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АНОТАЦIЯ

Мета цiєї роботи полягає в визначеннi оптимальної комбiнацiї вiзуаль-

них та аудiо характеристик для процесу стиснення вiдео, що базується на

обробцi мультимодальних ознак. Дослiдження фокусується на вiдео мате-

рiалах знятих на екшн-камери в польових умовах без професiйного обла-

днання або подальшої постобробки. В порiвняннi з унiмодальним пiдсумо-

вуванням вiдео (unimodal video summarization), дана сфера є недостатньо

дослiдженою. Одним з основних питань що виникають в данiй областi — є

складнiсть обробки великої кiлькостi рiзноманiтних ознак. В нашiй робо-

тi, ми, використовуючи двi моделi машинного навчання, Balanced Random

Decision Forest та метод k-найближчих сусiдiв (k-nearest neighbor method,

KNN), намагаємося визначити список найбiльших важливих об’єднаних

характеристик, що дозволить зменшити кiлькiсть даних, необхiдних для

обробки та дозволить зберегти рiвень точностi розглянутих моделей. Опи-

раючись на результати, отриманi в цьому дослiдженнi, ми вiдповiмо на

ключове питання: "Чому саме цi ознаки є важливими для стиснення вi-

део?".

Ключовi слова: важливiсть ознак, аналiз вiзуальних ознак, аналiз ау-

дiо ознак, вiдео стиснення, мультимодальний аналiз, машинне навчання,

збалансований лiс випадкових рiшень, k-найближчi сусiди

ABSTRACT

Analysis of features of multimodal supervised models for video summari-

zation. — Bach of Applied Science Degree Thesis by Speciality 113 «Applied

Mathematics». — Taras Shevchenko National University of Kyiv of Ministry of

Education and Science of Ukraine, Kyiv, 2023.

The aim of this study is to identify the optimal combination of visual and

audio features for a video summarization process based on multimodal feature
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processing. The study focuses on video materials captured by an action camera

in an open environment without professional equipment or post-processing. The

field of multimodal video summarization is relatively underexplored compared

to unimodal video summarization, presenting challenges such as processing a

large number of different features. In our research, we employ two machine

learning models, Balanced Random Decision Forest and the k-nearest nei-

ghbour method (KNN), to identify the most significant combined features.

This approach aims to decrease the volume of data needed for processing while

preserving the accuracy of the models in question. The findings of this study

seek to address the query: "What features are important for video summari-

zation process?".

Key words: feature importance, visual feature analysis, audio feature analysis,

video compression, multimodal analysis, machine learning, balanced random

decision forest, k-nearest neighbors
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ВСТУП

За останнi роки, значно збiльшилася кiлькiсть вiдео, знятих за допо-

могою не професiйної технiки (камери на телефонi, GoPro камери, каме-

ри в дронах i т.д.), кiлькiсть вiдзнятого подiбним чином вiдеоматерiалу

зростає експоненцiйно. Постає проблема обробки та аналiзу такого об’єму

даних. Переважна бiльшiсть методiв обробки спирається лише на один ка-

нал iнформацiї (аудiо/вiдео/текстовий). I основними причинами важкостi

аналiзу є майже повна вiдсутнiсть анотованих наборiв даних та складнiсть

пропрацювання великої кiлькостi рiзноманiтних ознак. Вирiшення остан-

ньої причини, ми намагаємося дослiдити в данiй роботi.

Наша робота полягає в глобальнiй оцiнцi важливостi вiзуальних та аудiо

ознак для задачi узагальнення вiдео контенту та визначення оптимальної

комбiнацiї найвагомiших об’єднаних характеристик, що дозволить зменши-

ти обсяг даних, якi потребують обробки, але при цьому зберегти потрiбний

рiвень якостi та точностi моделей.

Предметом дослiдження є вiдео матерiали знятi з екшн-камер в реаль-

них умовах без професiйного обладнання або додаткової постпродукцiї. Ми

оброблюємо такi аспекти, як яскравiсть, контрастнiсть, вiдсоток виявлених

на зображеннi облич, кiлькiсть рiзних побутових предметiв на зображен-

нi, мiра невизначеностi спектра звукового сигналу, мiра розподiлу частот

в спектрi звукового сигналу та багато iнших факторiв.

В якостi моделей для оцiнки використовуємо керовану ансамблеву мо-

дель Balanced Random Decision Forest та керовану непараметричну модель

k-найближчих сусiдiв (k-nearest neighbor method, KNN).

Результати нашого дослiдження мають потенцiйне застосування в рi-

зних сферах. Вони можуть бути корисними для видiлення ключових мо-
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ментiв з тривалих вiдеозаписiв. Наприклад, нагруднi камери, що викори-

стовуються персоналом служби безпеки або правоохоронцями, створюють

великий обсяг вiдеоматерiалiв. Застосування методу узагальнення вiдео до-

зволяє ефективно виявляти критичнi подiї та пiдозрiлу активнiсть.

Також ця технологiя може бути корисною для журналiстiв та громад-

ських репортерiв, оснащених натiльними камерами або навiть звичайними

телефонами. Вони можуть записувати iнциденти на мiсцi подiй, якi потiм

можуть бути цiкавими для новинних репортажiв. Застосування методу уза-

гальнення вiдео допомагає швидко вiдiбрати та пiдкреслити найважливiшi

кадри, що сприяє бiльш ефективнiй розповiдi та поширенню iнформацiї.
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СТРУКТУРА РОБОТИ

У 1 роздiлi ми надаємо опис основної проблеми, що розглядається у на-

шому дослiдженнi, та фокусуємося на питаннях, якi ми плануємо дослiдити

в рамках даної роботи. Крiм того, ми проводимо огляд лiтератури, розгля-

даємо рiзнi пiдхiд робiт та порiвнюємо рiзнi перспективи, з яких можна

дослiджувати питання стиснення вiдео та видiлення ключових ознак.

У 2 роздiлi ми детально розповiдаємо про теоретичний контекст предме-

тної областi, що стосується теми стиснення вiдео, видiлення ознак, вибору

ознак, дослiдження методiв кореляцiї. Також ми висвiтлюємо теоретичний

контекст об’єднання вiдео та аудiо ознак для використання на наступних

етапах нашої роботи. Пiсля цього ми переходимо до ключової теми нашо-

го дослiдження — визначення важливостi ознак базуючись на їх оцiнцi.

Ми наводимо теоретичний опис та математичне формулювання для двох

моделей, якi ми використовуємо: керовану ансамбльову модель Balanced

Random Decision Forest та керовану непараметричну модель k-Nearest Nei-

ghbor method (KNN). В кiнцi 2 роздiлу ми надаємо детальний опис метрик,

за якими будуть проходити процеси оцiнки результатiв роботи розроблених

моделей.

У 3 роздiлi наводиться детальний опис технiчної реалiзацiї нашого до-

слiдження. Ми починаємо з опису набору даних, який ми використовуємо

та описуємо процес його збору, анотацiї та агрегацiї. Наступним кроком,

ми описуємо використане програмне забезпечення та iнструменти, якi бу-

ли необхiдних для розробки та впровадження нашої моделi для стиснення

вiдео та видiлення ключових ознак. Також в 3 роздiлi, пояснюється стру-

ктура та архiтектура розробленої системи, включаючи рiзнi компоненти та

їх взаємодiю. Наступним кроком є розгляд алгоритмiв та методiв, якi ми
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використовуємо для стиснення вiдео та видiлення ключових ознак. Ми де-

тально пояснюємо принципи роботи кожного алгоритму, його математичнi

моделi та параметризацiю. Важливою частиною цього роздiлу є опис алго-

ритмiв, якi використовуються для автоматичного визначення важливостi

ознак та вибору оптимальної пiдмножини ознак для подальшого викори-

стання.

У 4 роздiлi ми приводимо результати отриманих метрик наших моде-

лей. Ми надаємо порiвняння результатiв та пропонуємо свої пояснення що-

до причин, чому ми отримали саме такi результати, i якi фактори на це

вплинули.

У 5 роздiлi ми формулюємо нашi результати та перспективи для майбу-

тнiх робiт, якi можуть внести вагомий внесок у майбутнiй розвиток сфери

стиснення вiдео та видiлення ключових ознак.



11

РОЗДIЛ 1

АНАЛIЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТI

1.1. Огляд лiтератури

Прагнучи зрозумiти складнощi узагальнення вiдео, ми розпочали все-

бiчне дослiдження наявної лiтератури. Цей огляд виявив декiлька якiсних

дослiджень на цю тему, проте було виявлено помiтну прогалину: детальне

вивчення оцiнки окремих ознак та їхнього подальшого впливу на остаточнi

метрики оцiнки моделей вiдсутнє.

Наше дослiдження почалося з вивчення стиснення мультимодального

вiдео з використанням керованого навчання. У дослiдженнi "Навчання з

учителем для узагальнення вiдео за допомогою використання кiлькiсних

наборiв ознак iз паралельною увагою"(Supervised Video Summarization Via

Multiple Feature Sets with Parallel Attention) [1] було запропоновано нову

модель для стиснення вiдео, що використовує три окремi набори ознак: вi-

зуальний контент, рух i механiзм уваги. Ця модель визначає важливiсть

кадрiв або сегментiв у вiдео, що є одночасно важливим i складним завдан-

ням. Механiзм уваги застосовується до iнтеграцiї ознак руху зi статичним

вiзуальним контентом, тим самим покращуючи прогностичнi можливостi

моделi для оцiнки важливостi. Ефективнiсть моделi було продемонстрова-

но пiд час масштабних оцiнок на двох наборах даних, SumMe i TVSum,

причому результати показали покращення для набору даних SumMe i вiд-

повiднiсть найсучаснiшим стандартам для набору даних TVSum.

Ще одне варте уваги дослiдження, "Мультимодальне стиснення створе-

них користувачем вiдео"(Multimodal Summarization of User-Generated Vi-

deos) [2], в якому розглядається пiдхiд до узагальнення створених користу-
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вачем вiдео з використанням як звукових, так i вiзуальних ознак. Автори

стверджують, що бiльшiсть сучасних методiв узагальнення вiдео недооцi-

нюють можливостi звукових характеристик i призначенi для роботи пере-

важно з комерцiйними/професiйними вiдео. Їхнiй пiдхiд спрямований на

створення динамiчних вiдеорезюме, якi складаються з найбiльш "важли-

вих"частин оригiнального вiдео, розташованих так, щоб зберегти їхнiй ча-

совий порядок. У статтi представлено бiнарний класифiкатор, який навча-

ється розпiзнавати важливi частини вiдео, використовуючи контрольованi

знання з аудiо та вiзуальних модальностей. Також автори цього дослiджен-

ня розробили та виклали в вiдкритий доступ новий анотований набiр даних,

що мiстить вiдео з 14 категорiй знятих на не професiйне обладнання, вiдео

були отриманi з платформи YouTube та анотованi 22 людьми, для визна-

чення цiкавих моментiв вiдео. Анотований набiр даних запропонований в

цьому дослiдженi має безплатну лiцензiю та автори надають дозвiл на його

використовувати для дослiдницьких робiт в сумiжних сферах.

Одна з проаналiзованих робiт фокусувалася на вирiшеннi пробелми не-

ефективного навчання моделi без вчителля, через нерiвномiрний розподiл

оцiнок важиловстi ознак для подальшого узагальненя та проблему навчан-

ння на довгих вiдеозаписах. В статтi “Дискримiнативне навчання ознак для

узагальнення вiдео з навчанням без вчителя” (Discriminative Feature Learni-

ng for Unsupervised Video Summarization) [3] автори розглядають проблему

стиснення вiдео з навчанням без вчителя, а саме автоматичного видiлен-

ня ключових кадрiв з вхiдного вiдеоматерiалу. Вони вирiшують двi про-

блеми, якi виникають пiд час цього процесу. Перша проблема полягає у

неефективному навчаннi через рiвномiрний розподiл вихiдних оцiнок ва-

жливостi для кожного кадру. Автори пропонують вирiшити цю проблему

за допомогою втрати дисперсiї, що є простим, але ефективним термiном

втрати регуляризацiї. Це дозволяє мережi передбачати вихiднi оцiнки з ве-

ликою розбiжнiстю, що покращує продуктивнiсть моделi. Друга проблема
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полягала у труднощах навчання з довгими вхiдними вiдеозаписами. Для її

вирiшення автори розробили двопотокову мережу CSNet, яка використовує

локальний (chunk) i глобальний (stride) часовий погляд на ознаки вiдео.

Дослiдження "Неконтрольоване узагальнення вiдео за допомогою ува-

жних умовних генеративних змагальних мереж"(Unsupervised video summari-

zation with attentive conditional generative adversarial networks) [14] предста-

вило новий метод неконтрольованого узагальнення вiдео з використанням

генеративних змагальних мереж (Generative Adversarial Networks, GANs).

Авторами використовується методика GAN, в якiй генератор генерує зва-

женi ознаки кадру i прогнозує оцiнки важливостi на рiвнi кадру, тодi як

дискримiнатор розрiзняє зваженi та необробленi ознаки кадру. Умовний

селектор ознак спрямовує GAN-модель на фокусування на бiльш важли-

вих часових регiонах. У статтi представлено використання алгоритму мно-

жинної самостiйної уваги на рiвнi кадру для узагальнення вiдео, вивчення

довготривалих часових залежностей i подолання локальних обмежень ре-

курентних комiрок, таких як LSTMs. Метод показує кращi результати, нiж

iншi методи навчання без вчителя, i навiть деякi методи навчання з вчите-

лем на наборах даних SumMe i TVSum.

У статтi "Оптимiзоване визначення подiй та узагальнення для ство-

рення пiдсумкiв крикету з використанням пiдхiду з емперським пiнгвi-

ном"(Emperor Penguin optimized event recognition and summarization for

cricket highlight generation) [15] запропоновано унiкальний пiдхiд до ана-

лiзу аудiо та вiдео ознак, не шляхом прямого злиття ознак, а за допомогою

пiдходу, в якому на першому етапi аналiзуються аудiо ознаки, пiсля чого

аналiзуються вiдео ознаки та видiляються найважливiшi вiдео фрагменти.

У статтi "Мультимодальна релевантнiсть та поєднання ознак для сти-

снення фiльмiв на основi слухової, зорової та текстової iнформацiї"(Multimodal

Saliency and Fusion for Movie Summarization Based on Aural, Visual, and

Textual Attention) [16] запропоновано метод виявлення цiкавих аудiовiзу-
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альних сегментiв у вiдеопотоцi. Використовуються моделi оцiнки важли-

востi аудiо, вiзуальних та текстових анотацiй. Метод оцiнює звукову ва-

жливiсть на основi багаточастотних модуляцiй сигналу та вимiрює вiзу-

альну важливiсть з урахуванням простору, часу, iнтенсивностi, кольору

та орiєнтацiї. Текстову важливiсть визначають за маркуванням елемен-

тiв транскрипту в субтитрах. Стаття також розглядає рiзнi схеми злиття

фiльмових даних з мультимодальними анотацiями й надає порiвняльнi ре-

зультати для рiзних модальностей.

Нарештi, в статтi "Модель Bag-of-Importance з використанням навчан-

ня ознак на основi локалiзованого обмеженого кодування для узагальнен-

ня вiдео"(A bag-of-importance model with locality-constrained coding based

feature learning for video summarization) [17] представлено новий пiдхiд до

узагальнення вiдео, з акцентом на важливостi локальних особливостей. Ав-

тори запропонували модель Bag-of-Importance (BoI), яка визначає ключовi

кадри на основi важливостi локальних ознак, що вiдрiзняється вiд тради-

цiйного узагальнення на рiвнi глобальних ознак.

Отже, огляд лiтератури надав всебiчне розумiння поточного стану до-

слiджень у галузi стиснення вiдео, створивши пiдґрунтя для наших власних

дослiджень у цiй сферi.

1.2. Опис проблеми

В сферi аналiзу та стиснення вiдео iснує кiлька ключових задач, якi по-

требують вирiшення для подальшого розвитку цiєї теми. Незважаючи на

доступнiсть "сирих"вiдеоматерiалiв, виникає проблема вiдсутностi вiльно

доступних мультимодальних анотованих наборiв даних. Такi набори даних

були б надзвичайно корисними для розробки передових моделей, здатних

обробляти рiзноманiтнi типи вiдеоматерiалiв та надавати прогностичнi ви-

сновки щодо важливостi окремих фрагментiв. Варто вiдзначити, що ця
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область є вiдносно новою, i на цей момент не було проведено достатньо до-

слiджень, якi б задали напрямок та визначили ключовi пiдходи для подаль-

шого розвитку в цiй сферi. У контекстi застосування навчання з вчителем

для пiдсумовування вiдео з вiдкритим вихiдним кодом, на час проведення

нашого дослiдження, у вiдкритому доступi iснує лише обмежена кiлькiсть

наукових робiт i в них не представленнi аспекти, якi ми будемо обговорю-

вати далi (детальнiше в пунктi 1.2 Огляд лiтератури).

Ключовою проблемою, яку ми намагаємося дослiдити, є технiчна скла-

днiсть та вартiсть обчислення та аналiзу всiх мультимодальних ознак вiдео.

Для вирiшення нашою задачею було розробка нових алгоритмiв та про-

ведення аналiзу, який дозволить зменшити кiлькостi важливих ознак, що

впливають на якiсть прогнозування важливих моментiв у вiдео, зберiгаючи

точнiсть моделi. Для цього ми використали двi моделi: керовану ансамбле-

ву модель Balanced Random Decision Forest та керовану непараметричну

модель k-найближчих сусiдiв (k-nearest neighbor method, KNN). Цi моде-

лi були обранi, оскiльки вони демонструють однi з найкращих показникiв

точностi та F-1 мiри, при цьому залишаючи можливiсть для подальшого

пояснення результатiв моделi. Важливо пiдкреслити, що хоча ми могли

обрати iншу ансамблеву модель, наприклад, XGBoost, яка дає дуже схо-

жi результати до керованої ансамблевої моделi Balanced Random Decision

Forest, ми вирiшили, що пiдхiд з використанням керованої непараметричної

моделi KNN дозволить нам розглянути питання з рiзних концептуальних

сторiн та матиме бiльше фундаментальне та широке розумiння отрима-

них значень важливостi ознак. Також, ми вирiшили не використовувати

глибокi нейроннi мережi, оскiльки намагалися уникнути проблеми "чорної

скриньки коли вихiднi прогнози моделi не пояснюються та не можуть бути

iнтерпретованi, i зрозумiти, що саме впливає на отримання таких резуль-

татiв.

Наступним етапом дослiдження є вивчення вагомостi окремих ознак зi
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списку всiх мультимодальних ознак та їх впливу на точнiсть та F-1 по-

казник моделi. Ми досягли цього за допомогою методу перестановок та

методу виключення ознак. Для отримання даних про важливiсть кожної

окремої ознаки та розумiння, якi з них можна прибрати, ми розрахували

показник коварiацiї для кожної з них.

У кiнцевiй частинi дослiдження ми проводимо аналiз та надаємо обґрун-

тованi вiдповiдi на наступнi питання: причини значного впливу окремих

ознак на фiнальнi результати моделi. Також, ми аналiзуємо та вiдповiда-

ємо на питання, чому при зменшеннi деяких ознак, це не призводить до

погiршення досягнутого попереднього рiвня точностi моделi.
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РОЗДIЛ 2

ТЕОРЕТИЧНА ЧАСТИНА

Дослiдження починається з огляду процесу та методiв, що використо-

вуються при стиснення вiдео (2.1), за яким слiдує обговорення методiв,

що використовуються для вилучення релевантних ознак з вiдеоконтенту

(2.2 Видiлення ознак). Далi ми детально розглянемо процес розпiзнавання

шаблонiв та вiдбору найбiльш значущих ознак для стиснення вiдео "Розпi-

знавання шаблонiв та вибiр ознак"(2.3). У цьому пiдроздiлi розглядається,

як розпiзнаються шаблонiв серед обраних ознак (2.3.1), критерiї та мето-

ди, що використовуються при вiдборi ознак (2.3.2), а також застосування

методу Wrapper при вiдборi ознак (2.3.3). Також в цьому пiдроздiлi про-

аналiзовано кореляцiю рiзних ознак (2.3.4), з детальним поясненням того,

як коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена використовується для розумiння взає-

мозв’язку мiж ознаками (2.3.4.1).

Потiм дослiдження переходить до процесу вилучення та об’єднання

ознак (2.4 Мультимодальне вилучення та об’єднання ознак). Розглядаю-

ться специфiки аналiзу ознак з вiдео (2.5) та аудiоконтенту (2.6 "Ознаки

аудiо"), пiсля чого обговорюється значимiсть рiзних ознак у процесi сти-

снення вiдео та можливостi оцiнювання ваги (2.7).

Розглянуто застосування машинного навчання в цьому дослiдженнi (2.8),

з поясненням використаних методiв керованого навчання (2.9 Навчання з

вчителем). Детально обговорюється використання випадкового лiсу (2.10

Decision Forest), включаючи метод дерева рiшень (2.10.1 Decision Tree), ча-

сову складнiсть алгоритму дерева рiшень (2.10.2), можливi алгоритми, що

використовуються для побудови дерев рiшень (2.10.3), способи поєднання

ознак у алгоритмi дерево рiшень (2.10.4), використання ансамблевих мето-
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дiв (2.10.5) та використання лiсу випадкових рiшень (2.10.6).

Перший роздiл завершується поясненням використаних методiв навча-

ння без вчителя (2.11), детальним обговоренням використання методу k-

найближчих сусiдiв (KNN) у дослiдженнi (2.12), а також вивченням ме-

трик, використаних для оцiнки ефективностi процесу узагальнення вiдео

(2.13 Метрики оцiнювання).

2.1. Стиснення вiдео

Стиснення вiдео (Video Summarization) - це процес скорочення та уза-

гальнення вiдеоконтенту до компактного представлення, що включає най-

важливiшi аспекти. Головною метою стиснення вiдео є забезпечення швид-

кого та ефективного перегляду великого обсягу вiдеоданих, при цьому збе-

рiгаючи iнформативний огляд контенту.

У процесi стиснення вiдео використовуються рiзноманiтнi пiдходи та ме-

тоди. Зокрема, пiдходи можна роздiлити на унiмодальнi та мультимодальнi

в залежностi вiд того, яка модальнiсть враховується пiд час стиснення.

Унiмодальнi пiдходи зосередженi на однiй конкретнiй модальностi, такi

як вiзуальна, аудiо або текстова iнформацiя. Розглянемо кiлька унiмодаль-

них методiв:

Екстрактивний метод, який полягає у виборi ключових кадрiв або се-

гментiв, що найкраще представляють контент. Ключовi елементи вибира-

ються на основi рiзних критерiїв, таких як вiзуальнi змiни, рух об’єктiв, ау-

дiохарактеристики або текстова iнформацiя. Шляхом видiлення найважли-

вiших та найрепрезентативнiших моментiв, екстрактивне стиснення надає

компактну версiю вiдео, яка зберiгає його сутнiсть.

Генеративних метод, який передбачає створення нових кадрiв або сцен

для формування пiдсумкового вiдео. Цей метод включає використання ге-

неративних моделей, таких як автокодувальники (autoencoder) або генера-
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тивнi змагальнi мережi (Generative adversarial networks, GAN), для створе-

ння компактних представлень, якi зберiгають основну iнформацiю вiдео.

Генеративне стиснення вiдео має важливу перевагу: воно дозволяє створю-

вати новi та компактнi пiдсумки, що виходять за межi простого вибору та

упорядкування iснуючих кадрiв.

Кожен з унiмодальних пiдходiв фокусується на використаннi одного з

типiв модальностi:

1. Вiзуальний пiдхiд: Цей пiдхiд базується на аналiзi вiзуальної iнфор-

мацiї вiдео. Вiн використовує рiзнi технiки комп’ютерного зору, такi як ви-

значення ключових кадрiв на основi змiни контенту, розпiзнавання об’єктiв

або аналiз текстурних атрибутiв. Цей пiдхiд дозволяє видiляти важливi ка-

дри або сегменти на основi їхньої вiзуальної значущостi.

2. Аудiо пiдхiд: Аудiо пiдхiд зосереджений на аналiзi звукової iнформа-

цiї вiдео. Вiн використовує алгоритми обробки звуку для виявлення клю-

чових аудiофрагментiв, якi вказують на важливi подiї або змiни вiдтворю-

ваного звуку. Цей пiдхiд є корисним у випадках, коли звук має велику вагу

у вiдеоконтентi, наприклад, у випадку музичних виступiв або голосового

коментаря.

3. Текстовий пiдхiд: Текстовий пiдхiд використовує аналiз текстової iн-

формацiї, пов’язаної з вiдео, такої як заголовки, описи або автоматично

отриманi пiдписи. Шляхом обробки текстових даних можна iдентифiкува-

ти ключовi теми, iнформативнi ключовi слова або фрази, що допомагають

визначити важливiсть певних сегментiв вiдео.

Також iснують мультимодальнi пiдходи, якi враховують декiлька модаль-

ностей вiдео, такi як вiзуальна, аудiо та текстова iнформацiя. Шляхом

комбiнацiї даних з рiзних модальностей, таких як використання обробки

зображень, модальностей, звуку та аналiзу тексту, можна отримати бiльш

повнi та iнформативнi пiдсумки вiдео. Мультимодальнi пiдходи забезпечу-

ють бiльш комплексний огляд вiдеоданих.
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Серед мультимодальних пiдходiв, можна видiлити наступнi:

1. Вiзуально-аудiо пiдхiд: Цей пiдхiд поєднує аналiз вiзуальної та ау-

дiо iнформацiї вiдео. Використовуючи технiки обробки зображень

та звуку, вiн спробує виявити вiзуальнi та звуковi елементи, якi най-

краще вiдображають змiст вiдео.

2. Вiзуально-текстовий пiдхiд: Цей пiдхiд комбiнує аналiз вiзуальної та

текстової iнформацiї. Використовуючи методи комп’ютерного зору

та обробки тексту, вiн визначає вiзуальнi атрибути та ключовi слова,

якi найкраще репрезентують контент вiдео.

3. Вiзуально-аудiо-текстовий пiдхiд: Цей пiдхiд поєднує всi три модаль-

ностi - вiзуальну, аудiо та текстову. Використовуючи комплексний

аналiз всiх доступних даних, вiн забезпечує найбiльш повну та iн-

формативну версiю пiдсумку вiдео.

Унiмодальнi пiдходи кориснi для аналiзу конкретних модальностей, а

мультимодальнi пiдходи дозволяють отримати бiльш комплексний та пов-

ний огляд вiдео. Кожен з цих пiдходiв має свої переваги, обмеження та

вiдповiдає рiзним ситуацiям та завданням у стисненнi вiдео. Оптимальний

вибiр пiдходу залежить вiд контексту вiдео, доступностi даних та вимог

застосування. Комбiнацiя рiзних пiдходiв може призвести до досягнення

найкращих результатiв у стисненнi вiдео та створеннi змiстовних пiдсум-

кiв.

Для ефективного стиснення вiдео використовуються рiзнi алгоритми

та моделi, включаючи навчання з учителем (supervised learning), навчан-

ня без учителя (unsupervised learning) та навчання з обмеженою участю

(weakly supervised learning). Кожен з цих методiв має свої особливостi та

використовує рiзнi пiдходи для визначення важливого контенту вiдео.

Методи навчання з учителем використовують анотованi тренувальнi да-

нi, де експерти вручну маркують ключовi кадри або сегменти, щоб навчити

моделi точно визначати важливий контент. Цi анотацiї слугують основою
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для тренування моделi, яка навчається розпiзнавати певнi вiзуальнi, аудiо

або текстовi ознаки, що вказують на важливiсть кадрiв або сегментiв. Пi-

сля навчання модель може застосовуватись для автоматичного визначення

ключових моментiв в нових вiдеоданих.

Методи навчання без учителя натомiсть мають за мету виявити зна-

чний контент та структуру вiдео без попереднiх знань або анотацiй. Вони

використовують рiзнi пiдходи, такi як кластеризацiя, графовi алгоритми

або методи оптимiзацiї, щоб визначити репрезентативнi кадри або сегмен-

ти, якi найкраще представляють вмiст вiдео. За допомогою кластеризацiї

вiдео розбивається на групи сегментiв зi схожими вiзуальними або звукови-

ми характеристиками, визначаючи ключовi моменти. Графовi алгоритми

та методи оптимiзацiї дозволяють моделi знайти оптимальний набiр кадрiв

або сегментiв, якi найкраще вiдображають змiст вiдео.

Методи навчання з обмеженою участю знаходяться мiж навчанням з

учителем та навчанням без учителя. Вони використовують частковi або

неточнi анотацiї, такi як мiтки на рiвнi вiдео або взаємодiю користувача,

щоб керувати процесом стиснення. Наприклад, користувач може вказати

певнi моменти вiдео або позначити областi iнтересу, i модель використовує

цi вказiвки для визначення важливого контенту. Цей пiдхiд дозволяє по-

єднати експертнi знання та автоматичний аналiз для досягнення кращих

результатiв.

Використання рiзних методiв навчання в стисненнi вiдео дозволяє за-

безпечити бiльш точне та iнформативне стиснення, зберiгаючи сутнiсть вi-

деоконтенту. Оптимальний вибiр методу залежить вiд доступних даних,

характеристик вiдео та вимог застосування. Комбiнацiя рiзних пiдходiв та

методiв навчання може допомогти досягти кращих результатiв в стисненнi

вiдео та створеннi змiстовних пiдсумкiв.
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2.2. Видiлення ознак

Видiлення ознак (англ. feature extraction) є ключовим етапом у проце-

сi обробки даних, який спрямований на видобування важливих ознак зi

вхiдних даних. Ознаки є абстрактними представленнями даних, якi вира-

жають специфiчнi характеристики або властивостi, що можуть бути ко-

рисними для подальшого аналiзу та використання у моделях машинного

навчання.

Основна iдея видiляння ознак полягає в тому, щоб перетворити скла-

днi вхiднi данi в простори ознак меншої розмiрностi, зберiгаючи при цьому

важливу iнформацiю. Це сприяє зменшенню обсягу даних та спрощенню

подальшого аналiзу. Один з головних принципiв — це видiлення репрезен-

тативних ознак, якi мають високу варiативнiсть у межах даних та добре

розрiзняють рiзнi класи або категорiї. Iснує безлiч методiв видiлення ознак

з вхiдних даних.

Один iз пiдходiв — це використання математичних методiв, таких як

статистичнi показники, фiльтри або трансформацiї даних. Наприклад, для

обробки зображень можна використовувати дескриптори форми, текстурнi

ознаки, градiєнтнi характеристики тощо. Для аудiо сигналiв можна вико-

ристовувати спектральнi аналiзатори, характеристики ритму або тембру.

Текстовi данi можна пiддавати обробцi, використовуючи методи темати-

чного моделювання, векторнi представлення слiв або семантичнi аналiза-

тори.

Iнший пiдхiд — це використання попередньо навчених моделей, зокрема

нейронних мереж. Це дозволяє отримати вектори ознак, якi мають високу

абстрактнiсть та здатнi розпiзнавати складнi патерни у даних. Наприклад,

з використанням глибокого навчання можна витягнути ознаки зображень

за допомогою популярних архiтектур, таких як згортковi нейроннi мережi

(convolutional neural network, CNN). Для обробки природної мови викори-
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стовуються моделi, такi як рекурентнi нейроннi мережi (recurrent neural

networks, RNN) або трансформер архiтектури (Transformer-based).

2.3. Розпiзнавання шаблонiв та вибiр ознак

2.3.1. Розпiзнавання шаблонiв.

Розпiзнавання шаблонiв є широко застосовуваною технологiєю у рiзних

галузях, до прикладу в обробцi зображень. У цiй сферi iснують певнi ви-

клики, такi як обробка великого обсягу зображень, якi мiстять мiльйони

пiкселiв. Адже, використання традицiйних методiв, таких як вирахування

власних значень коварiацiйних матриць, для таких великих обсягiв даних

може бути обчислювально складним.

Окрiм того, об’єкти, якi потрiбно класифiкувати, наприклад, автомобi-

лi, обличчя або тварини, можуть з’являтися у зображеннi в рiзних мiсцях,

з рiзними кутами обертання та освiтленням. Для ефективного розпiзнава-

ння цих об’єктiв необхiдна велика кiлькiсть зразкiв, що охоплюють рiзно-

манiтнi варiацiї. Бiльшiсть пiкселiв у зображеннi вважаються фоном i не є

важливими для класифiкацiї.

В контекстi обробки зображень було розроблено багато методiв та фун-

кцiй, таких як визначення контурiв, кутiв, лiнiй/форм i масштабно-iнварiантних

ознак. Цi методи допомагають видiлити ключовi характеристики зобра-

жень i полегшують процес класифiкацiї. Розумiння цих методiв в областi

обробки зображень та комп’ютерного бачення є важливим для успiшного

використання технологiї розпiзнавання шаблонiв.

При обробцi звукових сигналiв також стикаємося з подiбними виклика-

ми. Наприклад, якщо ми маємо запис мовлення тривалiстю 50 секунд iз

частотою дискретизацiї 10 кГц, то ми отримуємо 500 000 вибiрок даних.

Як i у випадку обробки зображень, аналiзувати 500 000 × 500 000 коварi-

ацiйних матриць не є практично можливим.
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Для розв’язання цих проблем звуковi сигнали зазвичай подiляються на

невеликi сегменти, припускаючи, що кожен сегмент мiстить окремий зву-

ковий елемент. Для отримання корисних характеристик використовується

кепстральний аналiз.

Кепстральний аналiз використовує перетворення Фур’є, щоб перевести

звуковий сигнал у спектральне представлення. Пiсля цього застосовується

зворотне перетворення Фур’є до логарифма абсолютного значення спектра.

Таким чином, отримується вектор кепстральних коефiцiєнтiв, який може

бути використаний для розпiзнавання звукiв та подальшого аналiзу мов-

лення 2.1

xCepstrum =
∣∣F−1{log(|F(y)|)}

∣∣ (2.1)

Вiдокремлення звукових сегментiв та застосування кепстрального ана-

лiзу дозволяє отримати компактне представлення звукових характеристик,

що використовується для розпiзнавання мовлення та подальшого аналiзу.

2.3.2. Вибiр ознак.

У сферi машинного навчання та аналiзу даних широко застосовується вибiр

ознак (feature selection) - процес обрання пiдмножини ознак з початкового

набору даних. Вибiр ознак має на метi зменшити розмiрнiсть простору

ознак, зберiгаючи при цьому важливу iнформацiю та знижуючи складнiсть

моделювання.

Для точного вираження iдеї вибору ознак, можна розглянути наступну

формулу. Нехай X буде множиною вхiдних ознак, Y - цiльова змiнна, а f(X)

- цiльова функцiя, яку ми намагаємося максимiзувати або мiнiмiзувати.

Тодi, задача вибору ознак може бути сформульована наступним чином 2.2:

maximize/minimize J(X) subject to X ⊆ P(X) (2.2)
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де J(X) - критерiй, що вiдображає якiсть набору ознак X, а P(X) - мно-

жина всiх пiдмножин множини X. Задача полягає в пошуку оптимальної

пiдмножини ознак, що максимiзує або мiнiмiзує критерiй J(X).

Однiєю з переваг вибору ознак є збереження iнтерпретованостi та оди-

ниць вимiрювання початкових ознак. Кожна обрана ознака вiдображає

конкретний аспект дослiджуваного явища i зберiгає його значення у вiдпо-

вiдних одиницях. Це робить отриманi результати легкими для розумiння

та iнтерпретацiї.

Вагомою перевагою вибору ознак є зменшення кiлькостi необхiдних ви-

мiрювань. Якщо початковий набiр даних мiстить велику кiлькiсть ознак,

то за допомогою вибору певних ознак можна ефективно зменшити обчи-

слювальну складнiсть та ресурси, що вимагаються для обробки та аналiзу

даних.

У порiвняннi з вилученням ознак (Feature extraction), яке базується на

побудовi нових ознак шляхом комбiнування початкових, вибiр ознак вико-

ристовує лише початковi ознаки без створення нових. Це дозволяє зберегти

первинну iнформацiю та властивостi початкових даних.

Однак, вибiр ознак також має свої обмеження. Це дискретний процес,

де кожна ознака може бути використана або не використана, що може при-

вести до втрати певної iнформацiї. Крiм того, оптимiзацiя вибору ознак є

складною задачею через комбiнаторну природу пошуку оптимальної пiд-

множини ознак.

Математично, вибiр ознак можна представити як оптимiзацiйну зада-

чу, де метою є максимiзацiя критерiю, що враховує важливiсть ознак та

зменшення розмiрностi простору ознак. Цю задачу можна формалiзувати

наступним чином:

max
S

J(S)
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де S - множина обраних ознак, J(S) - критерiй, який враховує як ва-

жливiсть обраних ознак, так i розмiрнiсть простору ознак. Оптимальна

пiдмножина ознак S∗ знаходиться шляхом пошуку розв’язання цiєї задачi

В контекстi даної проблеми також важливо мати на увазi наступнi фор-

мули:

1. Коефiцiєнт кореляцiї: Коефiцiєнт кореляцiї використовується для

визначення взаємозв’язку мiж ознаками i цiльовою змiнною. Це мо-

жна виразити формулою 2.3:

ρ (Xi, Y ) =
cov (Xi, Y )

σXi
· σY

(2.3)

де Xi - i-та ознака, Y - цiльова змiнна, cov(Xi, Y ) - коварiацiя мiж

Xi i Y , а σXi
· σY - стандартне вiдхилення вiдповiдно для Xi i Y .

2. Iнформацiйний критерiй: Iнформацiйний критерiй використовується

для визначення значущостi ознаки з точки зору iнформацiйного ви-

грашу або втрати. Це можна виразити формулою 2.4:

I (Xi) =
∑
c∈C

p(c) · log
(

1

p (c | Xi)

)
(2.4)

де Xi - i-та ознака, C - множина класiв, p(c) - апрiорна ймовiрнiсть

класу , a p (c | Xi) ймовiрнiсть класу за умови Xi.

3. Дисперсiя ознаки: Дисперсiя ознаки вiдображає мiру розкиду зна-

чень ознаки. Це можна виразити формулою 2.5:

Var (Xi) =
1

n

n∑
i=1

(Xi − µXi
)2 (2.5)

Де Xi - i-та ознака, n — кiлькiсть спостережень, а µXi
- середнє

значення ознаки Xi.

Цi формули дозволяють вимiряти значущiсть ознак та їхнiй вплив

на модель.
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2.3.3. Метод Wrapper.

Метод Wrapper є пiдходом до вибору ознак, який оцiнює продуктивнiсть

певної моделi машинного навчання шляхом розгляду пiдмножин ознак. На

вiдмiну вiд пiдходу фiльтрацiї, який ранжує ознаки на основi їх iндивiду-

альних характеристик, метод Wrapper використовує прогностичну модель

для оцiнки якостi пiдмножин ознак. Його метою є вибiр оптимального на-

бору ознак, який максимiзує продуктивнiсть обраної моделi.

Математично метод Wrapper можна представити наступним чином. Роз-

глянемо набiр даних з n вибiрок та m ознак, позначений як

X = (x1, x2, ..., xm)

, де xi представляє i-тий вектор ознак. Для знаходження найкращої пiд-

множини ознак, S, яка максимiзує продуктивнiсть певної моделi машинно-

го навчання, позначеної як M, задача полягає в розв’язання оптимiзацiйної

задачi:

S∗ = argmaxSscore(M(XS))

де M(XS) представляє показник продуктивностi моделi M, навченої на

пiд наборi ознак XS, а score(.) є функцiєю оцiнки, яка оцiнює продуктив-

нiсть моделi. Змiнна S∗ представляє оптимальний пiд набiр ознак, вибраний

методом Wrapper.

Для пошуку оптимального пiд набору метод Wrapper використовує по-

шуковий алгоритм, такий як forward selection, backward elimination або

exhaustive search. Цi алгоритми дослiджують рiзнi комбiнацiї ознак та оцi-

нюють їх продуктивнiсть за допомогою крос-валiдацiї або iншої технiки

оцiнювання. Пошуковий алгоритм iтеративно додає або видаляє ознаки з

поточного пiд набору до тих пiр, поки не буде знайдено найкращий пiд

набiр з найвищим показником продуктивностi.

Метод Wrapper має перевагу у тому, що вiн враховує взаємодiю та за-

лежностi мiж ознаками, що дозволяє захопити складнiшi взаємозв’язки



28

в даних. Однак вiн може бути обчислювально витратним, особливо коли

простiр ознак є великим. Крiм того, вибiр моделi машинного навчання в

методi Wrapper може вплинути на кiнцевi результати, оскiльки рiзнi моделi

можуть мати рiзну чутливiсть до рiзних пiд наборiв ознак.

2.3.4. Дослiдження кореляцiї.

Ознаки бувають корельованi та не корельованi.

Кореляцiя мiж ознаками вказує на наявнiсть статистичної залежностi

мiж ними. Це означає, що коливання значення однiєї ознаки супроводжу-

ються вiдповiдними змiнами в iнших ознаках. У випадку сильної кореляцiї

мiж двома ознаками, можна очiкувати, що змiна значення однiєї ознаки

буде супроводжуватися аналогiчною змiною в iншiй ознацi.

Сильна кореляцiя мiж ознаками може впливати на якiсть моделей або

алгоритмiв машинного навчання. Наприклад, це може призвести до збiль-

шення складностi моделi або до спотворення результатiв, оскiльки деякi

ознаки можуть надавати зайву або дубльовану iнформацiю.

Одним з можливих розв’язань проблеми кореляцiї ознак є їх виключе-

ння з моделi або алгоритму. При цьому можна залишити лише одну з ко-

рельованих ознак або обрати пiдмножину ознак, якi мають найсильнiший

вплив на цiльову змiнну або якi є незалежними одна вiд одної. Виключен-

ня деяких ознак може допомогти зменшити складнiсть моделi й зберегти

важливу iнформацiю.

Однак, перед виключенням корельованих ознак необхiдно провести ана-

лiз та оцiнку впливу на якiсть моделi. Iнодi кореляцiя може бути природною

iнформацiєю, а видалення таких ознак може призвести до втрати важливої

iнформацiї.

Iншим варiантом розв’язання проблеми кореляцiї ознак є використання

методiв перетворення ознак, таких як Метод головних компонент (Princi-
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pal Component Analysis, PCA) або регуляризацiя. Цi методи дозволяють

зменшити вплив кореляцiї шляхом створення нових некорельованих ознак.

2.3.4.1. Коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена з ранговим порядком.

Коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена з ранговим порядком - це статистична мi-

ра, яка використовується для вимiрювання ступеня залежностi мiж двома

змiнними, коли данi представленi у виглядi рангових порядкiв. Цей кое-

фiцiєнт базується на порiвняннi рангових позицiй двох змiнних, замiсть

самого числового значення.

У формулi коефiцiєнта кореляцiї Спiрмена ρR(X),R(Y ), ρ позначає зви-

чайний коефiцiєнт кореляцiї Пiрсона, але використовується для рангових

змiнних R(X) та R(Y ). Цей коефiцiєнт вiдображає мiру статистичної зале-

жностi мiж рангами двох змiнних.

Коварiацiя рангових змiнних cov(R(X),R(Y )) в чисельнику вимiрює

ступiнь спiльної змiни мiж рангами R(X) та R(Y ). Вона враховує, як одна

змiнна змiнюється вiдносно iншої.

Стандартнi вiдхилення рангових змiнних σR(X) та σR(Y ) в знаменнику

вимiрюють розкид значень рангiв для кожної змiнної окремо. Вони вказу-

ють на розмаїтiсть i варiабельнiсть рангiв.

Формула для обчислення коефiцiєнта кореляцiї Спiрмена rs базується

на цих компонентах i обчислюється як вiдношення коварiацiї рангових

змiнних до добутку їх стандартних вiдхилень:

rs =
cov(R(X),R(Y ))

σR(X)σR(Y )

Також iснує альтернативна формула для обчислення rs, яка може бути

використана, якщо всi n рангiв є рiзними цiлими числами. Ця формула

використовує рiзницi мiж рангами кожного спостереження di = R(Xi) −
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R (Yi) i обчислює rs як:

rs = 1− 6
∑

d2i
n (n2 − 1)

де n - кiлькiсть спостережень.

Коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена є непараметричною мiрою кореляцiї, що

означає, що вiн не вимагає жодних припущень щодо розподiлу даних. Це

дозволяє використовувати його в широкому спектрi задач, особливо в тих

випадках, коли данi не мають лiнiйної залежностi або мiстять викиди.

2.4. Мультимодальне вилучення та об’єднання ознак

Мультимодальне вилучення ознак (Multi-modal feature extraction) є про-

цесом витягування корисних ознак з рiзних типiв даних або наборiв даних.

У контекстi багатомодальних даних, це означає, що у нас є рiзнi типи iн-

формацiї, такi як зображення, звук, текст тощо, i ми хочемо видiлити ко-

риснi ознаки з кожного типу даних, щоб отримати комплексне розумiння

дослiджуваного явища або задачi.

Процес мультимодального вилучення ознак може мiстити застосування

рiзних алгоритмiв та методiв обробки для кожного типу даних. Напри-

клад, для зображень можуть бути використанi алгоритми комп’ютерного

зору для виявлення особливих точок або витягування текстурних ознак.

Для звукових даних можуть бути використанi алгоритми аналiзу звуку

для видiлення акустичних характеристик. Для текстових даних можуть

бути використанi алгоритми обробки природної мови для витягування се-

мантичних ознак.

Наведено кiлька загальних формул, що можуть бути застосованi для

процесу мультимодального вилучення ознак:

1. Зображення (Image): - Local Binary Patterns (LBP):

LBP (xc) =
N−1∑
n=0

s (gn − gc) 2
n
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де xc - центральний пiксель, gc - значення пiкселя в центральнiй

точцi, gn− значення пiкселя на сусiднiх точках, s(·) - функцiя по-

рiвняння. - Scale-Invariant Feature Transform (SIFT):

SIFT(x, y, σ) =
m∑
i=1

m∑
j=1

n∑
k=1

D(i, j, k)G(x− i, y − j, σ − k)

де x, y - координати пiкселя, σ - масштаб, m,n - розмiри фiльтра,

D(·) - дескриптор, G(·) - гаусiанове ядро.

2. Звук (Audio): - Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC):

MFCC(x(t)) = IDCT

{
log

[
N∑
k=1

|DFTx(t)|2
]}

де x(t) - аудiо сигнал, DFT(·) - дискретне перетворення Фур’є, IDCT

(·) - зворотне дискретне косинусне перетворення.

3. Текст (Text): - Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF):

TF− IDF(t, d,D) = tf(t, d)× idf(t,D)

де t - термiн, d - документ, D - колекцiя документiв, tf(·) - частота

термiна в документi, idf()- iнверсна частота документа.

Пiсля отримання ознак з кожного типу даних, вони можуть бути поєд-

нанi в одну комплексну ознакову представлення, яке може бути використа-

не для подальшого аналiзу, класифiкацiї або розпiзнавання.

Об’єднання ознак (features fusion) є потужним пiдходом для полiпшен-

ня якостi стиснення вiдео шляхом комбiнування та об’єднання важливих

ознак з рiзних джерел або модальностей. Цей пiдхiд дозволяє врахувати

рiзнi аспекти та характеристики вiдео для отримання повнiшої та репре-

зентативної iнформацiї.

У контекстi об’єднання ознак, iснують два пiдходи — раннє об’єднання

ознак (early feature fusion) та пiзнє об’єднання ознак (late feature fusion).
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Рання об’єднання ознак (early feature fusion) вiдбувається на початково-

му етапi обробки вiдео, коли рiзнi модальностi або джерела ознак з’єднуються

в єдиний представлення. Цей пiдхiд дозволяє використовувати об’єднанi

ознаки протягом усього процесу стиснення вiдео, що може призвести до

зменшення обчислювальних витрат та покращення ефективностi.

Математично, рання об’єднання ознак можна виразити за допомогою

вагового об’єднання (weighted fusion) або множення ознак (feature multi-

plication). Вагове об’єднання передбачає призначення ваги кожнiй ознацi

в залежностi вiд її важливостi та спроможностi передавати iнформацiю.

Математично, вагове об’єднання ознак можна виразити за допомогою фор-

мули:

Ffused =
n∑

i=1

wi · Fi

деFfused - об’єднанi ознаки,wi- ваговий коефiцiєнт для ознаки, Fi- окремi

ознаки, n - кiлькiсть ознак.

Пiзнє об’єднання ознак (late feature fusion) вiдбувається на пiзнiших

етапах обробки, коли окремi ознаки з рiзних джерел або модальностей спо-

чатку аналiзуються окремо, а потiм їх об’єднанi репрезентацiї використо-

вуються для рiшення конкретних завдань. Цей пiдхiд дозволяє зберiгати

бiльше контекстуальної iнформацiї та використовувати бiльш гнучкi стра-

тегiї обробки.

У цьому пiдходi, пiзнє об’єднання ознак можна виразити за допомогою

операторiв агрегацiї, таких як середнє значення, максимальне значення або

конкатенацiя. Наприклад, середнє значення ознак можна обчислити за до-

помогою формули:

Ffused =
1

n

n∑
i=1

Fi

де Ffused- об’єднанi ознаки, Fi - окремi ознаки, n - кiлькiсть ознак.
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Завдяки використанню процесу об’єднання ознак та даних, що поєдну-

ють кiлька джерел, можна досягти значного покращення продуктивностi

моделi. Цей процес сприяє покращенню якостi розумiння даних та ефе-

ктивному вилученню ознак, що своєю чергою сприяє покращенню загаль-

ної продуктивностi та ефективностi системи.

2.5. Вiдео ознаки

Вiдео ознаки (video features)- це числовi характеристики вiдео, що ви-

користовуються для опису його властивостей. Вони включають рiзнi типи

ознак, якi витягуються з вiдеоданих, щоб виокремити важливу iнформацiю

та розпiзнавати особливостi вiдеосцен. Вiдео ознаки можуть бути заснованi

на рiзних аспектах вiдео, таких як кольорова iнформацiя, руховi характе-

ристики, форма об’єктiв, текстура та багато iнших.

Одним з найпоширенiших типiв вiдео ознак є гiстограми кольорiв, якi

вiдображають розподiл кольорiв у кадрi вiдео. Iншим типом ознак є руховi

вектори, якi вiдображають швидкiсть i напрямок руху об’єктiв в кадрi. Та-

кож можуть використовуватись ознаки, що вiдображають форму об’єктiв,

текстуру, освiтлення та iншi аспекти вiдео.

Для отримання вiдео ознак з вхiдного вiдео використовується спецiаль-

ний iнструмент - вiдео екстрактор, який дозволяє видобувати рiзноманiтнi

ознаки з вiдео. Вiдео екстрактори подiляються на два основнi типи: модаль-

нi та мультимодальнi. Модальний вiдео екстрактор отримує ознаки лише

з вiдео, тодi як мультимодальний вiдео екстрактор може отримувати як

вiдео ознаки, так i аудiо ознаки.

Використання вiдео екстрактора дозволяє отримати рiзноманiтнi озна-

ки з вiдео, такi як кольоровi характеристики, руховi вектори, геометричнi

властивостi, текстурнi дескриптори та iншi. Цi ознаки можуть бути вико-

ристанi для класифiкацiї, розпiзнавання об’єктiв, вiдстеження руху та iн-
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ших завдань аналiзу вiдео. Додатково, мультимодальний вiдео екстрактор

дозволяє поєднувати iнформацiю з вiдео та аудiо, що може покращити ро-

зумiння вiдеоданих та полiпшити результати аналiзу.

В даному дослiдженню було використано наявний вiдкритий набiр да-

них зiбраний в науковiй роботi “Мультимодальне пiдсумовування створе-

них користувачами вiдео” [2] (Multimodal summarization of user-generated

videos) авторiв: Псаллiдас, Т., Коромiлас, П., Джаннакопулос, Т., i Спiру,

Е. у 2021 роцi.

Для обробки даних було використано мультимодальний вiдео екстра-

ктор ознак з бiблiотеки multimodal movie analysis. Цей iнструмент приймає

вiдео файл на вхiд i видає отриманi вiдео ознаки вiзуальних характери-

стик вiдео на виходi. В контекстi нашого дослiдження, екстрактор видає

88 вiзуальних характеристик вiдео, за кожнi 0,2 секунди.

Нижче наведено таблицю зi списком видобутих типiв ознак та кiлькiстю

отриманих ознак з вхiдного вiдео.

Характеристики кольору включають рiзноманiтнi показники, якi вiд-

ображають вiдтiнки, насиченiсть та яскравiсть кольорiв у вiдео. У нашому

випадку ми використовуємо такi характеристики кольору:

— 8-бiтна гiстограма зелених значень: це розподiл кiлькостi пiкселiв у

вiдео за значеннями зеленого каналу, подiленими на 8 iнтервалiв.

— 8-бiтна гiстограма синiх значень: це розподiл кiлькостi пiкселiв у

вiдео за значеннями синього каналу, подiленими на 8 iнтервалiв.

— 8-бiтна гiстограма значень градацiй сiрого: це розподiл кiлькостi

пiкселiв у вiдео за значеннями градацiй сiрого кольору, подiленими

на 8 iнтервалiв.

— 5-бiтна гiстограма максимального середньоквадратичного спiввiд-

ношення для кожного триплету RGB: це розподiл кiлькостi пiкселiв

у вiдео за значеннями спiввiдношення максимального значення до

середньоквадратичного значення для кожного триплету червоного,
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Таблиця 2.1

Ознаки вiдео сигналу

Опис ознак
Номер

ознак

Характеристики кольору:

- 8-бiтна гiстограма червоних.

- 8-бiтна гiстограма зелених значень.

- 8-бiтну гiстограму синiх значень.

- 8-бiтну гiстограму значень градацiй сiрого.

- 5-бiтна гiстограма максимального середньоквадратичного спiввiдно-

шення для кожного триплету RGB.

- 8-бiтну гiстограму значень насиченостi.

1-45

Середня абсолютна рiзниця мiж двома послiдовними кадрами в гра-

дацiях сiрого
46

Використання Viola-James методу в OpenCV бiблiотеки для отриман-

ня:

- Кiлькiсть виявлених облич

- Середнє спiввiдношення площ обмежувальних прямокутникiв облич

по вiдношенню до загальної площi кадру

47, 48

Оптичнi характеристики руху за допомогою методу Лукаса-Кана:

- Середня величина векторiв потоку

- Стандартне вiдхилення кутiв векторiв потоку

- Спiввiдношення величини векторiв потоку до вiдхилення кутiв ве-

кторiв потоку

49-51

Довжина зйомки кадру 52

Використання Single Shot Multibox Detector методу для отримання

об’єктних ознак:

- Метод включає пiдхiд для виявлення 12 категорiй об’єктiв.

- Для кожного виявленого об’єкта генеруються 3 статистичнi пока-

зники (кiлькiсть виявлених об’єктiв, середня впевненiсть виявлення

та середнє спiввiдношення площi об’єктiв до площi кадру).

52-88
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зеленого i синього каналiв, подiленими на 5 iнтервалiв.

— 8-бiтна гiстограма значень насиченостi: це розподiл кiлькостi пiксе-

лiв у вiдео за значеннями насиченостi кольору, подiленими на 8 iн-

тервалiв.

Характеристики кольору включають рiзноманiтнi показники, якi вiд-

ображають вiдтiнки, насиченiсть та яскравiсть кольорiв у вiдео. У нашому

випадку ми використовуємо такi характеристики кольору: Середня абсолю-

тна рiзниця мiж двома послiдовними кадрами в градацiях сiрого вимiрює

ступiнь змiни пiксельних значень мiж двома послiдовними кадрами. Во-

на розраховується як середнє арифметичних значень абсолютних рiзниць

пiксельних значень у градацiях сiрого мiж кожною вiдповiдною парою пi-

кселiв. Метод Вiоли-Джонса використовується для визначення кiлькостi

виявлених облич. Вiн базується на використаннi класифiкаторiв, якi аналi-

зують рiзнi частини зображення для виявлення облич. Результатом є кiль-

кiсть облич, виявлених на зображеннi.

Метод Лукаса-Канаде використовується для отримання векторiв пото-

ку оптичних ознак. Вiн вимiрює рух пiкселiв мiж двома послiдовними ка-

драми та розраховує вектори, якi вiдображають напрямок i величину цього

руху.

Тривалiсть зйомки вiдноситься до тривалостi вiдео, вимiрюваної у ка-

драх або секундах. Це показник, який вказує на тривалiсть вiдео або кон-

кретного сегмента вiдео.

Метод Single Shot Multibox Detector використовується для отримання

об’єктних ознак, таких як категорiї об’єктiв. Вiн використовує нейронну

мережу для виявлення та класифiкацiї об’єктiв на зображеннi. У нашому

випадку, цей метод використовується для виявлення 12 категорiй об’єктiв,

таких як людина, транспортний засiб, вуличний краєвид, тварина, аксе-

суар, спортивне обладнання, кухонне приладдя, їжа, меблi, електронiка,

побутова технiка та примiщення. Для кожного виявленого об’єкта також
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генеруються 3 статистичнi метрики: кiлькiсть виявлених об’єктiв, середня

впевненiсть виявлення та середнє спiввiдношення площi об’єктiв до площi

кадру.

2.6. Аудiо ознаки

Аудiо ознаки (audio features) - це числовi представлення звукового си-

гналу, якi використовуються для опису i аналiзу аудiо даних. Вони дозво-

ляють виявити i вимiряти рiзнi характеристики звуку, такi як акустичнi

властивостi, часовi та частотнi характеристики, тембр, ритм i багато iн-

ших аспектiв звукового сигналу.

В наборi даних, який використовується в дослiдженнi, для кожного ау-

дiо клiпу застосовується pyAudioAnalysis бiблiотека. Завдяки використан-

ню цiєї бiблiотеки, екстракцiя аудiо ознак спочатку проводиться на основi

короткострокового аналiзу. На наступному етапi обчислюються статисти-

чнi характеристики ознак на рiвнi сегментiв, якi утворюють кiнцеве пред-

ставлення сегмента. Зокрема, аудiо сигнал розбивається на сегменти з ви-

користанням вiкон короткострокового аналiзу (з перекриттям або без пере-

криття), i для кожного сегменту проводиться короткострокова обробка, пiд

час якої обчислюється 68 короткострокових ознак (34 ознаки та 34 дельти)

для кожного короткострокового вiкна. Короткостроковi вiкна зазвичай змi-

нюються вiд 10 до 200 мiлiсекунд, тодi як сегментнi вiкна можуть бути вiд

0,5 секунди до декiлькох секунд, залежно вiд того, що вважається однорi-

дним сегментом в конкретнiй областi застосування. Короткостроковi озна-

ки, якi вилучаються використовуваною бiблiотекою, подiляються на три

категорiї: часовий домен, частотний домен та кепстральний домен. Нижче

наведена таблиця з назвами обраних ознак. Table 2.2

Згiдно з описаною процедурою, для кожного аудiо-сегменту виконує-

ться витягування послiдовностi 68-мерних векторiв ознак для кожного ко-
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Таблиця 2.2

Ознаки звукового сигналу

Номер Назва Опис ознаки

1

Кiлькiсть пере-

тинiв нуля (Zero

Crossing Rate)

Кiлькiсть перетинiв нуля у звуковому сигналi, що

вказує на змiну напрямку сигналу.

2 Енергiя (Energy)
Сума квадратiв значень сигналу, нормалiзована до

довжини кадру.

2

Ентропiя енер-

гiї (Entropy of

Energy)

Мiра невизначеностi енергiї звукового сигналу, що

вiдображає рiвень варiацiйностi його енергетичних

значень.

4

Спектральний

центроїд

(Spectral

Centroid)

Центральна частота спектра звукового сигналу, яка

вiдображає його загальну частотну характеристику.

5

Спектральне роз-

подiл (Spectral

Spread)

Мiра розподiлу частот в спектрi звукового сигналу,

що вказує на ширину спектрального контенту.

6

Спектральна ен-

тропiя (Spectral

Entropy)

Мiра невизначеностi спектру звукового сигналу, що

вiдображає його рiвень рiзноманiтностi частотних

складових.

7

Спектральний

потiк (Spectral

Flux)

Квадрат рiзницi мiж нормалiзованими амплiтудами

спектрiв двох послiдовних кадрiв.

8

Спектральний

спад (Spectral

Rolloff)

Частота, на яку припадає 90% розподiлу амплiтуд

спектру

9-21

Кепстральнi кое-

фiцiєнти частоти

Мела (MFCCs)

Репрезентує собою кепстральнi вiдображення звуко-

вого сигналу у частотному доменi з використанням

частотних смуг, масштабованих за шкалою Мела.

22-33

Вектор хрома-

тизацiї (Chroma

Vector)

Представляє собою 12-елементне представлення спе-

ктральної енергiї в 12 рiвномiрно темперованих то-

нальностях класiв музики захiдного типу

34

Хроматичне вiд-

хилення (Chroma

Deviation)

Стандартне вiдхилення 12 коефiцiєнтiв кольорово-

стi.



39

роткочасового вiкна. Цi вектори використовуються для обчислення ста-

тистичних характеристик на рiвнi сегменту, що представляють остаточне

представлення сегменту. Конкретно, для кожного сегменту, який мiстить

кiлька короткочасових вiкон з вiдповiдними 68-мерними векторами ознак,

обчислюються двi статистичнi характеристики на рiвнi сегменту - середнє

значення та стандартне вiдхилення. В результатi, загалом для кожного

аудiо-сегменту використовуються 136 аудiо-статистик для його представ-

лення.

2.7. Оцiнка важливостi ознак

У сферi машинного навчання ми стикаємося з викликом, вiдомим як

проблема "Чорного ящика". Ця проблема виникає у контекстi моделей, якi

не пiддаються простiй iнтерпретацiї, аналiзуючи лише їх параметри. Хара-

ктерним прикладом є глибокi нейроннi мережi, що мають значну кiлькiсть

шарiв та параметрiв, i тому є типовими "чорними ящиками". Попри те,

що вони можуть надавати високу точнiсть прогнозування, їх внутрiшню

структуру та процес прийняття рiшень складно iнтерпретувати.

Проте, iснують модельно-агностичнi методи, якi дозволяють зрозумiти,

на основi яких причин модель прийшла до певних висновкiв, незалежно

вiд конкретної моделi, що була використана. Цi методи можуть бути засто-

сованi до майже будь-якої моделi машинного навчання пiсля її навчання.

Прикладами таких методiв є LIME (Local Interpretable Model-Agnostic

Explanations) та SHAP (SHapley Additive exPlanations). LIME генерує спро-

щенi моделi навколо прогнозiв, щоб пояснити, як модель працює в околицi

конкретного прикладу. SHAP, що базується на теорiї iгор, використовує

значення Шеплi для оцiнки впливу кожного атрибуту на прогноз моделi.

Це дозволяє нам оцiнити важливiсть окремих ознак, що входять до моделi,

та їх вплив на кiнцевий результат.
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2.8. Машинне навчання

Машинне навчання, як вiдгалуження штучного iнтелекту, зосереджує-

ться на розробцi алгоритмiв та моделей, якi здатнi вчитися на основi даних,

виконувати прогнози, класифiкацiю або приймати рiшення без явного про-

грамування. Термiн "Машинне навчання"використовується, оскiльки мо-

делi та алгоритми набувають знань з досвiду або даних, якi передаються

комп’ютеру, а не в результатi прямого програмування.

Машинне навчання здобуло широку популярнiсть завдяки своїм потен-

цiйним можливостям у рiзноманiтних сферах. Центральна концепцiя поля-

гає в тому, що моделi навчаються на великiй кiлькостi даних i виявляють

закономiрностi, що дозволяють їм робити прогнози чи приймати рiшення

на основi нових, ранiше невiдомих даних. Це сприяє автоматизацiї проце-

сiв прийняття рiшень, розпiзнавання образiв, категоризацiї даних та iнших

процесiв.

Однiєю з ключових переваг машинного навчання є здатнiсть моделей

виявляти складнi залежностi та шаблони, якi можуть бути важко або немо-

жливо визначити аналiтично. Вони можуть адаптуватися до змiн у вхiдних

даних та вдосконалюватися з часом, що дозволяє їм забезпечувати кращi

результати з кожним новим навчанням.

Машинне навчання можна розглядати через декiлька основних типiв:

1. Навчання з вчителем (Supervised Learning): В цьому контекстi, мо-

делi навчаються на основi позначених даних, де кожному вхiдному

зразку вiдповiдає вiдома вихiдна мiтка або клас. Головною метою

є побудова моделi, яка здатна робити точнi прогнози для нових,

ранiше невiдомих даних.

2. Навчання без вчителя (Unsupervised Learning): В цьому випадку,

моделi навчаються на непозначених даних, де вiдсутнi вихiднi мi-

тки або класи. Основною метою є виявлення прихованих законо-
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мiрностей, групування даних за схожiстю або визначення основних

характеристик даних.

3. Навчання з пiдкрiпленням (Reinforcement Learning): В цьому кон-

текстi, моделi вдосконалюються через безпосередню взаємодiю з ди-

намiчним середовищем, де вони отримують позитивнi або негативнi

вiдгуки базуючись на дiях. Основна мета полягає в максимiзацiї

сумарної винагороди та виборi оптимальної стратегiї поведiнки.

2.9. Навчання з вчителем (Supervised Learning)

"Навчання з вчителем"(Supervised Learning) є одним iз основних пiд-

ходiв у галузi машинного навчання. Його головна iдея полягає в тому, що

модель навчається на пiдготовлених тренувальних даних, де кожен зразок

має вiдповiдну мiтку або класифiкацiю. Тренувальнi данi складаються з

вхiдних зразкiв та їх вiдповiдних мiток, якi вiдображають коректнi вiдпо-

вiдi або класифiкацiю для цих зразкiв.

Процес навчання з вчителем полягає у тому, щоб модель знаходила

залежностi та закономiрностi у тренувальних даних, що допомагають про-

гнозувати або класифiкувати новi, ранiше невiдомi данi. Це досягається за

допомогою рiзних алгоритмiв та методiв, таких як лiнiйна регресiя, дерева

рiшень, нейроннi мережi, метод опорних векторiв та iншi.

Процес навчання полягає у визначеннi оптимальних параметрiв моделi,

якi максимально вiдповiдають тренувальним даним та їх мiткам. Це вклю-

чає мiнiмiзацiю помилок мiж прогнозами моделi та правильними вiдповiд-

ями. Пiсля завершення процесу навчання, модель може бути використана

для прогнозування або класифiкацiї нових, ранiше невiдомих даних.

Навчання з вчителем має широкi застосування у рiзних галузях, вклю-

чаючи обробку природних мов, комп’ютерний зiр, фiнанси, медицину та iн-

шi. Цей пiдхiд дозволяє вирiшувати завдання прогнозування, класифiкацiї,
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розпiзнавання образiв, аналiзу даних та iнших, що робить його надзвичай-

но популярним та потужним iнструментом у галузi машинного навчання

та штучного iнтелекту.

2.10. Випадковий лiс (Decision Forest)

2.10.1. Дерево рiшень (Decision Tree).

Дерево рiшень являє собою потужний та гнучкий алгоритм машинного на-

вчання, який може бути застосований для вирiшення завдань класифiкацiї

та регресiї. Цей алгоритм є ключовим елементом моделей випадкового лi-

су, якi вiдносяться до найбiльш стабiльних та широко використовуваних

моделей в сучасному машинному навчаннi.

Однiєю з основних переваг дерев рiшень є їх прозорiсть та iнтерпрето-

ванiсть. На вiдмiну вiд багатьох iнших моделей, дерева рiшень можна вi-

зуалiзувати та iнтуїтивно розумiти, що робить їх вiдмiнним iнструментом

для експлоративного аналiзу даних. Вони здатнi обробляти як числовi, так

i категорiальнi данi, i не вимагають великої кiлькостi попередньої обробки

даних, такої як нормалiзацiя або стандартизацiя.

Центральна концепцiя дерев рiшень полягає в принципi рекурсивного

розбиття. Починаючи з кореневого вузла, що включає весь набiр даних,

данi розбиваються на меншi пiдмножини, якi стають все бiльш однорiдни-

ми вiдносно цiльової змiнної. Це розбиття здiйснюється на основi простих

правил рiшень, якi формуються на основi характеристик даних.

Основнi елементи дерева рiшень:

1. Вузли (Nodes): Цi елементи являють собою правила прийняття рi-

шень. Кожен вузол аналiзує конкретний атрибут та розбиває данi вiдповiд-

но до його значення. Верхнiй вузол, що мiстять весь набiр даних, вiдомий

як кореневий вузол.

2. Ребра (Edges): Цi елементи вiдображають результати аналiзу вузла i
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з’єднують вузли всерединi дерева.

3. Листя (Leaves): Це термiнальнi вузли, якi передбачають результат

(мiтку класу або неперервне значення).

Приклад використання дерев наведено на наступному рисунку 2.7:

Рис. 2.1. Приклад використання дерева [23]

Основнi поняття, що стосуються дерев рiшень:

— Розбиття (Splitting): Це процес подiлу даних на пiдмножини на

основi критерiю, застосованого до певного атрибута.

— Обрiзка (Pruning): Це процес видалення надлишкових вузлiв з

дерева рiшень з метою пiдвищення його ефективностi та запобiган-

ня перенавчанню.

— Гiлка (Branch): Це секцiя дерева, яка починається в певному вузлi



44

i включає всi можливi наслiдки тесту, проведеного в цьому вузлi.

— Глибина (Depth): Це вiдстань вiд кореневого вузла до найвiдда-

ленiшого листа.

Дерева рiшень можуть бути застосованi для вирiшення широкого спе-

ктра задач. Вони особливо ефективнi в ситуацiях, коли важлива iнтерпре-

тованiсть. Вони можуть обробляти як бiнарнi, так i багатокласовi задачi

класифiкацiї, а також задачi регресiї.Також використовуються в ансамбле-

вих методах для пiдвищення точностi прогнозування.

Тепер давайте бiльш детально розглянемо ключовi концепцiї, що стосу-

ються дерев рiшень:

— Ентропiя (Entropy): Це статистична мiра, яка використовується

для визначення ступеня невизначеностi або випадковостi в наборi

даних. У контекстi дерев рiшень, ентропiя використовується для

визначення "чистоти"вузлiв. Чим вища ентропiя, тим бiльше неви-

значеностi або змiшування в даних, i навпаки.

— Прирiст iнформацiї (Information Gain): Це метод визначення,

який атрибут найкраще роздiляє набiр даних. Прирiст iнформацiї

вимiрює зменшення ентропiї пiсля розбиття набору даних на пiд-

множини. Атрибут з найбiльшим приростом iнформацiї вибирається

для розбиття.

— Iндекс Джiнi (Gini Impurity): Це альтернативний до ентропiї

метод вимiрювання "чистоти"вузла. Iндекс Джiнi вимiрює ймовiр-

нiсть помилкової класифiкацiї елемента, вибраного випадковим чи-

ном, якщо йому присвоїти мiтку на основi розподiлу мiток в пiд-

множинi.

— Перенавчання (Overfitting): Це ситуацiя, коли модель занадто

"пiдлаштовується"пiд навчальнi данi, внаслiдок чого втрачає зда-

тнiсть до узагальнення на нових даних. В контекстi дерев рiшень,

перенавчання може виникнути, коли дерево занадто глибоке, що
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призводить до створення складних правил, якi вiдображають шум

або випадковостi в навчальних даних. Методи обрiзки дерева мо-

жуть бути використанi для запобiгання перенавчанню, обмежуючи

глибину дерева або встановлюючи мiнiмальну кiлькiсть прикладiв

у вузлi перед його розбиттям.

Приклад використання дерева рiшення для задачi регресiї з параметром

глибини, який дорiвнює 2 або 5, наведено на наступному рисунку 2.2:

Рис. 2.2. Приклад використання дерева 2 [23]

2.10.2. Часова складнiсть алгоритму дерева рiшень.

Часова складнiсть побудови дерева рiшень є функцiєю вiд кiлькостi записiв

та кiлькостi особливостей у заданих даних.
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У найгiршому випадку часова складнiсть побудови дерева рiшень ста-

новить

O(N ·M · log(N))

, де: - N - кiлькiсть записiв (або екземплярiв) у навчальних даних. - M -

кiлькiсть особливостей (або атрибутiв) в даних.

Ця складнiсть виникає тому, що для кожного вузла дерева алгоритм

iтерується через кожен запис в даних (що займає O(N) часу) i перевiряє

кожну особливiсть для обчислення найкращого розбиття (що займає O(M)

часу). Цей процес повторюється для кожного з N записiв, i оскiльки записи

сортуються перед обчисленням найкращого розбиття, додатковий фактор

O(log(N)) вводиться для кроку сортування.

Важливо зауважити, що це часова складнiсть для побудови дерева рi-

шень. Часова складнiсть для роботи прогнозiв з деревом рiшень становить

O(log(N)), оскiльки процес прогнозування включає проходження дерева

вiд кореня до листа, i добре збалансоване бiнарне дерево має логарифмi-

чну висоту.

Однак цi складностi можуть варiюватися в залежностi вiд специфiки

використовуваного алгоритму (наприклад, ID3, C4.5, CART тощо), якостi

даних та конфiгурацiї дерева (наприклад, максимальна глибина та мiнi-

мальнi зразки розбиття).

При змiнi сценарiїв, можна побачити, як буде змiнюватися формула:

1. Якщо кiлькiсть особливостей фiксована: Якщо кiлькiсть осо-

бливостей M є фiксованою, тодi часова складнiсть побудови дерева

рiшень стає O(N · log(N)). Це означає, що час побудови зростає

логарифмiчно з кiлькiстю записiв.

2. Якщо кiлькiсть записiв фiксована: Якщо кiлькiсть записiв N

є фiксованою, тодi часова складнiсть побудови дерева рiшень стає

O(M). Це означає, що час побудови зростає лiнiйно з кiлькiстю осо-
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бливостей.

3. Якщо дерево рiшень є повним бiнарним деревом: Якщо де-

рево рiшень є повним бiнарним деревом, тодi висота дерева h є

O(log(N)), i часова складнiсть для роботи прогнозiв стає O(log(N)).

4. Якщо дерево рiшень є зiгнутим (skewed): Якщо дерево рiшень

є зiгнутим, тобто одна гiлка дерева значно довша за iншi, тодi висота

дерева h може бути O(N), i часова складнiсть для роботи прогнозiв

також стає O(N).

Цi приклади показують, що часова складнiсть побудови дерева рiшень

та роботи прогнозiв може суттєво змiнюватися в залежностi вiд рiзних фа-

кторiв.

2.10.3. Алгоритми для побудови дерев рiшень.

Iterative Dichotomiser 3 (ID3): ID3, створений Россом Квiнланом

у 1986 роцi, був одним з перших алгоритмiв, що використовували конце-

пцiю приросту iнформацiї, заснованої на ентропiї, для вибору атрибутiв

для розбиття. Проте, ID3 має декiлька обмежень. Вiн може працювати ли-

ше з категорiальними атрибутами, не вмiє обробляти пропущенi значення,

i не має вбудованої стратегiї обрiзки, що може призвести до перенавчан-

ня. Цi обмеження зробили ID3 менш практичним для багатьох реальних

застосувань.

C4.5: Квiнлан продовжив роботу над ID3, що призвело до створення

алгоритму C4.5. Вiн внiс кiлька значних покращень до ID3, включаючи

здатнiсть обробляти числовi атрибути за допомогою концепцiї розбиття на

iнтервали. C4.5 також може обробляти пропущенi значення, використову-

ючи рiзнi стратегiї, i включає механiзм обрiзки для боротьби з перенавчан-

ням. Цi покращення зробили C4.5 бiльш практичним i широко використо-

вуваним алгоритмом.
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C5.0: C5.0, що є останньою версiєю серiї алгоритмiв Квiнлана, внiс ряд

покращень до C4.5. Вiн є швидшим i ефективнiшим за пам’яттю, нiж C4.5,

i включає покращення для обробки пропущених значень i пiдтримки бу-

стiнгу, технiки, яка може значно покращити точнiсть прогнозування.

Classification and Regression Trees (CART): CART, розроблений

Брейманом, Фрiдманом, Олшеном та Стоуном у 1984 роцi, є ще одним

важливим алгоритмом для побудови дерев рiшень. Вiн може використо-

вуватися як для задач класифiкацiї, так i для задач регресiї, що робить

його унiверсальним iнструментом. CART використовує метрику, вiдому як

"Iндекс Джiнi для вибору атрибутiв для розбиття. Особливiстю CART є те,

що вiн побудовує бiнарнi дерева, тобто кожен вузол має рiвно два дочiр-

нi вузли, що вiдрiзняє його вiд ID3, C4.5 та C5.0, якi можуть побудувати

дерева з бiльш нiж двома дочiрнiми вузлами.

Всi цi алгоритми можуть працювати з категорiальними даними, але

тiльки C4.5, C5.0 та CART можуть безпосередньо обробляти числовi данi.

ID3 може бути адаптований для роботи з числовими даними шляхом пере-

творення числових значень на категорiальнi, але це може бути неефективно

для даних з великою кiлькiстю унiкальних числових значень.

Iсторiя розвитку цих алгоритмiв показує постiйне покращення та ада-

птацiю до змiнних вимог i обмежень. Вiд простого ID3, що має обмежену

здатнiсть до обробки рiзних типiв даних та проблеми з перенавчанням, до

бiльш складних i гнучких алгоритмiв, таких як C4.5, C5.0 та CART, що мо-

жуть обробляти рiзнi типи даних, пропущенi значення, i мають стратегiї

для боротьби з перенавчанням.

2.10.4. Об’єднання ознак.

Якщо взяти набiр навчальних векторiв xi ∈ Rn, i = 1, . . . , |, де Rn це n-

вимiрний векторний простiр, та вектор мiток y ∈ Rl, де Rl це l-вимiрний

векторний простiр, дерево рiшень виконує систематичний розподiл про-
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стору ознак. Це означає, що воно використовує рекурсивний процес, щоб

роздiлити простiр на пiдпростори так, щоб зразки з однаковими мiтками

або схожими цiльовими значеннями опинилися в одному пiдпросторi.

Нехай, данi в вузлi m будуть визначеннi як Qm з nm зразками. Тодi Qm

- це набiр зразкiв в вузлi, а nm - це кiлькiсть зразкiв в цьому вузлi. Для

кожного потенцiйного розбиття θ = (j, tm), де j - буде ознакою, а tm буде

порогом, де данi розбиваються на пiдмножини Qleft
m (θ) таQright

m (θ.

Qleft
m (θ) = {(x, y) | xj ⩽ tm}
Qright

m (θ) = Qm\Qleft
m (θ)

Вище зазначенi формули визначають, як данi будуть розбиватися на

пiдмножини. Qleft
m (θ) - це пiдмножина зразкiв, де значення ознаки j менше

або дорiвнює порогу tm. Qright
m (θ) - це пiдмножина зразкiв, що залишилися

пiсля вибору Qleft
m (θ).

Якiсть потенцiйного розбиття вузла m визначається за допомогою фун-

кцiї невизначеностi або функцiї втрат H(), вибiр якої залежить вiд типу

задачi (класифiкацiя або регресiя). Функцiя невизначеностi, також вiдома

як функцiя ентропiї, вимiрює ступiнь невизначеностi в даних. Вона викори-

стовується для визначення "чистоти"вузла в деревi рiшень. Функцiя втрат,

з iншого боку, вимiрює вiдхилення прогнозованих значень вiд дiйсних зна-

чень.

G (Qm, θ) =
nleft
m

nm
H
(
Qleft

m (θ)
)
+

nright
m

nm
H
(
Qright

m (θ)
)

Ця формула визначає якiсть потенцiйного розбиття. G (Qm, θ) це за-

гальна невизначенiсть пiсля розбиття, яка є зваженою сумою невизначено-

стей лiвої та правої пiдмножин. nleft
m та nright

m - це кiлькiсть зразкiв в лiвiй

та правiй пiдмножинах вiдповiдно.

Для того, щоб обрати параметри, якi мiнiмiзують невизначенiсть, вико-

ристовується наступна формула:
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θ∗ = argminθ G (Qm, θ)

Ця формула визначає оптимальнi параметри розбиття. Де θ∗ - це пара-

метри розбиття, якi мiнiмiзують загальну невизначенiсть.

Наступним кроком йде рекурсивне проходження пiдмножин Qleft
m (θ∗) та

Qright
m (θ∗) до того моменту, коли буде досягнуто максимально встановлена

глибина, nm < minsamples або nm = 1. Це означає, що процес продовжується

для кожного вузла, поки не буде досягнута одна з вище наведених умов.

Критерiї класифiкацiї є основою для будь-якого алгоритму класифiка-

цiї, включаючи дерева рiшень. Вони визначають, як ми роздiляємо нашi

данi на групи або класи. Це важливо, тому що ми хочемо, щоб нашi класи-

фiкацiйнi моделi були якомога точнiшими i робили якомога менше помилок.

Для цього ми використовуємо рiзнi критерiї, щоб визначити, як найкраще

роздiлити нашi данi. Два з найпоширенiших критерiїв - це iндекс Джинi та

ентропiя, якi ми обговорюємо далi.

pmk =
1

nm

∑
y∈Qm

I(y = k)

- pmk - це пропорцiя спостережень класу k у вузлi m. Це допомагає нам

зрозумiти, яка частина спостережень у даному вузлi належить до певного

класу. - nm - це кiлькiсть спостережень у вузлi m. Це загальна кiлькiсть

спостережень, якi ми розглядаємо в даному вузлi. -
∑

y∈Qm
I(y = k)- це

сума iндикаторних функцiй, якi дорiвнюють 1, якщо y = k, i 0 в iншому

випадку, для всiх y у Qm, де Qm - це набiр спостережень у вузлi m.

Ця формула використовується для обчислення пропорцiї спостережень

кожного класу в кожному вузлi.

H (Qm) =
∑
k

pmk (1− pmk)
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- H(Qm)- це iндекс Джинi для вузла m.

∑
k

pmk (1− pmk)

- це сума добуткiв пропорцiй спостережень класу k та 1 − pmk для всiх

класiв k.

Iндекс Джинi вимiрює ймовiрнiсть того, що двi випадково вибранi спо-

стереження з вузла належатимуть до рiзних класiв. Iндекс Джинi варiю-

ється вiд 0 до 1, де 0 вiдповiдає "чистому"вузлу (всi спостереження нале-

жать до одного класу), а 1 вiдповiдає найбiльшiй невизначеностi (спосте-

реження рiвномiрно розподiленi мiж класами).

H (Qm) = −
∑
k

pmk log (pmk)

-
∑

k pmk log (pmk) - це сума добуткiв пропорцiй спостережень класу k

та логарифму пропорцiї спостережень класу k для всiх класiв k, зi знаком

мiнус.

Ця формула використовується для обчислення ентропiї. Ентропiя, як

i iндекс Джинi, використовується для визначення якостi розбиття в де-

ревi рiшень. Ентропiя вимiрює "непорядок"або "хаос"в даних. Чим вище

ентропiя, тим бiльше невизначеностi або "нечистоти"в даних. Ентропiя ви-

мiрюється в одиницях, якi називаються "джоулi на кельвiн"(J/K), i вона

використовується в термодинамiцi для вимiрювання ступеня непорядку або

хаосу в системi. У контекстi дерев рiшень, висока ентропiя вказує на висо-

кий рiвень невизначеностi або змiшування класiв у вузлi.

2.10.5. Ансамблевi методи (Ensembles).

Ансамблевi методи являють собою стратегiю машинного навчання, яка

об’єднує декiлька моделей з метою пiдвищення точностi прогнозування.

Ця концепцiя базується на принципi, що комбiнацiя, або "ансамбль моде-



52

лей може створити сильну модель, навiть якщо окремi моделi є слабкими.

Це стає можливим завдяки тому, що рiзнi моделi можуть виявляти рiзнi

закономiрностi в даних, а їх комбiнування може дати повнiше розумiння

даних.

У контекстi дерев рiшень, ансамблевi методи використовуються для по-

будови кiлькох дерев рiшень та їх подальшого об’єднання. Це допомагає

зменшити варiативнiсть (overfitting), яка часто виникає при використаннi

одного дерева рiшень, та пiдвищує стабiльнiсть прогнозування.

Iснують три основнi типи ансамблевих методiв, якi використовуються

в контекстi дерев рiшень: бустiнг, беггiнг та стекiнг.

1. Бустiнг (Boosting) - це метод, який використовує послiдовнiсть мо-

делей, де кожна наступна модель намагається виправити помилки

попередньої. Одним з найвiдомiших алгоритмiв бустiнгу є алгоритм

градiєнтного бустiнгу.

2. Беггiнг (Bootstrap Aggregating) - це метод, який використовує пара-

лельну послiдовнiсть моделей, кожна з яких навчається на випад-

ковiй пiдмножинi даних. Результати цих моделей потiм усереднюю-

ться. Найвiдомiшим алгоритмом беггiнгу є випадковий лiс (Random

Forest).

3. Стекiнг (Stacking) - це метод, який використовує моделi рiзних ти-

пiв, а потiм використовує ще одну модель (зазвичай називається

мета-моделлю), щоб комбiнувати їх прогнози.

Ансамблевi методи використовуються з кiлькох причин. По-перше, во-

ни дозволяють покращити точнiсть прогнозування. По-друге, вони допо-

магають уникнути перенавчання, оскiльки комбiнацiя моделей часто менш

схильна до перенавчання, нiж окрема модель. По-третє, вони дозволяють

використовувати рiзнi типи моделей, що може бути корисним, коли немає

однозначної вiдповiдi на питання, який тип моделi найкраще використову-

вати.
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Все це робить ансамблевi методи дуже потужним iнструментом в ма-

шинному навчаннi. Вони вже довели свою ефективнiсть в рiзних задачах,

включаючи класифiкацiю, регресiю i ранжування, i є одними з найпопу-

лярнiших методiв в областi машинного навчання.

2.10.6. Випадковий лiс (Random Decision Forest).

Випадковий лiс (Random Forest) є одним iз найпопулярнiших типiв ансам-

блевих методiв, який використовується для задач класифiкацiї i регресiї.

Основна iдея Random Forest полягає в поєднаннi багатьох рiшаючих де-

рев в один ансамбль, де кiнцеве рiшення приймається шляхом бiльшостi

голосiв (Majority Wins).

Процес побудови Random Forest починається зi створення випадкових

пiдвибiрок з навчального набору даних (bootstrap sampling). Кожна пiдви-

бiрка створюється шляхом вибору випадкових прикладiв замiщенням, що

означає, що один i той самий приклад може з’явитися в пiдвибiрцi бiльше

одного разу, тодi як iншi приклади можуть бути пропущенi. Це забезпечує

рiзноманiтнiсть у моделях.

Потiм для кожної пiдвибiрки будується окреме дерево прийняття рi-

шень. При побудовi кожного дерева на кожному вузлi замiсть розгалужень

усi змiннi не розглядаються, але лише певна пiдмножина змiнних випадко-

вим чином вибирається. Цей процес називається випадковим пiдпростором

(random subspace).

Пiсля побудови всiх дерев Random Forest використовується для кла-

сифiкацiї або регресiї нових прикладiв. Коли потрiбно зробити прогноз,

кожне дерево вносить свої прогнози, i за допомогою голосування бiльшо-

стi голосiв (або середнього значення для регресiї) визначається кiнцевий

прогноз ансамблю.

"Випадковий лiс"(Random Forest) вiдзначається рядом переваг, якi спри-

яють його широкому застосуванню в рiзних сферах:
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1. Стiйкiсть до перенавчання: Випадковий лiс, завдяки використан-

ню випадкових пiдвибiрок та випадкових пiдпросторiв, має власти-

вiсть бути менш схильним до перенавчання, порiвняно з окремим

деревом. Це забезпечує бiльшу надiйнiсть моделi та зменшує ризик

переоснащення.

2. Висока точнiсть прогнозування: Випадковий лiс здатний досягати

високої точностi прогнозування, особливо в задачах класифiкацiї.

Це досягається за рахунок голосування багатьох дерев, що дозволяє

отримати бiльш точний та надiйний прогноз.

3. Здатнiсть працювати з великими наборами даних: Випадковий лiс

може ефективно обробляти великi набори даних. Вiн має низьку об-

числювальну складнiсть порiвняно з iншими складними моделями,

що робить його вибором номер один для великих наборiв даних.

4. Вбудована оцiнка важливостi змiнних: Випадковий лiс надає оцiн-

ку важливостi змiнних, що дозволяє визначити, якi змiннi мають

найбiльший вплив на прогнозування. Це допомагає зрозумiти, якi

фактори найбiльше впливають на результати моделi, та спрямувати

увагу на них при подальшому аналiзi.

2.11. Навчання без вчителя (Unsupervised Learning)

Навчання без вчителя (Unsupervised Learning) є одним з ключових пiд-

ходiв в областi машинного навчання. Вiдрiзняючись вiд навчання з вчите-

лем, цей пiдхiд передбачає навчання моделi на основi непозначених даних,

без використання правильних вiдповiдей або мiток. Основна мета поля-

гає в тому, щоб модель самостiйно виявляла структуру, закономiрностi або

групи в даних без явного навчання на основi мiток.

У рамках навчання без вчителя, модель самостiйно виявляє прихованi

закономiрностi та структуру даних за допомогою розробки алгоритмiв кла-
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стеризацiї, виявлення асоцiативних правил, виявлення аномалiй та iнших

методiв. Кластеризацiя є одним з основних завдань навчання без вчителя,

де модель групує подiбнi об’єкти разом на основi їх схожостi.

Навчання без вчителя має широкий спектр застосувань. Воно може ви-

користовуватися для виявлення нових шаблонiв, сегментацiї даних, скоро-

чення розмiрностi, рекомендацiйних систем, аналiзу соцiальних мереж та

багатьох iнших областей. Цей пiдхiд дозволяє моделям самостiйно виявля-

ти внутрiшнi залежностi i структуру в даних, що дає можливiсть отриму-

вати цiннi висновки та розумiння без потреби в явному навчаннi на основi

мiток.

2.12. Метод k-найближчих сусiдiв (KNN)

Метод k-найближчих сусiдiв (KNN) - це алгоритм навчання з учи-

телем, який широко використовується для вирiшення задач класифiкацiї

та регресiї.

Робота KNN базується на простому принципi: для класифiкацiї нового

прикладу алгоритм шукає k найближчих сусiдiв до цього прикладу, вико-

ристовуючи певну метрику вiдстанi, i визначає його клас на основi бiльшо-

стi класiв цих сусiдiв. Для задач регресiї алгоритм використовує середнє

або медiанне значення цих сусiдiв для передбачення значення нового при-

кладу.

Основнi варiанти застосування KNN:

1. Класифiкацiя: В цьому випадку KNN визначає клас нового прикла-

ду, шляхом голосування k найближчих сусiдiв. Клас, який має най-

бiльшу кiлькiсть представникiв серед сусiдiв, стає прогнозом для

нового прикладу.

2. Регресiя: В регресiйному KNN, алгоритм визначає значення нового

прикладу, шляхом обчислення середнього (або медiанного) значен-
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ня цiльової змiнної в k найближчих сусiдiв.

Нижче наведенi малюнки з прикладами використання KNN в задачах

класифiкацiї 2.3 та регресiї 2.4.

Рис. 2.3. Приклад використання KNN у задачi класифiкацiї [22]

Рис. 2.4. Приклад використання KNN у задачi регресiї [22]

Головний параметр KNN, який визначає кiлькiсть найближчих сусiдiв,

- це k, що використовується для прийняття рiшення. Значення k повин-

но бути вибране таким чином, щоб забезпечити оптимальний баланс мiж
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зменшенням шуму в даних i уникненням високої варiабельностi. Якщо k

занадто мале, модель може стати чутливою до шуму, випадковостей та ви-

кидiв в даних, що може призвести до перенавчання. З iншого боку, якщо

k занадто велике, модель може стати менш чутливою до важливих вiдмiн-

ностей мiж класами, що може призвести до недостатнього навчання.

Функцiя вiдстанi в KNN вказує на вiдстань мiж прикладами i викори-

стовується для визначення близькостi мiж сусiдами. Найпоширенiшi фун-

кцiї вiдстанi включають Евклiдову, Манхеттенську, Чебишова та косину-

сну вiдстань. Важливо враховувати, що вибiр функцiї вiдстанi в KNN може

суттєво вплинути на результати класифiкацiї або регресiї. Вибiр вiдстанi

повинен враховувати особливостi даних, такi як масштабування ознак, на-

явнiсть викидiв, типи ознак та контекст задачi.

Ось детальнiше про кожен тип вiдстанi:

1. Евклiдова вiдстань: Це найбiльш поширений тип вiдстанi, визначе-

ний як вiдстань мiж двома точками у просторi. Формула Евклiдової

вiдстанi:

d =

√
(x2 − x1)

2 + (y2 − y1)
2

.

2. Манхеттенська вiдстань: Ця вiдстань вимiрює суму абсолютних рi-

зниць мiж координатами двох точок. Формула Манхеттенської вiд-

станi:

d = |x2 − x1|+ |y2 − y1|

.

3. Чебишова вiдстань: Ця вiдстань визначається як максимальна абсо-

лютна рiзниця мiж координатами двох точок. Формула Чебишової

вiдстанi:

d = max(|x2 − x1|, |y2 − y1|)

.
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4. Мiнковська вiдстань: Це загальний тип вiдстанi, який включає як

Евклiдову, так i Манхеттенську вiдстанi як спецiальнi випадки. Мiн-

ковська вiдстань визначається за допомогою параметра p, який ви-

значає степiнь абсолютної рiзницi мiж координатами двох точок.

Формула Мiнковської вiдстанi:

d =

(
n∑

i=1

|xi − yi|p
)1/p

.

Коли p = 2, Мiнковська вiдстань стає Евклiдовою вiдстанню. Коли

p = 1, Мiнковська вiдстань стає Манхеттенською вiдстанню.

Мiнковська вiдстань дозволяє нам вибирати мiж рiзними типами вiдстаней,

залежно вiд конкретного контексту або вимог до задачi.

У виборi типу вiдстанi важливо враховувати особливостi даних та кон-

текст задачi, оскiльки вона може суттєво впливати на результат KNN ал-

горитму.

При реалiзацiї алгоритму KNN iснує кiлька рiзних пiдходiв до пошуку

найближчих сусiдiв. Вибiр конкретного алгоритму для пошуку залежить

вiд розмiру тренувального набору даних, кiлькостi ознак та потреби в ефе-

ктивностi обчислень. Декiлька найпоширенiших алгоритмiв для пошуку

включають "Brute Force "K-D Tree"та "Ball Tree".

Метод Brute Force, також вiдомий як наївний пiдхiд, використовує ме-

тод перебору, щоб знайти k найближчих сусiдiв для нового зразка даних.

Основна iдея полягає в тому, що для кожного нового зразка даних ми об-

числюємо вiдстань мiж ним i всiма iншими зразками в навчальному наборi.

Потiм ми вибираємо k найближчих сусiдiв, якi мають найменшу вiдстань

до нового зразка. Цi сусiди визначають класифiкацiю або прогноз для но-

вого зразка. Метод є простим, але може бути неефективним для великих

наборiв даних, оскiльки вимагає обчислення багатьох вiдстаней. Крiм того,

вiн може бути чутким до шуму та нелiнiйностi в даних.
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K-вимiрне дерево (k-dimensional tree) - це ефективний алгоритм для

методу k-найближчих сусiдiв (KNN), який допомагає прискорити пошук

найближчих сусiдiв. На кожному вузлi K-d дерева обирається змiнна, за

якою розбивається простiр ознак. Наприклад 2.5, у двовимiрному просто-

рi ознак можна обрати змiнну x або y для розбиття. Ми можемо розби-

ти простiр ознак таким чином, що створюємо двi гiлки: одну, де значення

обраної змiнної менше порогового значення, i iншу, де значення вище поро-

гу. Цей процес повторюється для кожного рiвня вузлiв, створюючи стру-

ктуру дерева. Пiд час пошуку найближчих сусiдiв ми порiвнюємо новий

приклад з кожним вузлом дерева, обираючи бiльш обмежений набiр то-

чок для подальшого обчислення вiдстанi. Це зменшує кiлькiсть обчислень

порiвнянь i полегшує пошук.

Рис. 2.5. Приклад K-D дерева [20]

Дерево куль 2.6, або Ball Tree, є альтернативним методом структуриза-

цiї даних, який створює бiнарне дерево, де кожен вузол представляє собою

"кулю"або гiперсферу в просторi ознак, яка мiстить пiдмножину трену-
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вальних прикладiв. Кожна сфера мiстить центральну точку та радiус, який

охоплює всi точки вузла.

Процес створення дерева куль починається з усiєї тренувальної вибiрки,

яка обгортається мiнiмальною можливою кулею. Ця куля потiм розбива-

ється на двi меншi кулi, кожна з яких обгортає свою власну пiдмножину

тренувальних прикладiв. Цей процес рекурсивно повторюється, доки ко-

жна куля не мiстить лише один тренувальний приклад, формуючи листя

вузлiв дерева.

Пiд час пошуку найближчих сусiдiв для нового прикладу, алгоритм спо-

чатку визначає, якi кулi можуть мiстити найближчих сусiдiв, використо-

вуючи геометричнi властивостi куль. Потiм, вiн обчислює вiдстанi лише до

тренувальних прикладiв, якi знаходяться в цих кулях. Це значно зменшує

кiлькiсть необхiдних обчислень вiдстанi, особливо для великих тренуваль-

них наборiв даних.

Рис. 2.6. Приклад дерева куль [19]

Метод k-найближчих сусiдiв (KNN) вiдзначається своєю простотою та
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зрозумiлiстю при iнтерпретацiї результатiв. Рiшення, що беруться на основi

цього методу, можуть бути легко поясненi, оскiльки вони ґрунтуються на

конкретних сусiдах у просторi ознак.

Наприклад, у випадку класифiкацiї, можна вказати, якi саме прикла-

ди вплинули на прийняте рiшення. Це робить метод k-найближчих сусiдiв

привабливим для застосування у випадках, коли важлива поясненiсть та

зрозумiлiсть результатiв.

2.12.1. Математичне формулювання.

argmax
L

N−1∑
i=0

pi

Елементи формули:

1. L - матриця лiнiйного перетворення розмiру (n components, n features),

яку ми намагаємося вивчити.

2. N - кiлькiсть зразкiв.

3. pi - ймовiрнiсть правильної класифiкацiї зразка i.

4. argmax - оператор, який повертає значення аргумента, при якому

функцiя досягає свого максимального значення.

Ця формула використовується для вивчення оптимальної матрицi лi-

нiйного перетворення L, яка максимiзує суму ймовiрностей pi правиль-

ної класифiкацiї всiх зразкiв. Це є основною метою алгоритму NCA (Nei-

ghbourhood Components Analysis).

pi =
∑
j∈Ci

pij

Елементи формули:

- pi - ймовiрнiсть правильної класифiкацiї зразка i. - Ci - множина точок,

що належать до того ж класу, що i зразок i. - pij - ймовiрнiсть, що зразок

i правильно класифiкується як зразок j.



62

Ця формула використовується для обчислення ймовiрностi pi, яка є су-

мою ймовiрностей pij для всiх зразкiв j, що належать до того ж класу, що i

зразок i. Це допомагає визначити, наскiльки добре зразок i класифiкується

за правилом найближчого сусiда в просторi, що вивчається.

pij =
exp

(
−∥Lxi − Lxj∥2

)
∑

k ̸=i exp−
(
∥Lxi − Lxk∥2

) , pii = 0

Елементи формули:

- pij - ймовiрнiсть, що зразок i правильно класифiкується як зразок j.

- L - матриця лiнiйного перетворення, яку ми намагаємося вивчити. -

xi та xj - зразки, якi ми порiвнюємо.

- ∥Lxi−Lxj∥2 - квадрат евклiдової вiдстанi мiж перетвореними зразками

i та j.

- exp - експоненцiальна функцiя, яка використовується для перетворе-

ння вiдстанi в ймовiрнiсть.

-
∑

k ̸=i exp−
(
∥Lxi − Lxk∥2

)
- нормалiзуючий член, який забезпечує,

що сума ймовiрностей для всiх зразкiв дорiвнює 1.

- pii = 0 - зразок не може бути класифiкований як самого себе, тому pii

завжди дорiвнює 0.

Ця формула використовується для обчислення ймовiрностi, що зразок j

є найближчим сусiдом зразка i в просторi, який був отриманий в результатi

вбудовування. Використовується функцiя softmax, що перетворює вiдстанi

мiж вбудованими представленнями на ймовiрностi. Вона робить це шляхом

застосування експоненцiальної функцiї до вiд’ємного квадрату вiдстанi i

подальшого нормування цих значень так, що їх сума по всiх зразках, крiм

i, дорiвнює 1.

Ця формула допомагає нам краще розумiти, як зразки розташованi вiд-

носно один одного в просторi, отриманому в результатi вбудовування, i як

це впливає на їх класифiкацiю.
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2.13. Метрики оцiнювання (Evaluation Metrics)

Метрики оцiнювання в машинному навчаннi використовуються для кiль-

кiсного вимiрювання ефективностi моделей на основi їх прогнозiв. Вони

дозволяють об’єктивно порiвняти рiзнi моделi або налаштування моделей,

вимiрюючи рiзнi аспекти моделi, такi як точнiсть, повнота, специфiчнiсть,

середня квадратична помилка, коефiцiєнт детермiнацiї тощо.

Основнi категорiї метрик включають:

1. Метрики класифiкацiї: Використовуються для оцiнки якостi моде-

лей у задачах класифiкацiї, де потрiбно призначити кожному при-

кладу певний клас. Деякi популярнi метрики класифiкацiї включа-

ють точнiсть (accuracy), влучнiсть (precision) 2.7, повноту (recall),

F -мiра (F-score), AUC-ROC (площа пiд кривою ROC) та матрицю

помилок (confusion matrix ).

2. Метрики регресiї: Використовуються для оцiнки якостi моделей у

задачах регресiї, де потрiбно передбачити неперервну цiльову змiн-

ну. До популярних метрик регресiї належать середня квадратична

помилка (MSE ), середня абсолютна помилка (MAE ), коефiцiєнт де-

термiнацiї (R2) та середньоквадратична помилка вiдносно середньо-

го (RMSE ).

3. Метрики кластеризацiї: Використовуються для оцiнки якостi гру-

пування прикладiв у задачах кластеризацiї. Деякi звичнi метрики

кластеризацiї включають коефiцiєнт силуета (silhouette coefficient),

iндекс Данна (Dunn index ), коефiцiєнт Рендi (Rand index ) та iншi.

Аналiз метрик дозволяє отримати уявлення про те, наскiльки добре

модель працює для конкретної задачi. Важливо розумiти, якi метрики ва-

жливi для конкретної ситуацiї та якi фактори впливають на їхнi значення.

Наприклад, метрика може бути чутлива до дисбалансу класiв, шуму або

викидiв у даних. Аналiз метрик допомагає виявити слабкi сторони моделi
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Рис. 2.7. Влучнiсть (precision), Повноту (recall ) [18]

та покращити її результати шляхом виправлення проблем.

Перед тим, як перейти до розгляду метрик, що використовуються для

оцiнки результатiв класифiкацiї, варто розiбратися з ключовою концепцi-

єю, що допомагає описати цi метрики - матрицею помилок (confusion matrix).

Матриця помилок є потужним iнструментом для аналiзу результатiв

класифiкацiї. Вона дозволяє систематично подивитися на прогнози моделi

та фактичнi значення класiв, що допомагає оцiнити її точнiсть та недолiки.

Матриця помилок можна уявити у виглядi таблицi 2.8, де по вертикалi

вiдображенi фактичнi класи, а по горизонталi - прогнозованi класи. Ко-

жна клiтинка матрицi представляє кiлькiсть прикладiв, що належать до

вiдповiдного поєднання фактичного та прогнозованого класiв.

Матриця помилок складається з чотирьох основних елементiв:

— True Positive (TP ) - кiлькiсть прикладiв, якi правильно класифiко-
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Рис. 2.8. Матриця помилок

ванi як позитивнi.

— True Negative (TN) - кiлькiсть прикладiв, якi правильно класифi-

кованi як негативнi.

— False Positive (FP ) - кiлькiсть прикладiв, якi помилково класифiко-

ванi як позитивнi (тип I помилка).

— False Negative (FN) - кiлькiсть прикладiв, якi помилково класифi-

кованi як негативнi (тип II помилка).

Матриця помилок надає важливу iнформацiю про роботу класифiкацiй-

ної моделi. На основi значень TP , TN , FP та FN можна обчислити рiзнi

метрики, такi як точнiсть, повнота, специфiчнiсть та F-мiра, якi використо-

вуються для оцiнки якостi моделi та розумiння її роботи в рiзних аспектах.

Наше дослiдження процює з задачею класифiкацiї, тому розгляниемо ме-

трики, якi будуть застосовуватися для оцiнки результатiв моделей.

В нашому дослiдженi ми маємо задачу класифiкацї, тому варто розгля-

нити наступнi метрики, якi можуть будути застосованi для оцiнки резуль-

татiв моделей.



66

2.13.1. Точнiсть моделi.

Точнiсть (accuracy) - це дуже iнтуїтивно зрозумiла та поширена метри-

ка, яка використовується для оцiнки точностi класифiкацiї моделi. Вона

визначає, яка частка прикладiв була правильно класифiкована. Точнiсть

розраховується за допомогою наступної формули:

Accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)

Хоча точнiсть (accuracy) є зручною метрикою для швидкого оцiнюван-

ня точностi моделi, вона має обмеження у випадках, коли класи у наборi

даних нерiвномiрнi. Це означає, що якщо в наборi даних переважає один

клас, то модель може досягти високої значення accuracy, навiть якщо вона

має низьку ефективнiсть у класифiкацiї менш представлених класiв. На-

приклад, якщо в тренувальному наборi даних 90% прикладiв належать до

класу A, а лише 10% - до класу B, модель, яка завжди передбачає клас A,

буде мати високе значення accuracy, але вона може бути некоректною для

передбачення класу B.

Для таких випадкiв бiльш iнформативними можуть бути iншi метрики,

такi як влучнiсть (precision), повноту (recall), F-мiра (F-score), якi врахову-

ють баланс мiж класами та забезпечують загальнiшу оцiнку ефективностi

моделi.

2.13.2. Влучнiсть та повнота.

Влучнiсть (precision) - це метрика, яка вимiрює точнiсть класифiка-

цiї позитивних прикладiв моделi. Вона визначає спiввiдношення правильно

класифiкованих позитивних прикладiв (TP) до всiх прикладiв, якi модель

визначила як позитивнi (TP + FP). Це дає нам iнформацiю про точнiсть

моделi при визначеннi позитивних класiв.

Precision = TP/(TP + FP )

Повнота (recall)- це метрика, яка вимiрює здатнiсть моделi знаходити
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всi позитивнi приклади. Вона визначає спiввiдношення правильно класи-

фiкованих позитивних прикладiв (TP) до загальної кiлькостi позитивних

прикладiв у наборi даних (TP + FN). Це дозволяє нам оцiнити, наскiльки

ефективно модель виявляє позитивнi приклади.

Recall = TP/(TP + FN)

Одна з важливих переваг Влучностi та повноти (Precision та Recall)

полягає в тому, що вони не залежать вiд вiдношення класiв, на вiдмiну

вiд точностi (accuracy). Тому, коли маємо справу з незбалансованою вибiр-

кою, де один клас переважає над iншим, влучнiсть та повнота** є бiльш

iнформативними метриками для оцiнки ефективностi моделi та виявлення

проблем у класифiкацiї менш представлених класiв.

2.13.3. F1-мiра (F-1 Score).

Iснує кiлька способiв комбiнування Влучнiстi та повноти (Precision та Recall)

в одну метрику для зведення їх взаємозалежностi. Один iз таких способiв

- це використання F1-мiри (F1 Score).

F1 Score - це гармонiчне середнє влучнiстi та повноти**, яке дозволяє

оцiнити баланс мiж цими двома метриками. Вiн розраховується за форму-

лою:

F1Score = 2 ∗ (Precision ∗Recall)/(Precision+Recall)

Вiн вiдображає баланс мiж влучнiстю (Precision) та повнотою (Recall).

F1 Score може бути в межах вiд 0 до 1, де значення 1 означає iдеальне

поєднання високої влучностi та повноти.

Наприклад, у задачах виявлення захворюваннь, ми хочемо мiнiмiзувати

як помилковi дiагнози (неправильна класифiкацiя здорових людей як хво-

рих), так i пропущенi випадки (неправильна класифiкацiя хворих людей як

здорових). F1 Score допомагає знайти баланс мiж цими двома аспектами.
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2.13.4. Оцiнка F-бета.

F-Beta Оцiнка - це розширена версiя F1 Score, яка дозволяє враховувати

баланс мiж влучнiстю i повнотою моделi залежно вiд ваги, яку ми надаємо

однiй з цих метрик. Налаштувати вагу можливо за допомогою параметра

Beta.

F-Beta Score розраховується за формулою:

F−BetaScore = (1+Beta2)∗(Precision∗Recall)/((Beta2∗Precision)+Recall)

де Beta - це параметр, який визначає, яку вагу ми надаємо Precision

в порiвняннi з Recall. Якщо Beta = 1, то отримаємо звичайний F1 Score.

Змiна значення Beta дозволяє збалансувати важливiсть точностi i повноти

вiдповiдно до потреб конкретної задачi.

Його основна перевага полягає в тому, що вiн дозволяє налаштовува-

ти баланс мiж Precision i Recall, залежно вiд потреб конкретної задачi.

Наприклад, якщо важливiше зменшити кiлькiсть помилкових позитивних

класифiкацiй, можна використовувати F-Beta Score зi значенням Beta > 1.

З iншого боку, якщо бiльша увага придiляється виявленню всiх позитивних

прикладiв, можна використовувати F-Beta Score зi значенням Beta < 1.

Ця гнучкiсть дозволяє налаштовувати F-Beta Score пiд конкретнi потре-

би задачi класифiкацiї. В результатi, ми отримуємо бiльш глибоку оцiнку

ефективностi моделi, що враховує бажану збалансованiсть мiж Precision i

Recall.

2.13.5. Площа пiд кривою AUC-ROC.

Площа пiд кривою AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteri-

stic Curve) є важливою метрикою, яка використовується для оцiнки якостi

моделей бiнарної класифiкацiї. Вона вимiрює площу пiд кривою ROC, яка

вiдображає зв’язок мiж TPR (True Positive Rate) та FPR (False Positive

Rate).



69

AUC-ROC може мати значення в дiапазонi вiд 0 до 1. Значення 1 вiдпо-

вiдає iдеальнiй моделi, яка максимально вiдрiзняє позитивнi та негативнi

приклади, а значення 0.5 вiдповiдає моделi з випадковою класифiкацiєю.

TPR (True Positive Rate) вимiрює вiдношення правильно класифiко-

ваних позитивних прикладiв до всiх позитивних прикладiв. Формула для

розрахунку TPR:

TPR = TP/(TP + FN)

FPR (False Positive Rate) вимiрює вiдношення неправильно класифiко-

ваних негативних прикладiв до всiх негативних прикладiв. Формула для

розрахунку FPR:

FPR = FP/(FP + TN)

Основна перевага AUC-ROC полягає в тому, що вона незалежна вiд по-

рогового значення i забезпечує комплексну оцiнку моделi для всього дiапа-

зону можливих значень. Це особливо корисно в задачах з незбалансовани-

ми даними або тодi, коли точнiсть i повнота мають рiзне значення залежно

вiд конкретної ситуацiї. AUC-ROC дозволяє порiвняти ефективнiсть рiзних

моделей та визначити найкращу з них без необхiдностi встановлювати кон-

кретний порiг класифiкацiї.
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РОЗДIЛ 3

ТЕХНIЧНА РЕАЛIЗАЦIЯ

У цiй роботi ми дослiджуємо оптимальне поєднання вiзуальних i зву-

кових характеристик, якi впливають на стиснення вiдео. Це дослiдження

особливо актуальне для вiдеоконтенту, знятого за допомогою екшн-камер

у реальних умовах, де не використовується професiйне знiмальне обладна-

ння та iнструменти постобробки.

Алгоритми машинного навчання, якi ми використовуємо, зокрема, зба-

лансований лiс випадкових рiшень та метод k-найближчих сусiдiв (KNN),

слугують певнiй метi. Цi алгоритми дозволяють нам впоратися зi скла-

дним завданням обробки широкого спектру ознак у мультимодальних на-

борах даних. Використовуючи цi алгоритми, ми прагнемо вiдфiльтрувати

та iдентифiкувати найбiльш значущi агрегованi ознаки з величезного набо-

ру даних. Це сприятиме зменшенню обсягу даних, необхiдних для обробки,

таким чином оптимiзуючи обчислювальнi потреби без шкоди для точностi

наших моделей.

Нижче наведено опис технiчної реалiзацiї нашого дослiдження з акцен-

том на наборi даних, який було використано.

3.1. Обробка даних Data processing

Пiсля обрання анотованого мультимодального набору даних, перед на-

ми постала задача розбити його на вiдповiднi частини для тренування та

тестування наших моделей. Ми розглядали два потенцiйнi пiдходи для роз-

дiлення набору даних.

Перший пiдхiд полягає в розбиттi кожного вiдео в наборi даних на ча-
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стини, при якому 80% частин буде використано для тренування, а 20% -

для тестування. Такий пiдхiд передбачає, що моделi навчатимуться на 80%

кожного вiдео в наборi даних i тестуватимуться на 20% кожного вiдео.

У цього пiдходу є кiлька переваг. По-перше, використання бiльшої ча-

стини вiдео для тренування дозволяє моделям отримати бiльше iнформацiї

та краще враховувати контекстуальнi залежностi в даних. Крiм того, такий

пiдхiд може бути ефективним у випадку, коли наш набiр даних мiстить ве-

лику кiлькiсть вiдео, оскiльки це дозволяє експлуатувати рiзноманiтнiсть

даних i покращити узагальнювальну здатнiсть моделей.

Проте, при цьому пiдходi також iснують значнi недолiки, якi можуть

викликати проблеми. По-перше, розбиття вiдео на окремi частини може

призвести до втрати контексту та залежностей мiж фрагментами вiдео.

Це особливо критично в сценарiях, де залежностi в часi мають важливе

значення для розумiння даних. Крiм того, якщо набiр даних має обмеже-

ну кiлькiсть вiдео, таке розбиття може призвести до недостатнього обсягу

даних для ефективного навчання моделей i може виникнути проблема не-

донавчання.

Другий пiдхiд полягає в розбиттi всього набору даних на частини, де

80% вiд усiх вiдео використовується для тренування, а 20% - для тестува-

ння використованих моделей. Цей пiдхiд має значну перевагу порiвняно з

першим пiдходом у тому, що вiн забезпечує використання бiльш широкого

спектру даних для тестування. Таке розбиття дозволяє оцiнити продуктив-

нiсть моделей на рiзних видових данних, що сприяє кращому розумiнню

загальної здатностi моделей на рiзних типах вiдео.

Для цiлей нашого дослiдження найбiльш логiчним пiдходом буде дру-

гий оскiльки вiн гарантує бiльшу впевненiсть, що наша модель не буде

контекстно залежна i буде мати бiльш точнi результати на даних, якi вона

до цього не бачила.

Оскiльки набiр даних є анотованим, у нас є можливiсть редагувати па-
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раметри порогу важливостi. Ми можемо змiнювати параметр вiд 1 до 5,

щоб визначити, який саме порiг важливостi повинен мати фрагмент вiдео,

щоб вважатися "важливим". Можна вважати, що якщо порiг важливостi

встановлений на 2, це означає, що хоча б двоє анотаторiв з 5 анотували їх

як важливi. Таким чином, ми можемо змiнювати параметри порогу важли-

востi, що дозволить вибирати, яка саме кiлькiсть даних в нашому наборi є

важливою. Цей iнструмент грає дуже важливу роль пiд час iмплементацiї

керованої ансамблевої моделi Balanced Random Decision Forest та керованої

непараметричної моделi KNN.

Наступним етапом нашого дослiдження є нормалiзацiя даних. Для до-

сягнення цiєї мети ми використовуємо метод MinMaxScaler, який дозво-

ляє нормалiзувати дiапазон значень, зберiгаючи при цьому кореляцiю мiж

ними. Цей процес є важливим у випадку, коли ми працюємо з вiдео- та

аудiоознаками, оскiльки цi данi можуть мати рiзнi шкали та дiапазони.

Якщо данi не нормованi, то можуть виникнути наступнi проблеми: По-

перше, ненормалiзованi данi можуть мати рiзнi дiапазони значень, що ускла-

днює порiвняння та аналiз цих даних. Наприклад, вiдеоознаки можуть ма-

ти значення вiд 0 до 255, тодi як аудiоознаки можуть мати значення вiд -1

до 1. Без нормалiзацiї цих значень, моделi можуть неправильно оцiнювати

важливiсть окремих ознак i допускати помилки в результатах.

По-друге, ненормалiзованi данi можуть впливати на збiжнiсть та швид-

кiсть навчання моделей. Якщо маємо ознаки з великими числовими значе-

ннями порiвняно з iншими ознаками, це може призводити до незбалансова-

ностi ваг в моделi. Це може спричинити труднощi в оптимiзацiї та зниження

швидкостi навчання моделi.

Нормалiзацiя даних за допомогою MinMaxScaler дозволяє уникнути цих

проблем. Вона перетворює значення в межi вiд 0 до 1, зберiгаючи при цьому

кореляцiю мiж ознаками. Це допомагає забезпечити бiльш рiвномiрну вагу

ознак у моделi та покращує збiжнiсть пiд час навчання.
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Пiсля процесу нормалiзацiї даних, наступним етапом нам потрiбно здiй-

снити згладжування даних, щоб усунути прогалини в наборi даних, забез-

печивши бiльшу цiлiснiсть даних та зменшивши обривчастiсть результату.

Для здiйснення процесу згладжування даних ми використовуємо медiан-

ний фiльтр, для якого ми можемо задавати параметр довжини пошукового

вiкна.

Медiанний фiльтр було використано у двох етапах. Початкова стадiя

включає в себе застосування медiанного фiльтра з довжиною пошуково-

го вiкна, що дорiвнює трьом. В ходi цiєї процедури, фiльтр працює над

усiм масивом даних, виконуючи згладжування всiх виявлених непослiдов-

ностей. Для iлюстрацiї, якщо в нашому наборi даних є три односекундних

кадри, якi йдуть один за одним, i два кадри по боках анотованi як "iн-

формативнi а середнiй мiж ними кадр не має анотацiї "iнформативний то

в такому випадку медiанний фiльтр зможе згладити подiбнi прогалини.

Пiсля цього, ми використовуємо ще один медiанний фiльтр, але вже з

довжиною вiкна, що дорiвнює п’яти, що дозволяє нам видалити занадто

короткi "iнформативнi"фрагменти. Їх включення в фiнальний стиснутий

вiдеоряд не буде продуктивним, оскiльки з такого короткого фрагменту

важко зрозумiти вкладений в нього контекст. Таким чином, процедурно,

пошукове вiкно видаляє всi "iнформативнi"фрагменти вiдео, якi мають су-

марну довжину менше 4 "iнформативних"кадрiв пiдряд.

Цей методологiчний пiдхiд дозволяє моделi навчатися на бiльш цiлi-

сних та зв’язаних даних, що сприяє пiдвищенню якостi результатiв моделi.

Бiльше того, застосування подiбного пiдходу до результатiв наших моде-

лей, гарантує "читабельнiсть"та зрозумiлiсть даних.
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3.2. Технiчна реалiзацiя алгоритмiв

У цьому дослiдженнi ми використовуємо збалансований лiс випадко-

вих рiшень та метод k-найближчих сусiдiв (KNN), щоб впоратися з бага-

тогранною природою наших вiдеоданих. Цi алгоритми просiюють численнi

аудiо-вiзуальнi характеристики в наших необроблених вiдеозаписах з екшн-

камер, визначаючи найбiльш важливi характеристики для ефективного

стиснення вiдео.

У наступному роздiлi детально описано конкретне застосування цих ал-

горитмiв, зокрема методу ансамблю, Decision Forest, у нашому дослiдженнi,

а також надано огляд нашого унiкального набору даних.

3.2.1. Реалiзацiя ансамблевого методу Decision Forest.

Пiсля проведення глибокого аналiзу даних та виявлення, що використо-

вуванi нами данi є незбалансованими, було прийнято рiшення застосува-

ти модель типу дерева рiшень. Ми вибрали ансамблевий метод Balanced

Random Decision Forest, який має здатнiсть аналiзувати та обробляти не-

збалансованi данi. Перед початком налаштування моделi, було необхiдно

визначити, якi параметри порогу важливостi слiд використовувати.

Було встановлено порiг важливостi, що дорiвнює 1. Це обумовлено тим,

що при встановленнi порогу важливостi на рiвнi 2, лише 5% вiд загальної

кiлькостi даних будуть вважатися важливими, що є недостатньою величи-

ною для ефективного навчання моделi. Таким чином, кiлькiсть важливих

моментiв у вiдео становить приблизно 20%, i модель отримує значно бiльше

позитивних прикладiв для навчання.

Для оцiнки результатiв моделi ми вирiшили використовувати F1-мiра

(F-score), як основний показник метрики, замiсть показника точностi (accuracy).

Оскiльки нашi данi є вкрай незбалансованими, точнiсть в таких умовах не

є достатньо точним критерiєм оцiнювання.
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Для визначення найкращих параметрiв для Balanced Random Decision

Forest ми використовували метод Grid-Search (пошук по сiтцi) з орiєнтацiєю

на покращення показника F1-мiри. Таким чином, ми можемо бути впевненi,

що обiйшли всi вузли сiтки, знайшовши оптимальнi параметри для бiльш

широкого кола даних, включаючи всi важливi моменти, що ранiше могли

бути не врахованi при оцiнцi оптимальних параметрiв моделi.

3.2.2. Реалiзацiя алгоритму k-найближчих сусiдiв (KNN).

Зважаючи на те, що оцiнка важливостi параметрiв може залежати вiд моде-

лi, ми вирiшили паралельно з Decision Forest використовувати iншу модель,

яка навчалася без вчителя, щоб отримати бiльш рiзноманiтнi результати та

надати альтернативнi погляди на проблему. Для цього ми обрали керова-

ну непараметричну модель KNN. Ця модель була обрана насамперед через

простоту реалiзацiї та структурну прозорiсть, що дозволяє бiльш детально

зрозумiти висновки моделi та фактори, якi на них впливають.

Для пошуку оптимальних параметрiв для моделi KNN ми використову-

вали ту ж методологiю пошуку, що i для Random Balanced Decision Forest.

Параметричний пошук показав, що модель дає кращi результати точностi

та повноти без використання згладжування даних. Згладжування даних

може потенцiйно зашкодити визначенню ключових точок, на основi яких

будуються кластери для виявлення найближчих сусiдiв. Отже, при застосу-

ваннi моделi KNN ми змiнили нашi данi i вирiшили вiдмовитися вiд процесу

згладжування задля досягнення бiльш точних i повних результатiв.

3.2.3. Розробка ознак Feature engineering. Iснує двi основнi ме-

тодологiї для агностичного визначення важливостi ознак у використову-

ваних моделях. Перший - це метод перестановки, заснований на концепцiї

перестановки значень окремих ознак i спостереженнi за впливом цього на

прогнозний результат моделi. Процес полягає в наступному: якщо ознака



76

має важливе значення, перестановка її значень у тестовому наборi даних

пiд час прогнозування призводить до значного покращення результатiв.

I навпаки, якщо ознака вважається неважливою, перестановка її значень

не призводить до суттєвої змiни метрики. Отже, метод перестановки по-

легшує оцiнку важливостi ознак на основi впливу їхньої перестановки на

якiсть моделi. Наступним методом є метод вилучення стовпцiв ознак, який

використовується для визначення важливостi ознак шляхом послiдовно-

го видалення кожної ознаки з набору даних i спостереження за змiною

продуктивностi моделi в результатi. Фундаментальною передумовою є те,

що якщо видалення ознаки призводить до значної змiни метрики якостi

моделi, то ця ознака вважається важливою. Однак метод вилучення стов-

пцiв ознак вiдрiзняється вiд методу перестановок. Вiн дозволяє оцiнити

важливiсть ознаки без необхiдностi перенавчання моделi для кожної пе-

рестановки, що робить його бiльш ефективним з точки зору обчислень.

Однак метод вилучення стовпцiв ознак може не виявити важливiсть взає-

модiї ознак, оскiльки вiн розглядає кожну ознаку незалежно. Хоча метод

перестановок може бути бiльш точним у визначеннi важливостi ознак, вiн

вимагає бiльше обчислювального часу.

Пiсля застосування обох методiв (перестановки та вилучення стовпцiв)

для керованої непараметричної Random Balanced Decision Forest моделi бу-

ло виявлено, що цi методи не дає нової iнформацiї. Коли видаляється стов-

пець, результати моделi залишаються незмiнними, оскiльки модель просто

замiнює його iншим стовпцем, щоб отримати ту саму iнформацiю. У ви-

падках, коли точнiсть моделi змiнюється пiсля вилучення деяких стовпцiв,

незалежно вiд того, який саме стовпець вилучено, точнiсть змiнюється на

однакову кiлькiсть значень. Це свiдчить про значний ступiнь кореляцiї. Це

також було пiдтверджено дендрограмою, яка виявила численнi низькорiв-

невi зв’язки коефiцiєнтiв ознак, що вказувало на необхiднiсть роздiлення

даних. За умови колiнеарностi ознак замiна однiєї ознаки не матиме зна-
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чного впливу на результат моделi, оскiльки вона може отримати ту ж саму

iнформацiю з корельованої ознаки. Для цього ми використали коефiцiєнт

кореляцiї Спiрмена для визначення демаркацiйної лiнiї для подiлу на кла-

стери. Iєрархiчна кластеризацiя на основi рангових кореляцiй Спiрмена

зумовлює вибiр порогового значення та збереження однiєї ознаки для ко-

жного кластера. Будь-якi данi, що демонстрували кореляцiю, нижче цiєї

лiнiї, було подiлено на кластери, де, усi, крiм одної ознаки, були виключе-

нi, що призвело до утворення подiлення ознак на новi менш корельованi

кластери ння цього порогу призвело до подiлу даних на задовiльнi для нас

кластери 3.1. Процес вибору порогу включав приблизно 100 iтерацiй з рi-

Рис. 3.1. Дендрограма до кластеризацiї на основi рангових кореляцiй Спiр-

мена
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зними параметрами порогу. Наш пiдхiд був iтеративним: ми встановлювали

порiг, вiдповiдно розбивали данi, запускали модель i оцiнювали результати

на предмет їхньої задовiльностi. F1-мiра була нашою основною оцiночною

метрикою. Пiсля проведення цих тестiв ми дiйшли висновку, що порiг 0,24

дає найвищий показник F1-мiри.

Рис. 3.2. Дендрограма пiсля виключення корелюючих ознак з коефiцiєнтом

кореляцiї 0.24

Застосування цього порогу призвело до подiлу даних на задовiльнi для

нас кластери 3.2. З кожного кластера ми обрали одну ознаку, виключивши

всi iншi ознаки, якi показали кореляцiю з обраною ознакою. Такий пiдхiд

забезпечив збереження унiкальної iнформацiї та потенцiйної значущостi ко-

жного кластера, уникнувши при цьому повторення даних через кореляцiю.
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Пiсля цього процесу у нас залишилося 130 ознак. Ми застосували ме-

тод вилучення стовпчикiв, щоб визначити, якi з них є вирiшальними для

Decision Tree. Результати не були задовiльними, модель все ще показува-

ла ознаки перенавчання. Отже, ми вирiшили вилучити бiльше ознак через

коефiцiєнт кореляцiї даних.

Повторно переглянувши дендрограму пiсля першого застосування ме-

тоду Спiрмена, ми помiтили чiткий подiл на чотири кластери. Розглянемо

цi чотири кластери детальнiше для подальшого аналiзу.

На попередньому кроцi ми використали метод вилучення стовпцiв пока-

зав високий рiвень кореляцiї даних, що утворились, тому все ще призводив

до перенавчання Decision Tree, i ми продовжили вилучення ознак.

В кожному з чотирьох кластерiв будуємо розбиття по групах корельо-

ваних мiж собою ознак. Використовуючи метод вилучення стовпцiв, оцi-

нюємо змiну метрик з та без вилученої ознаки. Вилучення ознаки може як

позитивно так i негативно вплинути на якiсть моделi. Позитивний вплив

вiдображається додатними або вiд’ємними значеннями в таблицi. Що мен-

шим число є в таблицi тим точнiшою буде модель за вилучення цiєї озна-

ки. Для кожної групи розбиття, ми обрали ознаку, яка має найменший

вплив на змiну результату, тобто є найважливiшою з кластера. Ця озна-

ка може є найбiльшим вiд’ємне число, всi iншi зiбрати в окремий список,

список ознак для можливого вилучення. Варто зазначити, що ознаки якi

позитивно впливають, що вiдповiдають додатнiм значенням в таблицi ми

не вилучаємо. Позитивна рiзниця в точностi вказувала на те, що модель

буде працювати гiрше без цiєї ознаки. Пiд час виконання це виглядало, як

таблиця, структурована за спаданням, що вiдображала рiзницю в точностi

моделi з вилученням ознак i без нього.

Наступним кроком було iтерування по цьому списку, перевiряючи ме-

тодом викреслення стовпцiв доцiльнiсть вилучення даної ознаки, якщо так

- вилучаємо та продовжуємо iтерувати без неї, нi - залишаємо.
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Утворений список ознак, якi ми залишаємо склав 121 ознаку (Додаток

1).

У випадку методу k-найближчих сусiдiв (KNN), пiсля першої iтера-

цiї кореляцiй Спiрмена, вiдбiр ознак на другiй iтерацiї не був доцiльним,

оскiльки вiн не дав жодних результатiв. Тому у випадку методу KNN ми

залишили 130 ознак як найбiльш ефективнi (Додаток 2).

Наступним етапом ми використовуємо бiблiотеку SHAP (Shapley Addi-

tive Explanations) для з’ясування важливостi окремих ознак у машинному

навчаннi. SHAP ґрунтується на теорiї iгор i концепцiї значень Shapleyi, що

дозволяє розподiлити внесок кожної ознаки в прогноз моделi серед усiх мо-

жливих комбiнацiй ознак. Ця методика дає детальне уявлення про вплив

кожної ознаки на прогнози моделi.

Бiблiотека SHAP дозволяє нам визначити важливiсть окремих ознак

шляхом обчислення значень SHAP для кожного екземпляра даних. Це дає

нам можливiсть зрозумiти, якi ознаки найбiльш суттєво впливають на ви-

хiднi прогнози моделi, а також напрямок цього впливу.

Результати нашої роботи з бiблiотекою SHAP будуть представленi в

роздiлi 4.3 Важливiсть Ознак (Feature Importance), де ми проаналiзуємо

важливiсть окремих ознак у нашiй моделi та з’ясуємо їхнiй вплив на кiнцевi

прогнози.
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РОЗДIЛ 4

РЕЗУЛЬТАТИ

4.1. Результати метрик моделей

Варто зазначити, що в цьому роздiлi ми порiвнюємо результати моделей

навчених на оригiнальному наборi данних, без застосування технiк вiдбору

ознак.

Для задачi пiдсумування вiдео з використанням мультимодального на-

бору даних ми провели дослiдження на керованiй непараметричнiй моделi

Random Balanced Decision Forest з пошуком гiперпараметрiв нацiлених на

максимiзацiю F1-мiри (F1-Score).

Найкраще себе проявила модель з наступними параметрами:

— ’criterion’: ’entropy’,

— ’max_features’: ’sqrt’

— ’n_estimators’: 100

— ’sampling_strategy’: ’not minority’

Для отримання наступних результатiв ми також використали зглажува-

ння даних з довжиною пошукового вiкна ′med_thres′ : 5,′ hard_thres′ : 3.

При цих параметрах нам вдалося досягти найкращих результатiв моделi.

Нижче наведенi результати моделi Random Balanced Decision Forest,

налаштованої на максимiзацiю F1-мiри:

Метрика Результат

Accuracy 0.63215

F1-Score 0.52214

AUC - ROC 0.62593
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Нам також вдалося знайти гiперпараметри для моделi, якi максимiзували

показник Accuracy:

— ’criterion’: ’entropy’,

— ’max_features’: ’sqrt’

— ’n_estimators’: 100

— ’sampling_strategy’: ’not majority’

З використанням зглажування даних з параметрами: ′med_thres′ : 5,′ hard_thres′ : 3

При використаннi цих параметрiв ми отримали наступнi метрики моделi:

Метрика Результат

Accuracy 0.69689

F1-Score 0.29524

AUC - ROC 0.56921

Для наступної частини роботи був використаний метод k-найближчих су-

сiдiв (k-nearest neighbor method, KNN), для якого ми знайшли гiперпара-

метри, нацiленi на максимiзацiю F1-мiри:

— ’metric’: ’minkowski’,

— ’n_neighbors′: ’2’,

— ’weights′: ’distance’

При використаннi цих параметрiв ми отримали наступнi результати ме-

трик моделi:

Метрика Результат

Accuracy 0.61052

F1-Score 0.42867

AUC - ROC 0.56783

Аналогiчно, ми спробували знайти найкращi гiперпараметри для KNN мо-

делi, якi нацiленi на максимiзацiю точностi (Accuracy). Для цього викори-

стовувалися наступнi гiперпараметри:
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— ’metric’: ’manhattan’,

— ’n_neighbors′: 42,

— ’weights’: ’uniform’.

При використаннi цих гiперпараметрiв для KNN моделi, нацiлених на

максимiзацiю точностi (Accuracy), ми отримали наступнi результати:

Метрика Результат

Accuracy 0.66721

F1-Score 0.38271

AUC - ROC 0.57737

Варто зазначити, що пiсля процесу вiдкидання корельованих ознак, на на-

ступному кроцi, значення метрик моделi покращилися в середньому на

10%.

4.2. Вiдбiр ознак

У нашому дослiдженнi ми застосували кiлька методологiй для оцiн-

ки значущостi ознак. Використовуючи коефiцiєнт кореляцiї Спiрмена, ми

визначили порiг 0,24 для кластеризацiї, що призвело до подiлу даних на за-

довiльнi кластери. З кожного кластера ми вибрали по однiй ознацi, виклю-

чивши iншi, якi показали кореляцiю, в результатi чого у нас залишилося

130 ознак.

Потiм ми застосували метод вилучення стовпцiв, щоб визначити най-

важливiшi ознаки для дерева рiшень. Однак результати виявилися неза-

довiльними, що змусило нас проробити алгоритм ще раз. Повторно пере-

глянувши дендрограму, ми помiтили чiткий подiл на чотири кластери. Ми

побудували розбиття за групами корельованих ознак всерединi цих класте-

рiв i оцiнили змiну метрик з вилученою ознакою та без неї.

Пiсля iтерацiй по цьому списку та перевiрки доцiльностi видалення

ознаки, ми залишили 121 ознаку, список дивитись Додаток 1. У випадку
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методу k-найближчих сусiдiв (KNN) пiсля першої iтерацiї кореляцiй Спiр-

мена не було доцiльно вiдбирати ознаки на другiй iтерацiї, оскiльки вона

не дала жодних результатiв. Тому у випадку з методом KNN ми залишили

130 ознак, список дивитись Додаток 2, як найбiльш ефективнi.

На наступному етапi дослiдження ми використаємо бiблiотеку SHAP

для визначення важливостi окремих ознак у машинному навчаннi.

4.3. Важливiсть ознак

Використовуючи метод SHAP (SHapley Additive exPlanations), погляне-

мо на вiзуалiзацiї важливостi ознак:
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Рис. 4.1. KNN Топ 15 найбiльш/найменш корисних ознак
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Рис. 4.2. KNN Топ 15 змiщених позитивно/негативно ознак
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Рис. 4.3. KNN Топ 15 ознаки, якi внесли найбiльший позитивний вклад в

окремому взятих випадках
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Рис. 4.4. KNN Вiзуалiзацiя впливу окремих ознак як матрицi невiдповiд-

ностей
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Рис. 4.5. BRF Топ 15 найбiльш/найменш корисих ознак



90

Рис. 4.6. BRF Топ 15 змiщених позитивно/негативно ознак
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Рис. 4.7. BRF Топ 15 ознаки, якi внесли найбiльший позитивний вклад в

окремому взятих випадках
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Рис. 4.8. BRF Вiзуалiзацiя впливу окремих ознак як матрицi невiдповiдно-

стей



93

4.4. Обговорення результатiв

Таблиця 4.1

Ознаки з найбiльш загальним вкладом

Назва ознаки KNN BRF

Середня абсолютна рiзниця мiж

двома послiдовними кадрами в

градацiях сiрого

Довжина зйомки кадру

Можливiсть змiни нахилу камери

1-8 бiт гiстограми червоних зна-

чень

Кiлькiсть виявлених людей

STD MFCC 3

Було виявлено, що для обох моделей найбiльший внесок мають такi

характеристики:

— Середня абсолютна рiзниця двох послiдовних кадрiв у вiд-

тiнках сiрого: Ця ознака вимiрює змiну iнтенсивностi мiж двома

послiдовними кадрами, що може вказувати на значнi змiни сцени

або точки дiї у вiдео. Бiльша рiзниця означає бiльш динамiчний

вмiст, що може вважатися бiльш важливим для стиснення.

— Тривалiсть поточного кадру: Тривалiсть поточного кадру ча-

сто вiдображає його важливiсть. Довшi кадри, як правило, мiстять

бiльше iнформацiї або ключових подiй, якi мають вирiшальне зна-

чення для розумiння вiдеоконтенту, що робить цю характеристику

ефективним iндикатором важливих сегментiв.

— Можливiсть нахилу камери: Вимiрює ймовiрнiсть нахилу каме-

ри в поточному кадрi. Рухи камери, такi як нахил, часто слугують

для того, щоб пiдкреслити певний об’єкт або дiю у вiдео, таким

чином пiдвищуючи його значущiсть для стиснення.
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— 1 з 8-бiтової гiстограми значення червоного кольору: Ця

функцiя вiдображає розподiл iнтенсивностi червоного кольору в по-

точному кадрi. Оскiльки червоний колiр часто може вiдповiдати

значущим об’єктам або сценам у вiдео, ця функцiя може бути ко-

рисною для iдентифiкацiї важливих сегментiв.

— Кiлькiсть виявлених осiб: Присутнiсть людей часто вказує на

ключовi моменти або взаємодiї у вiдео. Отже, кiлькiсть людей, ви-

явлених у кадрi, може бути сильним показником його релевантностi.

— Середньоквадратичне вiдхилення центральних коефiцiєн-

тiв Mel-частоти (MFCC3): Ця функцiя фiксує варiацiю третього

MFCC, який представляє спектральнi властивостi аудiодорiжки у

вiдео. Висока варiабельнiсть може бути пов’язана зi значними зву-

ковими подiями, що пiдвищує важливiсть кадру.

Разом з тим, в обох моделях були виявленi ознаки з найменшим внеском

(Таблиця 4.2):

— Достовiрнiсть виявлення та середнє спiввiдношення площ

для тварин, транспортних засобiв та вуличних територiй

до розмiру кадру: Цi ознаки були менш релевантними для сти-

снення вiдео, ймовiрно, тому, що наявнiсть або спiввiдношення цих

елементiв не обов’язково корелює з ключовими моментами вiдео.

— Кiлькiсть виявлених тварин i транспортних засобiв: Як i

в попередньому випадку, кiлькiсть виявлених об’єктiв не зробила

значного внеску в процес стиснення, ймовiрно, через їхню низьку

кореляцiю з ключовими моментами вiдео.

— Середня достовiрнiсть виявлення осiб: Як не дивно, хоча кiль-

кiсть виявлених осiб була важливою, впевненiсть виявлення осiб не

зробила значного внеску в моделi. Це може свiдчити про те, що сама

присутнiсть людей, незалежно вiд достовiрностi виявлення, є бiльш

важливою для iдентифiкацiї ключових вiдеосегментiв.
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Таблиця 4.2

Ознаки з найменшим загальним вкладом

Назва ознаки KNN BRF

Середня достовiрнiсть вияв-

лення тварин

Середня достовiрнiсть вияв-

лення транспортних засобiв

Середнє спiввiдношення лю-

дей до площi кадру

Середнє спiввiдношення пло-

щi кадру до площi транспорт-

них засобiв

Середнє спiввiдношення пло-

щi кадру до площi вiдкритого

простору

Кiлькiсть виявлених тварин

Кiлькiсть виявлених транс-

портних засобiв

Середня достовiрнiсть вияв-

лення вуличних територiй

Середнє спiввiдношення тва-

рин до площi кадру

Середня достовiрнiсть вияв-

лення людей
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Пiд час дослiдження ознак, якi позитивно впливали на моделi для сти-

снення вiдео, ми помiтили, що певнi ознаки мали вагомий точковий вплив.

Для обох розглянутих моделей найбiльший позитивний точковий вплив

мали такi ознаки:

Таблиця 4.3

Ознаки з найбiльшим позитивним вкладом в окремих взятих

випадках

Назва ознаки KNN BRF

1-5 бiт гiстограма максималь-

ного середньоквадратичного

спiввiдношення для кожного

триплету RGB

Довжина зйомки кадру

Кiлькiсть виявлених облич

5-8 бiт гiстограми червоних

значень

1-8 бiт гiстограми зелених

значень

4-8 бiт гiстограми синiх зна-

чень

1-8 бiт гiстограми червоних

значень

6-8 бiт гiстограми синiх зна-

чень

Середнє значення ентропiї

енергiї
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— 1 з 5-бiтової гiстограми максимального середньоквадрати-

чного вiдношення для кожного триплету RGB: Низькi значе-

ння змiнювалися вiд нуля до суцiльного позитивного впливу, змiша-

ного з середнiми значеннями майже на всьому шляху, тодi як високi

значення мали вiд нуля до злегка негативного впливу. Це свiдчить

про те, що кадри з низькою або помiрною варiацiєю iнтенсивностi

кольору можуть бути важливими, тодi як кадри з надзвичайно ви-

сокою варiацiєю можуть бути менш релевантними для стиснення.

— Поточна тривалiсть кадру: Середнi значення мали незначний

негативний ефект, низькi значення мали позитивний ефект, а високi

значення мали негативний ефект вiд нуля до значного. Це пiдкре-

слює, що надзвичайно довгi або короткi кадри не завжди вказують

на важливий змiст.

— Кiлькiсть виявлених осiб: Низькi значення мали незначний по-

зитивний вплив, тодi як високi значення могли бути як суцiльно

позитивними, так i суцiльно негативними. Це свiдчить про те, що

важливiсть присутностi людей дуже залежить вiд контексту.

— 5 з 8-бiтової гiстограми значення червоного кольору: Низькi

значення змiнювалися вiд незначно позитивних до суцiльно нега-

тивних, тодi як високi значення були позитивними, вiд незначно до

суцiльно позитивних. Це свiдчить про те, що певнi дiапазони iнтен-

сивностi червоного можуть бути бiльш показовими для ключових

сегментiв вiдео, нiж iншi.

— 4 з 8-бiтової гiстограми значення синього кольору: Низь-

кi значення змiнювалися вiд слабко позитивного до суцiльно нега-

тивного, тодi як високi значення були позитивними, вiд злегка до

суцiльно позитивних. Як i для червоного кольору, певнi дiапазони

iнтенсивностi синього можуть бути бiльш важливими.

— 1-8 бiт гiстограми зелених/червоних значень: Високi та сере-
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днi значення мали негативний ефект, тодi як низькi значення змi-

нювалися вiд незначного негативного до суцiльного позитивного.

Це пiдкреслює, що KNN може бути чутливим до певних дiапазо-

нiв iнтенсивностi зеленого/червоного кольору, що може допомогти

iдентифiкувати схожий вмiст у вiдео.

— 6 з 8-бiтової гiстограми значення синього i 4 з 8-бiтової гi-

стограми значення синього: Низькi значення мали незначний

негативний вплив, змiшанi значення мали незначний позитивний

вплив, а високi значення мали сильний позитивний вплив. Це пiд-

креслює здатнiсть BRF використовувати певнi дiапазони iнтенсив-

ностi синього для видiлення важливих сегментiв вiдео.

— Середнє значення ентропiї енергiї: Високi значення були пере-

важно позитивними з деякими суцiльно негативними, середнi зна-

чення мали нульовий вплив, а низькi значення мали незначний не-

гативний вплив. Це вказує на те, що складнiсть звукової дорiжки,

вимiряна за допомогою ентропiї, може бути значною мiрою визна-

чальною для ключових подiй у вiдео.

Цiкаво, що деякi з ознак, якi позитивно вплинули на моделi стисне-

ння вiдеоматерiалiв, у певних випадках також мали значний негативний

вплив. Це пiдкреслює складну природу стиснення вiдеоматерiалiв, де ре-

левантнiсть певних ознак може змiнюватися залежно вiд контексту.

Для обох моделей негативний вплив мали такi характеристики:

— Кiлькiсть виявлених осiб: Високi значення цiєї ознаки мали су-

цiльний негативний або суцiльний позитивний вплив, тодi як низькi

значення мали незначний позитивний вплив. Це свiдчить про те, що

наявнiсть великої кiлькостi людей у кадрi не обов’язково означає йо-

го важливiсть. Може статися так, що у вiдео з великою кiлькiстю

людей важливими для стиснення є лише конкретнi взаємодiї або
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Таблиця 4.4

Ознаки з найменшим позитивним вкладом в окремих взятих

випадках

Назва ознаки KNN BRF

Кiлькiсть виявлених осiб

Довжина зйомки кадру

Кiлькiсть виявлених облич

1 з 8-бiтової гiстограми значе-

ння насиченостi

Середня абсолютна рiзниця

двох послiдовних кадрiв у вiд-

тiнках сiрого

подiї за їхньої участi.

— Довжина зйомки кадру: Ця функцiя показує негативний вплив

для високих значень i дiапазон вiд нуля до суцiльного позитиву для

низьких значень. Це свiдчить про те, що довшi кадри не завжди є

бiльш iнформативними або важливими. Насправдi, в деяких випад-

ках коротшi кадри можуть мiстити ключовi подiї або переходи, якi

мають вирiшальне значення для стиснення.

— 1 з 8-бiтової гiстограми значення насиченостi: Високi значе-

ння цiєї характеристики мали майже нульовий вплив, змiшанi з се-

реднiми та низькими значеннями, значна частина низьких значень

мала негативний вплив. Це свiдчить про те, що високо насиченi ка-

дри не обов’язково роблять внесок в стиснення. Можливо, такi ка-

дри представляють вiзуально вражаючий, але в кiнцевому пiдсумку

нерелевантний контент, наприклад, переходи або спецефекти.

— Кiлькiсть виявлених облич: Ця ознака мала майже нульовий

вплив для низьких значень, суцiльний негативний вплив для висо-
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ких значень, а в деяких випадках - незначний позитивний вплив.

Це свiдчить про те, що наявнiсть облич у кадрi, як i присутнiсть

людей, не завжди означає його важливiсть для резюмування. Ли-

ше окремi випадки, можливо, пов’язанi з взаємодiєю або виразом

обличчя, можуть бути важливими.

— Середня абсолютна рiзниця двох послiдовних кадрiв у гра-

дацiях сiрого: Низькi значення цiєї ознаки здебiльшого мали не-

гативний вплив, тодi як середнi та високi значення мали незначний

позитивний ефект. Це свiдчить про те, що кадри, якi мало вiдрiзня-

ються вiд своїх попередникiв, можуть не мати вирiшального зна-

чення для стиснення. Натомiсть кадри, якi суттєво вiдрiзняються

вiд попереднiх, вказуючи на потенцiйну змiну сцени або важливу

подiю, можуть бути бiльш важливими.

Тепер заглибимося в аналiз змiщення системи, дослiджуючи окремi осо-

бливостi та їхнi тенденцiї у впливi на моделi:

Для обох моделей:

— STD MFCC 3: Ця ознака має загалом позитивний вплив, збiльшу-

ючи важливiсть кадру приблизно на 5-7%. Це, ймовiрно, пов’язано

з тим, що Мел-частотнi центральнi коефiцiєнти (MFCC) вiдобра-

жають спектр потужностi аудiосигналiв, а змiни в цьому спектрi

(як показано стандартним вiдхиленням, STD) можуть вказувати на

змiни в аудiоконтекстi, якi часто асоцiюються з важливими подiями

у вiдеоролику. Крiм того, коефiцiєнти MFCC можуть вiдображати

сприйняття слухової системи людини, а отже, варiацiї цих коефiцi-

єнтiв можуть вiдповiдати змiнам в аудiоконтентi, якi сприймаються

глядачами як значнi.

— 3 з 5-бiтової гiстограми максимального середньоквадрати-

чного вiдношення для кожного триплету RGB: Ця функцiя
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також демонструє невелике позитивне змiщення близько 2-3%. Це

спiввiдношення фiксує вiдносну iнтенсивнiсть найбiльш домiнуючо-

го кольору в кадрi. Вище значення може вказувати на бiльш ди-

намiчнi сцени, якi можуть сприйматися як важливiшi або цiкавiшi,

звiдси i позитивний вплив.

— Спектральний розкид STD: Ця функцiя представляє чiткий роз-

подiл, де високi значення тяжiють до 1, а низькi - до 0. Цей пози-

тивний зсув свiдчить про те, що кадри з рiзноманiтним частотним

вмiстом (що свiдчить про широкий спектр спектральних компонен-

тiв), як правило, є бiльш значущими в оповiдi вiдео.

— Можливiсть нахилу камери: Ця особливiсть має негативний

вплив приблизно на 5-7%. Це може бути пов’язано з тим, що такi

рухи камери, як нахили, часто вiдбуваються пiд час переходiв або

менш важливих сцен, а отже, вони з меншою ймовiрнiстю роблять

внесок в основний наратив.

— Кiлькiсть виявлених облич: Цей показник також має негативну

тенденцiю. Цiлком можливо, що сцени з великою кiлькiстю облич

не обов’язково роблять внесок у ключовi моменти оповiдi, оскiльки

вони можуть представляти масовi сцени або другорядних персона-

жiв.

— Середня абсолютна рiзниця мiж 2 послiдовними кадрами

у вiдтiнках сiрого: Ця ознака демонструє явне негативне упере-

дження. Швидкi змiни у вiдтiнках сiрого часто можуть вiдображати

швидкий розвиток подiй або перехiднi сцени, якi можуть не мiстити

ключової iнформацiї для стиснення.

— STD MFCC 5: Ця ознака демонструє найбiльш значне позитив-

не змiщення, ймовiрно, з тих самих причин, що й STD MFCC3.

Оскiльки KNN використовує метрику вiдстанi для своїх прогнозiв,

варiацiї в MFCC можуть призвести до появи окремих звукових кла-
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стерiв, якi модель пов’язує з важливим контентом.

— 1, 4 з 5-бiтової гiстограми максимального середньоквадра-

тичного вiдношення для кожного триплету RGB: Цi характе-

ристики мають позитивне змiщення, що потенцiйно пов’язано з пiд-

ходом "найближчого сусiда"моделi KNN, де подiбнi спiввiдношення

iнтенсивностi кольору можуть допомогти iдентифiкувати подiбний

вмiст.

— Довжина зйомки кадру: Ця ознака має високу позитивну похиб-

ку. Модель BRF може асоцiювати довшi кадри з ключовим контен-

том, оскiльки вони дають бiльше часу для розгортання важливих

подiй.

— Mean Chroma 7: Цей показник має помiтне негативне змiщення.

Характеристики кольоровостi - це представлення аудiоконтенту в

термiнах

П’ять ознак з найбiльшим негативним впливом мають схожi власти-

востi за розподiлом та змiщенням для обох моделей. На противагу,

ознаки, якi мають позитивне змiщення суттєво вiдрiзняються.
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ВИСНОВКИ

У нашому дослiдженнi ми досягли хороших результатiв в резю-

муваннi вiдео завдяки ретельному налаштуванню параметрiв мо-

делей. Найкраще показала себе модель Random Balanced Decision

Forest, яка при оптимiзацiї за показником F1-Score досягла точно-

стi 0,63215, F1-Score - 0,52214, а AUC-ROC - 0,62593. При оптимiза-

цiї за точнiстю (accuracy) цiєї моделi показник точностi зростає до

0,69689, проте iншi метрики спадають до F1-Score - 0.29524, а AUC-

ROC - 0.56921. У той же час, модель K-найближчого сусiда, оптимi-

зована для F1-Score, показує точнiсть 0,61052, F1-Score - 0,42867, а

AUC-ROC - 0,56783. Коли ця модель була оптимiзована для точно-

стi (accuracy), вона досягла результату 0,66721, при чому F1-Score -

0.32947, а AUC-ROC - 0.57068.

Згодом ми застосували рiзнi методи для оцiнки важливостi ознак,

що призвело до визначення 121 ознаки для моделi дерева рiшень

i 130 для пiдходу KNN. Застосування кореляцiї Спiрмена та iтера-

тивного виключення ознак було iнструментом у цiй процедурi.

Що до важливостi характеристик, найбiльш значущими для обох

моделей виявилися: середня абсолютна рiзниця мiж послiдовними

кадрами у вiдтiнках сiрого, що вказує на динамiчний контент; три-

валiсть поточного кадру, що вiдображає його важливiсть; ймовiр-

нiсть нахилу камери, що пiдкреслює певнi елементи вiдео; розподiл

iнтенсивностi червоного кольору; кiлькiсть виявлених особин; стан-

дартне вiдхилення третього цепстрального коефiцiєнта Mel-частоти,

що фiксує звуковi подiї.
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З iншого боку, для обох моделей були визначенi ознаки з найменшим

впливом: середня надiйнiсть виявлення та спiввiдношення площ для

тварин, транспортних засобiв i вулиць; кiлькiсть виявлених тварин i

транспортних засобiв; середня надiйнiсть виявлення людей. Цi озна-

ки були менш важливими для узагальнення вiдео, ймовiрно, через

їхню низьку кореляцiю з ключовими моментами вiдео. Цiкаво, що

хоча кiлькiсть виявлених осiб була важливою, достовiрнiсть вияв-

лення не зробила значного внеску в моделi, що свiдчить про те, що

сама присутнiсть людей є бiльш важливою для iдентифiкацiї клю-

чових сегментiв вiдео.

Крiм того, ми помiтили, що певнi ознаки мають вагомий точковий

вплив. Для обох моделей ознаки зi значним позитивним впливом

включали: певнi бiни триплетних гiстограм RGB, що вказують на

змiну iнтенсивностi кольору; тривалiсть поточного кадру; кiлькiсть

виявлених осiб; певнi бiни гiстограм червоного i синього кольорiв;

певнi бiни гiстограм зеленого-червоного кольорiв; середня енерге-

тична ентропiя. Цi результати свiдчать про те, що нюанси в iнтен-

сивностi кольору, тривалостi кадру, присутностi людей i складностi

звуку вiдiграють вирiшальну роль у визначеннi ключових сегментiв

вiдео, причому їхня значущiсть сильно залежить вiд контексту.

Ознаки з значним негативним впливом виявилися кiлькiсть вияв-

лених людей, тривалiсть поточного кадру, 1 з 8-бiтної гiстограми

значень насиченостi, кiлькiсть виявлених облич i середня абсолю-

тна рiзниця мiж двома послiдовними кадрами в градацiях сiрого.

Цi особливостi проiлюстрували, що сцени з великим натовпом, довгi

кадри, високо насиченi кадри або кадри з великою кiлькiстю облич

не обов’язково є важливими для узагальнення. Ключовi подiї або

переходи можуть вiдбуватися в менш людних, коротших або менш
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вiзуально насичених кадрах, що пiдкреслює необхiднiсть точкової

iнтерпретацiї ознак.

Пiдсумовуючи, наше комплексне дослiдження систематичного змi-

щення виявило певнi ознаки, якi демонструють стiйкi закономiр-

ностi у своєму впливi на моделi. Такi характеристики, як STD

MFCC3, триплетна гiстограма RGB та спектральний розкид STD,

зазвичай позитивно впливають на важливiсть кадру в обох моделях.

Натомiсть можливiсть нахилу камери, кiлькiсть виявлених облич та

абсолютна рiзниця мiж послiдовними кадрами у вiдтiнках сiрого, як

правило, мають негативний вплив. Функцiя STD моделi MFCC5

продемонструвала найбiльш виражене позитивне змiщення, тодi як

функцiя Mean моделi Chroma7 продемонструвала значне негатив-

не змiщення.
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РОЗДIЛ 5

ПЛАНИ НА МАЙБУТНЄ ДОСЛIДЖЕННЯ

Прагнучи вдосконалити покращити методологiю мультимодального

вiдеоаналiзу, ми визначили кiлька ключових напрямкiв для майбу-

тнiх дослiджень i розробок. Цi напрямки ґрунтуються на наших

поточних результатах i покликанi вирiшити деякi обмеження та пи-

тання, i все ще залишаються вiдкритими. Наше дослiдження було

зосереджене насамперед на мультимодальному пiдходi до викори-

стання даних. Однак, була б цiкаво отримати повне уявлення про

те, як змiнюється важливiсть ознак, можна провести порiвняння

результатiв отриманих нами та якщо використовувати унiмодальнi

пiдходи. Проводячи порiвняльнi експерименти, цiлю буде виявити

будь-якi важливi ознаки, якi могли бути пропущенi або недооцiненi

в пiдходi мультимодальної моделi. Це також дасть можливiсть оцi-

нити можливi потенцiйнi переваги унiмодального пiдходу. Iншим

важливим напрямком може бути застосування глибоких нейронних

мереж для стиснення вiдео або iнших ансамблевих методiв, напри-

клад XGBoost. В роботi було використано керовану непараметри-

чну модель лiсу випадкових збалансованих рiшень i некеровану па-

раметричну модель KNN для аналiзу мультимодального вiдео. У

майбутнiх дослiдженнях було б доцiльно включити в аналiз глибокi

нейроннi мережi з їхньою пiдвищеною складнiстю та архiтектурною

рiзноманiтнiстю, для розумiння чи це пiдвищити точнiсть i ефектив-

нiсть аналiзу мультимодального вiдео. Одним iз цiкавих напрям-

кiв для майбутнього дослiдження є використання трансформерної

архiтектури для мультимодального вiдео сумування. Ми плануємо
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дослiдити, як трансформери можуть бути використанi для моделю-

вання взаємодiї мiж рiзними модальностями у вiдео та визначення

важливостi ознак. Це дозволить нам зрозумiти, як трансформери

порiвняно з iншими архiтектурами впливають на точнiсть та робо-

ту мультимодального аналiзу вiдео. Для подальшого покращення

мультимодального аналiзу вiдео ми плануємо розширити дослiдже-

ння визначивши важливостi ознак на бiльш широкому обсязi даних.

Ми спробуємо збiльшити та покращити використаний набiр даних,

додавши новi вiдео, якi охоплюють новi тематики, контексти i рi-

зноплановiсть даних. Це дозволить нам отримати бiльш об’єктивну

оцiнку важливостi ознак i з’ясувати, якi фактори можуть впливати

на їх значущiсть у мультимодальному аналiзi вiдео. Враховуючи ви-

щезазначенi плани, ми сподiваємося, що нашi майбутнi дослiдження

та розробки приведуть до значного покращення в областi мульти-

модального вiдеоаналiзу. Ми вiримо, що нашi зусилля допоможуть

допоможуть вирiшити iснуючi обмеження та питання, а також вiд-

крити новi можливостi для дослiджень у цiй областi.
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ДОДАТОК 1. СПИСОК ЗI 121 ОЗНАКИ, ЯКI

ЗАЛИШИЛИСЯ ПIСЛЯ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ ДЛЯ

RANDOM BALANCED DECISION FOREST НА ОСНОВI

РАНГОВИХ КОРЕЛЯЦIЙ СПIРМЕНА ТА

IТЕРАТИВНОГО ВИЛУЧЕННЯ ОЗНАК НА БАЗI

КЛАСТЕРIВ КОРЕЛЯЦIЇ ТА МЕТОДУ ВИЛУЧЕННЯ

СТОВПЦIВ:

1. Mean Energy

2. Mean Entropy of Energy

3. Mean Spectral Spread

4. Mean Spectral Flux

5. Mean MFCC2

6. Mean MFCC3

7. Mean MFCC4

8. Mean MFCC5

9. Mean MFCC6

10. Mean MFCC8

11. Mean MFCC9

12. Mean MFCC12

13. Mean MFCC13

14. Mean Chroma1

15. Mean Chroma2

16. Mean Chroma3

17. Mean Chroma4

18. Mean Chroma5

19. Mean Chroma6
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20. Mean Chroma7

21. Mean Chroma8

22. Mean Chroma9

23. Mean Chroma10

24. Mean Chroma11

25. Mean Chroma12

26. Mean Chroma Deviation

27. Mean Zero Crossing Rate Delta

28. Mean Energy Delta

29. Mean Entropy of Energy Delta

30. Mean Spectral Centroid Delta

31. Mean Spectral Spread Delta

32. Mean Spectral Entropy Delta

33. Mean Spectral Flux Delta

34. Mean MFCC1 Delta

35. Mean MFCC2 Delta

36. Mean MFCC3 Delta

37. Mean MFCC4 Delta

38. Mean MFCC5 Delta

39. Mean MFCC6 Delta

40. Mean MFCC7 Delta

41. Mean MFCC8 Delta

42. Mean MFCC9 Delta

43. Mean MFCC10 Delta

44. Mean MFCC11 Delta

45. Mean MFCC12 Delta

46. Mean MFCC13 Delta

47. Mean Chroma1 Delta

48. Mean Chroma2 Delta
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49. Mean Chroma3 Delta

50. Mean Chroma4 Delta

51. Mean Chroma5 Delta

52. Mean Chroma6 Delta

53. Mean Chroma7 Delta

54. Mean Chroma8 Delta

55. Mean Chroma9 Delta

56. Mean Chroma10 Delta

57. Mean Chroma11 Delta

58. Mean Chroma12 Delta

59. Mean Chroma Deviation Delta

60. STD Zero Crossing Rate

61. STD Energy

62. STD Spectral Spread

63. STD MFCC1

64. STD MFCC2

65. STD MFCC3

66. STD MFCC4

67. STD MFCC5

68. STD MFCC7

69. STD MFCC8

70. STD MFCC9

71. STD MFCC10

72. STD MFCC11

73. STD MFCC13

74. STD Chroma Deviation

75. 1 of 8-bin histogram of the red values

76. 2 of 8-bin histogram of the red values

77. 3 of 8-bin histogram of the red values
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78. 4 of 8-bin histogram of the red values

79. 5 of 8-bin histogram of the red values

80. 6 of 8-bin histogram of the red values

81. 7 of 8-bin histogram of the red values

82. 8 of 8-bin histogram of the red values

83. 1 of 8-bin histogram of the green values

84. 2 of 8-bin histogram of the green values

85. 3 of 8-bin histogram of the green values

86. 4 of 8-bin histogram of the green values

87. 5 of 8-bin histogram of the green values

88. 6 of 8-bin histogram of the green values

89. 7 of 8-bin histogram of the green values

90. 3 of 8-bin histogram of the blue values

91. 4 of 8-bin histogram of the blue values

92. 5 of 8-bin histogram of the blue values

93. 6 of 8-bin histogram of the blue values

94. 7 of 8-bin histogram of the blue values

95. 8 of 8-bin histogram of the blue values

96. 6 of 8-bin histogram of the grayscale values

97. 7 of 8-bin histogram of the grayscale values

98. 1 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

99. 3 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

100. 4 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

101. 1 of 8-bin histogram of the saturation values

102. 3 of 8-bin histogram of the saturation values

103. 5 of 8-bin histogram of the saturation values

104. 6 of 8-bin histogram of the saturation values

105. Average absolute difference between two successive frames in grayscale

106. Number of faces detected
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107. Average magnitude of the flow vectors

108. Possibility of a camera tilt movement

109. Current shot duration

110. Number of persons detected

111. Persons average detection confidence

112. Average ratio of persons area to the area of the frame

113. Number of vehicles detected

114. Vehicles average detection confidence

115. Average ratio of vehicles area to the area of the frame

116. Number of outdoors detected

117. Outdoors average detection confidence

118. Average ratio of outdoors area to the area of the frame

119. Number of animals detected

120. Animals average detection confidence

121. Average ratio of animals area to the area of the frame
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ДОДАТОК 2. СПИСОК ЗI 130 ОЗНАКИ, ЯКI

ЗАЛИШИЛИСЯ ПIСЛЯ КЛАСТЕРИЗАЦIЇ ДЛЯ

МЕТОДУ K-НАЙБЛИЖЧИХ СУСIДIВ (KNN) НА

ОСНОВI РАНГОВИХ КОРЕЛЯЦIЙ

1. Mean Zero Crossing Rate

2. Mean Energy

3. Mean Entropy of Energy

4. Mean Spectral Spread

5. Mean Spectral Flux

6. Mean MFCC2

7. Mean MFCC3

8. Mean MFCC4

9. Mean MFCC5

10. Mean MFCC6

11. Mean MFCC7

12. Mean MFCC8

13. Mean MFCC9

14. Mean MFCC10

15. Mean MFCC11

16. Mean MFCC12

17. Mean MFCC13

18. Mean Chroma1

19. Mean Chroma2

20. Mean Chroma3

21. Mean Chroma4

22. Mean Chroma5
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23. Mean Chroma6

24. Mean Chroma7

25. Mean Chroma8

26. Mean Chroma9

27. Mean Chroma10

28. Mean Chroma11

29. Mean Chroma12

30. Mean Chroma Deviation

31. Mean Zero Crossing Rate Delta

32. Mean Energy Delta

33. Mean Entropy of Energy Delta

34. Mean Spectral Centroid Delta

35. Mean Spectral Spread Delta

36. Mean Spectral Entropy Delta

37. Mean Spectral Flux Delta

38. Mean MFCC1 Delta

39. Mean MFCC2 Delta

40. Mean MFCC3 Delta

41. Mean MFCC4 Delta

42. Mean MFCC5 Delta

43. Mean MFCC6 Delta

44. Mean MFCC7 Delta

45. Mean MFCC8 Delta

46. Mean MFCC9 Delta

47. Mean MFCC10 Delta

48. Mean MFCC11 Delta

49. Mean MFCC12 Delta

50. Mean MFCC13 Delta

51. Mean Chroma1 Delta
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52. Mean Chroma2 Delta

53. Mean Chroma3 Delta

54. Mean Chroma4 Delta

55. Mean Chroma5 Delta

56. Mean Chroma6 Delta

57. Mean Chroma7 Delta

58. Mean Chroma8 Delta

59. Mean Chroma9 Delta

60. Mean Chroma10 Delta

61. Mean Chroma11 Delta

62. Mean Chroma12 Delta

63. Mean Chroma Deviation Delta

64. STD Zero Crossing Rate

65. STD Energy

66. STD Spectral Centroid

67. STD Spectral Spread

68. STD MFCC1

69. STD MFCC2

70. STD MFCC3

71. STD MFCC4

72. STD MFCC5

73. STD MFCC6

74. STD MFCC7

75. STD MFCC8

76. STD MFCC9

77. STD MFCC10

78. STD MFCC11

79. STD MFCC12

80. STD MFCC13
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81. STD Chroma Deviation

82. 1 of 8-bin histogram of the red values

83. 2 of 8-bin histogram of the red values

84. 3 of 8-bin histogram of the red values

85. 4 of 8-bin histogram of the red values

86. 5 of 8-bin histogram of the red values

87. 6 of 8-bin histogram of the red values

88. 7 of 8-bin histogram of the red values

89. 8 of 8-bin histogram of the red values

90. 1 of 8-bin histogram of the green values

91. 2 of 8-bin histogram of the green values

92. 3 of 8-bin histogram of the green values

93. 4 of 8-bin histogram of the green values

94. 5 of 8-bin histogram of the green values

95. 6 of 8-bin histogram of the green values

96. 7 of 8-bin histogram of the green values

97. 3 of 8-bin histogram of the blue values

98. 4 of 8-bin histogram of the blue values

99. 5 of 8-bin histogram of the blue values

100. 6 of 8-bin histogram of the blue values

101. 7 of 8-bin histogram of the blue values

102. 8 of 8-bin histogram of the blue values

103. 6 of 8-bin histogram of the grayscale values

104. 7 of 8-bin histogram of the grayscale values

105. 1 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

106. 3 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

107. 4 of 5-bin histogram of the max-by-mean-ratio for each RGB triplet

108. 1 of 8-bin histogram of the saturation values

109. 2 of 8-bin histogram of the saturation values
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110. 3 of 8-bin histogram of the saturation values

111. 4 of 8-bin histogram of the saturation values

112. 5 of 8-bin histogram of the saturation values

113. 6 of 8-bin histogram of the saturation values

114. Average absolute difference between two successive frames in grayscale

115. Number of faces detected

116. Average magnitude of the flow vectors

117. Possibility of a camera tilt movement

118. Current shot duration

119. Number of persons detected

120. Persons average detection confidence

121. Average ratio of persons area to the area of the frame

122. Number of vehicles detected

123. Vehicles average detection confidence

124. Average ratio of vehicles area to the area of the frame

125. Number of outdoors detected

126. Outdoors average detection confidence

127. Average ratio of outdoors area to the area of the frame

128. Number of animals detected

129. Animals average detection confidence

130. Average ratio of animals area to the area of the frame
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на кваліфікаційну роботу бакалавра на тему:

«Аналiз характеристик мультимодальних керованих
моделей для стиснення вiдео»

студента 4-го курсу факультету комп’ютерних наук та кібернетики
Київського національного університету імені Тараса Шевченка

Чомко Василя Дмитровича

Кваліфікаційна робота присвячена покращенню процесу стиснення відео шляхом
використання оптимальної комбінації візуальних та аудіо характеристик, враховуючи
мультимодальні ознаки. Це покликано забезпечити високу якість відео, що були зняті за
допомогою екшн-камер без професійного обладнання чи додаткової постобробки.

Мультимодальне стиснення відео – це область, що потребує глибокого та всебічного
дослідження. Визначення набору ключових характеристик, що важливі для стиснення
відео, є викликом через велику кількість даних, що мають бути оброблені. У своїй
роботі студент Чомко Василь Дмитрович дослідив цю проблему, використовуючи два
різних алгоритми машинного навчання: Balanced Random Decision Forest та метод
k-найближчих сусідів (KNN). Ці методи були застосовані для виявлення найважливіших
спільних характеристик, що дозволяють зменшити обсяг даних для обробки, зберігаючи
при цьому точність моделей.

Студент продемонстрував впевнені навички в аналізі та застосуванні теоретичних
концепцій на практиці, здатність до самостійного мислення та дослідження. Йому
вдалося визначити список важливих об’єднаних характеристик, що допомагає
скоротити обсяг даних для обробки, при цьому зберігаючи високий рівень точності
моделей.

Робота показує здатність студента аналізувати і застосовувати теоретичний матеріал у
практичних завданнях, а також здатність до самостійного мислення та наукового
дослідження. Вважаю, що робота відповідає всім критеріям бакалаврських робіт та
заслуговує на оцінку “відмінно”, а студент Василь Чомко присвоєння кваліфікації
бакалавра.

Асистент кафедри обчислювальної
математики Сергій ДЕНИСОВ



	

    June 16, 2023 

REVIEW 
on the qualification work of the Bachelor of Computer Science 

Vasily Dmitrievich Chomko 
«Analysis of Characteristics of Multimodal Supervised Models for Video Compression» 

 
It is with pleasure that I report on my assessment of the thesis work of Computational Mathematics 
student Vasyl Chomko, with whom I have regularly met during his academic stay at the University of 
Waterloo.  I currently have many graduate students working on machine-learning models, with one 
Master’s student specifically working on video chaptering as part of an industry research collaboration, so 
I believe I have the background necessary to assess the work. 
The thesis focused on the study of video chaptering and summarization, specifically on the assessment of 
multimodal features (visual and/or acoustic), and to try to better understand which features play the 
most/least significant role in gaining an effective understanding of the video.  The student conducted an 
in-depth analysis of the literature, leading to two substantial pieces of work: 

1. An implementation of classifiers (based on Random Forests and CNNs); 
2. Feature selection and quantitative assessment of feature relevance / performance. 

The latter (second) task was the conceptual focus of the thesis, however it was the former classification 
task, an essential component of testing the features, which required a great deal of work on the part of 
the student.  Fortunately, both classifiers were implemented successfully and therefore allowed the 
thesis to progress to the more meaningful question of feature assessment.  The results clearly show that 
the degree of statistical relevance / importance of the various feature vary quite widely, giving concrete 
information about each clustered feature group.  
The thesis identifies limitations and directions for future work, in particular setting the stage for further 
work whereby much smaller / lightweight methods could be proposed for the video summarization task, 
by processing a far smaller set of inputs, focusing only on a reduced set of highly-relevant features, rather 
than all features or entire video frames. 
 
The assigned tasks were completed on time, meetings with the student were productive, research 
conversations with the student were engaging and in-depth, and the thesis leads to meaningful 
conclusions which leave open directions of interest for further work. 
 
In my opinion, the presented thesis meets the requirements for a bachelor's degree in Computer Science. 
I believe that the work deserves a grade of "Very Good", and Vasily Dmitrievich Chomko has most 
definitely earned the educational qualification of "Bachelor in Computer Science". 
 
I would be more than happy to be contacted if there were any questions.  Sincerely, 

 

Paul Fieguth 
Professor, Systems Design Engineering 
University of Waterloo 
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