Streszczenie

W ninejszej pracy podjeto problem klasyfikacji z wykorzstaniem zbioru otwartego
w danych wysokowymiarowych. Jest to zadanie polegajace na wykrywaniu nowych
danych — wartosci odstajacych lub przyktadéw spoza rozktadu (ang. out-of-distribution,
OO0D), ktére znaczaco réznia sie od wszelkich wezesniej dostepnych /znanych prébek,
czyli danych treningowych, wykorzystywanych do uczenia klasyfikatora zamknietego.
Chociaz zadanie to jest mocno ugruntowane i opisane na solidnym tle statystycznym
w ogole, okazuje sie ono trudne i wcigz nierozwigzane w przypadku przestrzeni cech
o wysokim wymiarze, gdzie wszystkie obecne podejscia i srodki okazuja si¢ niewystarcza-
jace. Co wiecej, chociaz zaproponowano wiele metod wykrywania danych odstajacych
w takim zadaniu, to w obszernej literaturze mozna znalezé sprzeczne rekomendacje

na temat opisywanych rozwigzan.

Motywacja do podjecia tego problemu badawczego jest znaczacy postep i zdumiewa-
jaca skuteczno$¢ modeli glebokiego uczenia sie (CNN lub ViT) w zadaniach klasyfikacji
obrazéw, jakie raportowane sa w analizach poréwnawczych. Stosowane modele obejmuja
wysokowymiarowe wektory cech (d ~ 10?), jednak nadal opieraja sie na rozpoznawaniu
w ramach zbiorow zamknietych. Popularyzacja narzedzi sztucznej inteligencji i ostatnie
postepy w dziedzinie uczenia maszynowego, takie jak pojawienie sie ztozonych technik
glebokiego uczenia oraz rosnace zainteresowanie samochodami autonomicznymi, a takze
innymi pojazdami tego typu - wszystko to sprawia, ze zagadnienia niezawodnosci
i bezpieczenstwa sa obecnie niezwykle waznymi tematami. Problem wykrywania danych
odstajacych wpisuje si¢ w te tematyke, poniewaz jednym z kluczowych aspektow
zwigzanych z niezawodnoscig modeli uczenia maszynowego jest zdolnosé¢ modeli do
adaptacji do nowych danych i sytuacji. W kazdej rzeczywistej implementacji systemdow
opartych na uczeniu maszynowym, gdzie bezpieczenstwo ma charakter krytyczny,
niezawodne wykrywanie OOD jest podstawowym wymogiem, zapewniajacym stabilnos$¢
dziatania w przypadkach przeoczonych lub pominietych podczas uczenia modeli. Jednak,
jak podkreslaja czotowi naukowcy w tej dziedzinie, takie aspekty sa jak dotad ciggle

niedostatecznie zbadane w literaturze.
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Niniejsza rozprawa sktada sie z trzech zasadniczych czesci. W pierwszej czesci
omoéwiono niezbedne tto dotyczace technik wykrywania danych odstajacych, kon-
centrujac sie na rozréoznieniu gtéwnych podejsé zaproponowanych juz w literaturze.
Podano szczegdtowy opis wybranych metod post-hoc, a takze wymagany formalizm
i notacje dla zadania klasyfikacji z uwglednieniem zbioru otwartego. Gléwne zaintere-
sowania badawcze skupiaja sie w pracy na metodach pracujacych w przestrzeniach
cech, ze wzgledu na ich uniwersalno$¢ — mozliwo$é¢ zastosowania ich do dowolnego juz

istniejacego, wezesniej wytrenowanego modelu.

Nastepnie, w dominujacym objetosciowo rozdziale, opisano wyniki przeprowad-
zonych badan numerycznych na symulowanych rozktadach danych. Przeanalizowano
skutecznos¢ wybranych metod post-hoc w wykrywaniu danych odstajacych, biorac pod
uwage takie czynniki, jak wymiary wektoréw cech, liczba probek uczacych i odlegtosé
do przyktadow odstajacych — aby sprawdzi¢, jak dobrze rézne metody potrafig odrozni¢
zarowno probki treningowe, jak i testowe, od danych odstajacych. Dodatkowo anali-
zowany jest wpltyw obecnosci korelacji w danych na dziatanie metod oraz zachowanie
sie¢ metod, gdy cechy charakteryzuja sie niejednorodnymi wariancjami, czyli gdy dane
sg niezestandaryzowane. Przeprowadzone badania wykazuja nieoczywiste zachowania
niektorych z badanych metod, co jest szczegdlnie widoczne przy wysokich wymiarach
wektoréw cech. W pracy wykazano, ze metody te posiadaja znaczaco rézne mozliwosci
rozréznienia danych znanych (ang. in-distribution, ID) od danych nieznanych (ang. out-
of-distribution, OOD). Ponadto w badaniu okre$lono warunki wymagane, aby metody

mogtly zapewni¢ wierne odwzorowanie danych uczacych.

Na koniec przeprowodzana jest konfrontacja metod z danymi ze $wiata rzeczy-
wistego. Szeroki zakres wstepnie wytrenowanych algorytméw reprezentacji danych
jest wykorzystywany do uzyskania wektoréw cech z dokumentow tekstowych i danych
obrazowych, ktore nastepnie sa badane pod katem ich potencjatu w zadaniu klasyfikacji
ze zbiorem otwartym w odniesieniu do danych uczacych. Zaobserwowano i oméwiono
wiele znaczacych réznic pomiedzy technikami reprezentacji. Okazuje sie, ze wlasciwosci
reprezentacji maja duzy wplyw na skutecznos$é¢ detektorow OOD w postawionym
zadaniu. Mozna zatem sformutowaé wytyczne dotyczace wyboru metod odpowiednich
dla konkretnej reprezentacji. Pokazano, ze dla wszystkich analizowanych przypadkdow
istnieje znaczna liczba klas zawierajacych probki znacznie trudniejsze do odréznienia
od wartosci odstajacych, dlatego tez dla zastosowan krytycznych dla bezpieczenstwa
proponuje sie analize separowalnosci ID-OOD dla poszczegdlnych klas. Taka ocena
pozwala zidentyfikowaé¢ luki bezpieczenstwa i ryzyka zwigzane z klasami o stabej
generalizacji w zadaniu wykrywania OOD; klasy te moga wymaga¢ doktadniejszych

analiz w postawionym zadaniu.
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Przeprowadzone badania stanowig wktad dziedzine, dostarczajac nowego wgladu
w zachowania i wlasciwosci wybranych metod post-hoc w odniesieniu do wysokowymi-
arowych przestrzeni cech. Podano zalecenia dotyczace wyboru, stosowania i kalibracji
metod OOD dla poszczegdlnych reprezentacji danych w zadaniu wykrywania danych

odstajacych, uwzgledniajac zastosowania w danych obrazowych i tekstowych.

Stowa kluczowe

— Klasyfikacja z wykorzystaniem zbioru otwartego.
— Wykrywanie danych spoza rozktadu.

— Miary odstania danych.

— Wysokowymiarowe wektory cech.

— Techniki reprezentacji danych.



