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Abstrakt

Tato prace se zabyva problémem klasifikace textu pomoci neuronovych siti. Jsou v
ni vysvétleny principy klasifikace a zptisob fungovani neuronovych siti. V praci je
porovnana schopnost multi-class i multi-label klasifikace anglického respektive Ces-
kého textu za pouziti konven¢nich klasifikacnich metod a dopfednych neuronovych

siti.

Klicova slova
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Abstract

This research paper is dealing with the issue of text classification using neural ne-
tworks. The principles of classification and the way neural networks work are expla-
ined in it. Moreover, the abilities of multi-class and multi-label to classify English,
respectively Czech, text using conventional classification methods and feedforward

neural networks are compared in the paper.
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Uvod

V dnesni dobé informaci se stala technika klasifikace textu jednou z klicovych metod
pii organizaci velkého mnozstvi textovych dat (¢lankt). Techniky klasifikace textu
poméhaji s vybiranim doporucenych ¢lanki ¢i doporucenych zprav pro daného uzi-
vatele. Velké uplatnéni nalezly také jako deketory spamu} Abychom méli predstavu,
jak velké mnozstvi dat existuje, mizeme si uvést vyrok Erica Schmidta, vykonného
predsedy Alphabet IncE], ktery v roce 2010 prohlasil, ze lidstvo kazdé dva dny vy-
produkuje tolik informaci, kolik vyprodukovalo dohromady do roku 2003 [20]. Lze
predpokladat, ze v dnesni dobé, o Sest let pozdéji, je toto mnozstvi neporovnatelné
vetsi.

Problémem textovych klasifikdtort nezalozenych na neuronovych sitich ale muze
byt jejich fixovanost na klicova slova. Proto se v této praci zabyvam moznosti vyu-
ziti textovych klasifikatori implementovanych pomoci tzv. neuronovych siti. Jejich
historie se zacala psat, podobné jako historie elektronickych programovatelnych po-
¢itact, na zacatku 40. let minulého stoleti [§]. Jedna se o zptisob vytvareni pocitaco-
vého programu, ktery vychazi z nasi velmi zjednodusené predstavé o funkei lidského

mozku.

Tato prace je rozdélena celkem na t¥i hlavni kapitoly. Prvni kapitola se zabyvé
problematikou klasifikace a klasifikace textu, druha je zaméfena na teoreticky zéklad
a popis neuronovych siti a ve tfeti ¢asti je pojednano o redlném pouziti neuronovych

siti na textovych klasifika¢nich ulohéch.

INezadouci zprava zpravidla reklamntho razu
2Spole¢nost vlastnici Google Inc.



Kapitola 1

Klasifikace

1.1 Obecné

Samotné slovo klasifikace pochazi z latinského classis. Je mozné jej prelozit do ¢es-
tiny jako ,tridéni” neboli rozdélovani do riznych trid, skupin. Typickym piikladem
klasifikace muze byt Skolni znamkovani nebo algoritmus rozhodujici, zda ptichozi

email je, ¢i neni, spam.

7, pohledu strojového uceni lze tici, ze klasifikatory se trénuji metodou uceni s
ucitelem!] Uceni bez uéiteld?] je pak oznacovano jako klastrovani a data se v ném

rozdéluji do skupin dle podobnosti jejich vlastnosti [1] (viz kapitola na strané

).

1.2 Klasifikace textu

U klasickych klasifika¢nich tloh, napriklad kategorizace typu vozidla, které projede

Mw o v

dle kterych se budou vozidla klasifikovat. U vySe uvedeného piikladu to miize byt

mimo jiné rychlost vozidla, jeho délka, jeho barva, popiipadé i hlasitost, mame-li k

1Je k dispozici trénovaci mnozina dat
2Pfedem nejsou k dispozici Zadna data



dispozici zvukovy zédznam. Stanoveni priznaki u textovych soubort je v8ak vyrazné

vvvvvv

Jako nejptrimocarejsi feseni se jevi pouziti vSech slov obsazenych v textovém sou-
boru, dokumentu. Obecné vSak muze mit takovy dokument rtznou velikost, tedy
rizné mnozstvi priznaka. Také by to znamenalo, ze ¢im delsi dokument, tim ca-
sové narocnéjsi jeho zpracovani. Samotné trénovani klasifikdtoru by se pak mohlo
prodlouzit fadové o hodiny s nejistym vysledkem. Z téchto divodu se pred zacat-
kem trénovani provadi predzpracovani dokumenti, které mé za kol redukovat jak

mnozstvi priznaki, tak nepodstatné informace [6].

1.2.1 Typy klasifikace

Nejen text 1ze obecné klasifikovat tiemi zpusoby dle poc¢tu t¥id do kterych jsou

vzorky klasifikovany:

e Binarni klasifikace
Klasifikitor muze text zaradit do jedné ze dvou rid. Napriklad spamovy filtr

(je nebo nent spam) ¢i klasifikitor pohlavi (osoba je muz nebo Zena).

e Multi-class klasifikace
Neboli klasifikace do vice t¥id. Naptiklad kategorizace kolemjedouctho vozidla

(jedna se motocykl, osobni automobil, nakladni vozidlo & kamion).

e Multi-label klasifikace
Mnohdy je mozné klasifikovany objekt zarfadit do vice tiid. Zejména novinové
¢lanky mohou byt zpravidla oznackovany nékolika ,Stitky“. Napiiklad novi-
novy ¢lanek o vlakové nehodé ve Spojenych statech americkych muze zaroven

patfit do kategorii nestésti a nehoda, Zeleznice a USA.

1.2.2 Predzpracovani dokumentu

Textové dokumenty lze predzpracovavat mnoha ruznymi zptsoby. Tato podkapitola

je vsak zaméfena pouze na metody vyuzité v této praci.
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Tokenizace

Tokenizace rozd€li vstupni text na tokeny, zpravidla samostatna slova. Rozdélovani
se vétsinou Fidi mezerami mezi slovy popfipadé interpunkénimi znaménky a z vy-
pocetniho hlediska je realizovano pomoci regularnich vyraza. Jsou-li pfedem znédma
slova, kterd nebudou mit na néaslednou klasifikaci vliv (napiiklad spojky a pred-
lozky), mohou byt v této fazi predzpracovani zcela vypustény. Jednotlivym tokentm

jsou pak prirazeny ¢iselné IDE] hodnoty.

Pocitani

V této fazi se jednoduse spocita, kolik tokent se stejnym ID oznacenim se v textu

vyskytuje.

Tf-idf transformace

Nazev pochazi ze dvou anglickych spojeni; Tf jako Term Frequency a idf jako Inverse

document frequency.

e Term Frequency (¢etnost vyrazu)
Vyjadruje, jak ¢asto se token vyskytuje v ramci jednoho dokumentu. Tato
hodnota se obvykle déli celkovym poctem slov v daném textovém souboru,
aby se nemohlo stat, ze by se delsi dokumenty s vyssim vyskytem hledaného
tokenu oznacovaly jako relevantnéjsi nez kratsi dokumenty s mensim vyskytem.
Necht n; ; je mnozstvi vyskytt tokenu 7 v dokumentu j. Cetnost vyrazu je pak

definovana jako

n. .
tfi: = =—2— 1.1

e Inverse document frequency (prevracené ¢etnost ve vsech dokumentech)
Urcuje uZitecnost tokenu. V ¢im vice dokumentech se token vyskytuje, tim
méné dulezity a uziteény je pro naslednou klasifikaci (naptiklad spojka a ¢

zvratné zajmeno se se vyskytuji v naprosté vétsiné cesky psanych textu a

3Unikatni oznageni identity
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jejich pritomnost nevypovidéa nic o tématu dokumentu). Necht D, cprenm je cel-
kovy pocet dokumentii a D; je mnozstvi dokumentti z mnoziny D cjgem, které
alespon jednou obsahuji token 7. Pfevracena Cetnost je pak definovéana jako
D
idf; = log —tkem (1.2)
D;
Pro kazdy token i v kazdém dokumentu j se spocité celkova hodnota Tt-idf, ktera

je definovana jako soucin slozek ¢ f; ; z definice (1.1)) a idf; z definice (1.2) [24], tedy

. . N 4 Dce em
k 3J g

Vysledek piedzpracovani

Diky vyse zminénym metodam dostane vstupni soubor textu tvar velmi fidké ma-
ticelz_r]. Ta je, z vypocetniho hlediska, velmi isporna na pamét, nebot je nutné ucho-
vavat pouze informace o nenulovych prvcich — dokaze tak pojmout velké mnozstvi
zpracovaného textu. Z pohledu klasifikace je vyhodou tohoto tvaru zejména kon-
stantni pocet prvku pro kazdy text ve zpracovavaném datasetu. Nevyhodou naopak
muze byt velky pocet nul, ktery by mohl zmensit schopnost konvergence trénovaciho

procesu.

1.3 Typy trénovani klasifikatort

Obecné lze trénovani vsech klasifikatorti, bez ohledu na jejich typ, rozdélit na tii

skupiny [6].

1.3.1 Uceni s ucitelem

“, e

vedena na vstup klasifikatoru, ktery nasledné urc¢i pravdépodobnosti nélezitosti do
jednotlivych t¥id. Dle srovnani predikovaného vystupu a realné nalezitosti se pak

upravi parametry klasifikitoru.

4Matice, ktera ma radové vétsi mnozstvi nulovych prvki nez prvki s néjakou hodnotou
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Zpravidla se vSechna oznacena data pred samotnym trénovanim jesté rozdéli na tii
skupiny, aby se mohlo predejit tzv. pfetrénovani, které nastéva, kdyz se klasifikator
natrénuje az moc presné na trénovacich datech a neni pak schopen spravné klasifikace

dat s nimiz se pii trénovani nesetkal.

1. Trénovaci data

Data, pomoci kterych se pfimo upravuji parametry klasifikdtoru

2. Valida¢ni data
Data, pomoci kterych se pri trénovani hlida pfetrénovani. Zac¢ne-li vyrazné
klesat chyba na trénovacich datech avSak chyba na valida¢nich datech roste,

nastalo pretrénovani.

3. Testovaci data
Data, pomoci kterych se na natrénovaném klasifikitoru urcuje jeho tspésnost.

S touto mnozinou dat by se klasifikdtor ve fazi uceni nikdy nemél setkat.

1.3.2 Uceni bez ucitele

Data nemaji k dispozici oznaceni tiidy, do které patii. Klasifikator tak u dat hleda
rizné podobnosti, pomoci kterych dokaze data sam roztridit do skupin. Tato metoda
se u klasifikace textu vétsinou nepouziva, nebot obecné dosahuje horsich vysledki a

vyzaduje zasahy uZivatele (pojmenovani nalezenych tiid).

1.3.3 Kombinovana metoda

Je k dispozici mnozina dat s oznacenou tiidou, do které patii a mnozina dat bez
oznacené tiidy (zpravidla fadoveé vétsi). Nejdiive probéhne uéeni s uc¢itelem na ozna-
¢enych datech a nasledné se klasifikitor pokusi zaradit data neoznacena. Z téch se
vyberou ty, které maji nejvétsi pravdépodobnosti nalezitosti do tiid a pridaji se k
ozna¢enym datim. Tento postup se opakuje, dokud neni mnozina neoznacenych dat

minimalni.

13



1.4 Vybrané typy klasifikdtori

Klasifikatort existuje velké mnozstvi, proto jsou v této podkapitole uvedeny pouze

ty, jez byly béhem prace pouzity.

1.4.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines (dale SVM), ¢esky metoda podpurnych vektori, je jedna

vvvvvv

Pro vysvétleni budeme uvazovat jednoduchy binarni klasifika¢ni problém. Méjme
mnozinu trénovacich vektora {zy, s, ..., 2,} a k ni mnozinu pozadovaneného ozna-
¢eni {y1,%2,.--,Yn}, kde (jelikoz jde o binarni problém) y; € {—1,1}. Nejjedno-
dusseji lze SVM popsat jako nadrovinu rozdélujici trénovaci data s maximélnim
okrajem. Vsechny vektory lezici na jedné strané nadroviny jsou oznaceny jako 1 a
vSechny vektory na druhé strané jako -1. Vektory lezici nejblize k nadroviné jsou
oznacovany jako podptrné vektory (na obrazku Cervené vyznaceny) — odtud

pochazi nazev metody [6, 23].

Obrazek 1.1: Ukazka rozdéleni binarniho prostoru dle SVM

Ozna¢me w = [wy, W, . .., Ww,] a b jako parametry klasifikitoru, kde m je dimenze

14



vektoru z;. Rovnici binarniho SVM pak definujeme jako
w-x—b=0. (1.4)

Klasifikaci nasledné provadime porovnanim s nadrovinou dané t¥idy. Tedy pro nas

ukézkovy priklad to bude

w-xr—b>1 (1.5)

respektive

w-x—b< 1. (1.6)

Pfi splnéni nerovnice ((1.5) bude tedy bod patfit do tfidy 1 a pfi splnéni nerovnice
(1.6) do tiidy —1. Pfi trénovani tak fesime optimalizacni problém
1 2
(w,b) = argmax§||wH . (1.7)
w,b

Z vypocetniho hlediska je ale mnohem jednodussi pocitat parametr w pies tzv.

dualni pripad [6l 23]. Ten vychazi z rovnice

l I
1
%
a = arg max (Z =3 Z Zaiajyiyj(xi, x])> , (1.8)
o i=1 i=1 j=1
jejimz vyteSenim za podminek
!
>0, i=12...,1 a > a-y=0 (1.9)
i=1

ziskdme parametry «a;. Nasledné piejdeme zpét k pfimému feSeni a dle vzorce

l
w = Z QYT (1.10)
i=1

jiz jednoduse dopocitame hodnotu w [6].

1.4.2 Bayesovska klasifikace

Tento klasifikator vychéazi z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech.
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Teoreticky zaklad

Bayesuv vztah pro vypocet pravdépodobnosti platnosti hypotézy H, pokud nastala

udélost E je
P(EH) - P(H)
PHE) = ——————= 1.11
pricemz pravdépodobnost P(H) se oznacuje jako apriorini a odpovida informaci
o zastoupeni jednotlivych hypotéz. Podminéna pravdépodobnost P(H|E), oznaco-
vana jako aposteriorni, vyjadiuje, jak jiz bylo feceno, pravdépodobnost hypotézy H,

nastala-li udalost (poptipadé je-li pravda skutecnost) F.

Pri klasifikaci pak bude zkoumanych hypotéz takové mnozstvi, do kolika ttid kla-
sifikujeme, pficemz budeme hledat nejvétsi aposteriorni pravdépodobnost. Predpo-
kladejme, ze pro kazdou hypotézu Hy, t = 1,2,...,n (kde n je pocet t¥id) muzeme

urcit jeji podminénou pravdépodobnost. Hledame tedy

P(E|Ht) 'P(Ht>

P(H,|E) = max P(E)

(1.12)

Vzhledem k tomu, Ze nas pro klasifikaci nezajimaji konkrétni hodnoty, pouze zjistu-
jeme, které jsou nejvétsi, tak muzeme ve vztahu zcela zanedbat jmenovatele P(FE)

a upravit vztah na
P(EJH,) - P(H,) = max (P(E[H,) - P(H,)) (1.13)

Miuzeme také predpokladat, ze na P(H) nezélezi (vSechny hypotézy jsou stejné

pravdépodobné) a cely vztah jesté zjednodusit na
P(E[H,) = max P(E[H,), (1.14)

¢imZ dostaneme oproti vyrazu ((1.12) vyraz vypocetné velmi nenaro¢ny [3} [17].

Naivni bayesovsky klasifikator

Tento klasifikdtor predpoklada, ze jednotliva pozorovani Ey, Fs, ..., E} jsou pii plat-
nosti hypotézy H podminéné nezavisla. Protoze je tento pozadavek v realnych tlo-

hach splnén jen ziidka, dostal piidomek naivni. Diky tomuto predpokladu vsak

16



muzeme vztah

P(H]El,...,Ek) = P(E ) (1.15)
oo
pocitat jako
P(H) "
PHIE,,... Ey) = ———F—— P(E, |H). 1.16

Jak jiz vime, tak tento vztah mizeme zjednodusit vypusténim jmenovatele a budeme
hledat pro kterou hypotézu H, (t¥idu) bude mit tento vztah nejvyssi hodnotu, coz

bude nami hledané tfida Hy;4p:

Hyap = Hy & P(H,) - [[P(E,H,)) = max (P(Ht) : HP(E,JHQ) . (117)
k=1 k=1

Féaze uceni je tedy u toho klasifikitoru nahrazena pocitdnim pravdépodobnosti

P(H;) a P(Ex|H;) na trénovaci sadé |3, [11], [17].

17



Kapitola 2

Neuronové sité

2.1 Definice

Neuronova sit je struktura, ktera paralelné zpracovava distribuované informace.
Sklada se z elementt (které mohou mit lokalni pamét), které jsou mezi sebou pro-
pojené. Kazdy element ma jeden vystup, ktery se vétvi do libovolného poc¢tu dalsich
spojeni (pficemz kazdé toto spojeni stile nese stejnou informaci — vystupni signal
elementu). Vystupni signal elementu muze byt libovolného matematického typu.
Veskeré vypocty, které probihaji v kazdém elementu, museji byt kompletné lokalni;
to znamena, ze musi zélezet pouze na soucasnych hodnotach vstupnich signalia pii-

chozich spojeni a na hodnotéch ulozenych v lokalni paméti elementu [5].

2.2 Historie

Neuronova sit je zpusob psani pocitac¢ového programu, algoritmu, kterému dali za
vznik neurofyzik Warren McCulloch a matematik Walter Pitts jiz v roce 1943. Ti
definovali zékladni strukturu neuronovych siti, konkrétné jednotlivé vypocetni jed-
notky — neurony a jejich propojeni mezi sebou — synapse. Také stanovili, ze kazdy
neuron méa svoji prahovou hodnotu. Pokud je soucet vSech vstupi daného neuronu

veétsi nez jeho prahova hodnota, tak vysle signal do vSech dalsich neuronti, které jsou

18



k tomuto neuronu p¥ipojeny [10].

Neuron podle Warrena a Pittse vSak byl schopen pouze binérnich operaci a nebyl
schopen se ucit. Toho si byl védom americky psycholog Frank Rosenblatt, ktery
v roce 1958 prisel s pojmem ,perceptron®. Ten nahradil nedokonaly neuron a v
mnohém jej pfevysoval. Napiiklad vidhové a prahové hodnoty v ném byly definovany
jako parametry modelu, které se mohly nastavit procesem uceni, ktery Rosenblat

také definoval (viz kapitola na strané [18].

Dalsi dilezity milnik vyvoje neuronovych siti nastal v 80. letech minulého stoleti
s prichodem algoritmu zpétné propagace. Ten umoznuje relativné rychlé trénovani
i vicevrstvych siti. Funguje na principu propagace gradientu chyby z vystupu sité
(tzn. rozdil mezi skuteénym a pozadovanym vystupem), viz kapitola na strané
271

2.3 Struktura

Neuronové sité miizeme rozdélit na zpétnovazebni a dopredné. Kazdou sit pak délime

na jeji jednotlivé vrstvy, které dale muzeme rozdélit az na jednotlivé perceptrony.

2.3.1 Zpétnovazebni neuronové sité

Ve zpétnovazebnich sitich je signdlu umoznéno Sitit se vSemi sméry. Takovéto sité

jsou zpravidla velmi mocnymi nastroji, ale zarovenn mohou byt velmi komplikované.

Jsou dynamické; jejich vnitini ,,stav se po privedeni vstupu méni do té doby, dokud
) 2 )

sit nedosahne rovnovazného bodu [21].
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Vstupy sité | Vstupnivrstva | Skrytavrstva | Vystupnivrstva | Vystupy sité

Obréazek 2.1: Priklad zpétnovazebni sité

Jelikoz nebyl tento typ sité v této praci pouzit, nebude mu nadale vénovana zadna

pozornost.

2.3.2 Dopredné neuronové sité

V doprednych neuronovych sitich je signélu umoznéno sitit se pouze jednim smérem,
konkrétné od vstupu k vystupu. Neexistuji zde zadné smycky (zpétné vazby), to
znamena, ze vystup z vrstvy j muze vzdy ovlivnit pouze vrstvu j+ 1. Prave takovéto

vrstvy maji uplatnéni v ulohach detekce, rozpoznavani a klasifikace [21, [10].

Vstupy sité | Vstupnivrstva | Skrytavrstva | Vystupnivrstva | Vystupy sité

Obrazek 2.2: Priklad dopredné sité
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2.3.3 Vrstvy

Neuronové sité pouzivané v dnesni dobé se sklddaji z vrstev, které mizeme obecné

rozdélit na tii zékladni skupiny:

1. Vstupni vrstva — vrstva, jez prijimé vstupni data

2. Skryta vrstva — jedna nebo vice vrstev, na které zpravidla nelze pfistupovat

primo

3. Vystupni vrstva — vrstva, na jejimz vystupu je vystup celé neuronové sité

Y1

Y2

Ym-1

Ym

Obrazek 2.3: Jedna vrstva sité

Kazda vrstva se dale sklada z alespon jednoho perceptronu.

2.3.4 Perceptron

Perceptron je zakladni stavebni jednotka neuronovych siti. Je definovan vahami, pra-
hem a aktiva¢ni funkci. Vahy definujeme jako vektor hodnot, kterym pfenasobime
vektor vstupnich hodnot perceptronu pro ziskani celkového vstupu. Prah je hodnota,
kterou pric¢itdme k celkovému vstupu neuronu. 7Z vypocetniho hlediska je vyhodné
nemit tuto hodnotu zvlast, ale jako soucast vahového vektoru a ke vstupnimu vek-

toru pripojit hodnotu 1. Aktiva¢ni funkce je funkce, na jejimz vstupu je celkovy
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vstup perceptronu (tzn. vahovy vektor vynésobeny vstupnim vektorem, popt. va-

hovy vektor vynasobeny vstupnim vektorem s pii¢tenou prahovou hodnotou) a na

vystupu pak vystup samotné funkce.

Obrazek 2.4: Perceptron s rozdélenym Obréazek 2.5: Perceptron se slou¢enym

vahovym vektorem a prahem vahovym vektorem a prahem

Celkovy vystup jednoho perceptronu y muzeme definovat jako

y=f <Z<xi-wi>+b> — fw” -z +b), (2.1)

=1

kde n je celkovy podet vstupd, w = [wy,ws, ws, ..., w,]" je vahovy vektor, z =

(21, 29, 13, ..., 2,]7 je vstupni vektor, b je prahova hodnota a f() je aktivacni funkce.

Aktivaéni funkce

Aktivacni funkei muze byt jakdkoliv matematicka funkce u které plati, ze libovol-
nému z pfifadi pravé jednu hodnotu y. Mezi nejc¢astéji pouzivané aktivacni funkce

patii:

e Sigmoida (sigmoidalni logisticka funkce)

Sigmoida je funkce s predpisem

f2) = , (2.2)




ktera transformuje realné ¢islo « do intervalu (0, 1). Toto omezovéani vstupnich
dat 1ze povazovat za jednu z nejvyhodnéjsich vlastnosti sigmoidy (a hyperbo-
lického tangens), nebot se nemtZe stét, Ze by se na vystupu objevovaly velmi
rozdilné hodnoty. Také symetrické sigmoidy ¢asto konverguji rychleji nez stan-

dartni logistické funkce [9].

Sigmoida
T T T

09|

08|

07}

06|

05|

04}

03

02

Obrazek 2.6: Sigmoida

e Tanh (hyperbolicky tangens)

Tanh je funkce s pfedpisem

2

f(z) = tanh(z) = =

—1, (2.3)

ktera transformuje realné ¢islo x do intervalu (—1,1). Hyperbolicky tangens
ma vSechny dobré vlastnosti sigmoidy a navic k nim pridava skutecnost, Ze jeho
vystup ma prumérnou hodnotu 0, coz je jeSté vhodnéjsi z hlediska normalizace
nez sigmoida. Dalsi vyhodou je fakt, Ze lze tuto funkci celkem jednoduse a

pfesné aproximovat a tim zna¢né urychlit vypocet 9.
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Tanh

08|

0.6 |

04|

02}

-02

-0.4

-0.6

-08 |-

Obréazek 2.7: Tanh

e ReLU (Rectified Linear Unit)
ReLU je funkce s predpisem

f(z) = max(0,x), (2.4)

ktera transformuje negativni hodnoty x na hodnotu 0. Mezi jeji vyhody patii

velmi mal& vypocetni narocnost a jednoducha derivace.

RelLU
T

Obrazek 2.8: ReLU

e Softmax (normalizovana exponenciala)

Softmax je funkce vyuzivana zejména u klasifikac¢nich uloh, nebot dokaze vstupni
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vektor x dimenze N transformovat na vektor f(x) dimenze N, ktery mé hod-

noty omezené na intervalu (0,1) a jejich soucet je 1. Predpis této funkce je

f(r)i= ———proi=1,...,N (2.5)

2.4 Trénovani neuronové sité

Obecné 1ze zptisob trénovani (obdobné jako u klasifikitorii) rozdélit na tii zakladni

zpusoby [19)]:

e Uceni s ucitelem
Neuronové siti jsou prezentovany postupné dvojice vstupu a znamych poza-
dovanych vystupi. Pokud je vystup sité jiny nez pozadovany vystup, jsou

patfi¢né upraveny parametry sité.

e Uceni bez ucitele
Neuronové siti jsou postupné predkladany vstupni data bez pozadovanych vy-
stupt — sit je donucena si sama hledat relevantni piiznaky, coz vede ke shlu-

kovani vstupnich dat.

e Zpétnovazebni uceni
Tato ucici metoda je zaloZena, jak jeji nazev napovidé, na zpétné vazbé. Sit
na vstupy reaguje néjakym vystupem, nacez je tento jeji vystup ohodnocen
numerickou hodnotou (dle pozadovaného chovani) a podle této hodnoty se

patii¢né upravi parametry sité.

2.4.1 'Trénovani jednovrstvé linearni sité
Definice

Jednovrstva linearni sit je tvorena jednou vrstvou neuront s linearni aktiva¢ni funked.
Jak jiz vime z definice (2.1)), vystup jednoho perceptronu definujeme jako y = f(w? -

x +b). Budeme-li uvazovat vice perceptronti, musime v definici zavést indexy. Také
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zavedeme namisto vahového vektoru w pro jeden perceptron vahovou matici W pro

celou vrstvu, kterou definujeme jako

W11 w12 ... W1in

w Wis ... Way
w=| * " . (2.6)

Wm1 Wm2 .- Wmn
Uvazujme vstupni vektor z = [x1, 2o, ..., 1,]7, prahovy vektor b = [by, ba, ..., by]?
a vystupni vektor y = [y1, 2, ..., ¥m]’ a definujme vystup pro j-ty perceptron jako

=1

Jelikoz je aktivacni funkce linearni, muzeme zavést strmost aktiva¢ni funkce \ a cely

vztah zjednodusit na

i=1
Nahrazenim indexovanych proménnych celymi vektory a matici dostaneme vztah

pro vypocet vystupu celé vrstvy

y=AXW-x+Db). (2.9)

Trénovani

Necht mame k dispozici trénovaci mnozinu, tj. dvojice [z,,u,], kde z, je vstup p-
té dvojice a u, je pozadovany vystup p-té dvojice. U takovychto dvojic chceme

minimalizovat vystupni chybu sité, kterou definujeme jako

P
1
S [ (2.10)
p=1
Z tohoto vztahu definujeme chybu jedné dvojice jako
2
€= M_ (2.11)

Necht k oznacuje krok algoritmu a ¢ tzv. uéici konstantu (také oznacovanou jako
rychlost u¢eni). Dosadime-li vztah (2.8) do vztahu (2.10) a upravime, dostaneme

vztah pro zménu vah v zavisloti na chybé vystupu

Oe

W(k+1) = W(k) = . (2.12)
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Analogicky urc¢ime i vztah pro zménu praht

bk +1) = b(k) — c %. (2.13)

U téchto vztahtu je dilezité pri samotném trénovani dbat na spravnou volbu kon-
stanty uceni; prilis mala hodnota uceni zpomaluje, u prilis velké hodnoty hrozi ne-

stabilita procesu uceni [14].

2.4.2 Algoritmus zpétné propagace

Algoritmus zpétné propagace piimo vychazi z algoritmu pro jednovrstvou linearni
sit. Uvazujme tiivrstvou dopfednou sit s I vstupy, J perceptrony ve skryté vrstvé
a M vystupy (perceptrony ve vystupni vrstvé). Aktivacni funkce skryté vrstvy
oznacme jako f() a jeji vystup z = [z1, 29, . . ., 2|7 . Aktiva¢ni funkce vystupni vrstvy
oznac¢me jako g() a jeji vystup y = [y1, v, ..., yn]’ . Vahovou matici a prahovy vek-
tor skryté vrstvy oznacime jako W (typu JzI) respektive b (dimenze J). Vahovou
matici a prahovy vektor vystupni vrstvy oznacime jako V' (typu MzJ) respektive d

(dimenze M).

Ze vztahu (22.7)) odvodime vystup j-tého perceptronu skryté vrstvy

1
=1

a vystup m-tého perceptronu vystupni vrstvy
J J I
j=1 j=1 i=1
Stejné jako u trénovani jednovrstvé linearni sité jednoduse podle funkce chyby sité

(2.10) ur¢ime zménu vah jako

Os
AW = —c- —. 2.1
w ¢ o (2.16)

U vSech vrstev sité plati, Ze se jeji parametry (vahy a prahy) méni v zavislosti
na chybé, kterou urcéime jako rozdil mezi skutecnym a pozadovanym vystupem.
Pozadovany vystup (a analogicky chybu vystupu ve vzorci (2.11))) mame vak apriory
urceny pouze u vystupni sité. U vSech ostatnich vrstev chybu dostaneme jeji zpétnou

propagaci na predchozi vrstvy, odtud pochazi nazev algoritmu.
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Vypocet chyby

Nejdiive odvozenim ze vzorcu (2.10) a (2.16) ur¢ime, jak se zméni chyba v zéavislosti

na zméné hodnoty konkrétni vahy ve vystupni vrstve:

861/)1/Ejm =2j - O, (2.17)
kde
O = Ym(L = Y)Y — Um) = 0m = 9 Ving * 2) (Y — Um) (2.18)
Nyni analogicky pro skrytou vrstvu:
8%1 = 7; -6, (2.19)
M M
05 =41 =) D O Wim = 85 = ['(Wys-2) Y G- Wy (2.20)
m—1 m=1

Nasledné dosadime do (2.16) a ziskdme vztah pro zménu vah ve vystupni vrstvé
AWy = —C - 0y - 2 (2.21)
a analogicky ve skryté vrstve
AW, = —c-0; -z (2.22)

I zde je tfeba dbét na volbu konstanty uceni, nebot jeji nevhodné hodnota mize

radikalné zpomalit nebo naopak znestabilnit proces uceni [21], [15].

2.5 Implementace v jazyce Python

Dopredné neuronové sité lze implementovat v témér jakémkoliv programovacim ja-
zyce. Protoze jsem ale tuto praci vypracovaval v jazyce Python (konkrétné verzi
2.7.10), tak se budu vénovat implementaci pravé v ném. Zaroven existuje spousta
programovacich knihoven, které praci s neuronovymi siti usnadiuji. J& jsem zvolil

knihovnu Lasagne.
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2.5.1 Lasagne

Lasagne je knihovna pro praci s neuronovymi sitémi za pomoci knihovny Theano.
Mezi jeji hlavni vyhody patii transparentni podpora vypoc¢ti na CPUE] i GPUE],

modularita a relativni jednoduchost [4].

Ukéazka definice jednoduché sité se tfemi vstupy, jednou skrytou vrstvou o deseti

neuronech a tfemi vystupy s funkei softmax (viz vzorec ([2.5))):

Kod 2.1: Ukézka implementace neuronové sité pomoci Lasagne

import lasagne

import theano

velikost_vstupu = 3

tvar_vstupu = theano.tensor.vector("vstup")

tvar_vystupu = theano.tensor.vector("vystup")

sit = lasagne.layers.InputLayer (shape=(None, velikost_vstupu),
input_var=tvar_vstupu)

sit = lasagne.layers.Denselayer(sit, num_units=10)

sit = lasagne.layers.Denselayer(sit, num_units=3,

nonlinearity=lasagne.nonlinearities.softmax)

Trénovaci proces

Pro trénovani sité musime nejdiive provést dva kroky: ziskat vystup sité a nasledné

vytvorit funkci upravujici jeji parametry v zavislosti na chybé vystupu sité.

Uvazujeme-li kod [2.1] bude ziskani vystupu sité vypadat nasledovné

Kod 2.2: Ziskéni vystupu neuronové sité pomoci Lasagne

y = lasagne.layers.get_output(sit)

Chybu vystupu a samotnou trénovaci funkei urc¢ime jako

IProcesor poéitace
2Graficka karta pocitace
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Kod 2.3: Chyba sité a trénovaci funkce pomoci Lasagne

# chyba vystupu

err = lasagne.objectives.categorical_crossentropy(y, tvar_vystupu)

err = theano.tensor.mean(err)

# ziskani parametru site

parametry = lasagne.layers.get_all_params(sit, trainable=True)
# upraveni parametru dle vystupni chyby

update = lasagne.updates.nesterov_momentum(err, parametry)

# vytvoreni samotne trenovaci funkce

trenovaci_funkce = theano.function(inputs=[tvar_vstupu, tvar_vystupul,

outputs=err, updates=update)

Pomoci tohoto kédu ziskdme trénovaci funkci celé sité. Pii jejim zavolani ziskdme
nejen chybu vystupu sité, ale zaroven funkce sama upravi paramatry sité v zavislosti

na této chybé. Muzeme si povS§imnout, ze tato funkce pochazi z knihovny Theano.

Funkce knihovny Theano (theano.function) jsou funkce pracujici se symbolickymi
proménnymi, které samotna knihovna pii spusténi zkompiluje do C++ jazyka (resp.
CUDA kodu, dle nastaveni a dostupnych hardwarovych prostiedkii) a pii volani dané

funkce pak vola jiz zkompilovany kod, ¢imz se znacné zvysi rychlost vypocti [2].

Chyba sité

Knihovna Lasagne poskytuje z konven¢nich divodu tfi predpiipravené funkce pro
ziskani chyby sité. V nasledujicich ukazkach implementovanych funkeci predpoklé-
dame, ze y = [y1, Y2, - - ., Yn] je vystup sité a u = [ug, us, ..., u,| pozadovany vystup

sité:

e Binarni cross-entropie (binary crossentropy)
Funkce vhodna zejména pro tilohy binarni klasifikace a sité s vystupni sigmo-
idalni funkci. Predpis je
err = —(u-log (y) + (1 —u) - log (1 — y)). (2.23)
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e Kategoricka cross-entropie (categorical crossentropy)
Funkce vhodné zejména pro tlohy klasifikace do vice tiid a sité s vystupni

funkei softmax. Jeji predpis je

err = — Z y(x) - log(u(x)). (2.24)

e Kvadraticka chyba (squared error)
Funkce vhodnéa zejména pro tlohy regrese a sité s vystupni linearni funkci.
Predpis je
err = (y —u)?. (2.25)

Po ziskani chyb z téchto funkci jsou nésledné jejich hodnoty primeérovany pies cela

testovaci data.
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Kapitola 3

Prakticka cast

P1i feSeni této prace jsem fesil ilohu multi-class klasifikace anglického textu a tlohu
multi-label klasifikace textu ¢eského. V této kapitole tedy popisi oba zminéné pro-
blémy a zpisob ohodnoceni préace klasifikitoru. K porovnani vykonnosti rtznych
klasifika¢nich metod bude vyuzito tzv. F1 skore, primérného F1 skore a skére pres-

nosti.

3.1 Ohodnoceni vykonu sité

3.1.1 F1 skoére

F1 skore je zptisob urc¢ovani presnosti klasifikitort zejména u multi-label problémi.
Definujme p jako podil mezi po¢tem spravnych pozitivnich vysledki a poctem vsech
pozitivnich vysledki a r jako podil mezi poc¢tem spravnych pozitivnich vysledki a

poc¢tem pozitivnich vysledki jez mély byt vraceny. F1 skore se pak vypocita jako

p-r
F,=92. . 3.1
1 ” ( )

Dale existuji dvé varianty tohoto vzorce, konkrétné obecné fz skore a tzv. G-mira

I13].
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3.1.2 Prumérné F1 skoére

Chceme-li ur¢it vykon celého multi-label klasifikitoru a ne jen na konkrétnich stit-
cich, pouzijeme primérné F1 skore. Nejedna se o nic jiného nez prumeér ze vsech

hodnot F'1 skére pro jednotlivé stitky.

3.1.3 Skoére presnosti

Nejjednodussi identifikator vykonnosti klasifikitoru vyuzivany zejména u multi-class
problémi. Je definovany jako podil mezi po¢tem spravnych klasifikaci a celkovym

mnozstvim piikladi.

3.2 Multi-class klasifikace

3.2.1 Trénovaci data

V této tloze je jako trénovaci mnozina pouzit tzv. 20 Newsgroups dataset. Jedna
se o soubor necelych 20000 vzorki, které jsou (téméf) rovnomérné rozdélené do 20
ruznych kategorii. Tento dataset je v klasifika¢nich tlohach velmi obliben a nachazi

vyuziti jak v experimentech, tak ve zkoumani novych moznosti klasifikace [16].

3.2.2 Analyza trénovacich dat

Jak jiz bylo uvedeno vyse, cely dataset je rozdélen do 20 kategorii, jejichz jména jsou
uvedena v tabulce Kazdy prvek (jichz je celkem 18846) je pak text predstavujici
télo emailu (existuje i verze datasetu, ve které prvky obsahuji i emailové hlaviékyﬂ).
Dale ma kazdy prvek k sobé prifazenou ¢iselnou hodnotu reprezentujici jeho prislus-
nost ke kategorii. Jelikoz se jedna o dataset urceny pro multi-class klasifikaci, nalezi

kazdy prvek praveé do jedné kategorie.

ltzn. email odesilatele, pifjemce, pfedmét emailové zpravy, atp.
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comp.graphics rec.autos sci.crypt

comp.os.ms-windows.misc | rec.motorcycles sci.electronics
comp.sys.ibm.pc.hardware | rec.sport.baseball sci.med
comp.sys.mac.hardware rec.sport.hockey sci.space

comp.windows.x

misc.forsale talk.politics.misc talk.religion.misc
talk.politics.guns alt.atheism

talk.politics.mideast | soc.religion.christian

Tabulka 3.1: Jména kategorii datasetu 20 Newsgroups

3.2.3 Predzpracovani dat

Jelikoz je prakticky nemozné natrénovat jakykoliv klasifikator jen z textovych dat, je
nutné nejdiive provést jejich predzpracovani. Metody pfedzpracovani textu pouzité
v této praci jsou jiz popsané v kapitole [1.2.2| na strané (L0} Tato podkapitola bude

tedy vénovana jen jejich implementaci v jazyce Python.

Nejdiive je nutné data nacist. O to se stara funkce fetch 20newsgroups z knihovny
scikit-learn. Ta nejdiive zjisti, zda-li byl jiz datovy archiv stazen. Pokud ano, nacte

jej, v opacném piipadé jej stahne z internetu.

Kod 3.1: Nacteni datasetu

from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups

fetched = fetch_20newsgroups(subset="all", shuffle=True, random_state=42)

Dale data ¢eka samotné predzpracovani. Nejdiive je provedena tokenizace s poci-

tanim dat a néasledné Tf-idf transformace.

Kod 3.2: Predzpracovani dat jako dva kroky

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
count_vectorizer = CountVectorizer()

train_counts = count_vectorizer.fit_transform(fetched.data)

tfidf_transformer = TfidfTransformer()
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train_tfidf = tfidf_transformer.fit_transform(train_counts)

Knihovna scikit-learn také umoziuje tyto dva kroky sloucit do jednoho

Kod 3.3: Predzpracovani dat jako jeden krok

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
tfidf _vectorizer = TfidfVectorizer()

train_tfidf = tfidf_vectorizer.fit_transform(fetched.data)

Pro rychlejsi vypocet a trénovaci proces je vhodné trénovaci data presunout na

grafickou kartu, coz zajistuje knihovna theano

Kod 3.4: Presun dat na grafickou kartu

import theano

train_tfidf_shared = theano.shared(train_tfidf)

3.2.4 Struktura neuronové sité

Experimentélné piistupem byla jako nejvhodnéjsi zvolena nasledujici struktura neu-

ronové sité

1. Vstupni vrstva o 173762 neuronech (velikost reprezentace jednoho dokumentu)
2. Dropoutf] vrstva s intenzitou 60 %

3. PIné propojené vrstva se 300 neurony a ReLLU aktiva¢ni funkei

4. Plné propojena vrstva se 100 neurony a ReLLU aktiva¢ni funkei

5. Plné propojena vrstva s 50 neurony a ReLLU aktivacni funkci

6. Vystupni vrstva s 20 neurony a aktiva¢ni funkci softmax

2yrstva, jez pii trénovani sité prerusi spojeni mezi ur¢itym procentem nahodné vybranych neu-

ronu
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3.2.5 Trénovani sité

Pro natrénovani sité byl cely dataset rozdélen na trénovaci, validacni a testovaci
data v pomérech 70 %, 20 % a 10 %. Puvodni délka trénovaciho procesu byla 200
cykli, ale ukazalo se, Ze jiz po 7 iteracich (vyznaceno na obrazku zluté) se zacala
sit nepatrné pretrénovavat. Trénovani tedy bylo ukonceno jiz po 50. iteraci.

3 T T T T T T T T T
——Training Loss
——Validation Loss

251 .

N
T
1

Velikost chyby

05

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Iterace

Obrazek 3.1: Prubéh trénovéni sité pro klasifikaci 20 Newsgroup

3.2.6 Porovnani s baseline klasifikAtorem

Parametry sité byly ukladany vzdy po deseti trénovacich krocich, bude tedy spoci-
tano celkem deset hodnot skore presnosti (pro kazdy ulozeny stav pro valida¢ni a
testovaci data). Jesté pred samotnym pocitanim skore je vSak nutné vystup sité pre-

vést na binérnﬁ tvar. V kédu vytvoreném pro tuto préci jsou dva zptisoby prevodu

e Naprahovanim
Kazdy prvek vystupu sité je porovnan s prahovou hodnotou. Je-li prvek veétsi
nebo roven prahové hodnoté, méni se jeho hodnota na 1. V opac¢ném pripadé

je vynulovan.

3Mnozina obsahujici jen hodnoty 1 & 0
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e Dle maxima
Pro kazdy vystup sité je nalezen maximalni prvek vystupu. Nasledné je cely

vystup sité preveden na jedno ¢islo, jimz je index prvku s maximalni hodnotou.

Pro pocitani skore presnosti sité byl v tomto piipadé kvili tvaru cilovych hodnot

datasetu zvolen druhy zptisob vystupu.

10. 1iterace | 20. iterace | 30. iterace | 40. iterace | 50. iterace
Valida¢ni{ data 0,8347 0,8729 0,8798 0,8910 0,8772
Testovaci data 0,8363 0,8842 0,8847 0,8937 0,8863

Tabulka 3.2: Skore pfesnosti sité pro ruzné trénovaci kroky neuronové sité

Z tabulky [3.2]1ze vy¢ist , Ze sit dosahuje nejlepsich vysledkiu ve 40. iteraci, ackoliv
by se mohlo z trénovaciho grafu zdat, ze byla v této iteraci jiz pfetrénovana. Dosazeni

této iterace trénovacimu procesu trvalo celkem 29,5 minut.

Jako baselind’] klasifikitor byl zvolen naivni bayesovsky klasifikator, konkrétné
jeho multinomické implementace z knihovny scikit-learn a SVM klasifikitor z téze

knihovny.

Bayesovsky klasifikator natrénovani dosahl jiz za 0,23 sekund se skoére presnosti
0,8389 na valida¢nich datech a 0,8395 na testovacich datech. Oproti tomu SVM
klasifikdtor dokoncil trénovaci proces za 20,18 sekund se skore presnosti 0,8835 na

valida¢nich datech a 0,8959 na datech testovacich.

7 vyslednych dat lze vy¢ist, Ze neuronova sit je v tomto klasifikaénim problému
svym vykonem velmi podobna SVM klasifikatoru a lepsi nez naivni bayesovsky kla-
sifikator. Znacné rozdily jsou vSak v dobé trénovani jednotlivych feSeni. Pro tuto

v

konkrétni tlohu se tedy jako nejvhodnéjsi jevi SVM klasifikator.

4Vychozi, ten se kterym se porovnavaji vysledky
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Valida¢ni data | Trénovaci data | Doba trénovani [s]

Naivni bayesovsky klasifikator 0,8389 0,8395 0,23
SVM klasifikator 0,8835 0,8959 20,18
Neuronova sit 0,8910 0,8937 1772,34

Tabulka 3.3: Porovnani skore klasifikitoru u problému multi-class klasifikace

3.3 Multi-label klasifikace

3.3.1 Trénovaci data

Jako trénovaci dataset pro multi-label klasifikaci byl pouzit soubor riznych ¢eskych

novinovych ¢lankt z poslednich let.

3.3.2 Analyza trénovacich dat

Korpus obsahuje celkem 248975 ostitkovanych dat a 577 ruznych stitka. Nejvice po-
uzity stitek je USA, pod ktery spada celkem 16345 texti. Dalsimi nejpouzivanéj$imi
stitky jsou fotbal (15629 prislusnosti), hospoddrstvi, podnikdni a_ finance (14814
prislusnosti), zlodin, zdikon a_ spravedlnost (13809 ptislusnosti), ledni hokej (13032
prislusnosti) a ligovd soutéz (12219 prisludnosti). Data jsou, co se tyc¢e poctu textii

pro kazdy Stitek, celkem nekonzistentni, jak ukazuje graf
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Obrazek 3.2: Pocty textu zastupujicich jednotlivé stitky

Dataset neni konzistentni ani co se poc¢tu stitku na jeden ¢lanek tyka, jak lze vidét
v grafu [3.3] Pocty stitki na ¢lanek se pohybuji od jedné do deseti, zpravidla ma

¢lanek stitky tii.

Pocet textu

L
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Pocet Stitkua
Obrazek 3.3: Pocet stitkd na text
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3.3.3 Predzpracovani dat

Data z tohoto korpusu jsou zpracovana obdobné jako data z datasetu 20 Newsgroups
(kapitola [3.2.3)). Nasledné byly takto predzpracované texty uloZeny, aby se zrychlil

proces trénovani odbouranim nutnosti data pokazdé transformovat.

Vzhledem k obsahlosti korpusu vSak byl pocet trénovacich dat omezen na 10000
vzorkl. Pfi neomezené trénovaci mnoziné nebylo mozné na dostupném hardwaru
sestavit neuronové sité vzhledem k velikosti vstupniho vektoru a nedostatku paméti.
Omezenim datasetu bylo zaroven ztraceno 24 §titka a trénovani probihalo tedy jen

na 553 stitcich.

3.3.4 Struktura neuronové sité

Bylo testovano nékolik neuronovych siti s rozdilnou architekturou. Kvili tomu budou
nasledné neuronové sité vzdy oznaceny zkratkovitym popisem, kde kazda vrstva bude
oznacena Cislem udavajici pocet neuroni a zkratkou své aktivacni funkce dle tabulky

a jednotlivé vrstvy budou oddéleny pomlckou.

Zkratkovité oznaceni | Cely nazev aktiva¢ni funkce
I vstupni vrstva sité
linear linearni funkce
ReLU rectified linear unit
sigmoid sigmoidalni logisticka funkce
tanh hyperbolicky tangens

Tabulka 3.4: Zkratky aktiva¢nich funkci

Naptiklad neuronova sit s vystupni sigmoidélni aktivacni funkei obsahujici jednu
skrytou vrstvu o 200 neuronech s linearni aktiva¢ni funkci bude mit zkratku

[-200linear—553sigmoid.

U architektur s vystupni sigmoidalni funkei je chyba vystupu sité pocitana po-
moci bindrni cross-entropie, u siti s linearni vystupni funkci je pak chyba pocitana

kvadraticky:.
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3.3.5 Trénovani sité

Trénovaci proces kazdé sité byl nastaven defaultné na 200 iteraci s moznosti tré-
novani ukoncit, pokud v jakékoliv iteraci klesne chyba na trénovacich datech na
hodnotu mensi nez 0,0001. Trénovani probihalo pomoci algoritmu ADAM (viz [7])
a davkoveé (s velikosti davky vzdy 128).

V préci se puvodné testovaly sité se sigmoidalni vystupni aktiva¢ni funkei a hy-
perbolickou tangens funkci na skrytych vrstvach, nebot takovéto sité jsou uvadény
jako vhodné pro klasifika¢ni problémy [8, 9]. Vysledky takovych architektur vsak
nebyly ptilis dobré (nejlepsi dosazené F1 skore bylo 0,6290) a byl tedy po inspiraci

praci [22] zvolen linearni pfistup, ktery podal mnohem lepsi vysledky.

Na konci kazdé iterace se spocita, jaky prah je pro kazdy vystupni neuron nejvhod-
néjsi (ve smyslu velikosti F1 skore na valida¢nich datech). Je tak docileno nejvétsiho

mozného skore i pri nedokonalém natrénovéani sité.

3.3.6 Vysledky trénovani

Pro kazdou natrénovanou neuronovou sit se pro potieby testovani uvazuji jeji para-

metry z iterace, ve které meéla nejvétsi pramérné F1 skore na validacnich datech.

Zajimavosti trénovéani, které si lze povSimnout v grafu|3.4] je, Ze hodnoty pramér-
ného F1 skore zpravidla vystoupaji témér na svou maximalni hodnotu v prvnich
dvou az péti iteracich trénovaciho procesu a nasledné se rozkmitaji (coz je zptso-
beno konstantni hodnotou uéici konstanty). Dale si lze v témZze grafu povsimnout,
ze vSechny struktury neuronovych siti maji velmi podobny pribéh zmény F1 skore
az na architektury, které v sobé kombinuji linearni a sigmoidélni (poptipadé hyper-

bolické) aktiva¢ni funkce.

U v8ech architektur byla nasledné vybrana iterace, ve které méla neuronova sit
nejvyssi hodnotu priumérného F1 skore a na parametrech z této iterace se spocitalo

prumérné F1 skore sité na valida¢nich a testovacich datech omezeného datasetu (viz

tabulka [3.5]).
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Obrazek 3.4: Zména primérného F1 skore validacnich dat béhem tréninku

Struktura sité

Priumérné F1 skore na

valida¢nich datech

testovacich datech

200

[-1000ReLU-700ReLLU-553sigmoid
[-1000tanh-700tanh-553sigmoid
[-1000ReLU-700ReLU-553linear
[-553ReLLU-553ReLU-553linear
[-700tanh-553linear
[-1000ReLU-553linear
[-1300ReLU-553linear
[-1600ReLU-553linear
[-700ReLU-553linear

0,6101
0,6290
0,6905
0,6930
0,6935
0,7036
0,7052
0,7058
0,7028

0,5779
0,6009
0,6655
0,6672
0,6680
0,6766
0,6771
0,6780
0,6782

Tabulka 3.5: Porovnani neuronovych siti s riiznou architekturou
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Analyza nejlepsi architektury

Obecné podaly lepsi vykon jednoduché architektury s linearni vystupni funkei a s

funkei ReLU na skrytych vrstvach s kvadratickym pocitdnim chyby predikce. Nej-

lepsi vykon (dle pramérného F1 skore na testovacich datech) pak podala nejjed-

nodussi z téchto siti — neuronové sit s linearni aktivaéni vystupni funkci a jednou

skrytou vrstvou o 700 neuronech s funkei ReLLU.

Je zajimavé se podivat (na obrazku|3.5)), jak si sit optimalizovala nastaveni jednot-

livych prahii. Dle oc¢ekavani se nejvice prahi nastavilo na nejnizsi moznou hodnotu

0,1. Tato hodnota je v algoritmu prvni testovanou, proto diky této informaci mu-

zeme Tici, Ze sit je velmi dobra v rozhodovéni, zda dany stitek ke vstupnimu textu

nepatri.

Pocet prahu

04

0.1 0.2 03
Hodnota prahu

Obréazek 3.5: Mnozstvi jednotli-

vych prahi

B

F1 skére

Il Trénovaci data
Il Valida¢ni data
[ Testovaci data

50 100 150 200 280 300 350 400 450 500 550

Stitek

Obrazek 3.6: Hodnoty F1 pro jed-
notlivé stitky

Dalsi zajimavy graf lze ziskat spocitanim F1 skére pro jednotlivé Stitky a nasled-

nym sefazenim téchto hodnot dle velikosti (obréazek . 7 1n¢&j lze vydcist, ze asi

stitku dokaze sit spravné urcit pouze v trénovacim datasetu.
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3.3.7 Porovnani s baseline klasifikAtorem

Jako baseline klasifikator byl pouzit soubor SVM klasifikatort (jeden pro kazdy
stitek). Ty byly trénovany algoritmem stochastic gradient desceniﬂ a urceni regula-
rizacniho parametru bylo provedeno cross validaci na valida¢nich datech. Vystupni
pravdépodobnosti byly kalibrovany opét na validac¢nich datech pomoci pfistupu Ca-

librated ClassifierC V| z knihovny scikit-learn.

Porovname-li vysledky baseline klasifikatoru s vysledky nejlepsi neuronové sité (viz
tabulka [3.6]) zjistime, Ze vybrana neuronova sit si u tohoto problému vedla lépe. Z
testovanych architektur neuronovych siti podaly horsi vykon pouze ty se sigmoidalni

vystupni funkei.

Primérné F1 skoére na
validac¢nich datech | testovacich datech
Baseline klasifikator 0,6949 0,6589
[-700ReLU-553linear 0,7028 0,6782

Tabulka 3.6: Porovnani vysledki s baseline klasifikdtorem

5Hodnota chyby je spoéitana pro kazdy vzorek a klasifikdtor je pomoci této chyby upraven s

postupné klesajici ucici konstantou (viz [25])
6Klasifikator je otestovan na valida¢nich datech a jeho vystup je p¥i nasledné klasifikaci upraven

pravé dle téchto vysledku (viz [12])
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Javer

V této praci byla nejdiive pfedstavena problematika klasifikace s pfimou ukazkou

nékterych klasifikatort, které nasledné byly vyuzity pro porovnani vysledku préce.

Druhéa kapitola byla vénovana neuronovym sitim, problematice jejich struktury,
trénovani a byl zde uveden pfiklad vyuziti dopfednych neuronovych siti pomoci

jejich implementace v Python knihovné lasagne.

Ve treti casti byl porovnan vykon klasifikitorii a neuronovych sitich v proble-
matikidch multi-class a multi-label klasifikace, ptficemz vysledky z druhé dlohy byly
prinejmensim prekvapivé. Ukézalo se, ze architektury siti vhodné dle literatury spise
pro regresni problémy podavaji v problematice klasifikace textu lepsi vykon, nez ar-
chitektury literaturou urcéené pro klasifika¢ni problémy. Konkrétné bylo zjisténo, ze
neuronova sit kombinujici linearni funkci s funkei ReLLU podava v multi-label klasifi-

kaci textu lepsi vysledky nez architektury nelinearni, poptipadé nez jiné klasifikatory.

Tato prace by mohla slouzit jako zéklad pro dalsi vyzkum v oblasti klasifikace
textu, zejména by se dala rozsitit o teoretickou analyzu ziskanych vysledki a po-

rovnani vykonu konvolu¢nich dopfednych neuronovych sitich s jiz zkoumanymi pii-

stupy.
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