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Wprowadzenie

Problem klasyfikacji obrazow jest obecnie bardzo popularnym
zagadnieniem

Modele trenowane na dobrej jakosci danych osiagaja w niektorych
dziedzinach lepsze rezultaty niz ludzie

Rzeczywiste dane s3 dosc czesto zdegenerowane szumem
wystepujacym na atrybutach (cechach) lub etykietach (klasach)

Wplywa negatywnie na dziatanie klasyfikatorow



Szum
Definicja
Cokolwiek co zaktoca, przyciemnia relacje miedzy cechami obiektu, a
jej klasq [, 3]
Niesystematyczny biqd [2, 3]
Rodzaje szumu [2, 4]
Szum zwiazany z atrybutami (ang. Feature/attribute noise)
Szum zwiazany z etykietami (ang. Label/class noise)
Szum na etykietach jest potencjalnie bardziej szkodliwy [4]
Jest wiele cech, ale tylko jedna etykieta

Znaczenie (istotnosc) kazdej cechy na proces uczenia jest rozna,
natomiast etykiety maja zawsze duzy wptyw



Zrodta szumu na etykietach

Informacja dostarczona ekspertowi jest niewystarczajaca do
przeprowadzenia niezawodnego etykietowania

Przykfad: decyzja o chorobie na podstawie wywiadu lekarskiego
Btad eksperta (cztowieka lub maszyny)

Etykiety dostarczone przez nie-ekspertow, np. Amazon Mechanical
Turk

Nieobiektywnosc ekspertow

Przyktad: eksperci rzadko zgadzaja sie odnosnie doktadnych granic
we wzorcach sygnatu w analizie EKG

Sposob kodowania lub problemy komunikacyjne

Przykfad: btedne oznaczenie maili jako spam wynikajace z
nierozumienia mechanizmu lub przypadkowego klikniecia



Zrddfa szumu na atrybutach

Niedostateczna jakosc urzadzen pomiarowych
Wynikajace z praw fizyki

Przyktad: wibrujace pole elektromagnetyczne
Warunki pomiaru

Przykfady: hatas w tle, stabe oswietlenie
Konwersja sygnatu analogowego na cyfrowy

Konsekwencja kompresji danych



Klasyfikacja danych zaszumionych

Wraz ze wzrostem znieksztatcenia obrazow, jakosc klasyfikatorow
spada istotnie szybciej niz jakosc klasyfikacji dokonywanej przez
cztowieka

Szum na etykietach ma rowniez wiele negatywnych konsekwenc;ji
Pogorszenie jakosci predykcji
Potrzebny bardziej ztozony model
Potrzebny wigkszy zbior treningowy i/lub dtuzszy proces uczenia

Na uwadze trzeba miec rowniez fakt, ze pozyskanie poprawnie
otykietowanych danych jest z reguty czasochtonne, kosztowne i
wymaga znaczacego zaangazowania ekspertow dziedzinowych

Z przeprowadzonego przegladu literatury wynika, ze problem
klasyfikacji obrazow przy jednoczesnym zaszumieniu atrybutow i
etykiet nie byt do tej pory analizowany



Model

Zatozenia

Brak wiedzy na temat rodzaju i stopnia zaszumienia atrybutow
oraz etykiet

Dziatanie na surowych obrazach (bez zadnego preprocessingu)

CNNy, w ogolnosci, osiagaja dobre rezultaty na zaszumionych
obrazach (szum na atrybutach)

Zespoty modeli dobrze radza sobie z szumem na etykietach

Jak komitet CNNow poradzi sobie z jednoczesnym szumem
atrybutow i etykiet?

Kazdy z pojedynczych modeli uczony jest na catym zbiorze danych
Dla ustalonego N (liczba pojedynczych modeli w komitecie), wyniki
N-komitetu porownywane sa z wynikami zbioru mniejszych
komitetow oraz zbioru pojedynczych CNNow, ktorych suma
wynosi N



Przyktad dla N = 15
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/biory danych

MNIST
Zbior pisanych recznie cyfr (10 klas)
Obrazy 28x28, w skali szarosci
Zbior treningowy — 60k egz.
Zbior testowy — 10k egz.

CIFAR-10
Zbior obiektow nalezacych do 10 klas
Obrazy 32x32, kolorowe (3 kanaty)
Zbior treningowy — 50k egz.
Zbior testowy — 10k egz.
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28

Architektura sieci (MNIST)
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Architektura sieci (CIFAR-10)

convolutional layer, 32 output channels with a size of 3x3, ReLU activation function
convolutional layer, 64 output channels with a size of 3x3, ReLU activation function
max pooling layer of size 2x2

dropout set to 25%

convolutional layer, |28 output channels with a size of 3x3, ReLU activation function
max pooling layer of size 2x2

convolutional layer, 128 output channels with a size of 3x3, ReLU activation function
max pooling layer of size 2x2

dropout set to 25%

flatten layer

fully-connected layer with 1024 neurons and RelLU activation function

dropout set to 50%

fully-connected layer with 10 neurons and softmax activation function

|2



Zaszumianie danych

Wartosci atrybutow oryginalnego zbioru zostaty przeskalowane
liniowo do przedziatu [0, 1]

5 kopii oryginalnego zbioru zostato zaszumionych szumem
gaussowskim z odchyleniem standardowym ¢ = 0.05, 0.15, 0.25,
0.35,0.45

Wartosci mniejsze od 0 zostaly zastapione przez 0
Wartosci wieksze od | zostaly zastapione przez |

Dla oryginalnego zbioru i kazdej z 5 kopii, utworzonych zostato

kolejne 5 kopii, a wartosci etykiet zostaty zmienione z
prawdopodobienstwem p = 0.05,0.15,0.25,0.35, 0.45

Jesli dana etykieta zostata wylosowana do zmiany, nowa wartosc
losowana byta z rozktadu dyskretnego jednostajnego U{0, 9}, az
do uzyskania innej niz oryginalna wartosci

Uzyskujemy w ten sposob 36 wersji kazdego ze zbioréw danych
(MNIST i CIFAR-10)
| 3



Predykcja
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Eksperyment

20% danych treningowych jest uzywanych w kazdej epoce jako
zbior walidacyjny (w kazdej epoce losowany jest nowy zbior
walidacyjny)

Etykiety na zbiorze testowym nie s3 zaszumiane (chcemy miec
wiarygodna ocene dziatania modelu)

Dla kazdego z 36 poziomow szumu zostato nauczonych
niezaleznie 50 CNNow

N-komitety zostaly utworzone poprzez losowanie bez zwracania
N modeli z powyzszej puli

Dla kazdego poziomu zaszumienia eksperyment zostat wykonany
30 razy
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MNIST — TEST ERROR RATE [%] OF A SINGLE CNN

Wvyniki dla MNIST

Feature
noise

Label noise

MNIST — TEST ERROR RATE [%] OF A 5-COMMITTEE

p=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=0.45

0.83 £0.08

0.93 £0.09

1.08x0.10

1.31+014

144011

1.73£012

N(0, 0.05)

0.84 £0.09

0.96 £0.08

117=z011

1.27+011

145012

1.72£0.15

N(0, 0.15)

0.95£0.08

1.07 £0.09

1.34:0.10

1.52£0.11

173015

1.91£0.12

N(0, 0.25)

1.21+£0.12

1.25+0.09

1.54 £ 0.12

1.74+0.14

1.97+0.12

2.44+0.20

N(0, 0.35)

1.55+0.12

1.84+0.11

2.02+0.12

2.28+0.19

2.77+0.20

3.14 +0.30

N(0, 0.45)

2.36+0.17

2.67 +0.16

3.06+0.18

3.61+0.16

414 +0.22

4.76 +0.35

AVG

1.29

1.45

170

1.96

225

2.62

MNIST — TEST ERROR RATE [%] OF A 10-COMMITTEE

Feature
noise

Label noise

pP=0

p=0.05

p=015

p=0.25

p=0.35

p=045

AVG

0.50+0.03

0.59+0.03

0.71+£0.04

0.94+0.04

0.97 +£0.05

1.17 £ 0.04

0.81

N(0, 0.05)

0.49 +0.03

0.59+0.03

0.75 +0.04

0.85+0.03

1.05+0.04

1.15+0.04

0.81

N(0, 0.15)

0.54 +0.02

0.70+0.04

0.88 +0.05

1.02+0.04

1.16 £ 0.04

1.23+0.05

0.92

N(0, 0.25)

0.72+0.03

0.80+0.04

1.07 £0.05

1.19+0.04

1.30+0.05

1.61+0.07

N(0, 0.35)

0.96 +0.04

1.17 £ 0.06

1.35+£0.05

1.54 £ 0.05

1.83 £0.06

2.08 £0.09

N(0, 0.45)

1.51+0.06

1.77 +0.06

2.12 +0.04

2.47 +0.08

2.79+0.08

3.14 £+ 0.09

AVG

0.79

0.94

1.15

134

152

173

MNIST — TEST ERROR RATE [%] OF A 20-COMMITTEE

Feature Label noise
noise p=0 p=005 | p=015 | p=025 | p=035 | p=0.45 |AVG
. 0.53 £ 0.04 | 0.62 +0.04 | 0.74 + 0.05 | 0.96 + 0.04 | 1.01+0.07 | 1.24 £ 0.07 | 0.85
N(0, 0.05) | 0.54 + 0.04 | 0.62 + 0.06 | 0.80 + 0.06 | 0.89 + 0.06 | 1.08 +0.04 | 1.21 + 0.07 | 0.86
N(0,0.15) | 0.59 £ 0.04 | 0.73£0.04 | 0.92 +0.07 | 1.06 £ 0.07 | 1.22 + 0.06 | 1.29 £ 0.07 | 0.97
N(0,0.25) | 0.78 + 0.05 | 0.85+ 0.05 | 1.11 +0.04 | 1.26 + 0.06 | 1.35 +0.07 | 1.68 + 0.08 | 1.17
N(0,0.35) | 1.04 £ 0.05 | 1.23 £ 0.06 | 1.42 £ 0.05 | 1.61 £ 0.08 | 1.95+0.06 | 2.20£0.11 | 1,58
N(0, 0.45) | 1.65 + 0.08 | 1.85 £ 0.07 | 2.20 £ 0.00 | 2.58 £ 0.08 | 2.93 +0.12 | 3.30 £ 0.12 | 2.42
AVG 0.86 0.98 1.20 1.39 1.59 182 |1.31
MNIST — TEST ERROR RATE [%] OF A 15-COMMITTEE
Feature Label noise
noise p=0 p=0.05 | p=015 | p=025 | p=0.35 | p=0.45 |AVG
- 0.49+0.03 | 0.58 +0.03 | 0.70 + 0.03 | 0.92 + 0.04 | 0.94+0.04 | 1.15 + 0.04 | 0.80
N(0, 0.05) | 0.48+0.03 | 0.57 +0.03 | 0.73 +0.04 | 0.83 + 0.03 | 1.04 + 0.03 | 1.13 + 0.04 | 0.80
N(0,0.15) | 0.52%0.03 | 0.68 +0.03 | 0.87 £0.03 | 1.012 0.04 | 115+ 0.03 | 1.21 £ 0.04 | 0.91
N(0,0.25) | 0.7120.03 | 0.79+0.03 | 1,06 £ 0.05 | 1.16+ 0.04 | 1.28 £ 0.05 | 1.58 + 0.06 | 110
N(0,0.35) | 0.92+0.04 | 1.16+0.03 | 1,32 £0.04 | 1.530.05 | 1.81 £ 0.04 | 2.05 + 0.08 | 1.47
N(0,0.45) | 1.48 % 0.05 | 1.73 + 0.04 | 2.09 + 0.04 | 2.44+0.05 | 2.75 + 0.06 | 3.10 + 0.06 | 2.27
AVG 0.77 0.92 1.13 1.32 1.50 170 |1.22

Feature
noise

Label noise

p=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=0.45

AVG

0.48 £0.02

0.58 £0.03

0.69 £0.03

0.91+£0.03

0.94 £0.04

1.15£0.04

0.79

N(0, 0.05)

0.48 £0.02

0.56 £0.02

0.72£0.03

0.83 £0.03

1.03£0.03

111003

N(0, 0.15)

0.51+0.02

0.68 £0.03

0.87 £0.03

0.99 £0.04

1.15£003

1.19+0.04

0.90

N(0, 0.25)

0.71+0.02

0.78 +0.02

1.05+0.04

1.14 £ 0.03

1.28+0.04

1.56 £ 0.05

1.09

N(0, 0.35)

091+0.03

1.15£0.03

132003

1.51£0.04

1.79+£0.05

2.05£0.06

1.46

N(0, 0.45)

145005

1.73£0.04

2.09£0.04

242 £0.04

2.74£0.06

3.09 £0.05

2,25

AVG

0.76

0.91

112

130

1.49

1.69

121
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Whvyniki dla CIFAR-10

CIFAR-10 — TEST ERROR RATE [%] OF A SINGLE CNN

Feature
noise

Label noise

CIFAR-10 — TEST ERROR RATE [%] OF A 5-COMMITTEE

pP=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=045

AVG

21.46 +0.97

23.26 +0.69

25.70+0.72

28.47 +0.60

31.52+0.71

35.20+0.80

27.57

Feature
noise

Label noise

P=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=0.45

AVG

N(0, 0.05)

24.09+0.71

25.59 +0.59

28.24+0.55

31.03 +0.50

33.80+0.67

37.02+0.72

29.92

17.60+0.39

19.18+0.39

21.20+£0.39

23.67£0.47

26.36£0.50

29.50+0.39

22.88

N(0, 0.15)

32.14+0.62

33.40 + 0.66

35.73+0.73

38.22+0.71

40.70 +0.67

44,11 +0.85

37.37

N(0, 0.05)

19.99 +0.39

21.47+0.52

23.76 £0.40

25.99+0.36

28.09+0.36

31.70+0.39

25.10

N{0, 0.25)

38.99+0.73

40.27 £0.64

42.46 +0.87

44.44 £0.57

4720+1.19

50.28+0.74

43.88

N(0, 0.15)

27.98£0.32

28.99+0.33

30.67 £0.40

32.89+0.39

35.90+0.48

3875+£0.59

32.47

N(0, 0.35)

45.55+1.12

46.07 £0.70

47.97£0.78

49.82+0.58

52.75+0.69

57.51+871

49.90

N(0, 0.25)

34.50+£0.34

36.02+£0.44

38.05+£0.53

40.12 £0.47

42731084

45.39+0.52

39.43

N(0, 0.45)

49.60 £0.69

50.89+£0.53

52431077

53.95+0.60

56.13 £ 0.66

58341073

53.52

N(0, 0.35)

41.33 +0.68

42.48+0.43

44.08 +0.55

45.77 +0.36

48.86 +0.41

51.40+0.59

45.60

AVG

35.25

36.52

38.72

40.95

43.67

47.05

40.36

N(0, 0.45)

46.31+£0.47

47.09£0.47

49.33+£0.53

50.71+£0.40

52.85+0.59

54.95+0.58

50.17

AVG

31.25

32.47

34.47

36.47

39.08

41.92

35.94

CIFAR-10 — TEST ERROR RATE [%] OF A 10-COMMITTEE

Feature
noise

Label noise

CIFAR-10 — TEST ERROR RATE [%] OF A 15-COMMITTEE

pP=0

p=0.05

p=015

p=025

p=0.35

p=0.45

AVG

17.07+£0.24

18.60£0.38

20.6410.24

22931038

25.61+0.39

28.71+0.25

22,23

Feature
noise

Label noise

p=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=0.45

AVG

N(0, 0.05)

19.46£0.29

20.84+0.30

23191031

25381025

27.22+0.28

30.75+0.31

24.42

16.93 +0.16

18.42+0.32

2037 +0.23

22.72+0.31

25.32+0.32

28.50+0.27

22.02

N[0, 0.15)

27.39+0.33

2833+0.26

29.91+0.36

32131029

35.05+0.45

38.17+0.42

31.78

N(0, 0.05)

19.31+0.21

20,66 +£0.26

22.95+0.25

25.12+0.21

26.97 £0.18

30.53+0.30

24.22

N[0, 0.25)

33.83+0.25

35.40+0.33

37.32+037

39.58 +0.32

41.88+0.40

44.71+0.37

38.75

N0, 0.15)

27.20+0.33

28.09+0.18

29.67+0.24

31.79+0.26

34.87£0.26

37.8610.27

3152

N0, 0.35)

40.62 +0.53

41.83 +0.37

43.48+0.33

45.18+0.34

48.21+0.35

50.79+0.37

44.97

N(0, 0.25)

33.6210.22

35.12+0.26

37.05+£0.32

39.35+£0.31

41.64+0.29

44.51+0.23

38.52

N(0, 0.45)

45.81+0.25

46.62+0.30

48.97 £ 0.34

50.27+0.34

52.45+0.38

54.41+0.44

49.72

N(0, 0.35)

40.40 £ 0.36

4156 £0.27

43.19+0.30

4492 +0.26

48.03£0.27

50.60£0.29

44.75

AVG

30.65

31.92

33.87

35.85

38.37

41.22

35.31

N(0, 0.45)

45,58 +0.24

46.43 +0.20

48.78 +0.28

50.10+0.25

52.26+0.26

54.18 +0.33

49.50

CIFAR-10 — TEST ERROR RATE [%)] OF A 20-COMMITTEE

AVG

30.48

31.67

33.60

35.63

38.13

41.00

35.09

Feature
noise

Label noise

P=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

p=0.35

p=045

AVG

16.86+0.16

18.30+0.27

20.32+0.19

22.60+0.24

25.15+0.24

28.29+0.20

21.88

N(0, 0.05)

19.15+0.20

20.51+0.19

22.80+0.17

25.07+0.19

26.87 +0.18

30.34+0.27

24.08

N(0, 0.15)

27.04+£0.24

27.98+0.19

29.49+0.19

31.57+0.21

34.71+£0.25

37741021

3137

N(0, 0.25)

33.53+0.18

35.01+0.22

36.88 +0.26

39.24+0.25

41.52+0.22

44.34+0.15

38.38

N{0, 0.35)

40.32+£0.34

41.4610.22

43.07£0.19

4482 +£0.21

48.00 £0.25

50.54+0.23

44.67

N(0, 0.45)

45.41+0.21

46.43+0.17

48.71+£0.23

49.94+0.24

52.15+0.23

54.15+0.27

49.43

AVG

30.35

31.58

33.50

35.50

38.03

40.85

34.97
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Rozne konfiguracje CNNow

FEATURE-LABEL NOISE LEVELS

Feature Label noise
noise p=0 | p=0.05 | p=0.15 | p=0.25 | p=035 | p=045
- Lo Lo L1 L2 L3 L4
N(0, 0.05) Lo L1 12 L3 L4 L5
N(0,0.15) L1 L2 L3 L4 L5 L6
N(0, 0.25) L2 L3 L4 L5 L6 L7
N(0,0.35) L3 L4 L5 L6 L7 L8
N(0, 0.45) L4 L5 L6 L7 L8 L8
P oI e o e o e e

20 A

Wins of the 15-CNN committee [%]

— -~ Both datasets: 15 vs 15x1

—— MNIST: 15 vs 3x5

----- MNIST: 15 vs 5+10
CIFAR-10: 15 vs 3x5
CIFAR-10: 15 vs 5+10

T T T T T

Noise level

o 11 L2 BB 14 LB W L7 L8

Wins of the 10-CNN committee [%]

Wins of the 20-CNN committee [%]

100 4

80 A

60 o

20 4

e P e e S—————— —

—-= Both datasets: 10 vs 10x1
—— MNIST: 10 vs 2x5
CIFAR-10: 10 vs 2x5

Lo L1 L2 L3 L4 LS L6 L7 L8
Noise level

100 +

80 -

60 -

20 A

[#="—-- Both datasets: 20 vs 20x1
j —— MNIST: 20 vs 4x5
=== MNIST: 20 vs 5+15
""" MNIST: 20 vs 2x10
CIFAR-10: 20 vs 4x5
CIFAR-10: 20 vs 5+15
CIFAR-10: 20 vs 2x10

T T T T T T T

LO L1 L2 L3 L4 LS L6 L7 L8
Noise level




Podsumowanie wynikow

Sredni blad oraz jego odchylenie standardowe maleja wraz ze
wzrostem rozmiaru komitetu

Predkosc poprawy stopniowo maleje

Komitety zawsze pokonuja zbior pojedynczych modeli, niezaleznie
od stopnia zaszumienia i wielkosci zespotu

Duze komitety pokonuja kombinacje mniejszych dla wigkszosci
stopni zaszumienia

Duze komitety radza sobie relatywnie lepiej dla zbioru CIFAR-10
niz MNIST

Nie stwierdzono jasnej relacji pomiedzy poziomem szumu a
optymalna konfiguracja modeli
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Roznica srednich a suma wariangji

TEST ERROR RATE [%] OF A 10-COMMITTEE

Feature
noise

Label noise

p=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

17.07 £0.24

18.60 £ 0.38

20.64 £0.24

22.93£0.38

N(0, 0.05)

15.46 £ 0.29

120.84 + 0.30|

23.19£0.31

25.38£0.25

N(0, 0.15)

27.39+0.33

28.33+0.26

29.91£0.36

32.13+£0.29

N(0, 0.25)

33.83+0.25

35.40+0.33

37.32£0.37

39.58 £ 0.32

TEST ERROR RATE [%] OF A 20-COMMITTEE

Feature
noise

Label noise

p=0

p=0.05

p=0.15

p=0.25

16.86 £ 0.16

18.30 £ 0.27

20.32£0.19

22.60+0.24

N(0, 0.05)

19.15£0.20

20.51+0.19

22.80+0.17

25.07 £0.19

N(0, 0.15)

27.04+0.24

27.98 £0.19

29.49+0.19

31.57+0.21

N(0, 0.25)

33.53+£0.18

35.01+0.22

36.88 £ 0.26

39.24 £ 0.25

Wins of the 20-committee [%]

CIFAR-10
MNIST
sgo{ ©
60 -
[}
40 1
g °
%%
20 -
0 1 T T L) 1
00 02 04 06 08 10

Difference between accuracies divided by the sum of standard deviations

20-committee performance against two 10-committees.
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Roznica srednich a suma wariangji

€




Analiza btedow

Btednie/watpliwie poetykietowane egzemplarze zbioru testowego
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Analiza btedow

Btednie/watpliwie poetykietowane egzemplarze zbioru testowego
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Analiza btedow

Btednie/watpliwie poetykietowane egzemplarze zbioru testowego
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Analiza btedow

Btednie/watpliwie poetykietowane egzemplarze zbioru testowego
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Analiza btedow

Jeden btednie klasyfikujacy model, ktory mocno wplywa na
catosciowa predykcje

- obraz z szumem gaussowskim N(0, 0.25)
- 25% blednych etykiet w procesie uczenia

Probability vectors

Class suM | sum

vi | vz | vz | va|wvs | ve| v | ve| va | v |VEVR)|(VEVIO)
Digit 0| 0.042 | 0.032 | 0.043 | 0.030 | 0.041 | 0.032 | 0.025 | 0.029 | 0.015 | 0.034 | 0.188 | 0.323
Digit 1| 0.094 | 0.051 | 0.115 | 0.094 | 0.093 | 0.033 | 0.102 | 0.099 | 0.040 | 0.101 | 0.447 | 0.822
Digit 2| 0.116 | 0.140 | 0.175 | 0.142 | 0.088 | 0.219 | 0.103 | 0.061 | 0.119 | 0.062 | 0.661 | 1.225
Digit 3| 0.052 | 0.045 | 0.064 | 0.042 | 0.032 | 0.022 | 0.052 | 0.046 | 0.015 | 0.041 | 0.235 | 0.411
Digit 4| 0.174 | 0.324 | 0.221 | 0.122 | 0.338 | 0.425 | 0.395 | 0.163 | 0.454 | 0.251 | 1.179 | 2.867 |
Digit 5| 0.046 | 0.048 | 0.040 | 0.028 | 0.048 | 0.031 | 0.014 | 0.033 | 0.016 | 0.050 | 0.210 | 0.354
igit 6| 0.281 | 0.220 | 0.174 |jo.418]| 0.211 | 0.077 | 0.191 | 0.368 | 0.211 | 0.310 | 1.304 | 2.461 |
Digit 7| 0.052 | 0.042 | 0.062 | 0.057 | 0.020 | 0.008 | 0.044 | 0.042 | 0.079 | 0.046 | 0.233 | 0.452
Digit 8| 0.110 | 0.073 | 0.071 | 0.047 | 0.107 | 0.140 | 0.045 | 0.121 | 0.040 | 0.073 | 0.408 | 0.827
Digit 9| 0.033 | 0.025 | 0.036 | 0.020 | 0.022 | 0.013 | 0.028 | 0.038 | 0.012 | 0.033 | 0.136 | 0.260
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Analiza btedow

Ciezko jednoznacznie stwierdzi¢ przyczyne btedu

Probability vectors SUM sUM

(vi:vs)| (vi:vio)

Class
vi w2 V3 va V5 V6 V7 ve va vip

igit0| 0.34§ 0591 0591 0.055 0.792) 0.838 0.650 0.345 0.338 o0.585 2.375 | 5.131

Digit1| 0.017) 0.01§ 0.023( 0.007| 0.020 0.00% 0.01) 0.024 0.038 0.050 0.083 | 0.265

Digit2| 0.001 0.001 0.004 0.002| 0.001 0.001 0.00 0.008 0.013 0.007 0.009 [ 0.038

Digit 3| 0.001 0.002 0.001 0.001 0.000 0.003 0.003( 0.008 0.004 0.008 0.005 [ 0.029

- obraz z szumem gaussowskim N(0, 0.25)
- 5% Dblednych etykiet w procesie uczenia

Digit 4| 0.001 0.003 0.002( 0.007| 0.002| 0.00Y] 0.002( 0.008 0.008 000§ 0.015 [ 0.036

Digit 5| 0.005 0.004 0.032( 0.090| 0.145 0.007 0.003 0.022| 0.02% 0.094 0.328 | 0.483

igit 6 0.61% 0.355 0.274 0806 0.024 0133 0320 0553 0469 0219 2.078 | 3.772

Digit 7| 0.004 0.00% 0.016 0.005 0.008 0.002 0.00 0.012| 0.013 0013 0.040 [ 0.081

Digit 8 0.004 0012 0.005 0015 0.003 0003 0004 0024 0031 001y 0.039 [ 0.112

Digit 9| 0.001 0.007 0.003( 0.012| 0.00 0.003 0.004 0.002| 0.007| 0.005 0.029 [ 0.054

Przy tym samym stopniu zaszumienia obrazu, ale bez zaszumienia
etykiet, komitet silnie wskazuje na liczbe szesc, np. dla 10-komitetu

skumulowane prawdopodobienstwo zera wynosi |.818, a szostki —
8.166

5% zaszumionych etykiet drastycznie wptywa na wynik
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Podsumowanie i dalsze prace
Zespoty modeli s3 dobre!

Bardziej ztozone architektury pojedynczych modeli

Poczatkowe odszumienie

Augmentacja danych

Zwiekszenie niezaleznosci modeli wchodzacych w sktad komitetow

Zastosowanie komitetow do innych problemow klasyfikaciji
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