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Anotace

Predmétem této diplomové prace je interpretovat chovani umélé neuronové sité. Prvné
strucné vysvétlit, co je to uméla neuronova sit, neuron a jak se buduji a k cemu se
pouzivaji. V dalsi radé popsat problém cerné skrinky a interpretace umélé neuronové sité
a jaké zplisoby je mozno vyuZit v pripadé interpretace téchto umélych neuronovych siti.
V praktické casti bude vyzkouSeno nékolik zptlisobii interpretace umélé neuronové sité
pro jiz vytvoreny a vytrénovany model umélé neuronové sité. Tyto zptlisoby interpretace
a jejich vysledky budou prezentovany a zkoumany. Prace se bude snazit shrnout, zda
pouzité interpretacni metody skutecné napomahaji k tomu, aby byla uméla neuronova sit
snadnéji interpretovatelna.

Klicova slova

Neuronova sit, interpretovatelné ANN, neuron, uméla, cerna skrinka

Annotation
Title: Interpretation analysis of deep ANNs

The subject of this diploma thesis is to interpret the behaviour of an artificial neural
network. Firstly, to briefly explain what an artificial neural network is, what a neuron is,
what they are used for, and how they are constructed. Secondly, to describe the problem
of the black box and interpretation of the artificial neural network, and what methods can
be used to interpret these artificial neural networks. In the practical part, several methods
of interpreting an artificial neural network will be tested for an already created and
trained model of an artificial neural network. These interpretation methods and their
results will be evaluated and examined. The thesis will try to summarize whether the
interpretation methods used really help to make the artificial neural network more easily
interpretable.
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1. UVOD

Cilem prace je pokusit se interpretovat a zanalyzovat chovani umélé neuronové sité.
Vzhledem k tomu, Ze umélé neuronové sité v poslednich letech nabyvaji na popularité, je
porozuméni jejich vnitinich procesti zajimavé a dilezité téma. Chovani uvnitf umélé
neuronové sité pripodobnuje takzvana cerna skiinka neboli black box. CoZ znamena, Ze
neni mozné jednoduse a jednoznacné vyjadrit, co se uvniti umélé neuronové sité déje.
Naprosta vétSina populace tyto uméle vytvorené neuronové sité bézné pouziva a
vzhledem k vySe zminénému problému cCerné skrinky toto téma v posledni dobé nabira
na dtlezitosti. Pro zpracovani tohoto zadani je potireba se v prvni radé seznamit s tim, co
je to neuron, uméla neuronova sit, jejich pouziti a jak se buduji. Dale také popsat problém
cerné skiinky, a hlavné problematiku interpretace umeélé neuronové sité. Dale jaké

principy se pro tuto problematiku daji uplatit.

Poté se prace bude zabyvat vytvorenim a pouZitim jiZ navrZenych interpretacnich
postuptli. Tyto postupy budou aplikovany na jiz vytvorenou a vytrénovanou umeélou
neuronovou sit. Vysledky téchto interpretacnich metod poté budou prezentovany a
zkoumany. Nasledné se bude prace snazit vysvétlit co, pro¢ a jak bylo vdané siti
vyhodnoceno. Nakonec budou porovnavany vysledky interpretacnich metod a bude se
rozhodovat, zda opravdu napomahaji tomu, Ze se uméla neuronova sit da skrze tyto
metody interpretovat nebo je mozné alespoii néjakym ¢astecnym zptisobem pochopit jeji

chovani.



2. NEURON A NEURONOVA SIT

Uméla neuronova sit, téz znama jako ANN (artificial neural network) nebo SNN
(simulated neural network) je podmnoZina strojového uceni. Jde vlastné o vypocCetni
systémy inspirované biologickymi neuronovymi sitémi, jako je lidsky mozek. Umélé
neuronové sité jsou také jadro hlubokého uceni. Podobné jako biologickd neuronova sit
se umeéla neuronova sit’ sklada z neuronti. Podoba biologického neuronu je presunuta do
matematického prostredi a je z ni tak vytvoren umély neuron. Jeho struktura je velice

podobna biologickému neuronu.

Umélou neuronovou sit' 1ze trénovat pomoci rtznych algoritmi. Po vyuceni Ize umélou

neuronovou sit pouzivat pro rtizné ukoly, véetné rozpoznavani obrazu, rozpoznavani reci,

zpracovani prirozeného jazyka, a dokonce i hranf her.

Celkové jsou umélé neuronové sité a umélé neurony mocnymi nastroji pro zpracovani

slozitych dat a vytvareni predikci nebo rozhodnuti na zakladé téchto sloZitych dat. [1] [2]

2.1. Neuron

Umély neuron, také znamy jako perceptron, je vlastné matematicka funkce zaloZena na
fungovani biologického neuronu. Je to zadkladni stavebni jednotka umélé neuronové sité.
KaZzdy umély neuron ptijima alesponi jeden nebo vice vstupii. VSechny tyto vstupy maji
néjakou svoji vahu, ktera vazi dany vstup. To znamend, Ze vdha vstupu zduraziiuje, jak
moc dany vstup prispiva a do jaké miry je prospéSny oproti ostatnim vstuptim. Vstup je
tedy vynasoben vahou - néjakym cislem. Je dlleZité zdliraznit, Ze vdha nenf jen tak néjaké
nahodné Cislo, ale je urcena tréninkem neuronové sité. Poté jsou tyto vynasobené vstupy
seCteny a vpusStény do neuronu, kde prochazi néjakou nelinedrni funkci znamou jako

aktivacni nebo prenosova funkce. [3] [4] [5]



AKTIVACNI/PRENOSOVA FUNKCE
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Obrazek 1 - Neuron

Pokud je vysledek aktivacni funkce vétsi neZ prah umélého neuronu, tak je umély
neuron aktivovan, coZ znamen3, Ze ma data piedat na vystupu dal. To znamena, Ze
vystup jednoho neuronu se stava vstupem alespon jednoho dalsiho neuronu nebo

celkovym vystupem sité.

Vahy jsou predmétem uceni umélé neuronové sité. Béhem trénovani jsou vahy
upravovany tak, aby vedly k co nejpresnéjsim vysledkim. Aktivacni funkce je vybrana
z fady nelinearnich funkci, které pomahaji neuronovym sitim se naucit komplexné;jsi

data.

Neurony jsou poté organizovany do vrstev v rdmci umélé neuronové sité, pricemz kazda

vrstva se typicky sklada z nékolika neuronti. [3] [4] [5] Jednotlivé sloZky neuronu jsou:

e Vstup - Jak vychazi z nazvuy, tak se jedna o vstup do neuronu. Po vétSinou jich je

vic nez jeden. Kazdy vstup je nasoben vlastni vahou.

e Vaha - Je to hodnota, ktera nasobi vstup do neuronu. Cim vy$$i hodnota vahy, tim

je hodnota daného vstupu dilezitéjsi. Vaha je ziskana tréninkem neuronové sité.

e Bias - Jedna se o systematickou chybu. V umélé neuronové siti ji obsahuje kazdy

neuron ve vSech vrstvach kromé prvni vrstvy.

e Prah - Jde o hodnotu, kterou je potieba ,ptrekrocit”, aby byl neuron aktivovan a

ptredal hodnoty na vystupu - nebo také jak moc ,aktivni“ ma na vystupu byt.

e Aktivacni funkce - Upravuje hodnoty vstupu/vstuptli do neuronu. Existuje nékolik

aktivacnich funkci. Mezi nejznaméjsi patri:



o binarni,

o linearni,
o sigmoid,
o tanh,

o ReLU - tato aktiva¢ni funkce ma nékolik podob, kde ma kazda své vyhody

a nevyhody,
o ELU,
o GELU,
o SELU,

o Softmax a dalsi. [6] [7] [8]

e Vystup - Z neuronu vede vZdy jen jeden vystup. Vystupni hodnota z neuronu je

pak vystupem predavana dal do sité. [3] [4] [5]

2.1.1. Aktivacni funkce

Do aktivacni funkce, taktéZ nazyvané jako prenosova funkce, vstupuje suma vstupi
vynasobenych o jejich vahy. Aktivacni funkce predevsim rozhoduje na zakladé vnéjsich
podnétili - vstupii do neuronu, zda ma byt neuron aktivovan. Tyto funkce pridavaji dalsi

krok a komplexnost do neuronovych siti.

Pokud by neurony nepouzivaly aktivacni funkce, tak by kazdy neuron provadél linearni
transformace za pouziti vah a jejich biasii. Poté by uz nezaleZelo na tom, zda do umélé
neuronové sité budou pridany dalsi skryté vrstvy a neurony, protoZe by se vSechny
vrstvy chovaly stejné. Navic sloZeni dvou linearnich funkci dava dohromady linearni

funkci. Pro takovou sit by poté bylo nemozné vyresit jakykoliv komplexnéjsi ukol.
Aktivacni funkce se daji rozdélit do tech typt:

e Binarni - Suma vstupi vynasobenych vahami vstupujicich do aktivacni funkce je
poté porovnavana s hodnotou prahu. Pokud je suma vétsi néz prah, tak je neuron

aktivovan. Pokud je suma mensi, neuron aktivovan neni.



e Linearni - Také zndmé jako neaktivacni funkce. Pracuji tak, Ze jen predaji sumu
vazenych vstupi dal do neuronové sité. Jak bylo zminéno vyse, pokud vSechny
vrstvy umélé neuronové sité budou pouzivat linedrni aktivacni funkci, tak se

vlastné transformuji do jedné.

e Nelinearni - Tyto funkce dovoluji vytvareni latentnich prostort, které slouzi ke
komplexnimu mapovani vstuptli a vystupti umeélé neuronové sité. Hlavni vyhodou
je, Ze tento typ funkci umoziuje skladani vice vrstev do umélé neuronové sité.

Vzhledem k tomu, Ze funkce jsou nelinearni, tak se vrstvy mohou ovliviiovat.

Nejcastéji vyuzivanym typem jsou nelinearni aktivacni funkce, kde mezi nepouZzivané;si
patii ReLU. Nejlepsi aktiva¢ni funkce se ale neda jednoznacné urcit, nékteré se hodi pro
feSeni nékterych problémi vice nez jiné. Zaroven ma kazda aktivacni funkce své klady a
zapory. Proto se pri vytvareni umeélé neuronové sité experimentuje a snazi se najit
takova aktivacni funkce, ktera pro reSeni daného problému prinasi nejlepsi vysledky. [6]

[7] [8]

2.1.2. Princip fungovani neuronu
Zakladni princip fungovani umélého neuronu se da snadno demonstrovat na
jednoduchém prikladu. Predstavme si, Ze se néjaka osoba rozhoduje, zda jit na hristé hrat

fotbal. Ma tfi kritéria na zakladé kterych se rozhoduje:
e Je hristé, kam chci jit hrat prazdné? (X1)
e Mam dostatek kamarada se kterymi miizu jit hrat? (X2)
e Je venku hezké pocasi? (X3)

Tyto tfi kritéria jsou vstupy do neuronu, které pro dany priklad budou nabyvat binarnich
hodnot, kde 1 znamena ano a 0 znamena ne. To znamena, Ze jsou pouZity binarni aktivacni
funkce. Zaroven kazdé z téchto kritérii bude mit pro danou osobu jinou vahu, tedy jedno

kritérium bude pro ni dilezitéjsi nez druhé. Vahy budou rozdéleny napriklad takto:
e Jestlije hristé prazdné, ma vahu 3. - (W1)
e Jestli mame dostatek kamarad, se kterymi mtizeme jit hrat, ma vahu 5. - (W2)

e Jestli je venku hezké pocasi, ma vahu 1. - (W3)



Aby se osoba nakonec rozhodla jit hrat ven fotbal, soucet téchto kritérii vynasobenych
jejich vahami musi prekrocit prahovou hodnotu 4 a vic. V tu chvili nastava pripad, Ze si

osoba rekne, Ze pro ni ma cenu jit ven a fotbal si zahrat. Vypocet bude vypadat néjak takto:
O0=(X1*W1)+ (X2*W2)+(X3*W3)-4>0
Pokud tedy Kkritéria budou takova:
e Hfiisté je prazdné. X1 =1
e Mam dostatek kamaradi, se kterymi mtiZu jit hrat. X2 =1
e JeSpatné pocasi. X3 =0

To znamena, Ze pokud tyto kritéria i s jejich vahami dosadime do vzorce, tak vyjde

0 =4 > 0.Vzhledem k tomu, Ze tato podminka bude splnéna, vystup z tohoto umélého
neuronu bude 1, protoZe osoba piijde ven na fotbalové hiisté zahrat si fotbal. Pokud by
ale vahy vstupt nebo prah byly nastaveny jinak, vysledek je mozné zménit. Jak mizeme

pozorovat z daného ptikladu, zapojeni vice neuront do sebe, tedy do neuronové sité, by

vvvvvv

V Kklasickych umélych neurnovych sitich se jsou ale vyuzivany sigmoidni neurony, které

na svych vystupech vraci hodnoty mezi 0 a 1.

2.2. Uméla neuronova sit’ a jeji struktura

Umeéla neuronova sit je klasicky tvorena minimalné tfemi vrstvami. Tyto vrstvy jsou

nadale déleny do tiech kategorii:
e vstupni vrstva,
e skryta vrstva,
e vystupni vrstva.

Nejjednodussi uméla neuronova sit obsahuje tri vrstvy, kde je kazdy typ vrstvy
zastoupen pravé jednou. Tedy jedna vstupni vrstva, jedna skryta vrstva a jedna vystupni

vrstva.
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Obrazek 2 - Uméla neuronova sit

Vstupni vrstva je typicky prvni vrstva umeélé neuronové sité, kde vstupuji data do
neuronové sité. Tento typ vrstvy je v siti zastoupen pouze jednou. Pocet neuront
obsaZenych v této vrstvé se rovna poctu vstupnich dat. Napriklad pokud je vstup
obrazek o velikosti 24x24 pixelq, tak by mél byt pocet vstupnich neuronti 24x24, tedy

576 neuront - kazdy pixel obrazku reprezentovan jednim neuronem.

Dalsi vrstvy umélé neuronové sité se nazyvaji jako skryté. Tato vrstva by méla byt vzdy
minimalné alespon jedna, ale mize jich byt vice. PoCet téchto vrstev a pocCet neuroni

v téchto vrstvach neni nijak dany. Uzivatel spravujici neuronovou sit miize skryté vrstvy
skladat a vytvaret na zakladé minulych zkuSenosti nebo u jiz znamych problému
vychazet z osvédcenych postupti. Vétsinou je ale postupovano podle intuice a neuronova
sit’ je postupné prizplisobovana a upravovana tak, aby vracela co nejlepsi vysledky.
Skryté vrstvy mohou obsahovat tisice nebo i statisice neuronti. Zde tedy nastava
problém cerné skrinky, kde nejsme schopni s jistotou rict co, jak a proC se mezi neurony

a jejich vrstvami déje, proc jsou jejich vahy nastaveny na urcité hodnoty a podobné.

Posledni vrstvou je tedy vrstva vystupni, ktera je v neuronové siti zastoupena také

pouze jednou. Z této vrstvy a jejich neuroni vystupuji vysledna data. Pokud je napiiklad



ocekavano, Ze ma uméla neuronova sit' na vystupu vratit souadnice X a Y, bude poté
obsahovat pouze dva neurony, kde kazdy jeden neuron reprezentuje jednu souradnici -

souradnici X a souradnici Y. [9] [10]

2.2.1. Typy umélych neuronovych siti
Existuje nékolik typli umélych neuronovych siti. Zpravidla se odliSuji sloZitosti a smérem,
jakym jsou data v umélé neuronové siti distribuovany a strukturou. Poté se také mohou

lisit propojenim jednotlivych neuront. [11]
Mezi pét typti umélych neuronovych spadaji:
e dopredné umélé neuronové sité,
e perceptron a vicevrstvé perceptonové umeélé neuronové sité,
e umeélé neuronové sité s radialni bazovou funkci,
e rekurentni neuronové site,
e modularni neuronové sité. [11]

2.2.1.1. Dopredné umélé neuronové sité

Jak lze vyvodit jiz z ndzvu, v dopredné umélé neuronové siti jsou data distribuovana
smérem dopredu - tedy ze vstupni vrstvy az do vystupni vrstvy. Poté se také mohou liSit
propojenim jednotlivych neuronti - kazdy jeden neuron v jedné skryté vrstvé nemusi byt
spojen s kazdym umély v dalsi skryté vrstveé. [ presto, Ze se miiZze skladat z vice skrytych
vrstev a tyto vrstvy mohou obsahovat spousty neuront, tak je tento typ umélé neuronové

sité pouZzivan pro hlavné pro jednoduché klasifika¢ni problémy. [11] [12]

2.2.1.2. Perceptron a vicevrstvé perceptronové umeélé neuronové sité
Perceptron je nejstarsi a nejjednodussi model umélé neuronové sité. Je to vlastné jen
jeden neuron, ktery funguje jako binarni klasifikator. Rozdéluje tedy vstupni data do

neuronové sité do dvou riznych skupin - klasifikaci.

Zato typ vicevrstvé umélé neuronové sité zvySuje komplexitu, a tim pAdem i moZnost pro
reSeni slozitéjsich problémi, jako je slozita klasifikace nebo rozpoznani hlasu. Komplexitu
nabira tim, Ze je mozné mezi vstupni a vystupni vrstvu ptidat libovolny pocet skrytych

vrstev s libovolnym poc¢tem umélych neuronii. Neurony ve vSech vrstvach jsou vzajemné



propojeny. To znamena, Ze jeden neuron je propojen se vSemi neurony dalsi vrstvy. Tyto

sité jsou tedy plné propojené a daji se vyuzit pro hluboké uceni.
Jedna se o nejpouZzivanéjsi typ umelé neuronové sité. [11] [13]

2.2.1.3. Umélé neuronové sité s radialni bazovou funkci

Tento typ umélé neuronové sité se sklada ze tii vrstev - vstupni vrstva, vrstva s neurony,
které pouzivaji funkce radiadlni baze a vystupni vrstva. Funkce radidlni baze vypocitava
absolutni hodnotu mezi stiedni hodnotou a danou hodnotou. Tento typ umélé neuronové
sité je moZné vyuzivat pro Kklasifikaci, casové rady nebo kontrolni systémy. Nejcastéji je
pouzivan pro kontrolni systémy, jako je napriklad systém pro obnoveni proudu, kde

V.

umeéla neuronova sit dokaze rozeznat, kde je po obnoveé proudu proud nejdulezitéjsi. [11]

[14]

2.2.1.4. Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité zpracovavaji data postupné, podobné jako dopredné umélé
neuronové sité, ale po jejich zpracovani v dané vrstvé se vrati zpracovana data zpét za
ucelem zlepseni predikci. Pamét vystupl z vrstvy je cyklovana zpét na vstup, kde je
drzena, aby se zlepSil proces predikce pro dalsi vstup. Diky tomuto principu je tento typ
umélé neuronové sité schopen lépe porozumét kontextu vstupu a je poté schopen
zpresnit predikci vystupu. Tento model je nejcastéji pouZivan pro praci s jazykem, kde je
napiiklad mozné pouzit piedchozi slovo k predikci dalSiho slova v kontextu tetézce

néjakych slov. Dale se také pouziva pro chatboty nebo shrnuti dokumentt. [11] [15] [16]

2.2.1.5. Modularni neuronové sité

Jedna se o velmi zajimavy a vykonny typ umélé neuronové sité. Modularni neuronové sité
se skladaji z nékolika ¢asti - modult. Tvori ho nékolik umélych neuronovych siti, které si
rozdéli sloZzitéjsi ukol na mensi Casti, kde na ném pak jednotlivé moduly pracuji paralelné.

Tento proces miize znac¢né urychlit praci na daném ukolu. [11] [17]

2.2.2. Parametry umélé neuronové sité

Uméla neuronova sit obsahuje spoustu zakladnich parametri, které je potieba k jejimu

fungovani nastavit. Mezi zakladni parametry, které je potfeba nastavit, spada: [18] [19]

e Pocet skrytych vrstev - je potreba se rozhodnout, kolik skrytych vrstev bude

pouzito.



Pocet neuroni - pocet neuronti ve skryté vrstvé. Kazda skryta vrstva mize mit jiny

pocet neuronti.

Aktivacni funkce neuront - jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.1.1., kaZdy neuron
pouziva svou vlastni aktivacni funkci. Aktivaéni funkce je tedy jednim z parametrii
umeélé neuronové sité. Ve vétSiné pripadli se pro jednu vrstvu umélé neuronové
sité pouziva jedna aktivacni funkce pro vSechny jeji neurony. Jednak z diivodu
jednodussi implementace, ale také z diivodu jednodussi interpretace. Neni ale

vylouceno pouzit vice aktivacnich funkci v jedné vrstvé.

Rychlost uceni (learning rate) - jde o rychlost, sjakou uméld neuronova sit
upravuje vahy neuronti béhem tréninku. Cim vétsi je rychlost u¢eni, tim rychleji se
vahy méni a naopak. Pokud je ale pouzita prili§ velka rychlost, tak je moZné, Ze
béhem tréninku je preskocen optimalni bod reSeni. Pokud je rychlost u¢eni moc
mala, je mozné, Ze model dojde k suboptimalnimu reSeni. Proto také existuji
optimaliza¢ni algoritmy, které upravuji rychlost uc¢eni béhem tréninku. Mezi

takové algoritmy patii Adam, Adagrad nebo RMSprop.

Pocet epoch - kolikrat bude sit' iterovat pres cely tréninkovy set dat béhem

tréninku.

Velikost davky (batch size) - jedna se o parametr, kde se zvoli, kolik trénovacich
dat bude zprocesovano, neZ se upravi vahy. Je to z toho divodu, Ze cely set dat je
moc veliky na to, aby byl zpracovan cely najednou. Napriklad pokud bude velikost
davky nastavend na 10, tak umeéla neuronova sit zpracuje 10 testovacich dat a poté
aktualizuje vahy neuronii. Tento proces je opakovan do té doby, dokud neni

zpracovan cely data set.

Optimalizac¢ni algoritmy (optimizers) - jsou to algoritmy, které maji rozhodujici
roli pri ipraveé vah v umélé neuronové siti. Tyto algoritmy vlastné vnasi inteligenci
do umélé neuronové sité. Jsou blizce spojeny s rychlosti uceni, diky niZ na zakladé
jeji hodnoty upravuji hodnoty vah. VétSina téchto algoritmd pracuje s fixni
hodnotou rychlosti u€eni. Mezi né patii algoritmy jako Stochastic Gradient Descent
(SGD), Gradient Descent (GD) a dalsi. Jak jiZ bylo zminéno u parametru rychlosti

uceni, existuji také algoritmy, které pracuji s rychlosti uceni a jsou schopny si tuto
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hodnotu upravovat, aby byla co nejidealnéjsi. Sem spadaji optimaliza¢ni algoritmy

jako Adam, RMSprop a podobné.

e Ztratova funkce (loss function) - ztratova funkce v umélé neuronové siti urcuje
rozdil mezi predikovanym vystupem a poZadovanym (pravym) vystupem. Cilem
tréninku umélé neuronové sité je minimalizovat hodnotu této funkce na minimum,
protoZe ¢im mensi hodnota, tim presnéjsi je predikovany vystup. Ztratova funkce
je konfigurovatelna z toho pohledu, Ze je potieba vybrat spravny typ funkce na
zakladé toho, jaky problém model sité fesi. Pro regresni problémy se miliZe pouZit
primérna kvadratickd chyba (MSE - mean squared error) nebo primérna
absolutni chyba (MAE - mean absolute error). Pro klasifikaci zase kriZova entropie

(CE - cross entropy). Existuji ale i dalsi funkce, které se daji pouzivat. [18] [19]

Nakonec je potteba dodat, Ze nikde neni dano, jaké je idealni nastaveni parametrti umeélé
neuronové sité. Kazdy jeden ztéchto parametri ma dopad na vykonnost kone¢ného
modelu umélé neuronové sité. Dale se také tyto parametry navzdjem ovliviuji. Staci
upravit jeden z parametrid a vykonnost sité se mtze drasticky zménit. A to, Ze se ovliviiuji

je vlastné logické, protoZe nékteré parametry jsou na sobé primo zavislé.

Napftiklad rychlost uceni a optimaliza¢ni algoritmus spolu piimo spolupracuji.
Optimalizac¢ni algoritmus upravuje vahy neuront, které vlastné ovliviiuji neuron. Neuron
je poté ovliviiovan sumou vstupi jinych neuronit, dale také svou aktivacni funkci. Takto
by se dalo pokracovat dal. Pokud je tedy poté bran v potaz problém interpretace, tak je
z toho jasné zretelné, Ze kdyZz vSechno ovliviiuje vSechno, tak je uZ jen na drovni
parametrl sloZité umélou neuronovou sit interpretovat. Slozitost interpretace se poté
jesté zvétSuje, pokud se snazime vysvétlit co a hlavné proc¢ jeden jednotlivy neuron déla

to, co déla.

Pii vytvareni umélé neuronové sité a vybirani jejich parametri je casto nejlepSim

postupem experimentovat s riiznymi nastavenimi a zjistit, co pro dany problém, ktery

v

konkrétni uméla neuronova sit esi, funguje nejlépe. Navic je dllezité mit na paméti, Ze

optimalni nastaveni pro jeden problém nemusi byt nejlepsi feSeni pro jiny problém.

[18][20][42][43]
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3. PROBLEMATIKA CERNE SKRINKY

Jak jiz bylo naznaceno v predchozi kapitole, sloZité umélé neuronové sité jsou velice
komplexni na to, aby se v nich dalo jednoznac¢né urcit, co se v nich dé€je. Problematiky, kde
nedokaZeme ucit, jaky dé€j uvnitr probiha, nazyvame cerna skrinika nebo také black box.
Jak ale miiZe byt néco ¢erna skiinka, pokud jsme schopni do toho nahlédnout a mame
k dispozici k6d? Proc jsou tedy vlastné hluboké umeélé neuronové sité oznacovany jako

cerné skrinky?

Na zakladni drovni hlubokych umélych neuronovych sitich jde o to, Ze nejde rict, jak
jednotlivé neurony spolupracuji a jak se dopracuji k danému vystupu. Velice ¢asto pak
neni ani jasné, co kazdy jeden neuron sam o sobé déla. Jak jiz bylo feCeno a vysvétleno
v predchozi kapitole, kazdy neuron ma néjaké vstupy, které vynasobi vahou, kterou se
naucil v tréninku, vstupy se po vynasobeni seCtou a vypocita se vystup podle aktiva¢ni
funkce. Tento proces je mozné zmapovat. Problém cerné skiinky nastava tehdy, pokud se

bude pokouset porozumét tomu, jak mezi sebou vice neuronti vzajemné spolupracuje.

[21]

3.1. Cerna skiinka v neuronovych sitich
Cerna skiitka a problém interpretace spoluprace mezi neurony se d4 demonstrovat na
jednoduchém prikladu. Méjme tréninkovy set dat obsahujici dva typy bodi - oranzové a

modré.

K simulovani problému ¢erné skriniky bylo vyuzito TensorFlow playground. Jedna se o
program umoziujici vytvoreni jednoduché neuronové sité v prohlizeci, kde se daji
nastavit zdkladni vlastnosti neuronové sité a vybrat set dat, na kterych bude uméla
neuronova sit vytrénovana a poté i testovana. TensorFlow playground vyuZiva knihovnu
specialné vyvinutou a upravenou, kterd vychazi z knihovny TensorFlow. TensorFlow je
knihovna pro strojové uceni, kterd byla navrZena spolec¢nosti Google. VSechny obrazky,
kromé obrazku ctyri, ve zbytku této kapitoly byly potizeny za pomoci TensorFlow

playground.

12
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Obrazek 3 - Tréninkovy data set [22]

Jak jiz bylo receno, k dispozici je tréninkovy set dat obsahujici dva typy bodi - oranzové
a modré. Kazdy bod je reprezentovan hodnotou soutadnice X a Y, kde je bod umistén.

Umeéla neuronova sit, na kterou byl pouZit trénovaci data set, byla vytvorena nasledovné:
e vstupni vrstva - dva neurony,
e skrytd vrstva - Ctyfi neurony,
e skrytd vrstva - Ctyfi neurony,
e vystupni vrstva - dva neurony.

Vstupni vrstva 1. skryta vrstva 2. skryta vrstva Vystupni vrstva

Obrazek 4 - Neuronova sit' [23]
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Atributy umélé neuronové sité byly nastaveny takto:
e rychlost uceni - 0.03,
e aktivacni funkce neuront - Tanh,
e pocetepoch - 300.

Po dokoncéeni tréninku neuronové sité se da konstatovat, Ze neuronova sit dokaze velice

dobre predikovat, kam jaky bod bude patfit, viz obrazek pét.

Obrazek 5 - Vytrénovana neuronova sit [22]
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Obrazek 6 - Rozhodovaci hranice prvni skryté vrstvy [22]

Pokud se ale podivame na obrazek Sest, kde jsou ¢ernou ¢arou vyznaceny rozhodovaci
hranice, které si urcily prvni Ctyfi neurony, tedy prvni skryta vrstva, je moZno pozorovat,
Ze nedavaji tak zcela smysl. Tyto rozhodovaci hranice ne zcela odrazeji realitu toho, jak je
dany data set rozdélen. To je to, co je oznatovano jako ¢erna skiinka. Cernou skfitikou se
daji oznacovat tato zvlastni rozhodnuti neuront, které se mohou zdat jako nepotiebné
nebo mozna dokonce zmatecné v cesté ke konecnému vystupu neuronové sité. Neni to
tedy velice komplexni a sloZita nelinedrni matematika, ale tyto rozhodnuti. Pokud by se
nahlédlo na cely model této umeélé neuronové sité, tak je v druhé skryté vrstvé jiz jasné
vidét, Ze neurony obsaZené v ni uz maji rozhodovaci hranice mnohem presnéji a vice

logicky nastavené.
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Obrazek 7 - Cely model vytrénované neuronové sité [22]

Tento priklad se tykal pouze problému jednoduché klasifikace a rozhodovaci hranice
nebyly v prvni skryté vrstvé neuronové sité az tak extrémni, jak by mohly byt. KdyZ by
proces trénovani byl nastaven na mensi pocet epoch, mensi pocet neuroni ve skrytych
vrstvach nebo mensi pocet trénovacich dat, mohly byt tyto hranice extrémné;jsi. Pokud
by se resila néjaka mnohem slozitéjsi klasifikace — napriklad rozpoznavani obrazu a
zjiStovani, jaké na ném je zvire nebo pokud by uméla neuronova sit fesila problémy
regrese, tak by prvni vrstvy neuronové sité fungovaly pro pozorovatele jesté mnohem

vic nelogicky, neZ tomu bylo v tomto ptikladu.

3.2. Jak ¢erna skrinka vznika

V hlubokych umélych neuronovych sitich ¢erna skiinka vznika uZz pri trénovani. Ve vyse
uvedeném pripadé se neurony v prvni skryté vrstvé trénuji, jak prevést hodnoty vstupni
vrstvy do néjakého latentniho prostoru. Neurony v dalsi skryté vrstveé jsou trénovany tak,

aby se data z latentniho prostoru daly prevést na vystupni data.

Vzhledem k tomu, Ze ale prvni neurony nevédi, co neurony po nich budou délat a k ¢emu
je cela neuronova sit' jako celek urcena, tak se pokousi vytvorit takovy latentni prostor,
ktery je uzite¢ny pro cokoliv, co by mohly hlubsi neurony délat. Ty neurony to nemohou
tusit z toho diivodu, Ze se vSechny trénuji najednou a na zacatku zacinaji s nahodné

nastavenymi vahami.

Problém pokracuje tim, Ze hlubs$i neurony dostanou néjaky univerzalni latentni prostor,
se kterym se musi naucit pracovat, aby mohly poskytovat srozumitelné vystupy. Tyto

vystupy ale musi byt dost univerzalni na to, aby s nimi mohla dalsi vrstva jakkoli pracovat.

16



Kazdy neuron se tedy vlastné pokousi délat svoji praci, ale je ovlivnén vykonem ostatnich
neurond. Jinak receno, kazdy neuron déla trosku vseho, aby byl schopen vyrovnat se
s vystupem, ktery dostava z predchozi vrstvy. Proto Zadny neuron nema jasné danou

funkci, i kdyZ se to tak miiZe na prvni pohled zdat.

Jak miZeme vidét na obrazku sedm, druha skryta vrstva se vlastné pokousi kompenzovat
nedostatky neuronti z prvni skryté vrstvy, tim padem vznikne velice sloZita sit’ zavislosti,

ktera se neda vysvétlit.

Nevysvétlitelnost funkce a zavislosti skrytych neurond, kterd je produktem zvlastnich
rozhodovacich hranic je také zodpovédna za Gitoky na tyto umélé neuronové sité, které se

daji poté jednodusSe obelstit. [21]

3.3. Vztah tréninkovych dat a cerna skrinky
Tréninkova data maji obrovsky vliv na celkovou funkci umélé neuronové sité. Diky nim
jsou upravovany vahy, které upravuji, jak kazdy neuron pracuje. Je to néco, co vnasi

inteligenci do umélé neuronové site.

Ve vySe uvedeném prikladu jsou tréninkova data rozprostiena v celém poskytnutém
prostoru a vucicim procesu jsou konzumovany ndhodné. Nefunguje to tak, Ze je
definovano, Ze ted’ plijdou v tréninkovych datech vSechny body, co maji oranZovou barvu
ajsou z levého horniho rohu. V tréninkovych datech nelze tedy najit Zd&dnou strukturu. Na
obrazcich osm, devét a deset je mozné pozorovat, jak jina tréninkova data ovliviiuji

fungovani celé umélé neuronové sité.

S o'e
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Obrazek 8 - Prvni model ovlivnény jinymi trénovacimi daty [22]
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Obrazek 10 - Treti model ovlivnény jinymi trénovacimi daty [22]

Ve vSech tiech modelech byla pouZita jina tréninkova data a vSechny ostatni vlastnosti a
atributy neuronové sité byly ponechany stejné. Je mozné si vSimnout, Ze vSechny
rozhodovaci hranice v prvnich skrytych vrstvach jsou jiné. V druhych skrytych vrstvach
se jiz zacinaji podobat, ale stale nejsou stejné. Toto vSe ovlivnila tréninkova data i presto,

Ze byla velice podobnd a principidlné uplné stejna.

Nesmi byt opomenuto, Ze umélé neuronové sité a proces jejich trénovani je sloZity
proces, ktery je ovlivnitelny nejenom trénovacimi daty, ale i dalSimi faktory. Proces

trénovani miiZze byt ovlivnén také:
e aktivaénimi funkcemi v neuronech,
e rychlosti uceni - learning rate,
e poctem iteraci u¢eni - poctem epoch,

e poctem skrytych vrstev,
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e pocet neurond atd.

Dalo by se Fict, Ze uméla neuronova sit je jeden velky organismus, kde vSechno
navzajem ovliviiuje ostatni véci. Proto je i velice dtlezité, jak k tvorbé této sité
pristupuje jeji tviirce. Ten vlastné nakonec definuje, co umeéla neuronova sit bude délat,
jak se bude chovat, a tim pAdem miiZe vyrazné prispét k tomu, aby vysledky odpovidaly

tomu, co budeme ocekavat. [21]
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4. INTERPRETACE UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité slavi v poslednich letech velké tispéchy napriklad v rozpoznavani
jak uz mluveného slova, obli¢eje nebo hlasu, tak i v mediciné a dal$ich oblastech. S timto
velkym uspéchem ale také roste zajem o jejich neprijemnou vlastnost ¢erné skrinky. Jak
bylo v predchozi kapitole popsano, problematika cerné skriniky rozhodné neni Zadouci
vlastnost. Nemoznost vysvétlit a jasné definovat co, jak a proc¢ se uvnitt umélé
neuronové sité déje, ovliviiuje dtivéru lidi v né. Zde prichazi na fadu snahy o interpretaci
umélé neuronové sité, obor, ktery ma za tkol popsat, jak uméla neuronova sit funguje
uvniti. Interpretace umélych neuronovych siti se tyka pochopeni a vysvétleni chovani ¢i
rozhodovacich procest. To miiZe také naptiklad zahrnovat identifikaci, ktera vstupni
data maji nejvétsi dopad na vystupy modelu nebo pochopeni toho, jak model vytvari své
predikce. Dale miize pomoci vysvétlit vykon modelu umélé neuronové sité.

Mimo to, moZnost interpretace je chténa vlastnost, ktera miize umélym neuronovym
sitim pomoci k tomu, aby se staly jeSté silnéjSimi nastroji, nez jsou doposud. Pokud bude

mozné interpretovat, umélé neuronové sité bude mozné pouzivat i v dalSich odvétvich,

jako je vyzkum lékii nebo genomika.

4.1. Proc¢ interpretace

Momentalné nejvétsi vytvorenou a funguji umélou neuronovou siti je GPT-3, ktera
pracuje se 175 miliardami parametrii a potiebuje ptres 800 gigabiti ulozisté [24][25]. ]
presto, Ze tyto sité dokaZou svoji praci provadét neuvéritelné dobre, je mozné je
néjakym zpiisobem osalit, jak ukazal A. Nguyen pfti rozpoznavani obrazka [26]. I presto,
Ze jsou umeélé neuronové sité schopny dosahovat extrémni vykonnosti a presnosti, jejich
vnitfni mechanismy se mohou velice liSit od téch lidskych a je velice slozité jim
porozumét. O vétsi pochopeni téchto procesii usiluje interpretace, které ma do ¢erné
skrifiky vnést jisté svétlo a pomoci nahlédnout a vysvétlit chovani umélych neuronovych
siti.

Interpretovatelnost umélé neuronové sité je obzvlasté diilezita v oblastech jako
medicina nebo samoridici auta, kde musi byt zarucena spolehlivost modelu a spravné

vlastnosti. [27]
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4.2. Potreba a diilezitost interpretace

Potreba a dlileZitost interpretace je jasna a jeji nedostatek mize mit v nékterych
pripadech Skodlivé, az katastrofalni uc¢inky nebo nasledky. I presto, Ze neni interpretace
jako takova nikde jasné popsana a strukturovana, tak Y. Zhang ve svém prazkumu [27]

rozdélil podle diileZitosti a potfeby interpretace do ti{ skupin:
1. vysoké poZadavky na spolehlivost,
2. etické a pravni poZadavky a
3. védecké vyuziti.

4.2.1. Vysoké pozZadavky na spolehlivost

Jak jiz bylo zminéno, i presto, Ze umeélé neuronové sité dosahuji vysoké spolehlivosti,
umeélych neuronovych siti nevyhnutelné. U téchto chyb je pottreba, aby byly k dispozici
néjaké prostiredky, skrze které by uméla neuronova sit byla i pres tyto chyby pod
kontrolou. Umélé neuronové sité ale zadné takové prostiredky nemaji a jejich uzivatel nad
nimi tedy nema Zadnou kontrolu. Jak Y. Zhang [27] ve své praci piSe: ,Hluboké neuronové
sité takovou moznost neposkytuji. V praxi bylo ¢asto pozorovano, Ze v urcitych situacich
maji neocekavany pokles vykonu, nemluvé o potencialnich atocich®. Dale také zminuje, Ze
interpretace jako takova neni potieba pokazdé, ale je velice diilezitd pro predik¢ni
systémy, ve kterych chyba miZe zplisobit katastrofalni nasledky, jakou jsou ztraty na
zZivotech nebo velké financ¢ni ztraty. Tedy u modelti umélych neuronovych siti, kde jsou

opravdu vysoké poZadavky na spolehlivost.

Jinymi slovy interpretace miiZe tyto potencialni chyby jednoduseji detekovat a model
umélé neuronové sité mize byt upraven tak, aby se témto katastrofalnim nasledkim
prredeslo. Dulezité je si také uvédomit, Ze interpretace neudéla umélou neuronovou sit

spolehlivéjSi nebo snad vykonnéjsi. Jeji hlavni vyhoda tkvi hlavné v definici umélé

neuronové sité a urceni potencialnich mist pro zlepSeni nebo opravu. [27]

4.2.2. Etické a pravni pozadavky
Tato cast, jak z nazvu vyplyva, se rozdéluje na dvé casti. Prvni, eticka cast, se zabyva
algoritmickou diskriminaci (alghoritmic discrimination). Algoritmicka diskriminace

miiZe nastat u automatizovanych systémt, kde tyto systémy mohou bezdivodné rozdilné
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pracovat v podstaté identickych situacich nebo mohou mit diskriminujici dopady vici
lidem na zakladé pohlavi, barvy pleti, naboZenského vyznani a podobné [28] [29] [30].
Toto se uzce vaze na kapitolu 3.3, kde jsou na viné prevazné tréninkova data, ktera
vytrénuji umeélou neuronovou sit' tak, aby diskriminovala urcité typy lidi na zakladé
néjakych jejich rysti. Model umélé neuronové sité potom nerozlisuje, jestli je to tak
spravné, nebo ne. Model byl vytrénovan tak, aby urcity typ lidi na zakladé néjakého jejich
atributu diskriminoval, a je to tak podle néj spravné. Jak bylo receno, tento bias byl do sité
zaveden uz v tréninkovych datech. Toto se miiZe napiiklad projevit pii vyhodnocovani
pojisténi nebo hypotéky, kde jsou umélé neuronové sité bézné pouzivany. [31] Diky

interpretaci by poté bylo moZné tyto problémy odhalit.

Druhd ¢ast pojednava o pravnich pozadavcich, zejména GDPR (ochrana osobnich udajii)
a o jeho ¢lanku 22 [32], ktery se zabyva automatizovanym individualnim rozhodovanim
vcetné profilovani. Tento ¢lanek rika: ,Subjekt ma pravo nebyt predmétem Zadného
rozhodnuti zaloZeného vyhradné na automatizovaném zpracovani, v€etné profilovani,
které ma pro néj pravni uc€inky nebo se jej obdobné vyznamné dotyka.“ Jak Y. Zhang ve
své praci uvedl, pokud nemdme ponéti, jak se uméla neuronova sit rozhoduje, tak neni

mozné tato prava zarucit. [27]

4.2.3. Védecké vyuziti

Umélé neuronové sité se stale vic prosazuji v oblastech védeckych vyzkumd, kde pracuji
s daty, ktera obsahuji slozité vnitini vzorce. Jedna se napriklad o oblast fyziky, socidlnich
véd nebo genomiky. Pokud nové modely umélych neuronovych siti dosahuji lepsSich
vysledkli nez ty star$i modely, musely najit néjaké nové znalosti vdaném oboru.
Interpretace miiZe tedy v tomto ptripadé hrat velikou roli a miize fungovat jako zptisob,

jak tyto nové znalosti odhalit. [27]

4.3. Zptisoby interpretace
Existuje spousta zptlisobii, jak interpretovat umélou neuronovou sit. Mezi tyto zplisoby se

napriklad radi:

e Mapy aktivaci (Activation maps) - jak znazvu vyplyva, tak mapy aktivaci se
pouzivaji k vizualni reprezentaci aktivaci neuroni v umélych neuronovych sitich.
Tyto mapy ukazuji, jak moc jsou které neurony ,aktivovany“ v dané vrstvé. Mapy

aktivaci mohou pomoci porozumét tomu, jak umélad neuronova sit pracuje se
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vstupy. Mlizeme diky nim vidét, které neurony jsou aktivovany pti predikcich.
Pokud by se napftiklad rozpoznavalo, co model vidi na obrazku, mohou nam

zvyraznit oblasti obrazku, které jsou pro predikci dilezité. [33]

=)
~

0.0

Obrazek 11 - Aktivac¢ni mapy jedné vrstvy umélé neuronové sité, ktera se snazi

rozpoznat obrazek mozku [33]

Pozornostni mapy (Attention maps) - pozornostni mapy se pouZzivaji k vizualizaci
mist vstupnich dat, ktera jsou zajimava pro vytvareni predikci. UmozZiuje to tedy
pochopit, které Casti dat jsou pro model a vytvoreni néjaké predikce dtilezité. Svoje
uplatnéni maji hlavné v ramci komplexnich modeld, kde jsou vstupni data vice
dimenzionalni, a tim padem se téZko interpretuji. Jedna se naptiklad o modely
pocitacového vidéni (computer vision) nebo zpracovani prirozeného jazyka

(natural language processing). [39]

Mapy teploty (Heat maps) - mapa teplot je vizualni technika, ktera umoznuje
zobrazit duleZzitost rliznych casti vstupniho obrazu nebo datového vzorku pro
rozhodnuti neuronové sité. Kazdému pixelu nebo rysu vstupniho obrazu se priradi
barva na zakladé jejich arovné duleZzitosti. Naptiklad pti klasifikaci obrazii maze
mapa teplot ukazat, které pixely nebo regiony obrazu byly nejvice vlivné pro

klasifika¢ni rozhodnuti neuronové sité. [33] [41]
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Mapy sily vlivu (Saliency maps) - podobné jako pozornostni mapy maji za ukol

identifikovat, kterd ¢ast vstupnich dat nejvice ovlivituji predikce. S tim rozdilem,

Ze cilem téchto map je vizualizovat oblasti vstupu, které jsou pro danou piredpovéd’

Obrazek 12 - Mapa sily vlivu pii rozpoznavani lodi [34]

Vrstveni $ifeni vyznamnosti (Layer-wise Relevance Propagation - LRP) - LRP
vstupnim hodnotam prirazuje urcité skore, které ma za tikol reprezentovat to, jak
moc dany vstup ovlivnil predikci. Ten propaguje skoére zpét skrze celou sit.
Funguje tak, Ze s$iti skore od vystupu ke vstupu skrze vSechny vrstvy. Tento zplisob
interpretace se pouZiva nejenom k pochopeni rozhodovaciho procesu, ale také pro

detekci zkresleni (biasu) nebo chyb v predpovédich. [40]

Destilace modelu (Model distillation) - technika, kde je mensi a jednodussi model

vvvvvv

je poté trénovan tak, aby co nejvice napodobil predikce toho vétstho modelu. Mensi

model je poté jednodussi interpretovat.

Extrakce modelu (Model extraction) - extrakce modelu je prevzeti vytrénovaného
modelu, ktery je transformovan do mensiho modelu na subtilnéjsi a kompaktné;jsi

model, ktery bude jednodussi interpretovat a analyzovat.
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e Maximalizace aktivace (Activation maximization) - cilem maximalizace aktivace je
porozumét vstupu, ktery maximalizuje aktivaci daného neuronu nebo skupiné
neuront, diky ¢emu je poté mozné porozumét, cemu dava umeéla neuronova sit
pozornost. Toho se dosahne upravenim vstupu tak, aby byla aktiva¢ni funkce toho

daného neuronu nebo té skupiny co nejvétsi. [37]

AlexNet “black swan” AlexNet “goose”™

VGG M “frog” VGG M “black swan” VGG M “goose” VGG M “cheeseburger”

VGG VD “frog” VGG VD “black swan” VGG VD “goose” VGG VD “cheeseburger”

Obrazek 13 - Priklad obrazki po pouziti maximalizace aktivace na modely

umélych neuronovych siti AlexNet, VGG M a VGG VD [37]

e (itlivost na prekryti (Occulsion sensitivity) - jednda se o zakryvani ¢asti vstupnich
dat a pozorovani predikci modelu. Diky této metodé se da zjistit, jak moc je dana

zakryta ¢ast dillezitd v procesu rozhodovani a jak moc ovlivni vyslednou predikci

modelu. [35]
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Obrazek 14 - Priklad obrazkii pro pouziti metody interpretace citlivost na

prekryti [35]

e CAM (Class Activation Mapping) - je interpreta¢ni metoda v neuronovych sitich,
kterd umoznuje vizualizovat oblasti vstupniho obrazu, které byly klicové pro
rozhodnuti sité. Tato metoda je obzvlasté uZiteCna pro vizualizaci, které oblasti

vstupu byly nejvice aktivni pro rozhodnuti o konkrétni tridé. [41]

e (Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) - jedna se o pokrocilejsi
verzi metody CA. Podobné jako CAM, Grad-CAM umoZiiuje vizualizaci kli¢ovych
oblasti vstupniho obrazu pro rozhodnuti neuronové sité, ale vyuziva jiny zplsob
vypoctu duleZitosti oblasti. Grad-CAM pouziva gradienty (smeérové derivace)

vystupu neuronové sité vzhledem k aktivacim v konkrétni vrstve sité. [46]

Existuje mnoho dalSich metod, které jsou riizné upravovany tak, aby odpovidaly

specifickym potiebam intepretace.

4.3.1. Post-hoc a ad-hoc
Vyse zminéné zplisoby interpretace je mozno podle prace Feng-Lei F. a jeho
spolupracovnikii [36] rozdélit na dvé skupiny post-hoc a ad-hoc. Post-hoc metody

intepretace jsou pouZzivany na jiZz vytrénovany model umélé neuronové sité. UcCelem
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téchto metod je porozuméni vztahu mezi vstupem a vystupem z modelu. Ale nejenom to.
Pokousi se také identifikovat oblasti vstupu, které mély na finadlni predikci (vystup
z modelu) nejvétsi vliv. Jako hlavni vyhodu této skupiny metod ve vyzkumu zmiiiuje, Ze
neni potieba délat kompromisy mezi intepretaci a vykonem sité. ,Hlavni vyhoda post-hoc
metod je, Ze neni tieba délat kompromisy v interpretovatelnosti s prediktivnim vykonem,
protoZe predikce a interpretace jsou dva samostatné procesy bez vzdjemného
ovliviiovani.“ Dale také zmiinuje, Ze vysledky post-hoc metod interpretace nejsou zcela
vérné svému modelu - a pokud by intepretace byla 100% presna, stane se sama modelem.
Mezi tyto modely patfi napriklad mapy sily vlivu, maximalizace aktivace nebo extrakce

modelu. [36]

Ad-hoc metody jsou ve vétSiné pripadli upraveny pro specificky ukol, dataset nebo
architekturu umélé neuronové sité. Vzhledem k tomu, Ze jsou upraveny pro specificky
ucel, nejsou tedy tak generalizované a mohou poskytovat subjektivni vysledky. Jejich
hlavni rozdil je, kdy jsou takové metody pouZivany. Na rozdil od post-hoc metod, které
jsou pouZivany aZ po dokonceni tréninku umélé neuronové sité, tyto metody jsou
integrovany a pouZzity béhem tréninku a mohou ovliviiovat chovani modelu a jeho
vysledky. Ovlivnit vtom smyslu, Ze mohou dokonce upravovat strukturu umélé
neuronové sité nebo néjakym zplisobem ovliviiovat vstupni data. Mezi takové ad-hoc

metody se fadi citlivost na prekryti, mapy aktivace tfid a dalsi.

Nékteré metody jako mapy sily vlivu, maximalizace aktivace nebo LRP se daji pouZit jako

ad-hoc nebo post-hoc metody.

Ve zkratce, ad-hoc metody mohou ovlivnit tréninkovy proces zménou architektury umélé
neuronové sité, ztratové funkce, tréninkovych dat nebo rychlosti u¢eni. MySlenka za tim
je takova, Ze jde o snahu zaclenit interpretacni cil do navrhu sité nebo tréninku tak, aby
byla sit trénovana klepsi interpretovatelnosti. Vysledkem muze byt sit, ktera je
trénovatelna. Na druhou stranu, post-hoc metody se aplikuji po natrénovani sité a neméni
strukturu sité ani tréninkovy proces. Tyto metody poskytuji vysvétleni chovani sité, ale
nezbytné necini sit' lépe interpretovatelnou. Jinak rec¢eno, pokud jsou post-hoc metody
aplikovany na sloZitou umélou neuronovou sit, tak to nutné nemusi vést k jednoduché

interpretaci. [36]
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5. PROSTREDI

Pro ucely praktické Casti této prace bylo vyuZito nékolik zakladnich, ale i pokrocilejSich
interpretacnich metod, které budou predstaveny pozdéji. Pro potreby interpretace byl
pouzit jiZz navrZzeny a vytrénovany model umélé neuronové sité MobileNetV2. Pro
implementaci téchto metod bylo vyuZito prostiedi Python a knihovny TensorFlow, Keras,

NumPy, Matplotlib a OpenCV-Python.

K testovani byl pouZit stroj s témito parametry:
e Intel Corei7-7700HQ,
e NVIDIA GeForce GTX 1050 Tij,

e 16 GB RAM.

5.1. Neuronova sit MobileNetV2

Model neuronové sité MobileNetV2 je zaloZen na architekture konvolu¢ni neuronové sité,
kterou v roce 2018 vyvinuli vyzkumnici z Google. Je navrZena tak, aby poskytovala
efektivni a presnou klasifikaci obrazkd na mobilnich zatizenich a v dalSich vestavénych

systémech.

Vychazi z MobileNetV1, coZ je také model umélé neuronové sité pro pocitacové vidéni

navrzeny s ohledem na mobilni zatizeni. Podporuje klasifikaci, detekci a dalsi funkce.

Model MobileNetV2 pouziva oddélitelné konvoluce, které jsou ucinnéjsi nez tradi¢ni
konvoluce, protoze oddéluji prostorové a kanalové filtry do dvou samostatnych operaci.
To sniZuje pocet parametri a vypoctl potiebnych pro model. MobileNetV2 také zahrnuje
funkci nazvanou "linearni bottleneck”, coZ umoznuje rychlejsi trénovani a lepsi vykon
generalizace. Model také pouZziva techniku nazvanou "inverted residuals”, ktera pridava

nelinearitu do sité, pricemz stale udrzuje nizké vypocetni poZadavky.

Celkové je MobileNetV2 vykonnym modelem neuronové sité, ktery jak jiZ bylo receno, je
optimalizovan pro mobilni a vestavéné zatizeni, coZ ho €ini idealnim pro aplikace slouZzici
k rozpoznavani obrazi, detekci objektli na smartphonu, dronu a dalSich mobilnich

zarizenich. [44] [45]

Na tomto modelu se nebude nic ménit nebo upravovat. Bude tedy pouzit tak, jak byl

vytvofen a vytrénovan. Model je vytvoreny pro ucely Kklasifikace obrazk(. Obrazky
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Klasifikuje az do 1000 trid, které se zabyvaji jednoznacnéjsi specifikaci. Neprovadi tedy
béZnou klasifikaci, jako je rozdéleni na pes nebo kocka. Je schopen detekovat, jestli se
napriklad jedna o plemeno Civava nebo anglicky kokrSpanél. Je také schopen klasifikovat

béZné predmeéty, jako je kartac¢ek na zuby nebo notebook.

5.2. Python

Pro vytvoreni prostiedi pro implementaci interpretacnich metod bude pouzit jazyk
Python ve verzi 3.10.2. Jde o moderni vysokotroviiovy programovaci jazyk, ktery se
pouziva v riiznych oblastech, jako jsou webové aplikace, databaze, védecké vypocty,

uméla inteligence a mnoho dalsich.

V Pythonu existuje mnoho knihoven, které rozsifuji jeho funkce a usnadnuji vyvoj
aplikaci. Nékteré z nejpopularnéjsich knihoven jsou naptiklad NumPy pro védecké

vypocty, Django pro webové aplikace a TensorFlow pro umélou inteligenci.

5.2.1. Pouzité knihovny
Jak jiz bylo zminéno, tak Python podporuje spoustu knihoven, které praci vyrazné

ulehcuji. Pro implementaci interpretacnich metod byly vyuzity tyto knihovny:
e TensorFlow - verze 2.8.0rcl,
o Keras - verze 2.8.0,
e NumPy -verze 1.22.1,
e Matplotlib - verze 3.5.1,

e OpenCV-Python - verze 4.7.0.72.

5.2.1.1. TensorFlow

TensorFlow je open-source knihovna pro strojové uceni a vytvareni umeélych
neuronovych siti. Byla vyvinuta spole¢nosti Google Brain Team. TensorFlow je Siroce
pouzivan pro rozpoznavani reci, preklad jazyka, zpracovani obrazu, detekci a klasifikaci
objektl v realném Case a mnoho dalsich aplikaci. Knihovna je navrzena tak, aby byla
snadno pouzitelnd a kompatibilni s riznymi programovacimi jazyky v¢etné Pythonu, C++

aJava.
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5.2.1.2. Keras

Keras je open-source knihovna pro strojové uceni napsana v jazyce Python. Tato knihovna
poskytuje jednoduché rozhrani pro tvorbu, trénovani a testovani neuronovych siti. Jedna
se o jakousi nadstavbu pro knihovnu TensorFlow. Také obsahuje mnoho
predpripravenych modelli neuronovych siti, které 1ze snadno pouZit pro riizné ilohy jako

klasifikace obrazii, rozpoznavani reci a dalsi.

5.2.1.3. NumPy

NumPy, také znam jako Numerical Python, je open-source knihovna pro programovani v
jazyce Python, ktera se zaméruje na vypocty s vicerozmérnymi poli a maticemi. NumPy
poskytuje mnoho funkci a nastroji pro efektivni praci s daty v Pythonu, zejména pro
matematické, védecké a statistické vypocty. Hlavni funkci NumPy je vytvareni a
manipulace s vicerozmérnymi poli, také obsahuje mnoho funkci pro rychlé a efektivni
matematické operace s maticemi, jako jsou maticové nasobeni, inverzni matice, vlastni
Cisla a dalsi. Knihovna NumPy je Siroce pouzivana v oblastech, jako je strojové uceni, véda

o datech, fyzika, matematika a dalsi.

5.2.1.4. Matplotlib

Matplotlib je open-source knihovna pro vizualizaci dat v jazyce Python. UmoZnuje
vytvareni riznych druhi grafii a vizualizaci, jako jsou Carové grafy, sloupcové grafy,
histogramy, scatter ploty, konturové grafy, 3D grafy a mnoho dalSich. Matplotlib
umoznuje vytvaret grafy s riznymi typy dat. Knihovna také poskytuje mnoho funkci a
nastrojli pro prizplisobeni grafii a vizualizaci, jako jsou popisKy os, titulky, legenda, barvy

a tak dale.

5.2.1.5. OpenCV-Python

OpenCV-Python je rozsifeni knihovny OpenCV pro jazyk Python, které umoZznuje pouZzivat
funkce a nastroje knihovny OpenCV v jazyce Python. OpenCV-Python poskytuje snadny a
intuitivni zptisob pro praci s obrazovymi daty v jazyce Python a je Casto pouzivan v

oblastech, jako jsou pocitacové vidéni, robotika, biometrika a dalsi.

5.2.2. Vyuziti knihoven

Knihovna TensorFlow a jeji nadstavba Keras bude pouZivana naprosto pokazdé u
jakékoliv metody interpretace umélé neuronové sité. Skrze tuto knihovnu se budou

nejenom predzpracovavat obrazky pred praci s nimi, ale bude se zni nacitat uméla
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neuronova sit MobileNetV2. Budou se ale vyuzivat i dal$i metody této knihovny a jeji
nadstavby. Knihovna NumPy se bude pouZivat za icelem prevedeni obrazku na pole nebo
rozsireni dimenzi daného pole. Matplotlib se bude pouzivat k prezentaci vysledki. Jako
posledni bude tedy vyuzita knihovna OpenCV-Python. Tato knihovna se pouZzije jen pri

implementaci dvou metod, kde budou plnit viceméné vizualni ¢innost.
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6. IMPLEMENTANCE ZPUSOBU INTERPRETACE

Pro implementaci byly vybrany tyto zpisoby interpretace:
e mapy aktivaci (Activation maps),
e mapy sily vlivu (Saliency maps),
e citlivost na prekryti (Occulsion sensitivity),
e maximalizace aktivace (Activation maximization).

6.1. Mapy aktivaci (Activation maps)
Mapa aktivaci je vizualni reprezentace aktivaci skupiny neuronti v urcité vrstvé umélé
neuronové sité. Lze ji predstavit jako 2D mriiZzku, kde kazda bunka odpovida aktivaci

konkrétniho neuronu nebo kanalu ve vrstvé.

Aktivaéni mapy v prvnich vrstvach umélé neuronové sité typicky zachycuji nizko-
uroviiové rysy a vzory. Tyto vrstvy jsou bliZze vstupni vrstvé a maji tendenci ucit se
jednoduché véci, jako jsou hrany, rohy nebo textury. Aktiva¢ni mapy v prvnich vrstvach
jsou obvykle lokalizovanéjsi a konkrétnéjsi. Zaméruji se na zachyceni informaci o mensich

oblastech vstupu.

Jak se generuji mapy aktivaci pro hlubsi vrstvy umélé neuronové sité, aktivacni mapy v
z nizko-uroviiovych prvki naucenych v prvnich vrstvach a zacinaji predstavovat
smysluplnéjsi struktury nebo kombinace prvkii. Aktivaéni mapy v mezivrstvach mohou
odpovidat sofistikovanéjsim vzorim, jako jsou Casti objektli nebo specifické textury v

kontextu uloh analyzy obrazu.

V nejhlubsich vrstvach neuronové sité aktivacni mapy casto predstavuji sémantické
koncepty na vysoké urovni nebo celé objekty. Tyto vrstvy integruji informace z vice
mezivrstev a uci se rozpoznavat slozité objekty nebo scény. Aktivacni mapy v hlubokych

vrstvach mivaji vétsi receptivni pole a zachycuji kontext celého obrazku.

Pro generovani mapy aktivaci musime vstup predat do sité a pak extrahovat jeho aktivace
v dané vrstvé. Jakmile mame aktivace, miiZeme je vizualizovat jako mapu teploty (heat

map), kde barva kazdého pixelu odpovida hodnoté aktivace.
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Mapy aktivaci mohou pomoci identifikovat, které casti vstupu jsou pro rozhodnuti sité
nejrelevantnéjsi. Napriklad pokud se konkrétni neuron v néjaké vrstvé umélé neuronové
sité pravidelné aktivuje pro urcitou tiidu obrazkili, miZeme usoudit, Ze tato vlastnost je

dtlezita pro rozliSeni této tridy od ostatnich.

6.1.1. Kod

Jako prvni budou naimportovany tyto balicky:

import tensorflow as tf
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

Dale v k6du bude nejprve nacten obrazek psa, zméni jeho velikost na 224x224 pixell a
prevede ho na pole NumPy. Nasledné se aplikuje piedzpracovani pomoci funkce
preprocess_input() v rdmci vestavéné funkce modelu MobileNetV2. Poté kdéd nacte jiz
vytrénovany model MobileNetV2 pomoci funkce tfkeras.applications.MobileNetV2().
Vrstva, pro kterou se bude snazit vizualizovat mapy aktivaci, je nastavena na

'block_1_expand_relu’'.

# Load an image

image = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/dog.jpg',
target size=(224, 224))

image = tf.keras.preprocessing.image.img to array (image)

# Preprocess the image

image = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess_input (image)

# Load the MobileNetV2 model
model = tf.keras.applications.MobileNetV2 ()

# Define the layer to visualize

layer name = 'block 1 expand relu'

Funkce nazvana get_activation_maps() je definovdna k ziskdni aktivaci pro zadanou
vrstvu a obrazek. Funkce get_activation_maps() prijima jako vstupy model MobileNetV2,
nazev vrstvy a obrazek. Poté je vytvoren sub-model, ktery vytvori vystupy aktivaci pro
danou vrstvu, na zakladé vstupniho obrazku. Poté jsou aktivace vraceny touto funkci.
Nakonec kod zavola funkci get_activation_maps() pro ziskani aktivaci pro specifikovanou

vrstvu a obrazek.

# Define a function to get the activation maps for a given layer and image
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def get activation maps (model, layer name, image):
# Create a sub-model that outputs the activations for the given layer
outputs = [model.get layer (layer name) .output]

sub model = tf.keras.models.Model (inputs=model.inputs, outputs=outputs)

# Get the activations for the image

activations = sub model.predict (np.array([image]))

# Return the activations

return activations[0]

# Get the activation maps for the defined layer

activations = get activation maps(model, layer name, image)

Poté se zobrazi aktiva¢ni mapy pomoci knihovny matplotlib, kterd ukazuje mrizku o
velikosti 4x4, kde kazda jedna burika zobrazuje jednu aktiva¢ni mapu pro jeden neuron

dané vrstvy. Vysledny graf je uloZen do souboru a zobrazen na obrazovce.

# Plot the activation maps
fig, axes = plt.subplots(4, 4, figsize=(8, 8))
for i, ax in enumerate (axes.flat):
ax.imshow (activations[..., 1], cmap='jet')
ax.set axis off ()

plt.savefig('interpretation methods/activation maps/output/dog/activation m
aps ' + layer name + '.png')

plt.show()

6.1.2. Testovani a vysledky

Pro testovani generovani map aktivaci, byly vybrany dva obrazky:
e pes - blenheimsky Spanél,
e kocka - nespecifikovany druh.

Mapy aktivaci poté budou generovany pro tyto vrstvy:

e convl,

block_1_expand_relu,

block_4_expand_relu,

block_8_expand_relu,
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e block_12_expand_relu,
e block_16_expand_relu,
e out_relu.

Ocekavani jsou takova, Ze aktiva¢ni mapy pro prvni vrstvy umélé neuronové sité budou
velice pripominat piivodni obrazek. V téchto mapach se budou aktivace zaobirat spise
hranami a mensimi detaily. Cim hloubéji se bude posunovat, tim abstraktnéj$i budou
obrazky a neuronova sit’ se bude snaZit v nich najit néjaky vzor. Plivodni obrazek zcela
vymizi a postupné budou aktivovany jen urcité casti obrazku, kde zbytek nebude

aktivovan vibec.

6.1.2.1. Vrstva Convl

Vrstva Convl je prvni vrstva nachazejici se hned za vstupni vrstvou v modelu umélé

neuronové sité MobileNetV2. Mapy aktivaci pro oba obrazky je mozné si prohlédnou niz:
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Obrazek 15 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu Conv1l - obrazek psa
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Obrazek 16 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu Conv1 - obrazek psa

Oba obrazky 15 a 16 maji spolecné rysy u vSech aktivacnich map. Kazdy obrazek
reprezentuje jeden neuron v dané vrstvé umélé neuronové sité. Je mozné vidét, Ze
neurony reaguji dosti podobné, a tim padem generuji v principu i podobnou aktivacni

mapu. Podle obrazki to vypadj, Ze se tato vrstva zaméruje na tmavsi oblasti a pozadi.

6.1.2.2. Vrstva block_1_expand_relu
V tomto testu byla pouZita prvni z 16 rozsifenych relu aktivacnich vrstev. Tato vrstva je

stale jednou z prvnich vrstev v modelu pouzité umélé neuronové site.
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Obrazek 17 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_1_expand_relu - obrazek psa
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Obrazek 18 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_1_expand_relu - obrazek kocky

Podle obrazkd aktiva¢nich map pro vrstvu block_1_expand_relu to vypad3, Ze se tato
vrstva zaméruje na jisté hrany a ostré rysy obrazku. Stale se totizZ jedna o jednu z prvnich

vrstev, proto je stale jasné vidét ptivodni obrazek.

6.1.2.3. Vrstva block_4_expand_relu
Zde se jiz posouva hloubéji do nitra umeélé neuronové sité MobileNetV2. To tedy znamena,
Ze uz by ptivodni obrazek nemél byt tak jasné poznat, ale stale by ho mél pozorovatel

rozliSit. Aktiva¢ni mapy pro tuto vrstvu vypadaly takto:
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Obrazek 19 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_4_expand_relu - obrazek psa



Obrazek 20 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_4_expand_relu - obrazek kocky

Jak bylo oc¢ekavano, plivodni obrazek jiz neni tak jednoznacny, ale stdle je rozpoznatelny.
Zde uz nevypada kazda mapa aktivace pro stejny neuron stejné. To miiZe byt tim, Ze
zvirata jsou na obrazku jinak natoc¢ena. Kazdopadné je vidét, Ze tuto vrstvu uz neaktivuji
jen jemné hrany, ale o trochu vétsi oblasti v okoli téchto hran. Nékteré neurony nejsou
aktivovany vsude, napriklad druhy neuron v poslednim radku je pro oba obrazky

aktivovan jen v jistych mistech. Coz se v predchozich vrstvach nedélo.
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6.1.2.4. Vrstva block_8_expand_relu
Zde se pro generovani aktivatnich map vyuZzila vrstva block_8_expand_relu. Jeji
vygenerované aktivacni mapy pro oba obrazky je mozné prohlédnou na obrazku 21,

respektive 22.

Obrazek 21 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_8_expand_relu - obrazek psa
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Obrazek 22 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_8_expand_relu - obrazek kocky

Jak je mozZné prohlédnout si na obrazcich vys, piivodni obrazek uz skoro nejde rozeznat,
ale jisté rysy zde stale vidét jsou. To by se asi dalo prisuzovat tomu, Ze se jedna o
prostiedni vrstvu z 16 rozsifenych relu aktiva¢nich vrstev. Jsme tedy ziejmé na pomezi
toho, kde se zacinaji hledat jisté vzorce a opakujici se prvky v obrazku. Jak je moZné vidét,

nékteré neurony aktivuje samotné zviie a pozadi viibec. U jinych je tomu piesné naopak.

6.1.2.5. Vrstva block_12_expand_relu

Zde byla pouzita 12. rozSifena vrstva s aktivatni funkci relu - vrstva
block_12_expand_relu. Aktiva¢ni mapy pro tuto vrstvu je mozZné si prohlédnout na

obrazcich 23 a 24.
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Obrazek 23 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_12_expand_relu - obrazek psa



Obrazek 24 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_12_expand_relu - obrazek kocky

Zde uz se da ptvodni obrazek rozeznat jen v nékolika malo pripadech. Obrazku uz jsou
mnohem vice rozpixelované, coz znaci, Ze se vSechny neurony v umélé neuronové siti

snazi na obrazek nahliZet abstraktnéji a soustredi se spiSe na primarni oblasti obrazku.

6.1.2.6. Vrstva block_16_expand_relu
Zde je pouzita jedna z poslednich vrstev v modelu umélé neuronové sité MobileNetV2.
Jedna se o vrstvu block_16_expand_relu. Vygenerované mapy aktivaci pro oba obrazky

jsou zobrazeny niz.
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Obrazek 25 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_16_expand_relu - obrazek psa
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Obrazek 26 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu block_16_expand_relu - obrazek kocky

Jak je vidét na obrazcich 25 a 26, v mapach aktivaci pro danou vrstvu uz neni ptivodni
obrazek viibec rozeznatelny. Aktivované uz jsou opravdu jen oblasti obrazku - coZ znadi,
Ze tato vrstva se zcela zaméruje jen na kusy obrazka. Nékteré neurony nejsou aktivované

viibec. To znamenj, Ze zde neni Zddna oblast, ktera by se danému obrazku zdala dilezita.

6.1.2.7. Vrstva out_relu

U posledniho testu generovani aktivacnich map byla pouZita vrstva out_relu. Jedna se o

predposledni vrstvu pred vystupni vrstvou.



Obrazek 27 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu out_relu - obrazek psa
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Obrazek 28 - Aktiva¢ni mapy pro vrstvu out_relu - obrazek kocky

Jak je moZné pozorovat na obou obrazcich 27 a 28, mapy aktivaci jsou uz jen v podstaté
obrazky 7x7 pixeli. Jedna se tedy o maximaln{ abstrakci. Pivodni obrazek uz davno neni
moZné rozeznat. Zde uz se opravdu zobrazuji jen jisté rysy a vzory. Na prvnim obrazku
psa ajeho prvnim neuronu je moZné pozorovat podobnou oblast jako na druhém obrazku
kocky a jeho poslednim neuronu. Vzhledem k tomu, Ze se ale jedna o jiné neurony, tak jde
bezpochyby o shodu nahod. D4 se z toho ale vycist, Ze se hledaji jen celé oblasti obrazku,

které napomahaji presné klasifikaci.



6.2. Mapy sily vlivu (Saliency maps)
Mapy sily vlivu jsou vizualni reprezentace nejdiileZitéjSich oblasti vstupu pro konkrétni
vystupni tfidu neuronové sité. Lze si ji predstavit jako teplotni mapu, kde intenzita

kazdého pixelu odpovida jeho saliencnimu skére.

Tyto mapy jsou generovany pomoci techniky zvané gradient-based attribution, kde se
vypocte gradient vystupu vzhledem k oblasti vstupu, ktery nejvic prispivai pro danou
predikci vii¢i vybrané tiidé. Konkrétné se salien¢ni skére kazdého pixelu vypocita jako

absolutni hodnota parcialni derivace vystupu vzhledem k pixelu.

Mapy sily vlivu mohou pomoci identifikovat, které ¢asti vstupu jsou pro rozhodnuti sité
nejdilezitéjsi a mohou poskytnout nahled do toho, jak se sit rozhoduje. Napriklad pri
Klasifikaci obrazkli mize pomoci identifikovat, na které ¢asti obrazu se sit' diva jako na

urcitou tridu.

6.2.1. Kéd
Stejné jako v prvnim pripadé se nactou importované knihovny. Kéd pokracuje tim, Ze se
nacitaji obrazky psa, kocky, psa s koCkou a slona. Poté jsou obrazky predzpracovany

pomoci funkce preprocess_input(). Nasledné se nacte model MobileNetV2.

# Load an image

image = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/dog.jpg',
target size=(224, 224))

image = tf.keras.preprocessing.image.img to array (image)

imagel = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/cat.jpg',
target size=(224, 224))

imagel = tf.keras.preprocessing.image.img to array(imagel)

image? = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/catAndDog.jpg',
target size=(224, 224))

image2 = tf.keras.preprocessing.image.img to array(image2)

image3 = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/elephant.jpg',
target size=(224, 224))

image3 = tf.keras.preprocessing.image.img to array (image3)

# Preprocess the image

image = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess_input (image)
imagel = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess input (imagel)
image2 = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess input (image2)
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image3 = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess input (image3)

|# Load the MobileNetV2 model
|model = tf.keras.applications.MobileNetV2 ()

Poté se vytvori funkce pro ziskani map sil vlivu. Funkce get_saliency_maps() potfebuje na

vstupu model, pole obrazki a index tfidy, kterou chceme predikovat jako vstup. Nejprve

se ziska gradient vystupu tridy vzhledem k vstupnimu obrazku pomoci GradientTape.

Poté se vypocitaji mapy sily vlivu. Ty se normalizuji a pfevedou se na pole NumPy. Funkce

nakonec vrati mapy sily vlivu.

class index

def get saliency maps (model, images, class index):

input images = tf.cast(images, tf.float32)
with tf.GradientTape () as tape:
tape.watch (input images)
output = model (input images)
class _output = output[:, class index]

gradient = tape.gradient(class output, input images)

# Compute the saliency maps

# Normalize the saliency maps

saliency maps /= tf.math.reduce max(saliency maps,
keepdims=True)

# Convert the saliency maps to numpy arrays

saliency maps = saliency maps.numpy ()

# Return the saliency maps

return saliency maps

saliency maps = tf.math.reduce max(tf.math.abs(gradient),

# Get the gradient of the class output with respect to the input image

axis=-1)

axis= (1,

# Define a function to get the saliency maps for a given batch of images and

Nasledné se vytvori davka obrazkd a zavold se funkce get_saliency_maps() na pole

obrazki s indexem tridy pozadované tridy. Poté se mapy sily vlivu zobrazi pomoci funkce

imshow() a uloZi se do souboru pomoci funkce savefig().

# Create a batch of images

images = np.array([image, imagel, image2, image3])

# Get the saliency maps for defined class
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class_index = 156

saliency maps = get saliency maps (model, images, class_ index)

#Plot preprocessed original images
fig, axes = plt.subplots (2, 2, figsize=(8, 8))
for i, ax in enumerate (axes.flat):

ax.imshow (images[i])

ax.set axis off ()

plt.savefig('interpretation methods/saliency maps/output/original images '
+ str(class index) + '.png')

plt.show ()

# Plot the saliency maps

fig, axes = plt.subplots(2, 2, figsize=(8, 8))

for i, ax in enumerate (axes.flat):
ax.imshow(saliency maps[i], cmap='jet')

ax.set axis off ()

plt.savefig('interpretation methods/saliency maps/output/saliency maps ' +
str(class_index) + '.png')
plt.show()

6.2.2. Testovani a vysledky

Jak jiZ bylo receno v kapitole 6.2., tak pro vygenerovani map sil vlivu (salien¢ni mapy) je
nejpodstatnéjsi, pro kterou tfidu tyto mapy generujeme. Je moZnost ale testovat i na
dal$im atributu. Pokud je vybran model umélé neuronové sité, pro které se mapy sily vlivu

maji generovat, tak Ize testovat na téchto dvou kritériich, ktera se daji v kédu upravit:
e index tridy,
e obrazky.

Nejdulezitéjsim, nejzajimavéjSim a nejvlivnéjSim Kritériem, které se da zménit, je index
tridy, podle kterého se ma vybrany obrazek Ci vice obrazku Klasifikovat. Pokud pro set
obrazkil vygenerujeme mapu sily vlivli a poté se zméni tfida a vygeneruje se mapa znovu,
méla by se mapa sily vlivu liSit. To proto, Ze pro kazdou tfidu jsou béhem rozhodovani

dilezité jiné detaily obrazku.

6.2.2.1. Testovani skupiny riiznych obrazku pro danou tiidu
Pro toto testovani generovani map sil vlivli byla vybrana skupina Ctyi obrazkd, kde jsou

zobrazeni:
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pes - blenheimsky Spanél,

kocka - nespecifikovany drubh,

kocka a pes - nespecifikované druhy,

slon - slon africky.

Pro tuto skupinu obrazkd budou generovany mapy sil vlivli oproti témto tfidam:
e 156 - blenheimsky Spanél,
e 281 - kocka,
e 386 - slon africky.

Jak bylo jiZz v kapitole 6.2.1. vysvétleno, obrazky jsou nacCteny a pak predzpracovany.

Obrazky po piredzpracovanim vypadaji takto:
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Obrazek 29 - Skupina riznych obrazki po zpracovani

Je potfeba si prvné uvédomit, Ze obrazky byly predzpracovany pomoci knihovny
TensorFlow a jeji nadstavby Keras, a proto maji tmavsi barvu. Uplné piivodni obrazky
nejsou takto tmavé. Poté jsou tyto predzpracované obrazky uloZeny do pole a jsou pro né

vygenerovany mapy sil vlivli oproti pozadované tiideé.

6.2.2.1.1. Trida 156 - blenheimsky Spanél
Jako prvni byla pouZita tfida s indexem 156, ktera je pouZivana pro klasifikovani psa,

konkrétné plemena blenheimsky Spanél.
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Obrazek 30 - Mapy sily vlivu pro tridu 156 - blenheimsky Spanél

Na mapéch sil vlivu z obrazku 30 je vidét, Ze na obrazku psa (prvni obrazek) byla

vvvvvv

vvvvvv

vvvvvv

také povSimnout toho, jak jsou z vygenerované mapy krasné vidét usi a vlastné celkovy

tvar hlavy. Dalsi dilezitou casti byl i hrudnik.

Treti obrazek, ktery obsahuje jak psa, tak ale i kocku, se docela spravné zaméril na tu €ast,

kde se vyskytuje pes. U néj byla zase diilezita ¢ast kolem cumaku, ktera se zda byt pro tuto
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tiidu celkem dileZitym prvkem. Pokud nahlédneme na druhou stranu, kde je kocka,
néjaké vlivné oblasti jsou zde také, ale nemaji takovou vahu jako strana, kde se vyskytuje

pes.

U posledniho obrazku slona afrického je vidét, Ze pri rozhodovani byla dutlezita cela
postava slona. CoZe je spolecny rys s obrazkem kocky. Dale byla také podstatna oblast
obou kIl a levé nohy. Je zde také mozné, podobné jako u obrazku kocky, vidét

zvyraznénou oblast usi.

6.2.2.1.2. Trida 281 - kocka

Dalsi byla pouzita tiida sindexem 281, ktera je pouzivana pro Kklasifikovani kocky.
V anglickém znéni jde o tridu ,tabby*, ¢eském prekladu mourek. Tato tfida tedy byla
vyuzita pro klasifikaci koCky vSeobecné. Pro tuto tfidu byly vygenerovany tyto mapy sil

vlivi:
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Obrazek 31 - Mapy sily vlivu pro tfridu 156 - kocka

Prvni mapa sily vlivii ukazuje, Ze pro obrazek psa byla diileZita oblast hlavy a cumaku. CoZ
je stejné jako u predchoziho testovani s tfidou blenheimského Spanéla. Co je zde ale navic,

je hlavné oblast levé predni nohy a poté také télo.

Druhy obrazek s kockou je vice méné podobny mapé sily vlivu s tfidou blenheimského

Spanéla. Jen oblast ¢cumaku je celkové méné aktivni, jinak je mapa velice podobna.

U tretiho obrazku psa a koCky je strana se psem zase velice podobna jako u predchozi

vvvvvv

vvvvvv
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Co se tyCe posledni mapy sily vlivii pro slona, tak je skoro totozna jako pro tridu
blenheimského Spanéla. Podstatna oblast obou klti a levé nohy i pravé nohy. A je zde vidét,

podobneé jako u predchozi tridy, oblast usi.

6.2.2.1.2. Trida 386 - slon africky
Pro treti, posledni test v ramci riznych obrazki, byla vybrana trida slona afrického.

Vzniklou mapu sily vlivii je mozné prohlédnout si niZe na obrazku 32.

Obrazek 32 - Mapy sily vlivu pro tfridu 386 - Slon africky

Celkové se mapy sily vlivu pro tfidu slona afrického velice 1isi od predchozich dvou

analyzovanych objektt (blenheimsky Spanél, mourek). Prvni obrazek psa je cely mnohem

vvvvvv
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Treti obrazek kocky a psa je velice podobny piredchozi tridé, ale strana kocky je tentokrat
méné duilezita.

Oproti predchozim testovanym tridam je u posledniho obrazku slona afrického mnohem
duilezitéjsi jeho hlava a poté nohy. Kdezto paradoxné jiz nejsou tak dtilezité kly. Zde by se
asi dalo ocekavat, ze pro tridu slona afrického budou kly dtilezité, ale jak mtzeme vidét,
tak v tomto rozhodovacim procesu nehraly tak dileZitou roli. MiiZe to byt napiiklad tim,
Ze neuronova sit pro tfidu slona afrického kly oc¢ekava. Jsou pro ni tedy dualezitéjsi tvary
a rysy v oblasti hlavy, které poté pomizou slona afrického l1épe identifikovat od jinych

druht slona.

6.2.2.2. Testovani skupiny stejnych obrazki pro danou tiidu

Pro toto testovani generovani map sil vlivii byla vybrana skupina ¢tyi obrazk, kde na
vSech je zobrazen pes - blenheimsky Spanél. Pro tuto skupinu obrazkt budou generovany

mapy sil vlivii oproti témto tridam:
e 156 - blenheimsky Spanél,
e 281 -kocka,
e 386 - slon africky.

Ocekavani jsou takova, Ze rtizné tiidy pro tuto sadl obrazkd budou vykazovat jiné vzory
v mapach sil vlivli nebo alespon néjakym zplisobem rozdilné. Tiidy 156 a 281 budou ale

pravdépodobné velice podobné.

Predzpracované obrazky pro tento test vypadaly takto:
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Obrazek 33 - Skupina stejnych obrazkia po zpracovani

Znovu je potieba nezapomenout, Ze obrazky na obrazku 33 jsou tmavsi neZ ptvodni

obrazky, protoZe na né byla pouzita metoda pro predzpracovani obrazki.

6.2.2.2.1. Trida 156 - blenheimsky Spanél

Zde byla pouzita tfida sindexem 156, ktera ma za ukol Kklasifikaci pstho plemene

blanheimského Spanéla. Obrazky s mapami sil vlivii vypadaly po vygenerovani takto:
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Obrazek 34 - Mapy sily vlivu pro tridu 156 - blenheimsky Spanél

Jak je moZné si vSimnout na obrazku vys, na vSech obrazcich byla nejvlivnéjsi ¢ast obliceje.
U druhého obrazku hralo velice dileZitou roli také télo. Tento jev je mozné pozorovat i u

posledniho obrazku.

6.2.2.2.2. Trida 281 - kocka

U druhého testu pro stejnou skupinu obrazkt byla pouzita tiida s indexem 281 - tfida pro

kocku. Mapy sil vlivli byly pro tuto tfidu vygenerovany takto:
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Obrazek 35 - Mapy sily vlivu pro tfidu 156 - kocka

Na obrazku 35 je vidét, Ze vlivné oblasti zlistaly podobné pro obrazky dva a ctyri. U

prvniho a tretiho obrazku se rozsirily na télo psa. Hlavné u tretitho obrazku doslo

k rozsireni vlivnych oblasti. Dalo by se Fict, Ze se rozhodovalo na zakladé celého obrazku.

6.2.2.2.1. Trida 386 - slon africky

U posledniho testu skupiny obrazku blenheimského $panéla byla pouZita tfida slona

afrického, tedy tiidy s indexem 386. Mapy sily vlivli vypadaly takto:
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Obrazek 36 - Mapy sily vlivu pro tridu 386 - Slon africky

U vyslednych map sil vlivli pro tiidu s indexem 386 je vidét, Ze kromé posledniho obrazku
mél na vybér vliv skoro cely obrazek. Opét jako v prechozich pokusech byla jednou

z nejdulezitéjsich oblasti hlava.

6.3. Citlivost na prekryti (Occulsion sensitivity)
Citlivost na prekryti je technika pouzivana k identifikaci dlezitych oblasti vstupniho
obrazku pro konkrétni vystupni tfidu neuronové sité prostiednictvim postupného

Vv

prekryti nebo zakryti ¢asti vstupniho obrazku a pozorovani ucinku na vystup site.

’

Zakladni myslenka tohoto zptlsobu interpretace spociva v iterativnim zakryvani ¢asti

vstupniho obrazku prazdnou c¢asti nebo nahodnym Sumem. Po zakryti dané casti je
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vypocitano skére dané tridy pro dany obrazek. Porovnanim skére tridy pro ptvodni
obrazek s Castec¢né zakrytym obrazkem lze identifikovat oblasti obrazku, které jsou pro
rozhodnuti sité nejdilezitéjsi.

Tento postup se da vyuzit riiznymi zpiisoby. V prvni fadé k identifikaci nejdtlezitéjsich
casti obrazku pro jeho uspésnou klasifikaci. Poté napriklad pro vyhodnoceni robustnosti
sité viici porusSe na vstupu (naprtiklad zakryti kusu objektivu pti porizeni fotografie) nebo

ke generovani novych obrazki se stejnymi rysy jako obsahuje originalni obrazek.

Je to velice jednoducha, ale u¢inna technika, ktera nevyzaduje Zadné upravy architektury
sité. Jednou nevyhodou citlivosti na pirekryti je, Ze mize byt vypocetné narocna, zejména

pro velké obrazky nebo slozité sité.

6.3.1. Kod

Stejné jako v piredchozich ptipadech se nactou potiebné knihovny a obrazek se zpracuje

tak, aby mohl vstoupit do modelu umélé neuronové sité MobileNetV2.

Poté se definuje funkce citlivosti na prekryti (occlusion_sensitivity()), ktera bere vstupem

model MobileNetV2, obrazek, index cilové tfidy a velikost naplasti.

# Define occlusion sensitivity function

def occlusion sensitivity(model, image, target class, patch size):
# Get the predicted probabilities for the target class
probs = model.predict (np.array([image]))

target prob = probs[0] [target class]

# Initialize an empty heatmap

heatmap = np.zeros (image.shape[:2])

# Loop over patches of the image
for row in range (0, image.shape[0], patch size):
for col in range (0, image.shapel[l], patch size):
print ('Row is ' + str(row))
# Copy the original image

occluded image = np.copy (image)

# Occlude the current patch

occluded image[row:rowt+patch size, col:col+patch size, :] =0

# Get the predicted probabilities for the occluded image
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probs = model.predict (np.array([occluded imagel]))

occluded prob = probs[0] [target class]

# Compute the difference in probabilities

prob diff = target prob - occluded prob

# Update the heatmap with the probability difference

heatmap[row:row+patch size, col:col+patch size] = prob diff

# Normalize the heatmap

heatmap = (heatmap - np.min (heatmap)) / (np.max (heatmap) -
np.min (heatmap) + 1le-10)

return heatmap

Jak je mozZné vySe vidét, funkce occlusion_sensitivity() prochazi postupné po obrazku a
zakryva ho ,zaplatou”. Pro kazdé takové zakryti se vypocitava s jakou pravdépodobnosti
je model schopen urcit, Ze obrazek spadd pod danou tridu. Poté se vypocita rozdil
pravdépodobnosti pro cilovou tfidu mezi ptivodnim obrazkem a obrazkem se ,zaplatou.
Nasledné je postupné vytvoiena heatmapa (mapa teploty), ktera je poté normalizovana a

vracena na vystupu funkce.

Déle se definuje, jaka tfida ma byt predikovana a velikost ,zaplaty”, ktera ma ¢tvercovy
tvar. Potom je zavoldno generovani heatmapy (mapa teploty) pro citlivosti prekryti -
metoda occlusion_sensitivity(). Nakonec se zobrazi graf s ptivodnim obrazkem, heatmapa

na pivodni obrazku a samotna heatmapa. Cely tento graf se ulozi do souboru a zobrazi se.

# Get the occlusion sensitivity heatmap
target class = 156 # class index for "Blenheim spaniel"
patch size = 16 # size of a patch

heatmap = occlusion sensitivity(model, image, target class, patch size)

# Plot the original image and the heatmap

fig, ax = plt.subplots(l, 3, figsize=(1l5, 5))
ax[0] .imshow (image)

ax[0].axis('off'")

ax[0] .set title('Original Image')

ax[1l].imshow (heatmap, cmap='jet', alpha=0.5)
ax[1l].imshow(image, alpha=0.5)

ax[1l].axis('off'")

ax[1l].set title('Occlusion Sensitivity Heatmap')

ax[2] .imshow (heatmap, cmap='jet')
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ax[2] .axis('off")
ax[2].set _title('Heatmap')

plt.savefig('interpretation methods/occlusion sensitivity/output/occlusion
sensitivity '+ str(patch size)+'.png')

plt.show ()

6.3.2. Testovani a vysledky

Citlivost na prekryti je metoda interpretace, ktera si zakldda na iterativnim prekryvani
vybraného obrazku jinym prazdnym obrazkem nebo Sumem. Po kazdé iteraci se vypocita
skére dané tridy pro dany obrazek. Poté je prekryvajici ¢ast posunuta. Takto se pokracuje

az na konec obrazku, ktery je prekryvan.

Z toho vyplyvaji tfi kritéria, podle kterych se da testovat:
e obrazek,
e velikost prekryvajiciho obrazku,
e index tiidy.

Zména obrazku jde ruku v ruce se zménou indexu, kdy zména jednoho nebo druhého se
vzajemné ovliviiuje. Co se tyce velikosti prekryvajictho obrazku, tak se jedna o parametr,

jehoZ zména by méla nejzasadnéji ovlivnit generovani mapy.

6.3.2.1. Velikost prekryvajiciho obrazku

V kédu, ktery je vysvétlen v kapitole 6.3.1., je proménnd ,patch_size“, ktera definuje, jak
velky bude obrazek, ktery bude piekryvat piivodni obrazek. Pokud bude dana proménna
mit hodnotu napftiklad 16, bude to znamenat, Ze obrazek pouzity k prekryti bude mit tvar
¢tverce o obsahu 256 pixeld. Predmétem tohoto testovani tedy bude testovat rtzné
velikosti prekryvajiciho obrazku. Prekryvajici obrazek bude testovan na téchto

velikostech:
e 16 - Ctverec s obsahem 256 pixeld,
e 8- Ctverec s obsahem 64 pixelq,
e 4 - Ctverec s obsahem 16 pixelq,

e 2 - (tverec s obsahem 4 pixely,
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e 1 - Ctverec s obsahem 1 pixelu.

Tyto velikosti budou testovany pro dvé klasifika¢ni tridy:
e 156 - blenheimsky Spanél,
e 281 - kocka.

6.3.2.1.1. Velikost prekryvajiciho obrazku - 16

Generovani heat map citlivosti na prekryti pri velikosti prekryvajiciho obrazku 16 byla
velice rychla. Vzhledem k tomu, Ze obrazek, ktery prekryvame ma vzdy velikost 224*224
pixell, tak se jednalo o velice rychly proces. Vygenerované heat mapy pro tridu

blenheimského Spanéla a ko¢ky vypadaly takto:

Original Image Occlusion Sensitivity Heatmap

Heatmap

Obrazek 37 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 16 - pro tridu blenheimsky
Spanél
Original Image

Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap

Obrazek 38 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 16 - pro tiidu kocka

Jak je moZné vidét na obrazku 37 a 38, tak obé heat mapy citlivosti prekryti nejsou ostré.

Jsou vice rozpixelované a ptivodni obrazek na nich neni jasné vidét. To je z divodu toho,
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Ze prekryvajici obrazek je oproti prekryvanému obrazku veliky. To vede k tomu, Ze se na
obrazku nezachyti jemnéjSi detaily, ale spiS jen obecné tvary, které poté vedou
k rozpoznani obrazku. Pokud bude ale piekryvajici obrazek moc veliky, miize mit
algoritmus potiZe s rozpoznanim objektu, protoZe zakryta oblast miiZe obsahovat diilezité

rysy nebo kontext, ktery je nezbytny pro presné rozpoznani.

Na obou pripadech je ale vidét, Ze byly dtlezité hlavné oblasti hlavy. V piipadé kocky byla

zajimava také oblast obou levych nohou.

6.3.2.1.2. Velikost prekryvajiciho obrazku - 8

V ptipadé velikosti prekryvajictho obrazku o velikosti 8 bylo generovani heat map
citlivosti na prekryti také rychlé. Jak vypadaly vygenerované heat mapy pro dvé vybrané
tridy je moZné vidét niZ na obrazku 39 a 40.

Original Image

Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap

Obrazek 39 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 8 - pro tfidu blenheimsky Spanél

Original Image Occlusion Sensitivity Heatmap

Heatmap

Obrazek 40 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 8 - pro tiidu kocka

Obé heat mapy nabraly na ostrosti. U obrazku kocky ztistala zajimavou stale oblast hlavy

a levych nohou. Kdezto u obrazku psa se stal zajimavym cely obrazek. Mlze to byt
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oblast hlavy a ted' i prednich pacek.

6.3.2.1.3. Velikost prekryvajiciho obrazku - 4

Velikost 4 prekryvajiciho obrazku uz zapfticinila to, Ze se heat mapa citlivosti prekryti
generovala docela dlouho. Samotné heatmapy uZ zacaly byt ostiejSi a da se vnich
vypozorovat plivodni tvar zvitrete z origindlnfho obrazku - alespoi v pripadu kocky.

Original Image

Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap

Obrazek 41 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 4 - pro tfidu blenheimsky Spanél

Original Image Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap

Obrazek 42 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 4 - pro tiidu kocka

Na obrazku 41, kde je vygenerovana heat mapa blenheimského Spanéla, pozadi obrazku
uz neni tak dulezité, coz je logické, protoze ¢im mensi prekryvajici obrazek, tim vice heat
mapa citlivosti prekryti reaguje na detaily. Stale je dtlezita hlava, hlavné levé ucho a
cumak. Mapa citlivosti kocky viz obrazek 42, je viceméné stdle stejnd, jen je heat mapa

detailnéjsi jako v pripadé psa.
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6.3.2.1.4. Velikost prekryvajiciho obrazku - 1

Pri velikosti prekryvajictho obrazku 1 se heat mapy generovaly velice dlouho. PtibliZzné

v ramci desitek minut. Jak tyto mapy vypadly je mozZné si prohlédnout na obrazcich niz.

Original Image Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap
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Obrazek 43 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 1 - pro tfidu blenheimsky Spanél

Original Image Occlusion Sensitivity Heatmap Heatmap
=

Obrazek 44 - Mapa citlivosti prekryti s velikosti 1 - pro tfidu kocka

Na obrazku 43 se psem je z néjakého diivodu dtilezité pozadi. O¢ekavani pro maly obrazek
pirekryvani byla takova, Ze pozadi nebude viibec diilezité a budou dileZité jen detaily. Pro
psa i kocku jsou diilezita jista mista na hlavé a jejich detaily. U psa je navic stale dulezité i

pozadi. Jak uz bylo zminéno drive, mize to byt z dlivodu barvy pozadi nebo jeho vzoru.

Obrazek 44 s kockou krasné zobrazuje podobiznu kocKky na jeji heat mapé. Diilezity pro ni

byl hlavné ¢umak. V ptipadé psa plati to samé.

Z pozorovani vyplyva, Zze mensi velikosti zakryvajicich obrazki mohou zvysit citlivost tim,

Ze algoritmu umoZni zachytit jemnéjsi detaily objektu. Je tomu tak proto, Ze mensi
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»Zaplaty“ schovaji méné Kkontextovych informaci. Vétsi zakryvajici obrazky pomohou

odhalit, jaké abstraktnéjsi informace jsou na obrazku diilezité pro predikce.

Pokud je velikost zakryvajiciho obrazku prili§ mald, vysledna mapa citlivosti miize byt
zaSuména a obtizné interpretovatelnd. Na druhou stranu, pokud je velikost tohoto
obrazku ptilis velkd, mlize byt obtiZné identifikovat specifické vlastnosti nebo oblasti

vstupu, které jsou pro vystup nejdtleZzitéjsi.

6.4. Maximalizace aktivace (Activation maximization)

Maximalizace aktivace je zplsob interpretace, ktery se pouzivana k vytvareni umeéle
vytvorenych obrazf, které maximalné aktivuji konkrétni neuron, celou vrstvu neuronti
nebo celou umélou neuronovou sit. Zakladni myslenkou této interpretacni metody je
optimalizovat vstupni obraz tak, aby byla aktivace cilovych neuronii maximalizovana,

pricemz se zaroven udrzovala vizualni pravdépodobnost obrazu.

Maximalizace aktivace mliZe byt pouZita k riznym ucellim, jako je vizualizace vlastnosti
nebo vzort, na které je urcita vrstva neuront citliva nebo vytvareni novych obraz, které
jsou podobné tém, které dané neurony nejvic aktivuji. Maximalizace aktivace byla pouZita
napriklad pro generovani obrazli halucinaci, které maximalné aktivuji neurony spojené
se snénim v mozku. V otdzce interpretace umeélé neuronové sité byla pouZita k vizualizaci

internich reprezentaci a k lepsimu porozuméni tomu, jak sit' zpracovava vstupni data.

Jednim z omezeni maximalizace aktivace je, Ze mliZe generovat obrazy, které nejsou vzdy
realistické nebo smysluplné. Nicméné stale mize poskytnout ndhledy do toho, jak sit

rozhoduje a jaké vlastnosti nebo vzory hleda ve vstupu.

6.4.1. Kod

Jako u vSech metod interpretace jsou opét nejprve naimportovany potrebné knihovny a
nacten model MobileNetV2. Poté se definuje vrstva, pro kterou se ma maximalizace
aktivace provést a také velikost obrazku, ktery ma byt generovan. Zaroven jsou
definovany parametry pro pocet iteraci a ,step_size‘. Parametr ,step_size‘ je v podstaté
rychlost uceni. Jinak feceno tento parametr urcuje, jak rychle se bude obrazek upravovat,

aby co nejvic aktivoval danou vrstvu.

‘import tensorflow as tf

‘import matplotlib.pyplot as plt
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# Load the MobileNetV2 model
model = tf.keras.applications.MobileNetV2 ()

# Define the layer to visualize
layer name = 'Convl'

layer = model.get layer (name=layer name)

# Define the size of the generated image

img size = 224

# Define the number of iterations and the step size for optimization
iterations = 100

step size = 1.0

Dale je definovana funkce activation_loss() pro vypocet aktivaci zvolené vrstvy pro dany
obrazek. Je také definovdna funkce generate_image(), ktera generuje obrazek tim, Ze
maximalizuje aktivaci zvolené vrstvy pomoci optimalizéru (uciciho algoritmu). Tato
funkce inicializuje obrazek s ndhodnym Sumem a iterativné ho aktualizuje tim, Ze vypocita
gradient ztraty vzhledem k obrazku a aplikuje ho na obrazek pomoci optimalizéru.
Postupné je skrze iterace obrazek upravovan tak, aby co nejvice aktivoval danou vrstvu.
Vygenerovany obrazek je nakonec otiznut tak, aby hodnoty pixell zlistaly v rozmezi [0,

1].

# Define the function to generate the image by maximizing the activation of
the chosen layer

def generate image(layer, img size, iterations, step size):
# Initialize the image with random noise

img = tf.Variable(tf.random.uniform((l1, img size, img size, 3), 0.0,
1.0))

# Define the optimizer

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=step size)

# Run the optimization for the specified number of iterations
for i in range(iterations):
with tf.GradientTape () as tape:
# Compute the loss

loss = activation loss(layer, img)
# Compute the gradients of the loss with respect to the image

gradients = tape.gradient (loss, img)

gradients /= tf.sgrt(tf.reduce mean(tf.square(gradients))) + le-5
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# Update the image
optimizer.apply gradients ([ (gradients, img)])

# Clip the image to keep the pixel values within the [0, 1] range
img.assign(tf.clip by value(img, 0.0, 1.0))

# Return the generated image

return img.numpy () [0]

Nakonec je funkce generate_image() volana s vybranou vrstvou, velikosti obrazku,
poctem iteraci a velikosti kroku. Vysledny obrazek je zobrazen pomoci Matplotlib a je

uloZen do souboru.

# Generate the image by maximizing the activation of the chosen layer

img = generate image(layer, img size, iterations, step size)

# Display the generated image
plt.imshow (img, cmap='jet')

plt.savefig('interpretation methods/activation maximization/output/activati
on maximization ' + layer name + '.png')

plt.show ()

6.4.2. Testovani a vysledky

Z kapitol 6.4. a 6.4.1. plyne, Ze vyuziti této metody se da testovat na nékolika riznych
kritériich, kterd se daji ménit. Je dllezité si uvédomit, Ze se tato kritéria mohou také
navzajem ovliviiovat, takze jejich spravny vybér miize byt pro maximalizaci aktivace

velice dilezity. Mezi nejdtlezitéjsi kritéria patii:
e step_size,
e iterations,
e layer_name.
Dala by se testovat i zména téchto dalSich parametri:
e optimizer,

e image.
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Pro ucely tohoto testovani budou testovany hlavné prvni tii parametry. Parametr
,step_size‘ je vlastné rychlost uceni pro vybrany ucici algoritmus neboli predstavuje
velikost aktualizaci aplikovanych na obrazek v kazdé iteraci optimalizace. Vy$si hodnota
parametru ,step_size‘ vede k vétSim aktualizacim, coZ mize mit za nasledek rychlejsi
konvergenci k poZadovanému obrazku, ale s rizikem prestreleni optimalniho obrazku.

Naopak nizsi hodnota ,step_size‘ zpomaluje konvergenci, ale miize zlepsit stabilitu.

DalSim je parametr ,iterations’, ktery jak napovida zjeho nazvu, urcuje pocet iteraci
provedenych kvygenerovani co nejoptimalnéjstho obrazu. V kazdé iteraci je obraz
aktualizovan na zdkladé ztraty vzhledem ke generovanému obrazu. Zvyseni poctu iteraci
zveda pocet optimalizac¢nich krok, ktery poté miize vést ke zptresnéni obrazu, aby se co
nejvice maximalizovala aktivace zvolené vrstvy. VysSSi pocet iteraci poté logicky

prodluZuje vypocetni ¢as a ndrocnost operace.

Poslednim z prvnich tfech parametri je parametr layer_name’, ktery definuje, pro jakou
vrstvu z modelu umélé neuronové sité MobileNetV2 se bude maximalizovat aktivace a

generovat obraz.

6.4.2.1. Maximalizace aktivace pro vrstvu Conv1l
Pro prvni test byla vybrana skryta vrstva modelu MobileNetV2 snazvem Convl.

Parametry pro funkci generate_image() byly vybrany takto:
e layer_name ='Convl’,
e jterations =100,
e step_size = 1.0.

Po spusténi generovani obrazku pro metodu maximalizace aktivace vypadal obrazek

takto:
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Obrazek 45 - Maximalizace aktivace - vrstva Conv1

Jak je mozné vidét na obrazku 45, maximalizace aktivace pro tuto vrstvu je plocha
vytvarejici hrany. Z toho tedy plyne, Ze dand vrstva modelu umélé neuronové sité

MobileNetV2 se zaméruje pirevazné na hrany a ty ji nejvice aktivuji.

6.4.2.2. Maximalizace aktivace pro vrstvu Conv1_relu

Pro dalsi test byla vyuZita treti skryta vrstvd Convl_relu. Parametry funkce pro

generovani obrazku maximalizace aktivace byly nastaveny:

. layer_name = 'Conv1_relu’,
o iterations = 100,
) step_size = 1.0.

Vygenerovany obrazek pro tuto vrstvu byla ale jenom ¢erna plocha. Obrazek je moZné si

prohlédnout niz.
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Obrazek 46 - Maximalizace aktivace - vrstva Conv1_relu

Zde nastava problém. Generovany obrazek by nemél byt cely cerny. To miZe byt

z nékolika duvodu:

¢ Nedostatecny pocet iteraci - pokud je pocet iteraci (parametr ,iterations‘) prilis
nizky, proces optimalizace nemusel mit dostatek iteraci ke konvergovani a

vytvoreni obrazu.

e Prilis vysoka hodnota uceni - vysoka hodnota ,step_size‘ miiZe zplisobit, Ze proces
optimalizace rychle prestreli optimalni obrazek, coZ ma za nasledek, Ze hodnoty
pixelii prekracuji zobrazitelny rozsah (0-1). V dsledku toho se obrazek mize jevit
jako Cerny, protoZe hodnoty pixelli jsou béhem procesu optimalizace ofiznuty na

rozsah [0, 1].

6.4.2.2.1. Uprava parametri Convl_relu

Vzhledem k dlivodiim vysvétlenym na konci predchozi kapitoly byla jako prvni sniZzena

rychlost uceni, tedy parametr ,step_size‘ na 0,1, a parametr ,iterations’ ziistal stejny, tedy
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hodnota 100. Toto ale nevedlo k lepSimu vysledku a stale byl vygenerovan Cerny obrazek.

Stejny vysledek byl i pii zméné ,step_size‘ na parametr 0,01.

Po zméné ,step_size' na jesté menSi hodnotu 0,001, byl vygenerovan obrazek, ktery

vypadal takto:
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Obrazek 47 - Maximalizace aktivace - vrstva Conv1_relu

Tento obrazek pro maximalizaci aktivace dané vrstvy vypada oproti obrazku 47 naprosto
ndhodné. Ocekavani bylo takové, Ze by bylo mozné v ném spatrit alespon néjaky vzor nebo
néco podobného. Nic takového se na obrazku pozorovat neda. Proto byl porovnan viici
ndhodné vygenerovanému obrazku, na kterém se maximalizace aktivace provadéla. Do

koédu byl piidan nasledujici kéd, ktery obrazek vykreslil a uloZil:

# Display random noise image

plt.imshow (img.numpy () [0], cmap='jet')

plt.savefig('interpretation methods/activation maximization/output/activati
on maximization ' + layer name + ' generated' +'.png')

plt.show()

77




Plvodni obrazek vypadal takto:
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Obrazek 48 - Nahodné generovany obrazek pro maximalizaci aktivace

Jak je vidét na obrazku 48, tak je naprosto stejny jako obrazek 47, jen je trochu svétlejsi.
To znamen4, Ze se viibec nic nedéje, obrazek se nijak neméni. Jen je z néjakého diivodu
tmavsi. Dalsi moZnosti je zkusit vice iteraci. Vzhledem k tomu, Ze pro rychlost uceni

s hodnotou 0,001 zistal alespon néjaky obrazek, zkusime vice iteraci pro tuto hodnotu.

Pro ,iterations’ s hodnotou 500 z¢ernal obrazek jeSté vic. Pro hodnotu 1000 byl zase
naprosto cerny. Obrazek pro maximalizaci aktivace této vrstvy vypadal stejné jako na

obrazku 46.

Po dalsim zkoumdni bylo zjiSténo, Ze vrstva Convl_relu pouziva, jak jiz z jejiho nazvu
vyplyv4, aktivacni funkci ReLU. Tato aktiva¢ni funkce pouze odstranuje zaporné hodnoty
a nahrazuje je nulou, coz vede k nezapornym aktivacim. Tedy cokoliv je mensi nez nula se

rovna nule. Pii provadéni maximalizace aktivace je cilem maximalizovat aktivaci zvolené
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vrstvy. Pokud vSak vrstva jiz pouziva funkci aktivace ReLU, aktivace jsou ze své podstaty

nezaporné a jejich dalSi maximalizace nemusi vést k viditelnym zménam v obraze. [47]

6.4.2.3. Maximalizace aktivace pro dalsi vrstvy

Kvili nemoZnosti generovani mapy maximalizovanych aktivaci pro jakoukoliv vrstvu,
ktera obsahuje aktivac¢ni funkci ReLU, nastava problém kédu uvedeného v kapitole 6.4.1.
Tento kod totiZ generuje obrazek v jisté velikosti a rozméru - coZ mély vSechny tyto
vrstvy spole¢né. Pokud by byla pouzita jina vrstva, tak bude mit jiny tvar, ktery se poté
neda jednoduse interpretovat jako obrazek, a tedy se ani neda jednodusSe generovat jeji
mapa. ,0Obrazek” by musel byt generovan vjinych velikostech a dimenzich. Proto
implementace pro dalsi vrstvy neni moZna a byla by velice ¢asové narocna. Toto ukazuje

problém implementace této interpreta¢ni metody.

6.4.2.4. Maximalizace aktivace pro cely model

Dalsi a hlavné mnohem vice vyuZivana moZnost maximalizace aktivace je jeji pouZiti na
cely model. Pro to je ale potteba upravit kdd do nasledujici podoby. To funguje tak, Ze na
zacatku existuje néjaky obrazek, ktery je postupné upravovan na obrazek, ktery je

poZadovan. Zaroven ten obrazek musi co nejvic aktivovat dany model pro jeho predikci.

6.4.2.4.1. Uprava kédu
Zacatek kdédu bude stejny jako v kapitole 6.4.1. Dale bude definovdna proménna
target_class, ktera bude obsahovat index tridy, pro kterou bude maximalizace aktivace

provadéna.

# Define the target classification class

target class = 156

Metoda activation_loss() bude mit ted’ navic dalsi vstupni parametr target_class, ktery
bude znacit to, pro jaky obrazek se bude ztrata pocitat a co ma generovany obrazek
napodobovat. Dale je nahrazen parametr layer za parametr model, protoze se ted
maximalizace aktivace pocita pro cely model umélé neuronové sité MobileNetV2 a ne pro

jednu vrstvu, jako tomu bylo v predchozich testech.

# Define the loss function to maximize the output of the target classification
class

def activation loss(model, img, target class):
output = model (img)
target output = output[:, target class]
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return tf.reduce mean (target output)

Poté bude zména také funkce generate_image(), ktera bude mit navic znovu vstupni
parametr target_class. Dale je podobné, jako u funkce activation_loss(), nahrazen

parametr layer za model ze stejnych diivod.

# Define the function to generate the image by maximizing the activation of
the entire network based on the target classification class

def generate image(model, image, target class, iterations, step size):
# Add a batch dimension to the image tensor
image = np.expand dims (image, axis=0)
# Initialize the image

image = tf.Variable (image)

plt.imshow (image.numpy () [0])

plt.savefig('interpretation methods/activation maximization/output/VGGl6/ac

tivation maximization whole network image start ' + str(target class) +
'.png')
plt.show ()

# Define the optimizer

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=step size)

# Run the optimization for the specified number of iterations
for i in range(iterations):
with tf.GradientTape () as tape:
# Compute the loss
loss = activation loss(model, image, target class)
print (str(loss))
print (str(i))

# Compute the gradients of the loss with respect to the image
gradients = tape.gradient (loss, image)

gradients /= tf.sqrt(tf.reduce mean(tf.square(gradients))) + le-5

# Update the image

optimizer.apply gradients ([ (gradients, image)])

# Clip the image to keep the pixel values within the [0, 1] range
image.assign(tf.clip by value(image, 0.0, 1.0))

# Return the generated image

return image.numpy () [0]
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Nakonec je vygenerovany obrazek vykreslen a uloZen stejné, jako je tomu v kapitole 6.4.1.

6.4.2.4.2. Nahodné generovany obrazek

Pro testovani maximalizace aktivace byl pouZit nahodné vygenerovany obrazek Sumu.

Obrazek byl velice podobny obrazku X34. Dale pak byly nastaveny tyto parametry:
e target_class - 156 - blenheimsky Spanél,
e iterations - 100,
e step_size-0.1.

Ttrida s indexem 156 je trida blenheimského Spanéla, takZe vygenerovany obrazek by mél

néjakym zplisobem pripominat alesponl ¢astecné tento druh psa. Obrazek maximalizace

aktivace vypadal takto:
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Obrazek 49 - Maximalizace aktivace - cely model

Na obrazku 49 neni viibec nic, co by pfipominalo obrazek psa. Je zde ale mozZné spatrit

jisté vzorce, které obsahuji jakési pruhy, které se rtizné staci
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Jednim z divodu by mohlo byt malo iteraci, ale i po jejich zvednuti na 1000 obrazek viibec
nenapodoboval psa. Dalsim divodem by tedy mohlo byt, Ze obrazek maximalizace
aktivace pro danou tifidu neni viibec nijak podobny své tfidé - je to totiZ jen ndhodné

generovany Sum.

v

6.4.2.4.3. Obrazek odpovidajici vybrané tridé
Ze zavéru kapitoly 6.4.2.4.3. byl pro tento test vybiran néjaky obrazek, ktery neni jen
ndhodné generovany Sum, ale jedna se o realny obrazek, ktery odpovida vybrané tridé
s indexem 156 - blenheimsky Spanél. Vzhledem k upravenému koédu v kapitole 6.4.2.4.1.
bude opét provedena dal$i mensi zména. Na zacatku bude nacten a predzpracovan

obrazek, na kterém bude maximalizace aktivace provadéna.

# Load an image

image = tf.keras.preprocessing.image.load img('images/dog.jpg',
target size=(224, 224))

image = tf.keras.preprocessing.image.img to array (image)

# Preprocess the image

image = tf.keras.applications.mobilenet v2.preprocess_ input (image)

Jak nacteny obrazek vypadal je mozné vidét na obrazku 29, jedna se o prvni obrazek. Po

generovani obrazku maximalizace aktivace vypadal obrazek takto:
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Obrazek 50 - Maximalizace aktivace - cely model

V pozadi je stale vidét piivodni obrazek psa. I presto byla ztratova funkce velka a obrazek
na se na prvni pohled od plivodniho nijak nelisi. Vzorce tocicich se pruhi zminénych
v predchozim testu jsou ted mnohem vic viditelné v okoli prednich tlapek a celkové ve
spodni ¢asti obrazku. Dale to ale vypada tak, Ze pivodni obrazek byl nahodné generovan

Sum. Z toho vysledku by si pozorovatel nemél co vzit.

6.4.2.4.3. Zména modelu

Vzhledem k tomu, Ze maximalizace aktivace s vybranymi parametry pro dany model
umélé neuronové sité MobileNetV2 skoro viibec nefungovala, tak se dalsi test pokusi
vyuzit implementaci dané interpreta¢ni metody na jiny model umélé neuronové sité.
Pokud vezmeme v potaz, jak velkd a slozitd je architektura umélé neuronové sité
MobileNetV2, tak pro tento test byla vybrana mensi, ale za to silnéjsi uméla neuronova sit
s nazvem VGG16. Tento model vyvinula skupina Visual Geometry Group na univerzité
v Oxfordu. Cislo 16 oznaluje, Ze obsahuje pouze 16 vrstev. CoZ je oproti 54 vrstvam

modelu MobileNetV2 mnohem méné. [48] [49]
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Je vSak tfeba poznamenat, Ze samotna hloubka a konfigurace vrstev neurcuji pouze vykon
nebo kvalitu modelu neuronové sité. Dalsi faktory, jako je typ pouZitych vrstev, volby
architektonického navrhu a datova sada pouZzita pro uceni také hraji diileZitou roli v

celkové ucinnosti modelu.

Hlavné tedy s ohledem na architekturu sité by mohla metoda maximalizace aktivace pro
model VGG16 fungovat 1épe. DalSim vyraznym plusem je, Ze Klasifikuje obrazky do

stejnych tiid jako model MobileNetV2.

Jediné, co je tedy potreba v kodu zmeénit je nacitani modelu. Zména kédu bude vypadat

takto:

# Load the neural network model

model = tf.keras.applications.VGG16 ()

6.4.2.4.3.1. Nahodné generovany obrazek

Zde se bude jednat o Uplné stejny test se stejnymi parametry sité, jako byl v kapitole

6.4.2.4.2. Pro nahodné generovany obrazek vypadala maximalizace aktivace takto:
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Obrazek 51 - Maximalizace aktivace - cely model VGG16
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Na obrazku 51 je vidét, jak po100 iteracich vypadala maximalizace aktivace pro tfidu 156.
Pokud se pozorovatel zaméri lehce doprava od prostiedni ¢asti obrazku, tak je mozné
pozorovat néco jako oko a tvar. Uprostired je moZné pozorovat néco jako nos. Je zde také
moZné pozorovat jisté tvary a vzorce. Zarovei to ale ani zdaleka nepfripomind psa a jeho
plemeno blenheimského Spanéla. Ani zvySeni poctu parametru iteraci na 1000 nic
nezménilo. Na obrazku jsou vidét néjaké tvary a vzory. Maximalizace aktivace pro 1000

iteraci je vidét na obrazku 52 niz.
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Obrazek 52 - Maximalizace aktivace - cely model VGG16

Pokud jde o vysledky, tak ani jeden obrazek maximalizace aktivace nepfripomina nic, co
by se podobalo dané tiidé. Pokud se ale vysledky porovnaji s aktivaci maximalizace pro
model MobileNetV2 na obrazku 49, tak se generuje alespon néco. Tim né¢im jsou myslené
néjaké tvary a vzory, ze kterych by se pii vétsi predstavivosti dalo vyvodit néco, co

pripomina ¢ast psa.
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6.4.2.4.3.1. Obrazek odpovidaji vybrané tiidé

Tento test odpovida testu z kapitoly 6.4.2.4.3., kde je pouZity obrazek psa blenheimského
Spanéla a na ném bude pouzita maximalizace aktivace. Obrazek po 1000 iteracich vypadal

takto:
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Obrazek 53 - Maximalizace aktivace - cely model VGG16

V pozadi je na obrazku 53, stejné jako na obrazku 50, kde se pracuje s modelem
MobileNetV2, vidét pes z ptivodniho obrazku. Pii pohledu na prostredni ¢ast je jasné vidét
oblicej s okem, uchem a cumakem. Celkoveé oblicej spiS pripomina tvar kocici. Kazdopadné
je zde maximalizace aktivace mnohem vyraznéjsi nez ve vSech predchozich pripadech.

Délka trvani této metody a generovani obrazku byla okolo 50 minut.
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7.SHRNUTI VYSLEDKU

Pro ucely testovana interpretace umélych neuronovych siti byly pouZzity tyto metody
mapy aktivaci (Activation maps), mapy sily vlivu (Saliency maps), citlivost na prekryti

(Occulsion sensitivity) a maximalizace aktivace (Activation maximization).

VSechny tyto metody jsou pouZity pro interpretaci umélych neuronovych siti, které
pracuji s obrazky prevazné za ucelem klasifikace obrazki. Tyto metody interpretace byly
pouzity pro interpretaci modelu umélé neuronové sité MobileNetV2, ktera se zabyva

pravé klasifikaci obrazkl a dokaze obrazky klasifikovat az do tisicti riznych trid.

7.1. Vysledky metody mapy aktivaci (Activation maps)

Pouziti map aktivaci mélo podle plivodnich predpokladii zobrazovat aktivace skupiny
neuroni pro néjakou vrstvu umélé neuronové sité. Vysledkem tedy mél byt obrazek, ktery
zobrazoval skupinu obrazkd, kde kazdy obrazek reprezentoval jeden neuron a jeho

aktivace.

Dale se cekalo, Ze ¢im mélci vrstva umélé neuronové sité, tim se budou mapy aktivaci
zajimat o nizko-uroviiové rysy, jako jsou hrany a rohy nebo textury. Naopak u hlubsich
vrstev uz by mély se zacit identifikovat vzory nebo dokonce objekty. Posledni vrstvy by
se pak mély snazit zachytit kontext celého obrazku. Obrazek map aktivaci by se tedy mél

stavat postupné vice rozpixelovanym, ¢im hlubsi vrstva je vybrana.

Pokud tedy shrneme vysledky z kapitoly 6.1.2., tak se da povaZovat implementace této
metody za uspésnou. Od obrazku 15 aZ po obrazek 28 je vidét, Ze obrazky jsou ¢im dal
rozdélenéjsi na jednotlivé pixely a postupné se zamétuji na specifické oblasti, kdeZto na
zaCatku se opravdu mapy aktivaci zamétuji na hrany, textury nebo treba barvy. U prvnich
vrstev umélé neuronové sité jsme schopni na vygenerovaném obrazku map aktivaci
pozorovat pivodni obrazek. Zde znovu plati, Ze ¢im hloubéji jdeme, tim je plvodni
obrazek méné Citelny. ProtoZe jak jiZ bylo zminéno, ¢im hlubsi vrstva, tim spise se
zaméruje dana vrstva na objekty a kusy ptlivodniho obrazku, ¢imz se stava vice

rozpixelovanym. Implementace a test této metody tedy probéhl tispésné.

7.2. Vysledky metody mapy sily vlivu (Saliency maps)

vvvvvv

klasifikacni tiidé. Mapy sily vlivu by mély pomoci identifkovat, které casti obrazku jsou
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na vstupu do umélé neuronové siti nejdiilezitéjsi. Diky tomu je moZné sledovat, na které
¢asti obrazku uméla neuronova sit nahlizi pti klasifikaci. Takto vygenerovana mapa sily
vlivu by tedy méla zobrazovat obrazek, ktery by z ¢asti mél pripominat obrazek ptivodni

a v ném by mély byt vyznacené pixely, které pti predikci byly dilezité.

Pii testovani implementace této metody bylo provedeno nékolik pokusii. Prvné byl
vytvoren set Ctyt rliznych obrazki, kde kazdy obrazek zastupoval jednu Klasifikacni tiidu
- celkem to byly tii tfidy. Jeden z téchto obrazku obsahoval tfidy dvé - psa a koc¢ku. Tento
set byl poté Kklasifikovan oproti tfem tridam, ktery byly na vytvoreném setu obrazki.
Piredpokladalo se, Ze mapa sil vlivli bude pro kazdou tridu jina, ale presto v nékterych
aspektech podobnd, protoze se klasifikovala zvirata. CoZ se také stalo a pro kazdy test
oproti tfem vybranym klasifika¢nim tiidam byl patrny rozdil v mapach sil vlivi. Bylo tedy
vidét, Ze pro predikce vybrané tridy bylo duilezité pokazdé néco jiného. Vysledky je mozné

si prohlédnout na obrazcich 30 az 32.

Dalsi test probéhl tak, Ze byl vytvoren set Ctyt stejnych obrazki. Slovem ,stejnych” je
mysleno, Ze se jednalo o obrazky ze stejné tridy. Konkrétné se jednalo o obrazky psa
plemena blenheimského Spanéla v riznych polohach. Pro tento set byly mapy sily vlivy,
stejné jako v predchozim pripadé, generovany oproti trem klasifika¢nim tifidam. Podobné
jako v prvnim testu se mély mapy sily vlivl lisit. Na obrazcich 34, 35 a 36 je to zretelné
vidét, protoZe pro kazdou tridu je dllezité néco jiného, coz se da z téchto obrazkil jasné

poznat.

Oba popsané testy dopadly ptresné podle ocekavani. Implementace této metody a jeji

implementace se, stejné jako metoda mapy aktivaci, d4 povazovat za tispésnou.

7.3. Vysledky metody citlivost na prekryti (Occulsion sensitivity)

Metoda citlivosti na prekryti je technika, ktera je pouzivana k identifikaci dtlezitych
oblasti vstupniho obrazku. Funguje na zakladé postupného zakryvani ¢asti obrazku a
pozorovani vystupu, tedy predikce sité. Da se Fict, Ze tento zpisob interpretace kombinuje
mapy aktivaci a mapy sily vlivu. O¢ekavani jsou takova, Ze ¢im vétsi cast bude pouZivana
pro zakryti obrazku, tim abstraktnéjSi bude vygenerovany obrazek citlivosti na prekryti.
Vygenerovany obrazek by mél byt rozpixelovanéjsi a mél by vyobrazovat vétsi oblasti,

které jsou pro predikci diileZité. Cim mensi bude prekryvajici ¢ast, tim vice by mél byt na
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vygenerované heat mapé citlivosti prekryti vidét plvodni obrazek, a bude tedy

vyobrazovat spiSe detaily, které jsou pro predikci dulezité.

Vysledky testili je moZné pozorovat na obrazcich 37 az 44, kde je vidét, Ze predpokladané
chovani bylo spravné a vysledky mu odpovidaji. Test aimplementace citlivosti na prekryti

byla tedy uspésna.

7.4. Vysledky metody maximalizace aktivace (Activation

maximization)

Tato metoda se pouziva kvytvareni uméle vytvorenych obrazkd. Tyto obrazky se
vytvareji za ucelem co nejvic aktivovat dany neuron, vrstvu neuronti nebo celou umélou
neuronovou sit. Jedna se o slozitou metodu interpretace, ktera ma spoustu atributd, které
se daji nastavit, a tim ovlivni generovani téchto obrazkd. Nastavuji se parametry podobné
jako pfi tréninku sité, takZe je zde mnoho moZnosti, jak tuto metodu otestovat nebo

dokonce zprovoznit tak, aby fungovala.

Byly provedeny vlastné dva testy vriznych variacich. Prvni test bylo otestovat
generovani obrazkii s maximalni aktivaci pro rtizné vrstvy vybraného modelu. O¢ekavani
pro tento test byla takova, Ze pro kaZdou vrstvu bude vygenerovan obrazek, ktery danou
vrstvu maximalné aktivuje. Pro prvni konvolu¢ni vrstvu byl obrazek vygenerovan velice
rychle a bylo vidét, Ze tato vrstva vyhledava hlavné hrany - viz obrazek 45. Pro dalsi
vrstvy uZ ale nebylo mozné nic vygenerovat. Bud' byl obrazek cerny nebo aplikace zcela
selhala. To bylo hned z nékolika diivodi. Obrazky byly Cerné z toho divodu, Ze vrstvy
pouzivaly aktivacni funkci ReLU. Vysvétleni, pro¢ byly obrazky cerné je na konci kapitoly
6.4.2.2.1. Dalsi z divodu byl, Ze vrstvy mély jiny vystupni tvar, a tim pAdem mohly nastat
dva problémy. Prvnim problémem mohlo byt to, Ze vybrané vrstvy mély takovy tvar, Ze
z nich nebylo moZné vytvorit obrazek. V druhém pripadé mély vrstvy jiny tvar, neZ byl
v kodu v kapitole 6.4.1. nastaven. Zde nastava problém univerzalniho vytvoreni metody
maximalizace aktivace pro vSechny vrstvy. Je tedy potireba je upravit pro speciadlni pouZiti

na danou vrstvu. Ale i presto neni moZné tuto metodu pouZzit pro vSechny vrstvy ve

vvvvvv

Druhy test mél fungovat tak, Ze maximalizace aktivace byla pouzita na celou umélou
neuronovou sit. Na zacatku byl vygenerovan obrazek nahodného Sumu a podle vybrané

tiidy byl postupné upravovan tak, aby pripominal danou tiidu - tedy aby byla uméla
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neuronova sit' na vystupu maximalné aktivovana pro danou tiidu. Bylo predpokladano,
Ze pokud byla vybrana napiiklad tfida slona afrického, tak obrazek po dobéhnuti

specifikovanych iteraci bude co nejvice pripominat pravé obrazek slona afrického.

Pri prvnim pokusu s modelem sité MobileNetV2 a ndhodné generovanym obrazkem Sumu
vysledny obrazek ani zdaleka nepripominal néco, co by se podobalo vybrané tridé. Ani po
upraveé ruznych atributti jako je pocet iteraci nebo rychlost uceni se nic nezménilo. Poté
byl misto obrazku Sumu pouZit obrazek redlny, ale ani tak se generovany obrazek

maximalizace aktivace viibec nepodobal vybrané tiidé.

Proto byla v dal$im pokusu v kapitole 6.4.2.4.3. a jejich podkapitolach pouzita uméla
neuronova sit VGG16. Pro tento model se jizZ generovaly obrazky, které alespon z c¢asti
pripominaly vybranou tiidu. Nejprve byl test pro ndhodny obrazek Sumu, ktery sice
nepiipominal Uplné danou tiidu, ale uz alespon obsahoval néjaké tvary a vzory. Vysledek
je mozné si prohlédnou na obrazku 51 a 52. Pokud by se naptiklad nastavilo vice iteraci,
upravil ucici algoritmus nebo rychlost uceni, tak by obrazek nakonec mohl pripominat

vybranou tridu jesté vic.

V poslednim pokusu druhého testu byl pouZit redlny obrazek, ktery dokonce vygeneroval
cast obliceje vybrané tiidy. I presto, Ze pripomina spiSe néjakou Selmu neZ blenheimského
Spanéla, tak to byl vyrazny pokrok. Obrazek 53 je diikazem toho, Ze alespon z ¢asti byla

implementace této metody Uspésna.

Celkové bych implementaci a vysledky této metody interpretace hodnotil priimérné.
Caste¢né je to z dfivodu toho, Ze se neda implementovat neutralng, aby fungovala pro
vSechny vrstvy. Ddle zdlvodu velké vypocetni narocCnosti, pokud generujeme celé

obrazky.
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8. ZAVER

V prvni ¢asti diplomové prace byla nejdiiv popsana zakladni teorie toho, co je neuron a
uméla neuronova sit. U neuronu bylo vysvétleno, jak v principu funguje a jaké ma
aktivacni funkce. V ¢asti vénujici se umélym neuronovym sitim pak byly popsany jejich
typy ajaké jsou jejich parametry. Dale byla probrana problematika ¢erné skrinky umélych
neuronovych siti a jak cerna skiinka vznika. Zaroven byl také vysvétlen vztah
tréninkovych dat vzhledem k cerné skrince. Posledni kapitola teoretické casti se zabyva
popisem interpretace umélé neuronové sité a k cemu je interpretace jako takova dilezita.
Zminény jsou i diivody, proc¢ je interpretovatelnost umélych neuronovych siti Zadouci,
nebo v nékterych pripadech dokonce bezvyhradné vyzadovana. Nakonec jsou popsany

nékteré zakladni zplGsoby interpretace a na jaké typy se déli.

Prakticka ¢ast, ktera zacina od paté kapitoly, se na zacatku zaobira popisem prostiedi, ve
kterém budou interpreta¢ni metody implementovany. Konkrétné sjakym modelem
umélé neuronové sité bude pracovano a také jaky programovaci jazyk a potifebné
knihovny budou pii implementaci pouZity. Poté se v kapitole Sest implementuje nékolik
interpreta¢nich metod, kde je popsano vyuziti dané interpreta¢ni metody, jeji kéd a jaké

vysledky prinesla.

Nakonec jsou v§echny vysledky shrnuty v posledni kapitole. Z vysledki se d4 konstatovat,
Ze implementace vybranych implementa¢nich metod byla vcelku zdatila. Metody by se
daly urcité vylepSit a po jistych apravach pouZit na jiné modely umélych neuronovych siti.
Z vysledki a zkusenosti nabytych pfi interpretaci danych metod ale plyne, Ze interpretace

umélych neuronovych siti je velice slozitd a zatim ne zcela probadana oblast.

Je také dileZité si uvédomit, Ze interpretacni metody se tocily okolo klasifikace obrazki.
Pokud by byla tfeba pouZita uméla neuronova sit, ktera generuje text jako ChatGPT,

musely by byt pouZzité jiné interpretacni metody. Zaroven také plati, Ze vSechny umélé

vvvvvv

vivs

Dale je pak narocné s vysledky téchto metod néjak smysluplné nalozit a néco si z nich vzit.

Zaroven by bezpochyby byla vhodna néjaka hlubsi analyza téchto vystupt, kjejichz

vvvvv
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Na zavér je potieba fict, Ze u interpretace umeélych neuronovych siti je naprosto klicové
Cerpat z predchozich zkuSenosti. A stejné jako u tvorby a tréninku umeélé neuronové sité
je vidy potreba brat vpotaz, Ze jeji chovani a vysledky urcuje svym nastavenim
pozorovatel a tvilirce této sité. To stejné plati pro implementaci a pouziti interpretac¢nich

metod.
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PRILOHY
e dp - soubor s diplomovou praci
e obrazky - sloZka obsahujici obrazky vyuZité pro testovani interpretacnich metod

e pomocné soubory - slozka obsahujici soubory s klasifika¢nimi tfidami a vypisem

vrstev modelu MobileNetV2

e zdrojové kddy - slozka obsahujici zdrojové kddy interpretacnich metod a jejich

vystupy
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