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Posudek oponenta na diplomovou praci

Bc. Viktor Bilek: Vliv ztratové funkce na detekci anomalii

Detekce anomdlii je téma, které se objevuje témét¥ ve vSech oblastech a
odvé&tvich, kde je potfeba analyzovat data. Casto je spojeno s pojmy jako je
detekce odlehlych pozorovani, robustnost, kontrola kvality a klasifikace.
Student ve své diplomové praci se vénoval tomuto tématu z pohledu modell pro
odhad pravdépodobnostniho rozdéleni, kde vyuzZival metod strojového uceni. Tim
doslo k propojeni klasického statistického pfistupu a v dnesni dobé modernich
metod, vyZadujicich velky vypocetni poc¢itacovy wvykon.

Prace je strukturovédna do péti kapitol, prficemz prvni dvé Jjsou vénovany
teoretickému Uvodu do detekce anomdlii a popisu modeld pro odhad hustoty
pravdépodobnosti, pric¢emZ je kladen dlraz na modely vyuZivajici neuronové sité.
Jak metodé FFJORD, tak metodé souctovych produktovych siti, se student vénoval
podrobnéji ve svém vyzkumném tkolu tudizZz v této praci je uvedena jejich reserse.
Nutno vsak zminit, Ze tyto Gvodni kapitoly Jjsou dobfe a srozumitelné sepsané.
Treti kapitola popisuje detekci anomé&lii jakozto klasifikac¢ni problém a za
timto ucelem zminuje i strucdny Uvod do binédrni klasifikace spolu s popisem
pottebnych pojm a metrik pro vyhodnocovéani kvality Jjednotlivych modeld.
V poslednich dvou kapitolach je hlavni novy pt¥inos této prace, a to modifikace
ztratové funkce, Jjeji zavedeni na kvantilovém intervalu a otestovani téchto
modifikaci spolu s drive definovanymi modely Jjak na simulovanych tak redlnych
datech.

Celkové je préce velmi ¢tiva, s pripustnym mnozstvim ptreklepta. Co bych
¢astecné vytkl, je na jednu stranu snaha o matematicky zépis pomoci definic a
vét, ale poté chybéji odkazy na dtkazy, prestoZe jsou to véty vseobecné znamé.
To je pak v kontrastu s tim, Ze v mistech, kde Jje samotny p¥inos studenta,
tento formalni zapis naopak chybi. ProtoZe se prace vénuje metodadm odhadl
hustot pravdépodobnosti, tak mi tam chybi porovnani s klasickymi pfistupy jako
jsou Jjadrové odhady, modely Gaussovskych smési a poté Bayesovsky pristup
v klasifikac¢ni tGloze. Dale je z provedené simulacni studie znat, Ze student se
musel vyporadat s Yadou problémi spojenych se zpracovanim mnoha datovych sad,
velkym mnozZstvim iteraci a nékteré metody sam implementoval v jazyce Julia.
V préaci to ale neni bohuzZel zminéno a podle poctu commitl na studentové githubu
se to tézko hodnoti. TaktéZ by stalo za zminku uvést naroénost provadénych
vypoltl a moZnosti reproduktibility provedenych studii.

Ke zvolenym metodam a jejich implementaci nemdm co vytknout, ale mél bych
nékolik dotazli k samotnému zvolenému pristupu pro detekci anomédlii, a zvlasté
pak ke studii na redlnych datech.



Otazky a poznamky k obhajobé:

e V zavéru zminujete mozZny problém s pretrénovanim a dislednym odhadem
pravdépodobnostniho rozdéleni normdlnich dat. Zkuste strucné vysvetlit
hlavni vyhodu vami zvoleného YesSeni pomoci metod FFJORD a SPTN proti
odhadim hustot pomoci smiSenym modeldm GMM a s maximédlné vérohodnym
odhadem pomoci EM algoritmu a oproti neparametrickym Jjadrovym odhadutm.

e Jak jsou zvolené pristupy citlivé na tzv. ,prokleti dimenzionality™“.
Pro jakad data byte zkoumané metody doporuc¢il a naopak, kde je jejich
omezeni.

e Na strané 56 Jje zavedena potradkova statistika a zminéno, Ze gradient
se poc¢itd pro dany vybér dat a iterativné se najde dal$i parametr,
pomoci kterého dostaneme Jjiny vybér. Co zarucuje konvergenci tohoto
pristupu a pro¢ neni mozné, Ze algoritmus bude jen prepinat mezi dvéma
podvybéry?

e Panuje podle vas vztah mezi oc¢ekdvanym procentudlnim mnozstvim anomalii
a doporuc¢enym kvantilovym intervalem? Pokud ano, tak jaky?

e Vybé&r redlnych dat z UCI pro simulac¢ni studii, spolu se zplsobem
porovnavani kvality zvolenych metod, Jje dle mého nazoru nesStastny.
Zvoleny soubor obsahuje Jjak datasety, na kterych metody dosahuji AUC
1, nebo témétr jedna a 1131 se o setiny, tak datasety, kde je AUC dokonce
pod 0,5. Primérné potradi na takovychto datech poté ztraci vypovidajici
hodnotu. D&le nékteré datasety obsahuji pozorovani od nékolika jedincu
a nejsou Vv tom pripadé nezavisld. TudiZz jejich n&hodné déleni na
trénovaci, valida¢ni a testovaci c¢ast by tim mélo byt ovlivnéno.
Okomentujte prosim, pro¢ Jste zvolil pravé tento vybér a prol Jjste
volil prumérné poradi pro porovnavani mezi metodami.

e Ve vybéru redlnych dat, je mnoho velmi zndmych souborli, pouzZivanych
jako benchmarky pro bindrni klasifikaci. P¥icemz klasicky pristup
pomoci ML bindrni klasifikace dosahuje lepSich vysledkl nez uvedené
metody (p¥i porovnani AUC). V Cem je zvoleny pristup pfrinosnéjsi.

e V praci se pisSe o pouziti kfiZové validace, ale poté je provedeno 5
raznych ndhodnych rozdéleni na trénovaci, testovaci a validacni soubor.
Toto ndhodné déleni, ale nezajisti, Ze kazdd anomédlie bude praveé jednou
v testovaci cCasti. U souboru, kde je jen nékolik anomdlii to mZe hrat
zdsadni vliv, kor pokud nepouzijeme stejné déleni Jak pro rlzné
hyperparametry, tak pro rtzné metody.

Vzhledem ktomu, Ze bylo splnéno zaddni a podatrilo se implementovat a
otestovat navrhnuté ztrdtové funkce, tak i1 pfes zminéné nedostatky doporucuji
praci kobhajobé a v pripadé zodpovézeni uvedenych otazek navrhuji udélit znémku
A (vyborneé).
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