystup z poslednej vrstvy
klasifikacnej neurénovej siete nenesie dostatocnii informéaciu na to, aby sa z nej dalo
spolahlivo urcit, ¢i je siet trénovana pre dany typ vzoru, ako ukazuju aj obrazky 6.14

a 6.16.

6.4.3 Detekcia autoenkodérmi

V tejto sekcii vyskusame detegovat cudzie vzory tak, Ze pouzijeme globalnu klasifika¢ni
neurénovu sief a k nej pridame pre kazdu triedu samostatny lokalny autoenkodér.
7 Kklasifikacnej neurénovej siete pouzijeme vystup predposlednej vrstvy ako doplnkovi
informéciu pre autoenkodéry. Schéma tohto systému je znazornena na obrazku 6.18 na

nasledujtcej strane.

Algoritmus

Klasifika¢nu siet budeme trénovat standardne s celou trénovacou mnozinou. Kazdy au-
toenkodér vsak budeme trénovat len so vzormi trénovacej mnoziny patriacimi do danej
triedy, pricom k trénovaniu budui potrebné aj vystupy predposlednej vrstvy klasifikac-
nej siete.

Pri testovani systému budeme klasifikovat vzory testovacej mnoziny klasifikac-

nou sietou. Potom sa pozrieme na doplnkové tdaje ziskané kédovacou castou prislus-
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Obr. 6.18: Schéma systému detekcie neznamych vzorov s autoenkodérmi

ného autoenkodéra. Tieto idaje budeme volat chvostom vzoru. Pre rozhodnutie o pri-
slusnosti vzoru do priestoru vzorov pouzijeme dlzku jeho chvosta, ktori vypocitame

Euklidovou metrikou.

Velkost vrstiev

Velkost predposlednej vrstvy klasifikacnej siete a velkost kodovacej vrstvy autoenkodé-
rov sme urcili pomocou systému s jednym autoenkodérom, pricom sme ako klasifikacnt
neurénovu siet pouzili ConvNet z tabulky 6.1. Kédovacia ¢ast autoenkodéra mala ar-
chitektturu Deep, dekdédovacia ¢ast mala vrstvy prislichajice kodovacej ¢asti. Obe siete
sme trénovali s roznymi velkostami vrstiev. Klasifika¢nu siet sme trénovali tak, aby do-
siahla ¢o najlepsiu klasifikacnt presnost, autoenkodér tak, aby jeho chyba rekonstrukcie
z (6.1) bola minimalna.

Na nasledujucej strane na obrazku 6.19 je graf chyby rekonstrukcie autoenkodéra
pri roznej velkosti kodovacej vrstvy autoenkodéra N a velkosti predposlednej vrstvy
klasifika¢nej siete M. Hoci chyba rekonstrukcie klesa pri malom N, od N = 40 je chyba

najmensia a velkost M na nu nemé vplyv. Preto sme sa rozhodli pouzit velkost kodo-
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Obr. 6.19: Chyba rekonstrukcie autoenkodéra pre rozne velkosti vrstiev

vacej vrstvy NV = 40. Podla tabulky 6.2 sme velkost predposlednej vrstvy klasifikacnej
siete zvolili M = 4, kde siet ConvNet dosahuje presnost klasifikdcie takmer 98 %.

Vysledky
Vsetky lokalne autoenkodéry sme teda natrénovali s velkostou kddovacej vrstvy 40.

Potom sme vypocitali dlzky chvostov vzorov trénovacej mnoziny, podla ktorych sme
urcili hranice hg a hy. Pre vipocet dizky chvostov Euklidovou metrikou je potrebné, aby
boli jednotlivé premenné ortogonalne. Preto sme chvosty este upravili pomocou PCA.

Na obrézku 6.20 je graf dlzok chvostov vzorov testovacich mnozin MNIST a Fashion

Fashion MNIST test

MNIST test
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1
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T I )
o 2000 4000 6000 8000 10000

Obr. 6.20: Dizky chvostov z autoenkodérov po ortogonalizacii
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Pomer nerozhodnutia pre chvosty autoenkodérov
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Obr. 6.21: Pomer nerozhodnutych vzorov z autoenkodérov pre roézne w

MNIST po ortogonalizacii.
Rovnako ako pri predchadzajicom experimente, aj tu sme urcovali hranice hg
a hy tak, aby bola hodnota ucelovej funkcie (6.2) minimalna. Hranice v tomto experi-

mente rozdeluju interval [0, c0) na intervaly:
o interval [0, hg), z ktorého hodnoty prijmeme,
e interval [hg, h1), 0 ktorého hodnotéch nerozhodneme,
e interval [h,00), z ktorého hodnoty zamietneme.

Podla grafu pomeru nerozhodnutych vzorov z obrazku 6.21 sme pre dosiahnutie
menej ako 8 % nerozhodnutych vzorov zvolili vahu w = 30. Pri tejto vahe si hodnoty

hranic hg a h; nasledovné:

. Trieda
Hranica
0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9
ho 20.822 10.600 14.386 13.250 17.036 11.357 19.686 15.143 11.357 10.222
h1 32.558 31.422 38.237 35.965 34.451 37.480 28.772 29.529 35.587 31.044

Tabulka 6.7: Vypocitané hranice pre chvosty autoenkodérov podla zvolenej vahy

Z hodnot hranic hg a hy pre zvolenu vahu sme vypocitali akceptacni maticu,

ktora je v tabulke 6.8 na nasledujicej strane.

74



Sprévnost MNIST test Fashion MNIST test

klasifikécie Prijaté Nerozhodnuté Zamietnuté Prijaté Nerozhodnuté Zamietnuté
Sprévne 34,77 % 62,85 % 0,71 % 0,00 % 0,00 % 0,00 %

Nespravne 0,08 % 1,03 % 0,56 % 1,60 % 81,71 % 16,69 %

Tabulka 6.8: Akceptacnd matica chvostov autoenkodérov pre zvolent vihu

Ako vidime z tabulky, systém dosiahol pri Fashion MNISTe velmi mali chybo-
vost (len 1,6 %), ale zéroven pri MNISTe nedokézal rozhodnut az o 63,88 % vzorov.
Moéze to byt spdsobené tym, ze velkost kddovacej vrstvy 40 je prilis mala. Pravdepo-
dobnejsie ale je, ze informacia z kdédovacich casti autoenkodérov nie je dostatocnéa na

to, aby bolo mozné odlisit cudzi vzor.

6.4.4 Porovnanie

Predstavili sme dva systémy detekcie cudzich vzorov — systém s klasifika¢nou neuréno-
vou sietou a systém, kde okrem globalnej klasifikacnej siete boli lokdlne autoenkodéry
poskytujuce doplnkovi informéaciu pre rozhodnutie o tom, ¢i je vzor z daného priestoru
VZOTOV.

V oboch systémoch sme pocitali akceptacni maticu podla zvolenych hranic hg
a hy. Cisla v tejto matici vyjadrovali pomer prijatych, zamietnutych a nerozhodnutych
klasifikacii vzorov testovacich mnozin MNIST a Fashion MNIST.

Pre porovnanie tychto systémov uvadzame tabulku spravnosti rozhodnuti tychto
systémov (tabulka 6.9 na nasledujicej strane). V systéme so samostatnou klasifikacnou
sietou sme porovnavali dva varianty — pouzitie softmax alebo ReLLU ako aktivacnej
funkcie vystupnej vrstvy. V oboch variantoch sme pouzivali dve architektury z tabulky
6.1 — ConvNet a LeNet4. Z kazdého variantu uvadzame v tabulke ti architektiru,
ktora dosiahla lepsi vysledok.

V systéme s doplnkovymi autoenkodérmi sme pouzivali ako architekturu glo-
balnej klasifikacnej siete ConvNet, autoenkodéry pouzivali architekttiru Deep.

Tabulka 6.9 uvadza pomer spravnych rozhodnuti, nespravnych rozhodnuti a ne-
rozhodnuti kazdého systému. Pomer spravnych rozhodnuti je sti¢tom prijatych sprav-
nych klasifikacii a zamietnutych nespravnych klasifikacii z akcepta¢nych matic, pomer

nespravnych rozhodnuti je stic¢tom prijatych nespravnych klasifikacii a zamietnutych
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MNIST test Fashion MNIST test

Systém Spravne Nespravne Spravne Nespravne
Nerozhodnuté Nerozhodnuté
rozhodnuté rozhodnuté rozhodnuté rozhodnuté

samostatnd siet

softmax 92,14 % 7,56 % 0,30 % 5,77 % 79,78 % 14,45 %
(ConvNet)
samostatna siet
94,17 % 5,64 % 0,19 % 11,31 % 78,72 % 9,97 %
ReLU (LeNet4)
doplnkové
35,33 % 63,88 % 0,79 % 16,69 % 81,71 % 1,60 %
autoenkodéry

Tabulka 6.9: Porovnanie systémov detekcie cudzich vzorov

spravnych klasifikacii. Pomer nerozhodnutych vzorov je si¢tom nerozhodnutych spréav-
nych a nespravnych klasifikacii vzorov systémom.

Systém so samostatnou klasifikacnou sietou dosahuje vysoky pomer spravnych
rozhodnuti pri datasete MNIST, avSak pri Fashion MNISTe nespravne rozhodol
0 14,45 % vzorov pri pouziti softmaxu a o 9,97 % pri pouziti ReLU ako aktivacnej
funkcie vystupnej vrstvy. Systém s doplnkovymi autoenkodérmi sice bol opatrnejsi pri
rozhodnuti o klasifikacii Fashion MNISTu (nesprdvne rozhodol len v 1,6 % vzorov),
zaroven bol ale prili§ opatrny pri MNISTe, kde nerozhodol o 63,88 % vzorov.

Na zéklade tychto vyslekov konstatujeme, ze ani jeden z tychto systémov nedo-
kazal spolahlivo rozlisit mnozinu vzorov patriacich do rovnakého priestoru ako tréno-

vacia mnozina (MNIST) od mnoziny cudzich vzorov (Fashion MNIST).
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7T Zaver

Diplomova praca sa zaobera porovnanim linedrnych a nelinedrnych metéd extrakcie pri-
znakov s moznostou spatnej rekonstrukcie vzoru na tlohe rozpoznavania vzorov, pricom
ako databaza vzorov bola pouzita databaza rukou pisanych ¢islic MNIST. Porovnanie
tychto metod spocivalo v porovnani presnosti klasifikacie vzorov podla extrahovanych
priznakov. Pre klasifikdciu bola pouzita metéda najblizsieho suseda. V priebehu riese-
nia prace bol jej ciel Specifickejsie vymedzeny na vyvoj metdédy odhalovania cudzich
vzorov, teda vzorov tried, ktoré nie si obsiahnuté v trénovacej mnozine.

Praca je ¢lenena do 7 kapitol. V prvej kapitole popisujeme stic¢asny stav systému
rozpoznavania vzorov a jeho casti. V kapitole 2 uvadzame ciele prace. V kapitole 3 sa
venujeme pouzitym linearnym metédam extrakcie priznakov — analyze hlavnych kom-
ponentov (PCA), analyze nezavislych komponentov (ICA) a linedrnej diskriminacnej
analyze (LDA). V kapitole 4 popisujeme neurénové siete a autoenkodéry ako neline-
arnu metodu extrakcie priznakov. Kapitola 5 popisuje implementéaciu tychto metod
v programovacom jazyku Python. Taktiez popisuje databazu vzorov MNIST a data-
bazu Fashion MNIST pouziti pri detekcii cudzich vzorov.

Kapitola 6 sa venuje popisu vysledkov experimentov. V sekcii 6.1 st porovnané
linearne metody extrakcie priznakov pri spolo¢nej extrakcii priznakov z celej mnoziny
vzorov a extrakcii priznakov zo vzorov kazdej triedy zvlast. Sekcia 6.2 demonstruje
extrakciu priznakov a klasifikdciu neurénovymi siefami. Porovnali sme viacero archi-
tektur sieti a ukazali sme, ako tieto siete klasifikuji vzory a ako vyzeraji extrahované
priznaky zo vzorov pomocou tychto sieti. Sekcia 6.3 sa venuje autoenkodérom, ktoré st
specialnym typom neurénovych sieti. Tu sme porovnali rekonstrukciu vzorov a presnost
klasifikacie vzorov podla extrahovanych priznakov autoenkodérmi. Posledna sekcia ka-

pitoly 6 prezentuje navrhnuté systémy detekcie cudzich vzorov. Prvy navrhnuty systém
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pracuje s vystupmi poslednej vrstvy klasifikacnej neurénovej siete. Druhy systém okrem
globalnej klasifikacnej siete pouziva pre detekciu cudzich vzorov doplnkovi informaciu
z kédovacich ¢asti lokdlnych autoenkodérov (tuto informéciu sme nazvali chvostom).
Presnost detekcie cudzich vzorov bola vyhodnotena na testovacich mnozinach datase-
tov MNIST a Fashion MNIST, pricom ani jeden zo systémov sa neukazal ako spolahlivy
pri odliseni cudzich vzorov.

Odporicanim pre dalsiu pracu je zmenit pristup k uréovaniu chvostov v systéme
detekcie cudzich vzorov. Ukéazalo sa, ze urcovanie chvostov ako doplnkovej informacie
k extrahovanym priznakom je nedostatocné, preto navrhujeme urcovat chvosty ako
vzdialenost medzi origindlnym vzorom a jeho rekonstrukciou lokalnym autoenkodérom.

Tento pristup bude pouzity v pripravovanom ¢lanku [Kli+].
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Zoznam priloh

A CD médium

Na prilozenom CD médiu sa nachadzaju:

o zdrojové kody implementovanych programov,
o praca v elektronickej podobe,
o obrazky z prace vo vysokom rozliSeni,

o data k obrazkom a tabulkam.

82



