[TTITTTTT] VYSOKE UCENT TECHNICKE V BRNE

) BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
WY

=

| ——
NS

[TTUTT] FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
USTAV TELEKOMUNIKACI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF TELECOMMUNICATIONS

=——
NS

|\

HLUBOKE UCENI PRO KLASIFIKACI TEXTU

DIPLOMOVA PRACE
DIPLOMA THESIS

AUTOR PRACE Bc. MARTIN KOLARIK
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. LUKAS POVODA
SUPERVISOR

BRNO 2017



VYSOKE UGENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHMNOLODGI|

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor Telekomunikaéni a informaéni technika
Ustav telekomunikaci

Student: Bc. Martin Kolafik 1D: 146862
Rocnik: 2 Akademicky rok: 2016/17
MNAZEV TEMATU:

Hluboké uéeni pro klasifikaci texti

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

Nastudujte existujici ramce hlubokého uceni, které se v soufasné dobé vyuzivaji na klasifikaci a porovnejte jejich
chovani na testovaci mnoZingé dat. Ziskane poznatky aplikujte pfi navrhu vlastni struktury hluboke neurdnove sité.
Mawrh sité popiste a zdivodnéte. Funkénost vhodné prezentujte pomoci dosaZenych vysledk(.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] SZEGEDY, Christian, et al. Going deeper with convolutions. In: Proceedings of the IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition. 2015. p. 1-9.

[2] ZHANG, Xiang; LECUN, Yann. Text understanding from scratch. arXiv preprint arXiv:1502.01710, 2015.

Termin zadani: 1.22017 Termin odevzdani: 24.52017

Vedouci prace:  Ing. Lukas Povoda
Konzultant:

doc. Ing. Jifi MiSurec, CSc.
predseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autar diplomovd praca nesmi pii vylvaieni diplomowvé prace porugit autorska prava tietich osob, zejména nasmi zasahovat nadovalanym
zplhsobam do cizich aulorskych prav asobnosinich a musi si byt piné vadom naskedkd porugani ustanoveni § 11 a nasledujicich autarskaho
zakona & 121/2000 Sb., wietné maznych trastnépravnich dosledkd vyplyvajicich z ustanoveni &asti drubé, hlawy V1. dil 4 Trestniho zakaniku
E.4072008 Sh.

Fakulta aelaktrotachniky a kamunikadnich technalogii, Viysoké uéani lachnické v Bmaé f Technicka 305810/ 616 00/ Brno



Faculty of Electrical Engineering
and Communication

Brmo University of Technology
Technicka 12, CZ2-61600 Bmo, Czechia

http:/fwww.six.feec.vutbrcz

Vyzkum popsany v této diplomové praci byl realizovany v laboratofich podpotenych projektem

PEEET

Centrum senzorickych, informaénich a komunikaénich systémi (SIX); registracni &islo
CZ.1.05/2.1.00/03.0072, operacniho programu Vyzkum a vivoj pro inovace.

INVESTICE DO VAS| BUDDUCNOSTI pro inovace

i j i ®
I EVROPSKA UNIE . PR
EVROPSKY FOND PRO REGIONALNI ROZVOJ OP Vijzkum a vivoj



Abstrakt

Prace se zabyva rozborem soucasnych metod strojového uceni pouzivanych pro
emocni klasifikaci textovych dat a testovanim rtznych architektur neuronovych siti
na problému binarni klasifikace text na pozitivni a negativni. Vystupem prace je
navrh vlastni architektury hluboké konvoluc¢ni neuronové sité, kterd je optimalizo-
vanéa pro textovou klasifikaci a doséhla tispésnosti 79,9 procent. Navrhovana metoda
neni zavisla na pouzitém jazyce a je mozno ji aplikovat i pfi vyuziti méné detailné
vytvorenych vstupnich trénovacich databazi. Soucasti prace je také prehled teoretic-
kého zakladu pro praci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi a historie neuronovych
siti. Trénovaci a testovaci mnozina dat se sklada z kratSich amatérskych filmovych
recenzi v Cestiné a angli¢tiné. Skripty jsou psany v programovacim jazyce Python,
vyuzita byla knihovna pro modelovani neuronovych siti Keras a vypocetni knihovna
Theano. Kviili zvySeni rychlosti vypoc¢tu byly pocetni operace provadény pres ar-
chitekturu CUDA na grafické karte.

Summary

Thesis focuses on analysis of contemporary machine learning methods used for text
classification based on emotion and testing several deep neural nework architectures.
Outcome of this thesis is a neural network architecture, which is tuned for using
with text data and which had the best result of 79,9 percent. Proposed method is
language independent and it does not require as precisely classified training datasets
as current methods. Training and testing datasets were consisted of short amateur
movie reviews in Czech and in English. Thesis contains also overview of theoretical
basics of convolutional neural networks and history of neural networks and language
processing. Scripts were written in Python, neural networks were simulated using
Keras library and Theano framework. We used CUDA for better performance.

Kli¢ova slova
CUDA, emoce, hluboké uceni, keras, klasifikace, neuronové sité,strojové uceni, the-
ano

Keywords
classification, CUDA, deep learning, emotion, keras, machine learning, neural ne-
tworks, theano
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Z,
Uvod

Snaha modelovat chovani lidského mozku stoji u vzniku umélych neuronovych

siti. Diky jejich odlisnosti od klasickych exaktnich vypocetnich algoritmi, se prave
neuronové sité hodi pro vyuziti v situacich, které diive dokazal zastavat pouze ¢loveék.
Jedna se predevsim o situace, kde je potieba generalizovat velké mnozstvi informace
¢i klasifikovat objekty s vysokou trovni abstrakce. Jednim z takovych problém je i
klasifikace emoci. Jelikoz se jedna o silné€ subjektivni zalezitost, nelze ji dostatecné
exaktné definovat.
Diky masivnimu vzestupu kazdodenniho pouzivani informacnich technologii dnes
roste mnozstvi elektronicky ulozenych dat exponencialné. Vétsinou jde o data ne-
strukturovana a kvli jejich obrovskému mnozstvi jiz jejich zpracovani pomoci lidské
sily neni mozné. Proto je dilezité vytvaret nové moznosti automatizovaného ttidéni
a klasifikace dat. Z takto upravenych dat mtizeme poté vycist relevantni informace.
Miize se jednat o ekonomicky cenné informace, kdy dokazeme predem vyhodnotit,
ktery zakaznik by mél o jaké zbozi zdjem, sbér dat z mobilnich zafizeni a jejich
periferii (chytré hodinky), mtize napoméahat hledani a véasnému upozornéni na ne-
prirozenou zdravotni anomalii, ¢i v tomto pripadé napfiklad jednoduse zpracovat
mnozstvi textovych dat, které denné tvorime na socidlnich sitich.

Cilem této prace bylo vytvoreni specializované architektury konvolu¢ni neuro-
nové sité, ktera bude optimalizovanad na problém klasifikace emoci v textech. V
praci se kromé toho vénujeme testovani nékolika architektur neuronovych siti s ci-
lem najit spravné parametry pro vyslednou sit.

V prvni kaptiole je probrana historie neuronovych siti, jejich predobraz v lidském
mozku a zaklady teorie umélych neuronovych siti. Také se v ni vénujeme historii a
dnesnim metodam zpracovani pfirozeného jazyka s pfihlédnutim k emocni analyze.
Druha kapitola obsahuje popis vlastnosti konvolu¢nich neuronovych siti, rizné pristupy
k tvorbé jejich architektur a prehled vyvojovych prostfedkt pro praci s nimi.

Ve tfeti kapitole jsou probrany testované sité, vyhodnoceni jejich vlastnosti pfi apli-
kaci na emoc¢ni analyzu a také detailni popis vysledné specializované sité, ktera je
vysledkem této prace.



1. Teorie hlubokého udeni a
analyzy textu

V ramci kapitoly je probran historicky a teoreticky aspekt umélych neuronovych
siti a zpracovani prirozeného jazyka s pfihlédnutim k emocni analyze

1.1. Historie neuronovych siti

Poprvé se s myslenkou modelovani umélych neuronti setkdvame v roce 1943 pub-
likovanim prace Waltera Pittse a Warrena McCulloha, kteri vytvorili jednoduchy
umeély model neuronu. Umély neuron vychazel z funkce lidské mozkové buiky a mél
bipolarni vystup. V ramci prace byly predstaveny hypotetické prvni architektury
jednoduchych neuronovych siti, které mély aproximovat libovolnou aritmetickou ¢i
logickou funkci. Prestoze se jednalo spise o teoretickou praci bez pfimého praktic-
kého vyuziti, polozila zaklad nového védniho oboru. V roce 1949 byla vydana kniha
Donalda Hebba, ve které vychazel ze studia podminénych reflexii. V této publikaci
bylo predstaveno Hebbovo uceni. Jedna se o ucici pravidlo pro umeélé neurony, které
pracuje s inhibi¢nimi a excita¢nimi vazbami neuronti neboli umélymi synapsemi.
Dtlezity milnik nastal v roce 1957 kdy Frank Rosenblatt vynaléza zjednoduseny mo-
del umélého neuronu - perceptron, teorie perceptronu viz ¢ast 1.2.1. Zasadni rozdil
oproti ptivodnimu umélému neuronu je ten, ze pro perceptron byl predstaven ucici
algoritmus, ktery dokaze v kone¢ném poctu kroki najit, v pripadé jeho existence,
vahovy vektor pro dana tréninkova data. V nésledujicich letech byl na principu
perceptronu sestrojen prvni pocitac¢ pracujici na principu umélych neuronti, neuro-
pocita¢, Mark 1 Perceptron. Byl urcen k automatické klasifikaci znakd promitanych
na specialni pole. Diky tomuto tspéchu byl obor neuronovych siti novym stfedem
védeckého zajmu do poloviny 60. let minulého stoleti.

Velkym problémem az do 80. let ovsem byl fakt, Ze pro vicevrstvou sif nebyl znam
ucici algoritmus. Odptrci dané problematiky c¢asto argumentovali neschopnosti per-
ceptronu fesit logickou funkci xor. Problém byl vyfesen az v roce 1986 vydanim
¢lanku pani Rumelharta, Hintona a Williamse, ktery popisoval algoritmus backpro-
pagation - uceni vicevrstvych siti za pomoci zpétného siteni chyby, vice o backpro-
pagation viz ¢ast 1.2.3. Tento algoritmus stale vyuziva vétsina siti i v dnesni dobé.
neuronovych siti a zacala éra praktického vyuziti tohoto oboru. Piikladem miize byt
systém NETtalk, ktery konvertoval anglicky psany text do mluveného slova. Tento
systém béhem par mésicti vyvoje dokazal svoji kvalitou predcit systémy postavené
na pravidlech vyslovnosti. [1]

Diky védeckému pokroku v oblasti matematickych algoritmi a dnesni dostupnosti
velkého vypocetniho vykonu se v poslednim desetileti zacalo vyuzivat hlubokych
neuronovych siti, které v mnoha ohledech jiz dokazi automatizovat ¢innosti, které
byly dfive vyhrazené pouze pro ¢lovéka. Jednou z mnoha takovych ¢innosti je kla-
sifikace dat, kterou se budeme zaobirat v této praci.
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1.2. TEORIE NEURONOVYCH SITI
1.2. Teorie neuronovych siti

V této casti jsou vysvétleny zakladni teoretické poznatky dulezité k pochopeni fun-
govani neuronovych siti. Nasledné je popsan termin deep learning, neboli hluboké
uceni.

1.2.1. Biologické zaklady umélych neuronii

Nervova soustava clovéka ndm umoznuje vnimat svét okolo nas pomoci mnoha re-
ceptoril. Jeji centralni prvek, lidsky mozek, dokaze takto ziskané obrovské mnozstvi
informaci v realném case zpracovat. Inspiraci pro tvorbu matematickych modeli,
které simuluji lidské mysleni, jsou proto lidské nervové buiiky - neurony. Abychom
pochopili souvislost mezi biologickym neuronem a perceptronem, popiseme si za-
kladni vlastnosti téchto stavebnich kament lidského mozku. Obecné struktura neu-
ronu je znazornéna na obrazku 1.1.

e rerrsiaas terminaly axonu

-+ S0mMa

seeeeeae dendrity

Obrazek 1.1: Lidsky neuron *

Neuron se sklada ze zakladnich t¥{ ¢asti - dendriti, téla (neboli somatu) a axonu.
Télo neuronu zprostiredkovava zakladni funkci bunky. Pro komunikaci s ostatnimi
neurony slouzi vybézky neuronu - dendrity a axon. Dendrity jsou dostiredivé vy-
bézky. Pomoci nich neuron pfijima vzruchy z ostatnich neurond. Mnozstvi dendritt
se lisi podle typu neuronu. Existuji dokonce neurony, které zadné dendrity nemaji
(tzv. unipolarni neurony). Dlouhy vystupni vybézek neuronu se nazyva axon. Zpro-
sttedkovava vystup informaci z nervové buiky a synapsemi se napojuje na dendrity
dalgich neuroni. Axon méa neuron vzdy jeden, na konci rozdéleny do mnozstvi tzv.
terminalti. Chemické rozhrani, které zprostredkovava vyménu informaci, vzruchi,
mezi neurony se nazyva synapse. Synapse muzeme rozdélit na dva zakladni druhy

1Obrézek pievzat z [1]



1.2. TEORIE NEURONOVYCH SITI

- excitacni a inhibi¢ni. Pokud vzruch projde synapsi excitacni, je zesilen. V opac-
ném pripadé, pfes inhibi¢ni synapsi, je utlumen. Predpoklada se, Ze lidskd pamét
je tvorena pravé jedinecnym nastavenim synapsi v mozku kazdého c¢lovéka. Tento
fakt lze brat jako analogii k uceni umélych neuronovych siti a nastavovanim vah pro
jednotlivé perceptrony. [1]

1.2.2. Matematicky model neuronu

Zakladnim prvkem umélych neuronovych siti je umély neuron (déle jen neuron).
Schéma je znazornéno na obrazku 1.2.
/I\Y vystup

bias  prah vnitini
Wg=-h potencial

Wi Ws| W3\ synaptické vahy
X1 X2 X3 vstupy
Obréazek 1.2: Matematicky model umélého neuronu
Lze si povSimnout jasné souvislosti s biologickym neuronem (viz obrazek 1.1).

Model mé obecné n redlnych vstupt z. Ty simuluji dostiedné vybézky, dendrity.
Kazdy vstup mé pfirazen svou synaptickou vahu w. Dle hodnoty vahy se poté urcuje
charakter vstupu z. Pokud je vaha zaporna, vstup je inhibi¢ni, v opa¢ném piipadé
se jedna o vstup excita¢ni. Suma vstupnich hodnot pfedstavuje vnitini potencial
neuronu &.

=1

Vypocet vnitiniho potencialu neuronu [!]

Dle typu pfenosové funkce poté neuron reaguje na potencial odezvou y = 6(§) kde
y je vystup neuronu a ¢ je prenosova funkce neuronu. Zakladni bipolarni skokovou
funkci, ostrou nelinearitu mizeme popsat:

1, jestlize £ > h
6(§) = o (1.2)
0, jestlize ¢ <h

Ostra nelinearni aktiva¢ni funkce § [1]
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Kromé skokovych aktivac¢nich funkci je v praxi ¢asté pouziti funkei spojitych. V
praktické ¢asti této prace jsme pouzivali prevazné aktivacni funkce softmax a recti-
fied linear unit. Jejich popis a pribéh viz kapitola 2.3.

Diilezitou vlastnosti neuronti je jejich schopnost samostatné nalézt rozdéleni pro
linedrné separabilni mnoziny v konec¢ném poctu kroki. Cely proces se sklada ze dvou
zékladnich ¢asti - aktivni a adaptivni faze. V ramci aktivni faze neuron vypocita
svij vystup pomoci hodnot na vstupu, jejich vah a svého prahu. V pripadé, ze je
potfeba vahy upravit, nastava faze adaptivni. U¢ici pravidlo pro perceptron (umély
neuron s ucici funkei) bylo predstaveno Frankem Roseblattem - viz kaptiola 1.1.
V ramci adaptivni faze jsou perceptronu postupné predavany na vstup jednotlivé
vzory a vyhodnocuje se, ktery byl urcen $patné. Nastaveni jednotlivych vstupnich
vah w se urcuje nasledujicim vzorcem:

wi(t +1) = wi(t) + n(d — y)z; (1.3)

Vypocet hodnoty vahy w; v rdmci adaptivni faze, kde ¢ je ¢islo iterace, 1 je
parametr rychlosti uéeni, d je o¢ekdvany vystup a y je vystup perceptronu [I]

Princip je zaloZen na faktu, ze pokud je predlozeny vstup klasifikovan spravné, to
jest ze se vystup perceptronu y rovna ocekavanému vystupu d, poté se prislusna vaha
neméni. Abychom si celou situaci mohli jednoduse graficky predstavit, nasledujici
obrazek ukazuje perceptron nenauceny s nahodné inicializovanymi vahami a poté
spravné nauceny perceptron. [!]

Nenauceny perceptron Spravné nauceny perceptron

Obrazek 1.3: Grafické znazornéni nenauceného a spravné nauceného perceptronu

1.2.3. Neuronové sité a jejich uceni

Fakt, Ze samotny perceptron dokaze realizovat pouze rozdéleni linearné separabilni
mnoziny vedl k ipadku tohoto védniho oboru v 70. letech. Argumentace oponentti
Casto stavéla na faktu neschopnosti realizace funkce XOR, - exkluzivni disjunkce.
Funkci XOR je mozné vyftesit pomoci neuronové sité o pouhych tifech neuronech,
ovsem do roku 1986 nebyla pro tyto sité znama ucici funkce. Piiklad demonstru-
jeme graficky na nasledujicim obrazku. Vyplnéné body znazornuji hodnotu 1, body
prazdné hodnotu 0.
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Rozdé&leni perceptronem Rozdé&leni perceptronem Rozdé&leni neuronovou siti

O ®) ®)

Obrazek 1.4: Neschopnost perceptronu aproximovat funkci XOR

Abychom plné vyuzili schopnosti perceptronti, zacaly se jednotlivé umélé neu-
rony spojovat do siti, coz si muzeme graficky predstavit pfidavanim dalsich délicich
piimek v roviné a tim zpfesnéni moznosti separovat slozitéjsi t¥idy dat. V neurono-
vych sitich se mizeme kromé skokovych prenosovych funkci casto setkat se spoji-
tymi sigmoidalnimi funkcemi. V tom pfipadé jiz jednotlivé perceptrony nedéli rovinu
primkami, ovSem se spojitou kfivkou, coz umoznuje zvyseni presnosti vypoctu.
Obecné lze Tici, ze neuronové sité jsou skupiny perceptronti zapojenych zpisobem, ze
vystup jednoho perceptronu slouzi jako vstup dalsimu, popiipadé vice perceptroni.
Perceptrony v siti mtizeme rozdé€lit na vstupni, pracovni a vystupni. Vstupni neurony
maji na vstupy pripojené spravné zformatovana vstupni data. Jejich vystupy jsou
pripojeny na vstupni synapse pracovnich perceptronti. Takto zapojené vstupni per-
ceptrony tvori vstupni vrstvu neuronové sité. Pracovni perceptrony jsou usporadany
dle funkce sité do jedné ¢i vice skrytych vrstev. Vystupni perceptrony nam zajistuji
reprezentaci vystupnich dat. Jejich uspotadani se voli dle pozadovaného vystupu
sité. V praktické casti jsme klasifikovali data do dvou tfid a vystupni vrstva byla
tvofena dvéma perceptrony. Vysledek byl interpretovan podle toho, ktery perceptron
byl po predlozeni adekvatniho vstupu aktivni.

Mnozstvi a zpiisob propojeni jednotlivych perceptronii poté tvoti architekturu neu-
ronové sité. Zakladni dvé architektury neuronovych siti, se kterymi se setkavame,
jsou sité dopredné a cyklické. Dopredna architektura je zapojena tak, aby vzru-
chy siti postupovaly stale dopfedu - vystupy jednotlivych vrstev jsou zapojeny jako
vstupy vrstvy dalsi, vzruchy se zadnym kanalem nevraceji zpét. V pripadé cyklic-
kého zapojeni nejsou neurony uspotradany do vrstev. Prikladem cyklického zapojeni
muze byt napiiklad rekurentni topologie, kdy vystup neuronu je zpetné priveden
na jeho vstup a vznika zpétna vazba. Téchto zapojeni se casto pouziva pfi rtiznych
typech simulaci paméti.

Pribéh vypoctu neuronovych siti lze rozdélit do tii zakladich fazi - organizacni,
aktivni a adaptivni. V organizacni fazi neuronova sif vytvaii svoji topologii na za-
kladé nastaveného algoritmu. Aktivni faze je samotny vypocet pozadovanych dat.
V adaptivni fazi poté sit zpétné spocita svoji chybu pfi pouziti jednotlivych vstupt
a tim nastavuje vahy na jednotlivych synapsich, neboli sif se v této fazi uci. Spréav-
nym nastavenim jednotlivych fazi poté urcujeme vyslednou funkci neuronové sité. V
praktické Casti jsme pouzivali struktury s pevnou architekturou, po vytvoreni mo-
delu jiz site pracovaly pouze ve fazich aktivnich a adaptivnich.

Rozvoj slozitych neuronovych siti byl umoznén objevenim agoritmu backpropa-
gation. Jedna se o iterativni algoritmus, ktery je urc¢en k nalezeni optimalniho na-
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staveni vstupnich vah perceptronti pro vicevrstvé sité. Cely popis algoritmu je nad
ramec této prace, blizsi informace najdete [1, str. 53] . Pro u¢eni hlubokych neurono-
vych siti se nejcastéji pouziva backpropagation ve spojeni s algoritmem Stochastic
gradient descent [1, str. 64] . V adaptivni fazi sif porovna vystup vygenerovany a
vystup ocekavany a ze zjisténé chyby se zpétné pocitaji vahy jednotlivych neuroni.
Cilem algoritmu je sméfovat k nejmensi mozné chybé. V praktické casti této prace
jsme pouzili nastroje s vyssim stupném abstrakce, proto je popis ucicich algoritmt
spise teoreticky, zaméFeny na interpretaci vysledku.[!]
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Obrazek 1.5: Priklad uceni sité pomoci algoritmu backpropagation

Zde je dilezité popsat dvé zakladni situace, kterym se pii uceni neuronovych siti
snazime vyhnout - preuceni a skonceni uciciho algoritmu v lokalnim minimu.
Jak je vidét na obrazku 1.5 sit v pribéhu udeni prochazi c¢asto lokalnim minimem,
ovsem my hleddme globalni minimum chyby. V pfipadé chybného nastaveni parame-
tru A, koeficientu rychlosti uceni, se ndm muze stat, Ze sit neni schopna v pribéhu
adaptivni faze prekrocit hranice lokalniho minima. Dalsim zptisobem feSeni tohoto
stavu je funkce dropout (viz kapitola 1.3.6) nebo jiny algoritmus pracujici na po-
dobném principu. Sif v kazdé iteraci ignoruje urcitou ¢ast vstupt a je Sance, ze diky
jiné kombinaci vstupnich dat pfekroc¢i hranice lokalniho minima.
Preuceni (anglicky overfitting) neuronové sité je nezadouci stav nastaveni vah neu-
ronové sité. Castym tikolem neuronovych siti je generalizace problému z omezené
trénovaci mnoziny, pfi preudeni ovSem sit az moc pfesné aproximuje trénovaci data
a pro ostatni vstupy je nepouzitelna. Pireuceni se da vyhnout podobné jako zastaveni
na lokalnimu minimu. Kromé toho je diilezité dodani spravného mnozstvi ucicich
dat. V tomto ptipadé plati ¢im vice, tim 1épe. [1]

1.2.4. Hluboké ucdeni

Hluboké uceni, ¢astéji pouzivany anglicky termin deep learning ¢i machine learning,
je odnoz strojového uceni zaméreného na algoritmy, které dokazi hledat a reprezen-
tovat informace v datech strukturovanych i nestrukturovanych. Vstupni data mohou
mit rtiznou podobu - textova data, obrazova data, hodnoty akcii v ¢ase atd. Dnesni
rozmach hlubokého uceni je zptisoben jednak obrovskym vypocetnim vykonem dnes-
nich pocitacti a také pokrokem ve studiu aplikovanych algoritmi. V této praci se
zaméfujeme na hluboké uceni ve smyslu aplikace hlubokych neuronovych siti (déle
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jiz DNN z anglického Deep neural network) na textova data metodou uceni s ucite-
lem. [2]

Terminem DNN mtiZzeme oznacit jakoukoli neuronovou sit o jedné a vice skryté
vrstvé. OvSem drtiva vétsina DNN se sklada spiSe ze stovek vrstev, pficemz uz
nejsme limitovani klasickou perceptronovu siti. Vzorem pfi tvorbé DNN je mozek
a jeho Casti, ovSem na vyssi trovni, nez tomu bylo u klasickych neuronovych siti.
Naptiklad konvoluéni neuronové sité (ddle CDNN z anglického Convolutional deep
neural network) vychézeji z vyzkumu zabyvajicim se funkci oéniho nervu u primatu.
Velice zajimavé jsou aplikace DNN na problémy porozumnéni obsahu dat a jejich
klasifikace. V dnesni dobé jsou pocitace schopny v redlném case analyzovat a po-
psat napriklad objekty a scény na videu, odezirat ze rti s lepsimi vysledky nez lidé
nebo kolorovat Cernobilé filmy. [2] Velky virdlni tspéch méla minuly rok napiiklad
prace [3] na niz autofi navazali populdrni aplikaci Prisma na aplikovani vytvarnych
umeéleckych styli na fotografie.

Oblast hlubokého uceni v dnesni dobé probiha bouflivym vyvojem a je velice prav-
dépodobné, ze prinese jesté velmi mnoho zajimavych objevii. Cilem této prace je
koneckoncti vyrok v minulé vété splnit.

1.3. Analyza emoci v textech

V ramci kapitoly je probran soucasny stav automatického zpracovani emoci v textech
a zpusob jeho vyuziti. Soucasti je také srovnani ostatnich pouzivanych metod s
metodou hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti.

1.3.1. Vyznam emocni textové analyzy

Metody automaticky zpracovavajici emoce v textech jsou vytvareny jiz od 60. let
minulého stoleti. Jedna se o odnoz védeckého oboru Zpracovani prirozeného jazyka,
ktera se zaméruje predevsim na metody urcovani subjektivnich pociti autora textu.
V dnesni dobé€ je mimojiné hojné vyuzivana jako marketingovy nastroj pro ziskavani
zpétné vazby od zakaznikd pomoci dolovani dat z internetovych diskusi a recenzi.
Jelikoz spolecnosti jako Facebook ¢i Google denné ulozi obrovské mnozstvi dat, je
jejich cilem data zpracovat do strukturované podoby pro sirsi uziti. Mnozstvi ge-
nerovanych dat ¢asem exponencialné nartista a metody klasifikace téchto informaci
budou mit stale vétsi vyuziti. [4]

V praxi se miizeme setkat s textovou analyzou naptiklad pfi experimentu, kdy sledu-
jeme vyskyt zprav s hastagem #bitcoin a vliv jejich sentimentu na hodnotu virtualni
mény. V praci [5] autor analyzuje v8echny piispévky na socidlni siti twitter s hash-
tagem #bitcoin po jejich emocionalni strance a sleduje korelaci vyvoje hodnoty této
mény v zavislosti na mnozstvi pozitivnich a negativnich p¥ispévki.[5]

V této praci klasifikujeme texty pouze do dvou tiid, na pozitivni a negativni, ovSsem
v praxi se Casto setkdvame s metodami urcujicimi Sirsi spektrum emoci - strach,
radost atd. [0]
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1.3.2. Dnesni metody emocni textové analyzy

Jedna z metod pouzivanych pro klasifikaci vlastnosti v textech je metoda Bag of
words. Touto metodou se po vypusténi slov, které nemaji zadny emocni vyznam
(spojky, kratké predlozky) pocita vyskyt jednotlivych slov v textu a tato informace
je pak predana urcité klasifikac¢ni funkci. Metoda vyzaduje kvalitni databazi, ve které
je kazdému slovu pfifazen jeho emoc¢ni vyznam. Vytvorit takovou databazi je po-
mérné naro¢ny ukol. Existuji modifikace této metody, které sleduji vyskyt n-grami.
N-gramy si obecné mtizeme predstavit jako spojeni slov o délce n (dvojslovna spo-
jeni jsou oznacovany jako bigramy, trojslovné jako trigramy atd.). [4]

V dnesni dobé je jednou z nejpouzivanéjsich metod Support vector machine. Jedna
se v podstaté o linearni klasifikator vychazejici z perceptronu. I tato metoda vyza-
duje pomérné kvalitni oklasifikovanou vstupni databéazi. Pii splnéni téchto podminek
vSak mé velmi dobré vysledky. Clanek [6] popisuje aplikace SVM na problém klasi-
fikace emoci do péti kategorii s primérnou uspésnosti 80 procent. Lidska tispésnost
je v tomto pripadé na hodnoté 86 procent, tudiz jde o velmi dobry vysledek.

1.3.3. Metoda hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti

Jak bylo zminéno v minulé podkapitole, v praxi se dnes pouziva nékolik rtiznych
pristupi k problému automatické textové analyzy sentimentu. Jejich spole¢nou ne-
vyhodou je nutnost vytvareni rozsahlych vstupnich databazi, ve kterych je vétsinou
nutno ruc¢né prirazovat slova ¢i slovni spojeni jejich emoc¢nimu vyrazu. Kvili tomuto
pristupu jsou vzdy zavislé na jazyku vytvorenych databézi.

V zavislosti na pouzité metodé také narazime na problém, kdy se v textu zacnou
literarni ¢i fe¢nické formy typu ironie, satira apod. V pripadé metody Bag of words
tyto formy casto analyza neodhali.

Pouziti neuronovych siti nam prinasi hned nékolik vyhod. Dva hlavni divody, proc¢
je pouziti této metody vyhodné, jsou predevsim komplexni porozumnéni textu a za-
druhé jednodussi tvorba vstupnich dat a nasledna nezavislost metody na pouzitém
jazyku a jeho formé v podobé rizné diakritiky ¢i napriklad v dnesni dobé popular-
nich emotikon.

Prvni vyhoda, komplexni porozumnéni textu, je dana zptisobem zpracovani a for-
matem vstupnich dat. Na vstupu sité mame v pfipadé této prace kratké texty o
maximalni délce 512 znakt (vice viz kapitola Databaze texti). Cely tento vstupni
text je zpracovan vstupni vrstvou, ktera dle velikosti konvolu¢niho jadra hleda sou-
vislosti mezi danym poctem vedlejsich znakt. Tyto souvisloti dale postupuji do
hlubsich vrstev neuronové sité a jsou zpracovavany mezi sebou. Timto pristupem
dosdhneme vétsi miry porozumnéni textu jako celku, ne pouze kazdého slova zvlast,
nebo slov sousednich, jako napft. v pripadé pouziti metody zalozené na zkoumani
n-gramil.

Dalsi jiz zminénou vyhodou je jednodussi tvorba vstupni databaze. Jelikoz pracu-
jeme s mnohem vétsimi vstupnimi celky textu, odpada nutnost klasifikovat emoce
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u kazdého slova, popfipadé n-gramu zvlast. Diky tomu je mozné automatizované
vytvaret databaze z rtznych jazykt mnohem snadnéji a rychleji a tudiz navrhova-
nou metodu prenaset nezavisle na pozadovaném jazyku. Dale je velkou vyhodou siti
schopnost zpracovat nestandardni ¢asti psaného neforméalniho textu, jako jsou napf.
emotikony. Tyto jazykové grafické symboly slozené z interpunkcnich znakd v sobé
nesou zasadni informaci o emocich daného textu a kazdy uzivatel jejich pouziti a
formu citi n¢jak jinak.
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2. Konvoluénl neuronove sité a
technologie vypoctu

Vlastnosti umélych neuronovych siti jsou typicky urceny tfemi parametry - je-
jich architekturou (zpisob, jakym jsou propojeny jednotlivé perceptrony), metodou
vypoctu zpétného sifeni chyby a pouzitou aktivacni funkci. V ramci této kapitoly
jsou probrany vlastnosti a stavebni prvky pouzitych neuronovych siti. Kromé teore-
tickych zakladd jsou nastinény pfistupy ke tvorbé jednotlivych architektur. Soucasti
je také prehled dnes bézné pouzivanych vyvojovych prostiedki pro praci s neurono-
vymi sitémi a rozbor téch, které byly pouzity v praktické ¢asti této prace.

2.1. Vlastnosti konvoluc¢nich neuronovych siti

Hlubkoké konvolu¢ni neuronové sité se skladaji z nékolika druhd vrstev s rozdil-
nymi vlastnostmi a tucelem. Kromé jejich prehledu jsou v néasledujici podkapitole
probrany také jejich parametry a doporucené nastaveni. Nasleduje prehled optimi-
zacnich funkci a nastaveni hyperparametri, mezi které se fadi predevsim rychlost
uceni, proména jeji hodnoty v zavislosti na vypocetni epose, jejim vysledku, a koe-
ficient funkce dropout. V néasledujici ¢asti Doprednd plné propojena vrstva je také
kratky prehled pouzitych aktivac¢nich funkci.

2.1.1. Vypocetni vrstvy

Vlastnosti klasickych doprednych ¢i rekurentnich neuronovych siti se daji vylepso-
vat pfidavanim dalSich neuronti a vrstev do modelované architektury. Velmi hluboké
sité ovSsem maji problém s ucenim. Kvili postupnému mizeni gradientu jiz u siti s
desitkami plné propojenych vrstev je velmi obtizné sité doucit do pozadované po-
doby. S pridavanim prvki také velmi roste narocnost vypoctu.

Proto byly vytvoreny nové architektury vrstev, které se vyznacuji lepsimy parametry
pii mensi vypocetni naroc¢nosti. V této kapitole probereme vrstvy pouzité v prak-
tické Casti, které se obecné pouzivaji pro klasifikaci v ramci hlubokych neuronovych
siti.

Plné propojena dopredna vrstva

Jedna se o klasickou dopfednou vrstvu (anglicky feed forward fully conected, déle
zkracené FC), kterd je plné propojena se svymi vedlejsimi vrstvami. Vystup neuronu
je napojen na vstup kazdého neuronu v dalsi vrstveé, obdobné jsou zapojeny vrstvy
predeslé. Pii pouziti FC vrstev v architektufe CDNN je jejich nejcastéjsi pozice na
misté dvou poslednich skrytych vrstev a na vrstvé vystupni. V pripadé sité urcené
pro klasifikaci se na vystupni vrstvé pouziva aktivacni funkce softmax. Tato funkce
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dokéze z k-dimensionalniho vektoru obecné realnych hodnot vypocitat k-dimensio-
nalni vektor s hodnotami v rozmezi (0,1) o vlastnosti, Ze soucet vSech vysledku je
jedna. Mezi dalsi casto pouzivané aktivacni funkce patfi Rectified linear unit.

f(z) = max(0, x) (2.1)

Rectified linear unit [7]

Obrézek 2.1: Rectified linear unit

Miuzeme se také setkat s pouzitim funkce funkce TanH.
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TanH funkce [7]

tanh(z) (2.2)
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Obrazek 2.2: Aktivaéni funkce TanH

Vycet aktivacnich funkci timto nekondéi, ale v ramci prace jsme pouzili pouze
tyto tri.
V pripadé pouziti FC jako vystupni vrsty je dulezité spravné zvolit jeji velikost dle
pozadované funkce. Bipolarni klasifikator se ¢asto realizuje pomoci jednoho vystup-
niho neuronu, kdy se kontroluje jeho stav na vystupu, popfipadé pomoci neuront
dvou a kontroluje se, ktery je aktivni. [7]
V réamci prace jsme ovérili, ze nastaveni a velikost vystupnich FC vrstev velkym
dilem ovliviiuji vyslednou tuspésnost sité. Vice v podkapitole Vysledky-Porovnani
dle rozméru plné propojenych vrstev vy- stupni casti.
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Konvoluéni vrstva

Jedna se o doprednou neuronovou vrstvu, jejiz architektura je inspirovana funkci
zrakového nervu. Jednotlivé neurony reaguji na vstup aktivaci okolnich neuronii
podle zadané velikosti konvolu¢niho jadra a vystupem je pocitani operace konvoluce
posouvanim jadra pres celou mnozinu dat. Piiklad vystupu konvoluc¢ni funkce na
dvoudimensionalnich datech miizete vidét na nasledujicim obrazku. Operaci konvo-
luce je v tomto pripadé nasobeni vstupnich dat konvoluc¢nim jadrem.

jadro
vstupni data 1|0(1
111(1(0]|0 0|10
Of1(1(1]|0 1|01
ojo(1(1]1
0|0|1]|1]|0 Vystup
0O|1(1|0]|0 4 3 (4

21|43

213 |4

Obréazek 2.3: 2D konvoluce

Pti tvorbé konvoluc¢nich vrstev se setkdme s nasledujicimi zakladnimi parametry,
poptipadé metodami zpracovani vstupnich dat:

Hloubka Mnozstvi konvolu¢nich vrstev poskladanych za sebou, vystup jedné vrstvy
slouzi jako vstup druhé. Neurony, které se zaméfuji na stejnou oblast vstup-
nich dat (jsou na stejné pozici) mizeme oznacit jako depth column (hloubkovy
sloupec)

Velikost jadra Velikost konvolu¢niho jadra (na obrazku 1.7 vidime jadro 3x3)

Stride Parametr stride urcuje, zda konvolué¢ni jadro projde vSechny pozice (stride=0),
nebo bude prochazet data s ur¢itym skokem n (stride=n). Zde je dtlezité si
uveédomit, ze pfi prochézeni konvolu¢niho jadra daty se ndm vstupy opakuji
(naptiklad na obrazku 1.7 se mizeme setkat se situaci, Ze jedna vstupni pozice
bude konvolu¢nim jadrem pocitana devétkrat). Proto je dobré parametr stride
zohlednit podle velikosti konvolu¢niho jadra.

Zero padding Doplnéni vstupnich dat nulami na pozadovanou velikost. Tuto vlast-
nost jsme pouzili predevsim pfi navrhovani siti s inception modulem a multi-co-
lumn architektur. Pfes rozdilnou velikost jadra se po priichodu kazdou vrstvou
vysledky doplnily na stejnou velikost a mohly po spojeni déle pokracovat do
hlubsich vrstev.

Aktivaéni funkce Aktivac¢ni funkce maji u konvolucénich vrstev stejnou funkeci,
jako u vrstev plné propojenych. V praci jsme pouzivali u konvoluc¢nich vrstev
vyhradné aktiva¢ni funkci Rectified linear unit.
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Konvolucni sité se velmi tspésné pouzivaji na klasifikaci obrazovych dat a hle-
dani souvislosti v datech metodou ucenim s ucitelem. Dokéazi generalizovat data pfi
mnohem mens$im poc¢tu neuront, nez by na podobny problém potfebovala FC sit.

[7]

Poolingova vrstva

Poolingové vrstvy se pouzivaji v konvoluc¢nich sitich pro zmenseni mnozstvi vystupi,
vypocetni naroc¢nosti a predchézeni preuceni sité. Jelikoz pii vypoctu konvoluéni
vrstvy se pri posouvani konvolu¢niho jadra jednotlivé vstupy nékolikrat opakuji,
vznikaji nadbytecna data, které se pomoci poolingu odstranuji.

Nejcastéjsi pouziti poolingu je ve formé maxpoolingovych vrstev. Maxpooling data
rozdéli na oblasti dle zadané velikosti svého jadra a z kazdé oblasti vybere nejvétsi
hodnotu. Piiklad pro maxpooling s jadrem o velikosti 2x2 a parametrem stride=1
vidite na obrazku 1.8:

vstupni data

S 2 | 1 vystup

S 1 | O 2

__Hhlas
2

Obrazek 2.4: Vysledek operace maxpooling
P1i tvorbé poolingovych vrstev se setkdme s nasledujicimi zakladnimi parametry:

Typ Jak jsme uvedli v predchozim odstavci, nejpouzivanéjsim typem poolingu je
maxpooling. Pouziva se ovsem také average pooling - hledani priimérné hod-
noty, min pooling hledani miniméalni hodnoty.

Velikost jadra Velikost oblasti pro vypocet poolingu
Stride Parametr stride, stejny jako u konvoluc¢ni vrstvy

Poolingové metody muZeme jesté rozdélit na overlapping (piekryvajici) a non-
-overlapping (neptekryvajici) pooling. V pfipadé overlapping poolingu pouZzijeme
napf. hodnoty jadra 3x2 a stride=1,0, poolingové oblasti se budou vzajemné pie-
kryvat. Pro non-overlapping pooling nastavime hodnoty jadra a stride tak, aby se
nam jednotlivé oblasti vypoctu nepiekryvaly, pouze sousedily (viz obrézek 1.8).
Nejcastéjsi je pouziti poolingovych hodnot jadra 2 a 3 (popfipadé ve vice dimenzich
2x2, 3x3). Pti vétsich hodnotach jiz vétsinou vypoctem ztratime dilezita data. [7]

Dropout

Dropout (¢esky vytazeni) je operace, ktera pii kazdé iteraci zajistuje ignorovani dané
procentualni ¢asti vstupd. Jedna se spise o algoritmus, nez vrstvu neuronové site,
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ovSem v nami pouzité vypocetni knihovné Keras se dropout modeluje jako vrstva,
pro prehlednost dalsi kapitoly ho proto vyjadiime takto.
Pouziti dropout funkce se pouziva z vice divodii:

Piedchazeni preuceni Preuceni neuronové sité je obecny problém, diky zméné
vstupnich dat pri kazdé iteraci vlastné pouzivame vzdy jiné vstupni hodnoty
a pri spravném nastaveni hodnoty dropout predchazime tomuto jevu

Lepsi aplikace vysledné sité na realna data Jak bylo uvedeno u predchozi ka-
tegorie, pouziti riznych vstupi u kazdé iterace nam prinese lepsi vysledky sité
pri aplikaci na realna data. Teoreticky sice ziskdme horsi vysledek na testova-
cich datech, ale v praxi bude sit fungovat lépe.

Casto se dropout v ramci CDNN pouziva u koncovych FC vrstev. Vétsinou se
voli parametr funkce od 0.05 do 0.5. Pfi men$i hodnoté uz dropout prestava mit
vyznam, pii vétsi jiz zaéne vynechévat pfilis velké mnozZstvi dat. [7]

Flatten

Vrstva flatten (Cesky zplosténi) upravi vicerozmérné data do jednorozmérného vek-
toru, ktery ocekavaji na vstupu FC vrstvy na konci sité. Funkci si miizeme predstavit
na nasledujicim jednoduchém prikladu:

Flatten([[1,2], 3, 4], [[5,6],[7,8]]) = [1,2,3,4,5,6,7, 8] (2.3)

Flatten [8]

2.1.2. Optimizac¢ni funkce

Optimizaci v matematice rozumime procesu vybéru nejlepsiho elementu z dané
mnoziny elementi podle urcitého kritéria. V ramci neuronovych siti rozumime pod
pojmem optimizace hledani spravného nastaveni vah pro vazby jednotlivych neu-
ronu takovym zptsobem, abychom v dalsim kroku snizili vyslednou chybu sité a
postupné hledali jeji idealné globalni minimum.

Optimizaé¢ni funkce dnes v hlubokych konvolu¢nich neuronovych sitich vylepsuji kla-
sickou formu backpropagation. V praci jsme testovali hned nékolik dnes pouzivanych
optimizacnich funkci, predevsim Stochastic gradient descent a funkci Adam. Prak-
tické vysledky naleznete v podkapitole Dosazené vysledky-Porovnani testovanych
siti dle parametri-Optimizacni funkce.

Jelikoz se v dnesni dobé nasazuji umélé neuronové sité na mnoho riznych vypocet-
nich problémii, postupné bylo vytvoreno nékolik optimizac¢nich funkci vhodnych pro
rizné pouziti. Pfi samotném modelovani se casto optimizac¢ni funkce a jejich pa-
rametry pouzivaji v ramci vypocetnich knihoven jako uzaviena funkce a uzivatel
nemusi kromeé jejich spravného nastaveni, coz se casto testuje metodou pokus-omyl,
znat jejich blizsi vlastnosti. V nasledujicich kapitolach budou proto popsany nékteré
nejpouzivanéjsi optimizacni funkce z teoretického hlediska. [9] [10]
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Gradient descent

Gradient descent je jednou z nejpouzivanéjsich optimizacnich funkci. Existuji jeho
tTi varianty, ty se lisi tim, jakou ¢ast databéze jako celku pouzijeme pro vypocet vy-
sledného gradientu. Mezi verzemi vybirame podle toho, zda uprednostnime rychlost
vypoctu, nebo jeho pfesnost.

Batch gradient descent Batch gradient, také nazyvany Vanilla gradient, pouziva
pro vypocet sméru gradientu najednou celou databézi. Jelikoz musime pro
vypocet jedné epochy propocitat veliké mnostvi dat najednou, jedna se o velmi
pomaly algoritmus, ktery mtze mit casto problém s hardwarovymi parametry
vypocetniho serveru, zejména s velikosti paméti ram. Na druhou stranu je
u n¢j garantovana konvergence do globalniho minima v pripadé konvexniho
prostoru.

Stochastic gradient descent Stochastic gradient descent, dale sgd, se od pred-

chozi verze lisi tim, ze pro kazdy vzorek vstupni databaze provadi vypocet gra-
dientu zvl4st. Tim dochazi ke sniZzeni narokt na velikost paméti vypocetniho
stroje. Vétsinou je rychlejsi, nez verze Batch gradient descent, ale napriklad u
velkych databazi pocita zbytecné znovu gradient pro velmi podobné vstupni
zaznamy a provadi mnoho nadbytecnych vypocetnich operaci.
Typicky pribéh konvergence neuronové sité pri vypoctu gradientu pomoci op-
timizéru sgd je velmi fluktujici, coz na jednu stranu zpomaluje cely pribéh
konvergence, ale vyhoda spociva v tom, ze algoritmus mnohem snéaze nalezne
globalni minimum chyby. Cely pribéh lze ovlinit spravnym nastavenim para-
metru rychlost uceni viz 2.1.3 a pouzitim momentu 2.1.3. Pfi pomalém zme-
nsovani rychlosti uc¢eni vsak sgd dava velmi dobré vysledky podobné jako batch
gradient descent a to pii mensim vypocdetnim case a mensich pamétovych néa-
rocich na vypocetni server.

Mini-batch gradient descent Tato verze v sobé spojuje vyhody obou predcho-
zich, gradient se pocita pro skupiny vstupnich dat vétsinou ve velikosti od 50
do 256 vzorkid. Tim dosahujeme snizeni fluktuace konvergence priibéhu uceni.
V praxi se ve vyvojovych prostfedcich pro modelovani neuronovych siti ¢asto
setkdvame s optimizérem sgd, ktery ovSem je implementovan jako mini-batch
gradient descent.

Adagrad

Optimizér adagrad je navrzen tak, aby adaptoval hodnotu parametru rychlost uc¢eni
na mnozstvi vyskytu danych parametrii. Pro parametry s mensim vyskytem jsou
provadéné updaty veétsi, Castéjsi parametry upravuje méné. Proto se velmi dobie
pouziva na data, kterd nemaji velkou hustotu, vzorky v takovych databézich jsou
rizné a moc se nepfekryvaji. Vyhodou adagrad je, ze odpada nutnost sledovani a
nastavovani rychlosti uceni v ¢ase. Vétsinou se pouziva hodnota rychlosti uceni 0,01.
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Nevyhodou algoritmu je, Ze se Casto stava, ze rychlost uceni se postupné zmensi na
velmi malou hodnotu. Pii kazdé epose si sit uchovava predchozi hodnoty velikosti
upravy rychlosti uceni, které se nachazi jako soucet jejich druhych mocnin v déliteli
vzorce pro vypocet parametru rychlosti uceni. Timto dochazi ke snizovani parame-
tru na hodnotu blizkou nule. V takovém piipadé se jiz sit nic nenauci a skon¢i v
lokalnim minimu. Néasledujici optimizéry, vychazejici z Adagrad, maji vétsinou za
cil se vyporadat s timto problémem.[!2]

Tato optimizac¢ni funkce byla s ispéchem pouzita v mnoha fesenich, napiiklad Go-
ogle pomoci ni vytvoril Gspésnou sit na rozpoznévéani piitomnosti kocek v obsahu
youtube videi. Rad bych u tohoto pfikladu upozornil na jasnou spojitost mezi umé-
Iymi neuronovymi sitémi a lidskym mozkem, pro mnoho uzivatelt youtube je hledani
videi kocek smyslem existence.

Adadelta

Optimizér adadelta vychazi z adagrad, ale omezuje soucty predchozich gradientti na
ur¢itou maximalni hodnotu. Tim zajistuje, aby hodnota parametru rychlost udeni
neklesala k nule a priibéh uceni se nezastavil predéasné. [13]

Adam

Adam, zkratka clého nazvu adaptive moment estimation, je dalsi velmi oblibeny a
pouzivany optimizér. Vychazi z adadelta a dalsiho optimizéru RMSprop, ktery se
casto pouziva pro optimizaci rekurentnich siti. Kromé ukladani predchozich hodnot
gradientu také pouzivda moment vychézejici z priméru predchozich gradientii.

V préci jsme ho pouzivali s dobrou tspésnosti, ovsem vyzaduje spravné nastaveni
parametri, jinak se vyskytly problémy s konvergenci sité. [14]

Adamax

Adamax optimizér vychazi z optimizéru adam. Urcité parametry vypoctu gradientu
nahrazuje limitou nekonecna a zjednodusuje a zrychluje konvergenci.

[14] 8]

Nadam

Jedna se o optimizér adam s pouzitim Nesterova momentu. [15] [8]

2.1.3. Hyperparametry

Kromé zakladnich urcujicich prvka hlubokych konvoluénich neuronovych siti, jako
je napriklad jejich architektura, musime pracovat také s nastavovanim jejich hyper-
parametri. Mezi né fadime predevsim nastaveni optimizacni funkce, rychlost uceni,
moment optimizacni funkce a nastaveni funkce dropout. Nastaveni dropout v mode-
lech knihovny Keras, pouzité v praktické ¢asti prace, je urceno pouzitim samostatné
vrstvy o jednom koeficientu. V nasledujici podkapitole proto nasleduje teoreticky
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popis ostatnich hyperparametri a nékolik ptistupi k hledani jejich spravnych hod-
not.

Rychlost uceni

Rychlost uceni je urceni velikosti kroku, o ktery se méni nastaveni hodnoty jed-
notlivych vah pfi jejich apravé v ramci backpropagation algoritmu. Velikost tohoto
hyperparametru vyznamné urcuje rychlost uceni, fluktuaci konvergence pribéhu uci-
ciho algoritmu a pravdépodobnost nalezeni globalniho minima chyby. V pripadé€, ze
nastavime rychlost u¢eni malou, sit ndm s velkou pravdépodobnosti uvazne v lokal-
nim minimu. Pfi nastaveni moc velké hodnoty zase riskujeme nekonvergenci sité a
sit bude chaoticky hledat minimum ve sméru gradientu.

Abychom dosahli konvergentni sité a pritom nalezli globalni minimum, v drtivé
vétsiné pripadil se pouziva proménnéa, zmensujici se hodnota rychlosti uceni v za-
visloti na nékolika parametrech. [7]

Krokové snizovani Zakladni metoda, ktera jednoduSe sniZuje rychlost uceni pfi
kazdé epose o pfedem danou konstatni hodnotu. Spravné nastaveni rychlosti
uceni na zacatku algoritmu a velikosti kroku je velmi zavislé na daném pro-
blému a pouzité optimizacni funkci.

Kontrola velikosti chyby Pii pouziti této metody sledujeme vyvoj vysledkt va-
lidace na testovaci databazi. V ptipadé, ze se po daném poctu epoch vysledky
nezlepsi, zacneme postupné snizovat hodnotu learning rate a snazime se do-
cilit pfesnéjsiho nalezeni minima chybové funkce jemnéjsim nastavovanim va-
hovych koeficientti.

Moment optimizac¢ni funkce

Moment optimizac¢ni funkce zajistuje korekci konvergence funkce k minimu. Cilem
je eliminovat oscilaci okolo minima vzhledem k pfedchozim gradientim. Moment
optimizacni funkce zvysuje gradient v ptipadé, ze predchozi gradient mél stejny
smér. V opacném piipadé gradient redukuje.

Velmi pouzivany je moment Nesteroviiv. Ten po nalezeni gradientu vypocita smérovy
korekéni vektor a vysledny gradient je souctem ptuvodniho a korekéniho vektoru. V
dnesni dobé je pouziti tohoto momentu rozsitené diky jeho dobrym vysledktim. Sité
v praktické ¢asti prace jsou prevazné trénovany pomoci Nesterovova momentu. [7]

Hyperparametricka optimalizace

Nalezeni spravnych hodnot hyperparametri pro kazdou sif je naroénym tkolem.
Prestoze existuje doporucené zéklani nastaveni hyperparametrt, je nutné kazdou sit
vyzkouset s riznymi hodnotami. Jelikoz se jedné o ¢asové naro¢ny proces, obsahuji
nékteré vyvojové prosttedky moznosti, jak dany cyklus automatizovat.
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Hledani spravnych hyperparametrii, neboli jejich optimalizace pro danou sit je pro-
ces, kdy zkouSime rizné kombinace jejich nastaveni na par prvnich epochach a tes-
tujeme, které hodnoty hyperparametri prinesou nejlepsi vysledky. Ty s lepSimi vy-
sledky poté pouzijeme pro dalsi testovani. V ramci prace jiz bohuzel nezbyl c¢as na
hyperparametrickou optimalizaci vysledné sité. Jednalo by se o dalsi logicky krok
pro zlepSeni jejich vysledki. [7]

2.2. Architektury pouzitych neuronovych siti

Architektura neuronové sité je zakladnim prvkem, ktery ovliviiuje jeji funkci a vy-
sledné vlastnosti. Od pocatktt neuronovych siti a vyuziti samotného perceptronu
bylo vytvofeno jiz mnoho architektur s cilem je aplikovat na siroké spektrum pro-
blémt s riznym procentem uspésnosti. V této kapitole jsou probrany c¢tyfi pouzité
pristupy ke tvorbé architektur konvolu¢nich neuronovych siti pouzitych v praktické
Casti této prace.

2.2.1. Dopredni konvoluéni neuronova sit

Vstupni vistva (InputLayer)

h J

Konvolucni vrstva (Convolution2D)

h |
Poolingova vrstva (MaxPooling2D)

h J

Flatten vrstva (Flatten)

h i
FC vrstva (Dense)

l

Dropout funkce (Dropout)

l

Vystupni vrstva (Dense)

Obrazek 2.5: Zakladni model dopfedné konvolu¢ni neuronové sité
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Doptredné konvoluéni neuronové sit je zdkladnim prikladem pouzivané architek-
tury. Sit neobsahuje vétvici prvky a data na vstupu vrstvy jsou vzdy vystupni data
vrstvy predchozi. Poprvé danou architekturu popsal Yann LeCun v élanku [16] v roce
1998 a od té doby se jeji varianty isp€sné pouzivaji na feseni riiznych problémi jako
pocitacové vidéni a porozumnéni obsahu obrazu, zpracovani textti a mnohem vice.
LeCun se na vyvoji konvolu¢nich neuronovych siti dale podili a je jednou z vedou-
cich osob v oboru.

Na obrazku 2.5 vidite zjednodusenou doptednou konvoluéni architekturu. Celou sif
si pro potieby této prace mizeme rozdélit do trech ¢asti.

Vstupni éast Vstupni ¢ast zajistuje konverzi a tpravu dat do formatu, ktery do-
kazi zpracovat nasledujici konvoluc¢ni vrstvy. V knihovné Keras jsme pouzivali
vstupni vrstvu, ktera nacetla data a poté vrstvu reshape, ktera data uvedla do
pozadovaného formatu. Pro zpracovani textu se také na vstupu casto pouziva
word embedding. Pti pouziti embeddingu se slova ¢i slabiky vstupniho textu
zpracuji do formy vektord a teprve potom postupuji dale do vypocetni ¢asti.

Vypocetni ¢ast Vypocetni Cast se vétsinou sklada z vrstev konvoluénich a poolin-
govych. Konvolucni vrstva zpracuje vstupni data na principu popsaném v 2.1.1
a v praxi Casto nasleduje vrstva poolingova. Zakladnimi prvky jsou hloubka
a velikost jadra. Kombinace konvoluce a poolingu se v této ¢asti architektury
casto nékolikrat opakuje.
Vrstva poolingova zajistuje odstranéni prebyteénych dat z vystupu konvoluc-
nich siti a snizuje narocnost vypoctu.

Vystupni ¢ast Vystupni ¢ast se v tomto modelu sklada z vrstev flatten, plné pro-
pojené skryté vrstvy, dropout funkce a vystupni plné propojené vrstvy o dvou
neuronech s aktivacni funkci softmax. Na zacatku vystupni vrstvy je v.daném
modelu vrstva flatten, kterd zpracuje vystupni data z vypocetni vrstvy do
formatu, ktery vyzaduji vrstvy plné propojené. Data dale postupuji do plné
propojenych vrstev, které se v praxi opakuji s funkci dropout. Po pozadova-
ném poctu plné propojenych vrstev se data dostavaji na vstup vystupni vrstvy,
ktera dle aktivovaného neuronu urci vysledek.

2.2.2. Inception modul a jeho pouziti

Inception modul, ktery sviij nazev ziskal dle slavného filmu Inception - odkazuje na
pribéh vnorovani se do hlubsich vrstev, byl vytvofen v ramci soutéze Imagenet v
laboratofich Google. Sit Googlenet, které obsahuje pouziti inception modult, v roce
2014 soutéz Imagenet vyhrala. [15]

Inception modul je zalozen na paralelnim zpracovani dat ve tfech vétvich s rozdil-
nymi velikostmi jader konvoluc¢nich vrstev a kombinaci s maxpoolingem. Jeho model
je znazornén na obrazku 2.6.
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Input vistva (InputLayer)

/ r \

13Depth 64, Core 1,1 (Convolution2D) 2Depth 64, Core 1,1 (Convolution2D) 3 Maxpool, Core 3,3 (MaxPooling2D)

L 4 h |
1)Depth 64, Core 3,3 (Convolution2D) 23Depth 64, Core 5,5 (Convolution2D) 3)Depth 64, Core 1,1 (Convolution2D)

\ . /

Spojovaci vistva (Merge)

Obrazek 2.6: Inception modul

Zajimavosti je pouziti konvoluce s jadrem o velikost [1,1]. V pfipadé jednodi-
mensionalni konvoluce by jadro o této velikosti postradalo smysl. V pripadé dvou-
dimensionalni konvoluce ovSem tato vrstva propocita konvoluci v tomto pripadé 64
prvki kvili hloubce jadra a jeji vyuziti pfinasi zajimavé vysledky.

Inception modul neni navrzen k pouziti jako samostatna sit, ale pouziva se v riz-
nych tpravach jako vlozena soucast vypocetni vrstvy s cilem jeho paralelizaci snizit
naroky vypoctu a zlepsit vysledky sité. [15]

2.2.3. Multi-column architektura

Input vrstva (InputLayer)

/ r \

1Depth 256, Core 7,1 (Convolution2D)

2)Depth 256, Core 7,1 (Convolution2D)

3)Depth 256, Core 7,1 (Convolution2D)

Y

y

Y

1)Depth 128, Core 4,1 (Convolution2D)

2)Depth 128, Core 4,1 (Convolution2D)

3)Depth 128, Core 4,1 (Convolution2D)

l

:

1)Depth 64, Core 4,1 (Convolution2D)

2)Depth 64, Core 4,1 (Convolution2D)

3)Depth 64, Core 4,1 (Convolution2D)

\ Y

Spojovaci vrstva (Merge)

Flatten vrstva (Flatten)

k4

Vystupni vrstva (Dense)

/

Obrazek 2.7: Zjednoduseny model multi-column architektury
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Tento typ architektury vychézi z ¢lanku [19] kde byl s ispéchem pouzit na rozpo-
znavani dopravnich znacek v obrazu. Jednd se o architekturu s paralelni vypocetni
casti, kterd se sklada z nékolika podobnych ¢i stejnych sloupcti vypocetnich vrstev.
Architektura méla ve vychozim ¢lanku dobrou tspésnost, proto jsme ji aplikovali
v racmi této prace. Pro lepsi vysledky by bylo pravdépodobné potieba jeji Sirsi
testovani.

[19]

2.2.4. Residualni sité

Vstupni vrstva (InputLayer)

/

Konvolueni vrstva (Convolution2D)

N

Spojovaci vrstva (Merge)

Flatten vrstva (Flatten)

y

Vystupni vrstva (Dense)

Obrazek 2.8: Zjednoduseny model residudlni sité

Myslenka residuélnich siti byla pfedstavena v roce 2015 ¢lankem [20]. Sif za-
loZené na tomto principu byla vitéznou siti v soutézi Imagenet roku 2015.
Princip residudlnich siti je zaloZzen na pfedavani nezpracovanych dat paralelné do
vyssich vrstev. Jeji zdkladni model miizete vidét na obrazku 2.8. V zavislosti na ve-
likosti sité mizeme pouzit vice residui a kombinovat predavani rtizné zpracovanych
dat do hlubsich vrstev sité ptimo. Vyhodou téchto siti je na prvnim misté jejich
uspésnost a mensi vypocetni narocnost, protoze pro dosazeni stejného vysledku po-
tfebuji méné vypocetnich vrstev.
V praktické casti jsme myslenku pouziti residui tispésné aplikovali na nékolik siti.
Residudlni prinicp obsahuje i nejlep$i sit, kterd je vybrana jako vystup této prace.

[20]

2.3. Vyvojové prostiedky
V ramci této kapitoly jsou probrany dnes pouzivané vyvojové prostfedky pro mode-

lovani a praci s neuronovymi sitémi. Jelikoz se jedna o dynamicky rozvijejici se obor,
muzeme si vybrat mezi nékolika knihovnami a vypocetnimi frameworky. Pro tucely
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této prace byla jako vypocetni zaklad vybrana knihovna Theano pro jeji dobrou in-
tegraci s knihovnou Numpy, jednoduchou implementaci vypoc¢ti na grafickou kartu
a rozsahlou uzivatelskou komunitu. Pro modelovani siti byla pouzita knihovna Ke-
ras, kterda ma rozsadhlou uzivatelskou podporu a orientaci na jednoduchou tvorbu
mnoho riznych modelti neuronovych siti.

2.3.1. Prehled dnes pouzivanych vyvojovych prostredku

Podkapitola obsahuje prehled v soucasnosti pouzivanych feseni pro modelovani a
praci s neuronovymi sitémi. Vynechany jsou akorat frameworky Theano a Keras,
které jsou blize vysvétleny v nasledujici podkapitole.

Lasagne Jedné se o knihovnu, ktera pracuje nad vypocetnim frameworkem Theano.
Jelikoz Theano je pomérné nizkotiroviiovy framework, nabizi knihovna Lasagne
vyssi miru abstrakce a zjednodusuje praci s neuronovymi sitémi. Nabizi praci
s vrstvami podobné jako Keras. Je okolo néj ovSsem mensi komunita vyvojara
a proto je méné zdokumentované.

Blocks Podobné jako Lasagne nabizi knihovna Blocks vyssi level abstrakce nad
frameworkem Theano. Jedna se o velmi dobfe zdokumentovany projekt, ktery
je vyvijen pod University of Montreal. Tato knihovna je vhodna pro praci s
rekurentnimi neuronovymi sitémi, které jsou v ni dobfe zdokumentovany a
podporovany.

Caffee Jedna se pravdépodobné o nejrozsitenéjsi vypocetni framework pro tvorbu
neuronovych siti, ktery je vyvijen pod spolecnosti Berkley vision and learning
center. Je psané v C++ a schopno pracovat s kddem v jazycich Python a
Matlab. Jedna se o velmi rychly framework, ale testovani a optimalizace pa-
rametrl siti v ném neni nejjednodussi. Je okolo n€j vytvorena velka komunita
lidi a je pouzivan v primyslu i vyzkumu.

Tensorflow Tensorflow je opensource vypocetni knihovna vyvijend pod zastitou
Googlu. Jedna se o kombinaci nizkotiroviiového vypocetniho frameworku typu
Theano s moznosti pouziti vyssi miry abstrakce jako napt. v knihovné Keras.
Prestoze neni na pouziti tak komfortni jako jiné, obrovska uzivatelska zakladna
a podpora od spolecnosti Goole z ni délaji jeden z nejvétsich a nejlépe zdoku-
mentovanych projektl pro praci s neuronovymi sitémi.

MXnet MXnet je knihovna podporovana spolecnosti Amazon, kterd v posledni
dobé zastituje jedny z nejlepSich cloudovych sluzeb pro poskytovani vypocet-
niho vykonu pro machine learning operace profesiondltim i amatériim. Nabizi
moznost pracovat v nizké i vyssi arovni abstrakce a je pfenositelnd mezi plat-
formami. Podporuje Python. Ma ovsem pomeérné malou uzivatelskou zakladnu.

PyTorch Nova knihovna pro praci s neuronovymi sitémi od spolecnosti Facebook.
Vyssi i nizsi mira abstrakce, ovsem velmi omezend dokumentace. Oproti ostat-
nim moznostem je zatim malo ozkousena s malou uzivatelskou zakladnou.
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2.3. VYVOJOVE PROSTREDKY

Nolearn Novéjsi knihovna, kompatibilni s numpy, Theanem i frameworkem La-
sagne. Podporuje Python

NeuPy NeuPy je Pythonova knihovna pro praci s neuronovymi sitémi. Nabizi vy-
sokou miru abstrakce a podporuje mnoho modelt siti.

PyLearn2 Jednd se o pythonovou knihovnu, ktera bézi nad frameworkem Theano
se zaméfenim na machine learning.

[21]

2.3.2. Pouzité vyvojové prostredky

Na provadéni vypoctid se pouzivala knihovna numpy ve verzi 1.11.2. Pro izolaci
vypocetniho frameworku na serveru, ke kterému ma piistup vice uzivatelt, byl pouzit
program virtualenvwrapper 4.7.2 pro vytvoreni virtualniho linuxového prostredi.
Dalsi vyhodou izolovaného prostiedi je fakt, ze vypocetni knihovny se nebudou
automaticky aktualizovat. Jelikoz se pro vypocty pouziva né€kolik knihoven zaroven,
zaruc¢ime timto jejich stalou kompatibilitu. Skripty byly psany v jazyce Python ve
verzi 2.7.6.

Simulovani hlubokych neuronovych siti je velmi viypocetné naroc¢na operace. Vsechny
praktické vysledky v této praci byly spocteny na vypocetnim serveru s parametry
gpu - Geforce GTX 980, RAM - 62 gB, os - linux Ubuntu 14.04.1.

Theano

Theano je vypocetni knihovna psana v jazyce Python. Syntaxe vypocetnich operaci
se velmi podoba té, kterou vyuzivd NumPy. Je optimalizovand pro vypocet pres
CPU i GPU. Jedné se o open source projekt vyvijeny pod Université de Montréal.
Theano samotné podporuje modelovani i vypocty neuronovych siti, ale jedna se
velmi nizkoturovinovy framework. Proto je ¢asto pouzivan jako zaklad dalsich kniho-
ven, které nabizeji vyssi miru abstrakce a jednodussi modelovani potfebnych modela
neuronovych siti. Theano samotné je ovsem velmi flexibilni pro razné typy vypoctiu
a rozsahld komunita poméaha udrzovat Theano stabilnim vyvojovym prostiedim. V
praci jsme pracovali s verzi theana 0.9.0. [22]

Keras

Keras je knihovna pro modelovani neuronovych siti s vysokou trovni abstrakce. Je
vyvijena s ohledem na jednoduché pouzivani a vysoky vypocetni vykon. Ma kvalitné
zpracovanou dokumentaci a pomérné rozsahlou uzivatelskou komunitu. Podporuje
praci na frameworku Tensorflow nebo Theano. Dokéaze provadét vypocty pres CPU
i GPU. Pro pouziti byl vybran kvtli moznosti prace nad frameworkem Theano a
uzivatelské privétivosti. Jelikoz cilem prace nebylo navrhovat nejrychlejsi sité, ale
testovat rizné pristupy, Keras se jevil jako velmi vhodny, jelikoz podporuje Sirokou

skalu rtznych architektur neuronovych siti. V praci jsme pouzivali Keras ve verzi
1.1.2. [§]
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CUDA

CUDA je vypocetni platforma vyvinuta spole¢nosti Nvidia pro umoznéni provadéni
vypoctu pres GPU. Moznost paralelizace vypocti do velkého mnozstvi jader na
grafické karté vyrazné urychluje simulovani neuronovych siti oproti vypoctu pres
CPU. V praktické ¢asti jsme pouzivali verzi CUDA 7.0.27. [23]

2.4. Databaze textu

V préaci jsme pouzivali trénovaci a testovaci databazi text kratkych amatérskych
filmovych recenzi v ¢estiné a angli¢tiné. Rozsah databaze byl 5000 vzorki. Recenze
byly ziskany automaticky, oznaceny na pozitivni a negativni dle procentualniho hod-
noceni. Format vstupnich dat pro soubor chunks vypada nasledovné - priklad kratké
recenze filmu Frajer Luke v Cestiné:

id,lang,positive,training,hash,text
1644334,cz2,1,0,0469ab7431a3e697f24ef623a93aaa450b021a51,” Vybornej film, mozna
neni na maximalni hodnoceni uz dneska, ale ja nevim, je to klasika a Paul Newman
je asi nejsympatictéjsi herec vsech dob. Skvélej film.”

Struktura obsahuje nejdiiv poradové ¢islo recenze, jazykova databaze, positivni/negativni,
tréninkova/testovaci, hash, samotny text. Z téchto dat skript chunks ptedptipravi
matici o rozmeérech 512x86 kde 512 je maximalni délka textu (v pfipadé kratsiho
textu se doplni nulami na pozadovanou délku) a 86 je sledované mnozstvi symboli.
Vzniklé matice maji na fadku daného znaku hodnotu jedna ve sloupci, ktery urcuje
dany znak. Ostatni hodnoty na fadku maji hodnotu nula.

Takto upravena data poté slouzi jako vstup neuronové sité.
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3. Vysledky

V ramci kapitoly je probran ptehled vsech testovanych architektur, poté nasle-
duje jejich srovnani v ramci riznych parametrti. Sité byly navrhovany z hlediska
vyzkouseni rtiznych architektur a jejich modifikaci. Srovnani vysledki siti probihalo
dle parametru velikosti jadra konvolucnich siti, hloubce konvolucnich siti, mnozstvi
vystupnich dense vrstev, pouzitych optimizac¢nich funkci, vyuziti inception modulu a
pouziti residualni architektury. Pfesné parametry siti, jejich pribéhy uceni a vizua-
lizace vSech architektur lze nalézt bud v pfiloze priloha.zip na vlozeném cd. Vybrané
vizualizace jsou prilozeny na konci prace v ramci piiloh.

V podkapitole 3.3.1 je detailné popsana sit NN25, kterd je vysledkem této prace.
Tato sit doséhla nejlepsiho vysledku 79,94 procent spé$nosti na testovacich datech.

3.1. Prehled testovanych siti

V réamci prace jsme otestovali celkem 43 architektur hlubokych konvolu¢nich neu-
ronovych siti s riznou mirou tspésnosti. Pokud neni uvedeno jinak, byly sité uceny
pomoci optimizéru sgd s parametry - learning rate 0,001, decay le-8, momentum=0.9
a s pouzitim nesterovova momentu.

NN1 Uspésnost 78,6 procent

Jednd se o zadkladni architekturu vychéazejici z ¢lanku [17] na které jsme tes-
tovali mnozstvi parametri a jejich vliv na tspéSnost sité. Sit ma doprednou
konvoluéni arcchitekturu, pouziva jadra o velikost [7,86] a [4,1] v celkem tfech
konvolu¢nich vrstvach prolozenych vrstvami maxpoolingovymi s jadry [2,1].
Vystupni ¢ast zajistuji dvé plné propojené doptfedné vrstvy o velikosti 512
neuronti s droupout funkcemi s koeficientem 0,125 a aktivacnimi funkcemi
Relu. Na vystupu je vrstva o dvou neuronech s aktivacni funkci softmax. Vi-
sualizovanou architekturu sité naleznete v ptiloze.

NN2 Uspésnost 75,7 procent
Sit rozsifuje architekturu NN1 o dalsi konvolu¢ni vrstvu, jsou pouZzity konvo-
luéni jadra [7,86] a [3,1] a vétsi dense vrstvy ve vystupni ¢asti, kazda o poctu
1024 neuront. Prestoze sit by méla mit teoreticky vétsi vypocdetni kapacitu,
nedosahla takovych vysledkt jako NN1. Visualizovanou architekturu sité na-
leznete v ptiloze.

NN3 Uspésnost 72,2 procent
Sit modelovana na zakladé prvni ¢asti sité Googlenet z ¢lanku [18] bez mo-
dulu inception. Na tuto sif navazuje NN4. Visualizovanou architekturu sité
naleznete v priloze.

NN4 Uspésnost 74,1 procent
Sit vychazi z NN3, ale je v ni pouZit inception modul. Vysledky téchto dvou siti
jsou porovnany v podkapitole 3.2.5. Visualizovanou architekturu sité naleznete
v priloze.
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3.1. PREHLED TESTOVANYCH SITI

NN5 Uspésnost 72,7 procent
Sit vychazi architekturou z NN1, ovSem pridédva mnohem vétsi hloubku vrstev
- konvoluéni vrstvy maji hloubky 1024 a 2048, plné propojené vrstvy na konci
2048 a 1024 neuront. Prestoze je sift mnohem robustngjsi, nedosdhla zdaleka
tak dobrych vysledkt jako NN1.

NN6 Uspésnost 77,5 procent
Sit vychazi z NN5 a testuje zavislost vysledku na velikosti konvolu¢niho jadra.
Sit pracuje s jadry [30,86] a [30,1]. Srovnani vysledk s NN5 je uvedeno v
podkapitole 3.2.1.

NN7 Uspésnost 76,2 procent
Sit vychézi hloubkou i architekturou z NN1 ovSem pouZiva vétsi hodnoty jadra
- [30,86][20,1][10,1]. Srovnani vysledk s NN1 je uvedeno v podkapitole 3.2.1.

NN8 Uspésnost 79,0 procent
Sit vychazi z NN5 a testuje zavislost vysledku na velikosti konvolu¢niho jadra.
Sit pracuje s jadry [15,86] a [15,1]. Srovnani vysledki s NN5 je uvedeno v
kapitole 3.2.1. Sit méla prekvapivé dobry vysledek a proto je pouziti jadra o
velikosti 15 casté v nasledujicich testovanych sitich. Visualizaci sité naleznete
v priloze

NN9 Uspésnost 75,3 procent
Sit vychazi z NN1 a byla navrZzena na test velmi velkého konvolu¢éniho j&-
dra [75,86] a [70,1]. Sit méla pramérny vysledek. Srovnani vysledki s NN1 je
uvedeno v podkapitole 3.2.1

NN10 Uspésnost 75,3 procent
Sit tvori kompromis mezi NN1 a NN5 v ramci hloubky, pouzité konvolu¢ni
vrstvy mély hloubku 1024 a pouzivaly konvoluc¢ni jadra [75,86] a [70,1]. Plné
propojené vrstvy ve vystupni ¢asti byly slozeny z 1024 neuroni. Cilem bylo
zjistit, zda v&tsi hloubka nepiinese lepsi vysledek. Sif méla pouze primeérny
vysledek. Srovnani vysledki se siti NN9 naleznete v podkapitole 3.2.2

NN11 Uspésnost 64,9 procent

Sit vychazi z NN1 ale jeji architekturu jsme upravili tak, abychom mohli zkou-
set vliv vlozeni jednoho a poté dalsiho inception modulu v siti NN12. Vy-
pocetni Cast sité je zdvojena do série, hodnoty hloubky a konvoluc¢nich jader
jsou stejné. Do vypocetni ¢asti byl vloZen jeden inception modul. Na vystupu
ma4 sit plné propojené vrstvy o velikost 2048 a 1024 neurond. Srovnani se siti
NN12 naleznete v podkapitole 3.2.5. Visualizovanou architekturu sité nalez-
nete v priloze.

NN12 Uspésnost 69,2 procent
Sit navazuje na NN11 a piidava do jeji vypocetni ¢asti dalsi inception modul.
Visualizovanou architekturu sité naleznete v priloze.
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3.1. PREHLED TESTOVANYCH SITI

NN13 Uspésnost 71,9 procent
Sif vychézi z NN8 a pridava residudlni prvek preneseni vstupnich dat na konec
vypocetni ¢asti. Sif neméla moc dobry vysledek, srovnani s NN8 naleznete v
3.2.6. Visualizovanou architekturu sité naleznete v priloze.

NN14 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit vychéazi architekturou z NN8 a testovala nastaveni optimizéru Adam. Pfi
nastavené hodnoté hyperparametri nekonvergovala.

NN15 Uspésnost 78,4 procent
Sit vychézi z NN8 a méa poloviéni hloubku konvolu¢nich vrstev. Srovnani s
NNS8 naleznete v 3.2.2.

NN16 Uspésnost 78,9 procent
Sit vychézi z NN8 a mé ¢tvrtinovou hloubku konvoluénich vrstev. Srovnani s
NNS8 naleznete v 3.2.2.

NN17 Uspésnost 77,1 procent
Sif vychézi z NN8, cilem bylo otestovat vliv mnozstvi plné propojenych vrstev
na vysledek sité. Sif ma vystupni vrstvy o velikosti 512 neuront. Srovnéni s
NNS8 naleznete v 3.2.3.

NN18 Uspésnost 77,4 procent
Sit vychazi z NN16 a ve vystupni ¢asti méa kazda plné propojené vrstva pouze
512 neuront. Srovnani s NN16 naleznete v 3.2.3.

NN19 Uspésnost 75,9 procent
Sit vychézi z NN15 a mé oproti ni ve vystupni ¢asti vrtsvy o velikosti 512
neurontl. Srovnani s NN15 naleznete v 3.2.3.

NN20 Uspésnost 79,1 procent
Sit vychézi z NN8, 1isi se velikosti vrstev ve vystupni ¢asti. Obé plné propojené
vrstvy jsou o velikosti 2048 neuront. Cilem bylo otestovat co nejvétsi velikost
vystupni ¢asti, ale jednalo se o0 maximéalni velikost, ktera neprekrocila velikost
paméti RAM na grafické karté. Srovnani s NN8 naleznete v 3.2.3. Sif méla
lehce lepsi vysledek nez NNB8.

NN21 Uspésnost 77,5 procent
Sit architektonicky vychéazi z NN8 a obsahuje inception modul. Srovnéni s
NNS8 naleznete v 3.2.5. Visualizovanou architekturu sité naleznete v priloze.

NN22 Uspésnost 73,7 procent
Sit architektonicky vychézi z NN8 a obsahuje dva inception moduly. Srovnéani
s NN8 a NN21 naleznete v 3.2.5. Visualizovanou architekturu sité naleznete v
priloze.

NN23 Uspésnost 79,9 procent
Sif byla prvnim pokusem shrnout dosavadni poznatky k vytvoreni tspésné
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architektury (sité jsou fazeny chronologicky dle vyvoje testovani). Jedna se
o sif, kterd vychézi z inception modulu, ale pouziva vétsi konvoluéni vrstvy
o hloubce 512, tspésnou velikost jadra [15,1] a plné propojené vrstvy ve vy-
stupni ¢asti o velikosti 2048 a 1024 neuronti. Sit dosahla vyborného vysledku.
Visualizovanou architekturu sité naleznete v priloze.

NN24 Uspésnost 78,9 procent
Sit vychézi z NN23 a testuje hloubku konvolu¢nich vrstev 1024. Srovnani s
NN23 naleznete v 3.2.2

NN25 Uspésnost 79,9 procent
Sit vychazi z NN23 a testuje pouziti residuélni architektury. Jednd se o sit s
nejlepsim vysledkem. Sit je blize popséna v kapitole 3.3.1 ke naleznete také
visualizaci jeji architektury. Srovnani s NN23 naleznete v 3.2.6.

NN26 Uspésnost 79,8 procent
Sit vychézi z NN23 a pouzivd hloubku konvolu¢nich vrstev ve vétvené ¢asti
256. Srovnani s NN23 naleznete v 3.2.2.

NN27 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit vychazi z NN25 a sériové zdvojuje jeji vypocetni ¢ast. Sit je jiz pomérné
komplexni a nepodafila se zkonvergovat pii pouziti optimizéru sgd. Sit se
pozdéji podarilo zkonvergovat s optimizérem Adam pod oznacenim NN37.

NN28 Uspésnost 77,9 procent, v pozdéjsich epochach nekonvergovala
Jedné se o sift NN27 s optimiza¢ni funkeci Adam bez pouziti parametru decay.
Sit v poloviné uceni prestala konvergovat.

NN29 Nekonvergovala, bez vysledku
Sif vychazi z NN28 bez pouziti residua. Byl pouzit optimizér Adam s nulovou
hodnotou decay. Sit nekonvergovala.

NN30 Uspésnost 73,3 procent, v pozdéjsich epochach nekonvergovala
Sit architektonicky vychazi z NN27, ale hloubky siti ve vypocetni ¢asti snizuje
na 64. Pro uceni byl pouzit optimizér Adam s nulovou hodnotou decay. Sit v
poloviné uceni prestala konvergovat.

NN31 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit vychazi z NN28 do jejiz vypocetni ¢asti byly vlozeny dalsi vypocetni vrstvy.
Sit nekonvergovala. Visualizaci architektury sité naleznete v ptiloze.

NN32 Uspésnost 78,5 procent
Sit architektonicky vychézi z NN1 a byla trénovana s pouzitim optimizéru
Adam s hyperparametry (Ir=0.001, betal=0.9, beta2=0.999, epsilon=1e-08,
decay=0.00005). Sit dosahla dobrého tspéchu. Srovnani s dalsimi sitémi na
testovani optimizért naleznete v 3.2.4.
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NN33 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit architektonicky vychézi z NN1 a byla trénovana s pouzitim optimizéru
Adam s hyperparametry adam = Adam(lr=0.01, betal=0.9, beta2=0.999,
epsilon=1e-08, decay=0.00005). Sit nekonvergovala pravdépodobné kvili vy-
sokému parametru rychlosti uceni.

NN34 Uspésnost 75,0 procent
Sit architektonicky vychézi z NN1 a byla trénovéna s pouzitim optimizéru
Adamax s hyperparametry (Ir=0.002, betal=0.9, beta2=0.999, epsilon=1e-08,
decay=0.0). Srovnani s dal$imi sitémi na testovani optimizéri naleznete v
3.2.4.

NN35 Uspésnost 74,6 procent
Sit architektonicky vychéazi z NN1 a byla trénovana s pouZitim optimizéru Ada-
delta s hyperparametry (Ir=1.0, rho=0.95, epsilon=1e-08, decay=0.0). Srov-
nani s dalsimi sitémi na testovani optimizérii naleznete v 3.2.4.

NN36 Uspésnost 76,7 procent
Sit architektonicky vychézi z NN1 a byla trénovéna s pouzitim optimizéru
Adagrad s hyperparametry (Ir=0.01, epsilon=1e-08, decay=0.0). Srovnéni s
dalsimi sitémi na testovani optimizért naleznete v 3.2.4.

NN37 Uspésnost 77,0 procent
Sit vychézi z architektury NN27 a pro trénovéani byla pouzita optimizacni
funkce Adam s néasledujicimi parametry (Ir=0.001, betal=0.9, beta2=0.999,
epsilon=1e-08, decay=0.00005).

NN38 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit vychazi z architektury NN27 a pro trénovani byla pouZita optimizacni
funkce Adagrad. Sit nekonvergovala pfi nastaveni hyperparametri (lr=0.01,
epsilon=1e-08, decay=0.0)

NN39 Nekonvergovala, bez vysledku
Sit vychdzi z architektury NN27 a pro trénovani byla pouZita optimizacni
funkce Adam s nésledujicimi parametry (Ir=0.002, betal=0.9, beta2=0.999,
epsilon=1e-08, decay=0.00005). Sit nekonvergovala.

NN40 Uspésnost 79,5 procent
Sit vychdzi z architektury NN25 a pro trénovani byla pouzita optimizacni
funkce Adam s nésledujicimi parametry (Ir=0.001, betal=0.9, beta2=0.999,
epsilon=1e-08, decay=0.000005).

NN41 Uspésnost 76,3 procent
Sit vychézi z NN1 a pouziva danou sif pro modelovéani architektury multi-co-
lumn. Sit byla ufena pomoci optimizéru Adam s hyperparametry (Ir=0.001,
betal=0.9, beta2=0.999, epsilon=1e-08, decay=0.00005). Visualizaci architek-
tury sité naleznete v priloze.
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NN42 Uspésnost 75,7 procent
Sit vychazi z architektury NN41 ale pouziva vétsi hodnoty konvolu¢niho jadra
[3,86], [5,1], [15,1]. Sif dosdhla primérnych vysledkii.

NN43 Uspésnost 77,3 procent
Sit architektonicky vychézi z NN1 a byla trénovéna s pouzitim optimizéru
Nadam s hyperparametry (Ir=0.002, betal=0.9, beta2=0.999, epsilon=1e-08,
scheduledecay=0.004). Srovnani s dal$imi sitémi na testovani optimizéri na-
leznete v 3.2.4.

3.2. Porovnani testovanych siti dle parametra

V této kapitole jsme se zamérili na porovnani siti, které jsme modelovali zamérné na
stejnych architekturach pouze se zménou nékterych parametri. Cilem jejich srov-
nani je nalezeni optimélniho nastaveni architektury a hyperparametrii vysledné sité.
Postupné jsou srovnavany sité na zakladé velikosti konvoluc¢nich jader, hloubky kon-
voluc¢nich vrstev, velikosti plné propojenych vrstev ve vystupni ¢asti, optimizacni
funkce, pouziti inception modulu a residuéalni architektury. Porovnavali jsme pouze
vybrané sité.

Nékteré vysledky porovnani dle urcitych parametr nepiinesly jednoznacny vysle-
dek, jelikoz tvorba hlubokych konvoluc¢nich siti je pfi testovani novych architektur
¢asto mozna pouze metodou pokus-omyl. Jasné vysledky ovSem piineslo porovnani
dle rozmeéru plné propojenych vrstev na konci sité a podle velikosti konvolu¢niho
jadra.

3.2.1. Porovnani dle velikosti konvolu¢niho jadra

V této podkapitole jsme zkoumali vliv velikosti jadra na vysledky danych siti. V
ramci prace ndm pro pouziti na textova data vyslo nejlépe jadro o velikosti [15,1].
Na grafu 3.1 vidime srovnani siti NN5(jadro[7,1] a [4,1]), NN6 (jadro[30,1]) a NN8
(jadro[15,1]). Z grafu je jasné vidét, ze sift NN8 ma po vétsinu vypocetnich epoch
lepsi vysledky, nez ostatni dve sité.

Na grafu 3.2 jsou srovnéany sité NN1 s jadrem o velikosti [7,86] a [4,1] se siti NN7,
na které byly testovany jadra o velikosti [30,86], [20,1] a [10,1]. Z grafu je vidét, ze
sit NN1 ma lepsi vysledky.

7 téchto poznatkd jsme vyvodili, Ze konvoluc¢ni sité pro tento problém zpracovani
textu lépe pracuji s mensimi a stfednimi velikostmi konvolu¢niho jadra.
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3.2. POROVNANI TESTOVANYCH SITI DLE PARAMETRU

3.2.2. Porovnani dle hloubky konvoluénich vrstev

Testovali jsme nekolik architektur konvolucénich siti. Logicky jsme mysleli, ze hlubsi
sit bude mit vic parametri a tim padem bude mit lepsi schopnost vyhodnocovat
dany problém na tkor vypocetni narocnosti.

Toto porovnani viak jasné vysledky nepiineslo. Casto mély hlubsi sité mensi Gspés-
nost, nez sité o mensi hloubce konvolucnich vrstev. Z vysledki vyplyva, Ze nelze
vyvodit jednoznacné pravidlo pro nastaveni hloubky konvoluc¢nich vrstev.

Graf 3.3 zobrazuje porovnani vysledkt siti NN9, ktera pouzivala hloubku konvolu-
¢nich vrstev 512, a sité NN10 s hloubkami 1024. Z grafu nelze jednoznac¢né urcit,
ktera sit méa lepsi vysledek. Obé sité mély v nejlepsi epose tspésnost 75.3 procent.
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Obrazek 3.3: Graf pribéhu testovani siti NN9 a NN10

Graf 3.4 zobrazuje prubéh testovani NN8, ktera méla hloubky 1024 a 2048, NN15,
jejiz hloubky konvoluc¢nich vrstev byly polovicni a NN16, ktera byla modelovana s
hloubkami pouze 256 a 512, tedy ¢tvrtinovymi. Pfestoze NN8 méla nejlepsi vysledky,
cekali jsme vétsi rozdil pri takové zméné parametri.

Graf 3.5 srovnava sité vychazejici architekturou z NN23, ktera ma hloubky 512,
sit NN24 pouziva hloubky 1024 a NN26 hloubky o hodnoté 256. Nejlepsi vysledek
doséhla sit NN23, proto jsme dale pii préaci s touto architekturou pouzivali hloubku
512. S touto hloubkou pracuje i nejuspésnéjsi sit NN25.
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Obrazek 3.4: Graf pribéhu testovani siti NN8, NN15 a NN16
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3.2. POROVNANI TESTOVANYCH SITI DLE PARAMETRU

3.2.3. Porovnani dle rozméru plné propojenych vrstev vy-
stupni Casti

Velikost vystupnich plné propojenych vrstev se ukazala jako dilezity parametr ovli-
viujici vysledek sité. Jako nejlepsi se pro nase tucely ukazala hodnota 2048 a 1024
neuronti ve vystupnich vrstvach.

Graf 3.6 ukazuje srovnani siti NN8, kterd mé vrstvy o velikostech 2048 a 1024,
poté NN17, kterda ma vrstvy poloviéni a NN20, jejiz plné propojené vrstvy ve vy-
stupni ¢asti maji velikost obé shodné 2048 neuronti. NN8 méla nejlepsi vysledek a
nevykazovala tolik fluktuaci jako NN20.

0.8
0.78
0.76
0.74
0.72

0.7
0.68
0.66
0.64
0.62

Chyba na testovaci databazi

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

epocha

Obrazek 3.6: Graf priibéhu testovani siti NN8, NN17 a NN20

Graf 3.7 srovnava NN16 se siti NN18, kterda ma oproti NN16 polovi¢ni velikost
vystupnich vrstev. Z grafu je patrné, ze vyrazné lepsi vysledek méla NN16.

Graf 3.8 srovnava NN15 se siti NN19, kterda ma oproti NN18 podobné jako v
minulém ptipadé poloviéni velikost vystupnich vrstev. Lepsi vysledek zase prinesla
sit NN15 s vétsim poc¢tem nenuront v plné propojenych vystupnich vrstvéch.
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3.2. POROVNANI TESTOVANYCH SITI DLE PARAMETRU

3.2.4. Porovnani dle optimizac¢ni funkce

V této ¢asti jsme porovnavali pouziti ruznych optimizacnich funkci. Jelikoz se sité
lisily nejen vysledky, ale celkem markantné také rychlosti konvergence, zaradili jsme
do prace také graf 3.9 ktery ukazuje pribéh uceni pomoci jednotlivych optimizért.
Testované sité pouzivaly nasledujici optimizéry: NN1-sgd, NN32-Adam, NN34-Ada-
max, NN35-Adadelta, NN36-Adagrad a NN43-Nadam. Nejrychleji konvergovala sit
NN36, ovSem moc rychle snizila svoji hodnotu learning rate a nedosahla dobrych
vysledkii. Nejpomaleji konvergovala sit NN1.Nejlepsich vysledkti dosahly sité NN1
a NN32, proto jsme v dalsich sitich pouzivali tyto dva optimizéry.
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Obrazek 3.9: Graf pribéhu trénovani siti NN1, NN32, NN34, NN35, NN36 a NN43
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Obrazek 3.10: Graf priibéhu testovani siti NN1, NN32, NN34, NN35, NN36 a NN43
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3.2. POROVNANI TESTOVANYCH SITI DLE PARAMETRU

3.2.5. Porovnani dle pouziti inception modulu

Inception modul jsme tspésné pouzili jenom v jednom ptipadé. Ve vSech ostatnich
aplikacich jeho pouziti zhorsilo vysledek sité. Zlepseni je jasné viditelné na grafu 3.11
kde NN3 inception modul neobsahuje a NN4 se od ni lisi prave jeho pfitomnosti v
architekture. V dalsich dvou pripadech 3.12 a 3.13 vzdy nejlepsiho vysledku dosahla
sit, kterd inception modul neobsahovala. Hledani spravného pouziti inception mo-
dulu je nad ramec této prace. Z architektury samotného modulu jsme vsak vychazeli
pii konstrukei sité NN25, ktera méla nejlepsi vysledek.
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Obrazek 3.11: Graf prubéhu testovani siti NN3 a NN4
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Obrazek 3.12: Graf prubéhu testovani siti NN1, NN11 a NN12
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3.2. POROVNANI TESTOVANYCH SITI DLE PARAMETRU
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Obrézek 3.13: Graf prubéhu testovani siti NN8, NN21 a NN22

3.2.6. Porovnani dle pouziti residualni architektury

P1i testovani residualnich siti jsme zkouseli aplikovat residuum, prenos dat z nizsich
vrstev, na nékteré jiz existujici, ispésné sité.

Na prvnim piikladu 3.14 je vidét, Ze lepsi vysledek ma sit NN8&, nez sit NN13, kterd
ma stejnou architekturu, akorat s residuem.

Naopak v ptipadé 3.15 méla residualni architektura pozitivni vliv na vysledek, zde
NN23 bez residui, NN25 s residualni architekturou.
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Obrazek 3.14: Graf priubéhu testovani siti NN13 a NN18
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3.3. VYSLEDNA ARCHITEKTURA
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Obrazek 3.15: Graf pribéhu testovani siti NN23 a NN25
3.3. Vysledna architektura

Vysledkem této prace je architektura hluboké konvolu¢ni neuronové sité, v praci
oznacovana NN25, kterd byla navrzena s ohledem na ziskané poznatky ohledné ve-
likosti konvolu¢niho jadra, hloubce konvolu¢nich vrstev, velikosti plné propojenych
vrstev vystupni ¢asti, pouzité optimizacni funkce a pouziti residudlni architektury.
Jeji model je znazornén na obrazku 3.16.

Sit dosahla nejlepsiho vysledku 79,94 procent.

3.3.1. Rozbor architektury

Vypocetni ¢ast architektury vychazi z myslenky inception modulu, ale uzptisobuje
ho k pouziti pro zpracovani textu. Hloubka konvolucnich vrstev v paralelni ¢asti
je zvolena na hodnotu 512 a kromé jader o velikost [1,1,] jsou pouzita jadra o ve-
likostech [3,3], [5,5] a [15,1]. Ptvodni myslenka pouziti téchto velikosti jader vy-
chazi z primeérné délky slova v ceském textu, kterd je 5,5 znaku. V prvnim sloupci
bychom jadrem o velikosti [3,3] zpracovali trigramy, dal$im sloupce bychom zpraco-
vali primérné téméi jedno slovo jadrem [5,5] a poslednim sloupcem bychom zpra-
covali paralelné témér tii primérnd slova konvoluénim jadrem [15,1], kterd by se
nachézela v textu vedle sebe. Jelikoz paralelni vypocetni ¢ast architektury lezi za
dalsi konvolucni vrstvou, data do ni jdou jiz zpracovana. Pouziti tohoto vypocetniho
modulu by bylo zajimavé vyzkouset v budoucnu pifimo na vstupu sité a zjistit, zda se
predchozi teorie ukaze jako pravdiva. Data z paralelni ¢asti jdou na vstup dalsi kon-
voluéni vrstvy, abychom snizili pocet parametrii na vstupu plné propojenych vrstev
a tim zkratili dobru trénovani. Ve vystupni ¢asti jsou pouzity vrstvy o velikostech

vvvvvv

byla ucena pomoci optimizéru sgd. V architekture sité NN25 jsme také s tspéchem
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Input layer (InputLayer)

Reshape (Reshape)

Depth 512, Core 15,86 (Convolution2D)
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Obréazek 3.16: Model architektury sité NN25
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3.3. VYSLEDNA ARCHITEKTURA

pouzili residuum, které nam premosti paralelni vypocetni ¢ast a data ze vstupu sité
spoji s daty po priichodu paralelni ¢asti architektury. V siti jsou pouzity maxpoo-
lingové vrstvy s jadry [2,1] a [3,3]. Jako aktivacni funkce vSech vrstev je pouzita
rectified linear unit. Ve vystupni ¢asti jsou pouzity vrstvy Dropout s koeficientem
0,125 pro zabranéni preuceni sité a pro vétsi pravdépodobnost nalezeni globalniho
minima chybové funkce.

3.3.2. Namérené vysledky

Sit méla v nejlepsi vypocetni epose chybovost na valida¢nich datech 79,94 procent.
Pro lepsi vysledky by bylo dobré provést vypocet vétsiho mnozstvi epoch a nasledné
hyperparametrickou optimalizaci, na kterou bohuzel pfed odevzdanim préace nezbyl
cas.
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Obréazek 3.17: Graf pribéhu trénovani a testovani NN25
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4. Z.avér

V ramci diplomové prace jsme nejdiiv probrali teoreticky zaklad neuronovych
siti se zamérenim na jejich konvolu¢ni variantu, jeji vlastnosti a rizné pristupy ke
tvorbé architektur. Poté jsme vyzkouseli 43 testovanych siti a vyhodnocenim jejich
parametri jsme vytvorili a popsali vyslednou sit v praci oznacovanou jako NN25 s
uspésnosti 79,94 procent na validacni databazi.

Hlavnim pfinosem prace je vytvoreni jiz zminované specializované architektury sité
NN25 pro feseni problému emocni klasifikace textovych dat a v otestovani rtiznych
architektur na tuto problematiku. Mezi dalsi pfinosy patii také vytvoreni zaklad-
niho prehledu vlastnosti a nastaveni konvoluc¢nich neuronovych siti v ¢eském jazyce.
Vsechny dilezité materialy, ze kterych bylo v ramci prace cerpano, byly v angli¢ting,
a veérim, ze prace bude v tomto ohledu nékomu uzitecna.

Dalsi pokracovani prace by bylo mozné v rdmci hyperparametrické optimalizace
sité NN25 a jeji hlubsi testovani. Dale také ve zkouseni dalsich architektur na dany
problém a postupném rozsifovani teoretického zakladu v rameci prace.

44



LITERATURA

Literatura

1]

2]

[10]

[11]

45

SIMA, Jifi a Roman NERUDA.: Teoretické otdzky neuronouvyjch siti. Praha:
MATFYZPRESS. 1996 ISBN 80-858-6318-9.

SCHMIDHUBER, Jiirgen.: Deep learning in neural networks: An over-
view. Neural Networks. 61, 85-117. DOI: 10.1016/j.neunet.2014.09.003. ISSN
08936080.

GATYS, Leon A., Alexander S. ECKER a Matthias BETHGE.: A Neural
Algorithm of Artistic Style. 2015. CoRR [online]. (abs/1508.06576), 12 [cit.
2016-12-14]. Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1508.06576

JONES, Karen Sparck.: Natural Language Processing: A  Histori-
cal Review. Current Issues in Computational Linguistics: In Ho-
nour of Don Walker. Dordrecht: Springer Netherlands, , 3. DOI:
10.1007/978-0-585-35958-8 1. ISBN 978-0-7923-2998-5. Dostupné také z:
http://link.springer.com/10.1007/978-0-585-35958-8 1

KAMINSKY, Jermain C.: Nowcasting the Bitcoin Market with Tuwit-
ter Signals.. 2016. https://arxiv.org [online]. [cit. 2017-21-5]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1406.7577.pdf

POVODA, Lukis, Radim BURGET, Jan MASEK a Lubomir CVRK.:
Automatické rozpozndvanie emdcii z ceského textu pomocou umelej inte-
ligencie. Elektrorevue [online]. 2015(17), 5 [cit. 2016-12-13]. Dostupné z:
http://www.elektrorevue.cz/cz/clanky /zpracovani-signalu/0/automaticke-roz-
poznavanie-emocii-z-ceskeho-textu-pomocou-umelej-inteligencie-emotion-reco-
gnition-system-based-on-artificial-inteligence-for-czech-texts-/

KARPATHY,  Andrej. Convolutional — networks  for  wvisual  re-
cognition. In:  Github  [online].  [cit.  2016-12-13]. Dostupné z:
http://cs231n.github.io/convolutional-networks

CHOLLET, Francois.: Keras.. 2015. In: GitHub [online]. [cit. 2016-12-13]. Do-
stupné z: https://github.com/fchollet /keras

RUDER, Sebastian.: An overview of gradient descent optimization algo-
rithms. 2016. In: https://arxiv.org [online]. [cit. 2017-05-22]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1609.04747.pdf

KARPATHY, Andrej.: Convolutional networks for wisual recogni-
tion, Optimization. In: Github [online|. [cit. 2017-05-22]. Dostupné z:
http://cs231n.github.io/optimization-1/

BOTTOU, L‘eon.: Stochastic Gradient Learning in Neural Ne-
tworks.  [online]. Bell Laboratories [cit. 2017-05-22]. Dostupné z:
http://leon.bottou.org/publications/pdf/nimes-1991.pdf



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[21]

46

LITERATURA

DUCHI, John, Elad HAZAN a Yoram SINGER.: Adaptive Subgradient Methods
for Online Learning and Stochastic Optimization. In: The Journal of Machine
Learning Research. 2011(12), 2121-2159.

ZEILER, Matthew D.. ADADELTA: An Adaptive Learning Rate Method..
CoRR [online]. (abs/1212.5701) [cit. 2017-05-22]. Dostupné z: http://dblp.uni-
-trier.de/rec/bib/journals/corr/abs-1212-5701

KINGMA, Diederik P., Jimmy LEI BA.: ADAM: A METHOD FOR STO-
CHASTIC OPTIMIZATION. In: CoRR [online|. [cit. 2017-05-22]. Dostupné z:
https://arxiv.org/pdf/1412.6980v8.pdf

DOZAT, Timothy.: INCORPORATING NESTEROV MOMEN-
TUM INTO  ADAM.. |[online].[cit. =~ 2017-05-22].  Dostupné  z:
https://openreview.net /pdf7id=0OMO0jvwB8jIp57ZJjtNEZ

LECUN, Y., L. BOTTOU, Y. BENGIO a P. HAFFNER.: Gradient-based
learning applied to document recognition.. 1998. Proceedings of the IEEE.
86(11), 2278-2324. DOI: 10.1109/5.726791. ISSN 00189219. Dostupné také z:
http:/ /ieeexplore.ieee.org/document 726791/

ZHANG, Xiang a Yann LECUN.: Text Understanding from Scratch..
2015. NCoRR [online]. abs/1502.01710, 10 [cit. 2016-12-13]. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1502.01710

SZEGEDY, Christian, WEI LIU, YANGQING JIA, et al: Going de-
eper with convolutions.. 2015 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR) [online]. IEEE, , 1-9 [cit. 2016-12-13].
DOI: 10.1109/CVPR.2015.7298594. ISBN 978-1-4673-6964-0. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document /7298594 /

CIRESAN, Dan, Ueli MEIER, Jonathan MASCI a Jiirgen SCHMID-
HUBER.: Multi-column deep neural mnetwork for traffic sign clas-
sification.. Neural Networks [online]. 32, 333-338 [cit. 2016-12-13].
DOI:  10.1016/j.neunet.2012.02.023.  ISSN  08936080. Dostupné  z:
http://linkinghub.elsevier.com /retrieve/pii/S0893608012000524

HE, Kaiming, Xiangyu ZHANG, Shaoqing REN a Jian SUN.: Deep Resi-
dual Learning for Image Recognition.. 2016 IEEE Conference on Compu-
ter Vision and Pattern Recognition (CVPR) [online]. IEEE, 770-778 Icit.
2017-05-23]. DOI: 10.1109/CVPR.2016.90. ISBN 978-1-4673-8851-1. Dostupné
z: http:/ /ieeexplore.iece.org/document /7780459 /

MAY, Madison.: An Ouverview of Python Deep Learning Frameworks..
Http://www.kdnuggets.com/ [online]. [cit. 2017-05-23]. Dostupné z:
http://www.kdnuggets.com/2017/02/python-deep-learning-frameworks-
-overview.html



LITERATURA

[22] RAMI Al-Rfou, Guillaume Alain, Amjad Almahairi a et al.: Theano: Python
framework for fast computation of mathematical expressions.. [online]. 2016. ,
19 [cit. 2016-12-13]. Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1605.02688

[23] NICKOLLS, John, Ian BUCK, Michael GARLAND a Kevin SKADRON.:
Scalable parallel programming with CUDA.. 2008. Queue [online|. 6(2), 40-
[cit. 2016-12-13]. DOI: 10.1145/1365490.1365500. ISSN 15427730. Dostupné z:
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1365490.1365500

47



LITERATURA

Seznam pouzitych zkratek a
symbolu

X
wW;
y

Wo

XOR

SGD
NN
DNN
CDNN

SVM
LSTM

CPU
GPU
RAM
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vstup perceptronu s indexem i

vaha vstupu perceptronu s indexem i
vystup perceptronu

prah perceptronu

vnitini potencial perceptronu

koeficient uceni perceptronu

oznaceni funkce exkluzivni disjunkce
koeficient rychlosti uceni backpropagation
stochastic gradient descent

Neural network, ¢esky neuronova sit
Deep neural network, ¢esky hluboké neuronova sit

Convolutional deep neural network, cesky konvolu¢ni hluboka
neuronova sit

Support vector machine

Long short-term memory, rekurentni architektura neuronovych
siti

central processing unit, procesor
graphic processing unit, graficka karta

random access memory, poc¢itacova pamét



LITERATURA

Seznam priloh

skripty.zip - Soubor obsahuje kompletni zdrojové kédy k praci se vstupni data-
béazi (chunksl.py), kédy jednotlivych neuronovych siti pouZitych v praktické ¢asti
(modely/NNx.py), soubory obsahujici vysledky jednotlivych neuronovych siti (mo-
dely/NNxlog.txt), soubory obsahujici visualizace architektur v€ech siti (visualizace/NNx.png),
konfigura¢ni soubory pro theano (.theanorc) a keras (keras.json).
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Input layer (InputLayer)

input: | (None, 512, 86)

output: | (None, 512, 86)

input:

(None, 512, 86)

Reshape (Reshape)

output: | (None,

1,512, 86)

Depth 100, Core 7,86 (Convolution2D)

input:

(None, 1, 512, 86)

output:

(None, 100, 506, 1)

1)Core 2,1 (MaxPooling2D)

input: (None, 100, 506, 1)

output: | (None, 100, 253, 1)

h 4

Depth 150, core 4,1 (Convolution2D)

input:

(None, 100, 253, 1)

output:

(None, 150, 250, 1)

2)Core 2,1 (MaxPooling2D)

input: (None, 150, 250, 1)

output: | (None, 150, 125, 1)

h 4

Depth 250, core 4,1 (Convolution2D)

input:

(None, 150, 125, 1)

output:

(None, 250, 122, 1)

3)Core 2,1 (MaxPooling2D)

input: (None, 250, 122, 1)

output: | (None, 250, 61, 1)

Flatten (Flatten)

input:

(None, 250, 61, 1)

output:

(None, 15250)

input: | (None, 15250)

1)Depth 512 (Dense)

output: (None, 512)

h 4

1)Dropout (0. 125 (Dropout )

input:

(None, 512)

output:

(None, 512)

2)Depth 512 (Dense)

input: | (None, 512)

output: | (None, 512)

2)Dropout 0. 125 (Dropout)

input:

(None, 512)

output:

(None, 512)

Dense output (Dense)

input: | (None, 512)

output: (None, 2)
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input: | (None, 512, 86)
input_1 (InputLayer)

output: | (None, 512, 86)

input: (None, 512, 86)
reshape_1 (Reshape)

output: | (None, 1, 512, 86)

input: (None, 1, 512, 86)

Depth 256, Core 7,86 (Convolution2D)
output: | (None, 256, 506, 1)

input: | (None, 256, 506, 1)

1)Core 3,1 (MaxPooling2D)
output: | (None, 256, 168, 1)

input: (None, 256, 168, 1)
output: | (None, 256, 162, 1)

Depth 256, Core 7,1 (Convolution2D)

input: (None, 256, 162, 1)
output: | (None, 256, 54, 1)

2)Core 3,1 (MaxPooling2D)

input: | (None, 256, 54, 1)
output: | (None, 256, 52, 1)

1Depth 256, Core 3,1 (Convolution2D)

input: | (None, 256, 52, 1)
output: | (None, 256, 50, 1)

2Depth 256, Core 3,1 (Convolution2D)

input: | (None, 256, 50, 1)
output: | (None, 256, 48, 1)

3Depth 256, Core 3,1 (Convolution2D)

input: | (None, 256, 48, 1)
output: [ (None, 256, 16, 1)

3)Core 3,1 (MaxPooling2D)

input: | (None, 256, 16, 1)
output: (None, 4096)

flatten_1 (Flatten)

input: | (None, 4096)
output: | (None, 1024)

Dense_1 1024 (Dense)

input: | (None, 1024)
output: | (None, 1024)

dropout_1 (Dropout)

input: | (None, 1024)
output: | (None, 1024)

Dense_2 1024 (Dense)

input: | (None, 1024)

dropout_2 (Dropout)
output: | (None, 1024)

input: | (None, 1024)
Dense output (Dense)

output: (None, 2)
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input: | (None, 512, 86)

InputLayer
output: | (None, 512, 86)
input: None, 512, 86
Reshape o ( )
output: | (None, 1, 512, 86)
input (None, 1, 512, 86)
Dropout
output: | (None, 1, 512, 86)
input: | (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 200, 253, 1)
input: | (None, 200, 253, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 200, 126, 1)
input: | (None, 200, 126, 1)
Dropout
output: | (None, 200, 126, 1)
input: | (None, 200, 126, 1)
Convolution2D
output: | (None, 500, 126, 1)
input: | (None, 500, 126, 1)
Dropout
output: | (None, 500, 126, 1)
input: | (None, 500, 126, 1)
Convolution2D
output: | (None, 500, 124, 1)
input (None, 500, 124, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 500, 61, 1)
input: | (None, 500, 61, 1)
Dropout
output: | (None, 500, 61, 1)
input: | (None, 500, 61, 1)
Convolution2D
output: | (None, 500, 61, 1)
input: (None, 500, 61, 1)
Flatten
output: (None, 30500)
input: | (None, 30500)
Dense
output: (None, 512)
input: | (None, 512)
Dropout
output: | (None, 512)
input: | (None, 512)
Dense
output: | (None, 512)
input: | (None, 512)
Dropout
output: | (None, 512)
input: | (None, 512)
Dense

output: (None, 2)
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input: | (None, 512, 86)
InputLayer
output: | (Nonc, 512, 86)

input: | (None, 512, 86)
output: | (None, 1, 512, 86)

input: | (None, 1,512, 86)
Dropout
output: | (None, 1, 512, 86)

Reshape:

ComvalutionzD [ input: | (None, 1,512, 86) |
[ outpu: [ (None. 200,253, 1y |
input: | (None, 200, 253, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 200, 126, 1)
input: | (None, 200, 126, 1)
Dropout
output: | (None, 200, 126, 1)
. - | input ] (None, 200, 126, 1) |
[ outpu: [ vone. 500, 126, 1y |
input: | (None, 500, 126, 1)
Dropout
output: | (Non, 500, 126, 1)
. - | input ] (None, 500, 126, 1) |
["output: | @Vone, 500, 124, 1 |
\ input [ (None, 500, 124, 1) ] - | input ] (None, 500, 124, 1) | MaxPosling2D input: | (None, 500, 124, 1)
output ‘ (None, 64, 124, 1) ‘ | output ‘ (None, 64, 124, 1) | output: | (None, 500, 124, 1)
None, 64, 124, | input: | (None, 64, 124, 1 input: | (None, 500, 124, 1
64 P 64 P
Convolution2D Convolution2D
lone, 64, L, output: lone, 64, L, output: lone, L, .
None, 64, 124, | put: | (None, 64, 124, | D None, 64, 124, 1

| input I [(None, 64, 124, 1), (None, 64, 124, 1), (None, 64, 124, 1)] |
[ output: | (None, 192, 124, 1) |

[ input: [ None, 192, 124, 1) |
[ output: [ None, 192.61.1) |

input: | (None, 192, 61, 1)
Dropout

output: | (None, 192, 61, 1)
¥
input: | (None, 192, 61, 1)

output; | (None, 500, 61, 1)

|

input: | (None, 500, 61, 1)
output: | (None, 30500)

Convolution2D

Flatten

(None, 30500)

se
(None, 1024)

input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)

(None, 1024)
ense

(None, 1024)

input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)

(None, 1024)
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input: | (None, 512, 86)
InputLayer
output: | (None, 512, 86)
Yy
input: None, 512, 86
Reshape P ( )
output: | (None, 1, 512, 86)
v
input: (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 1024, 498, 1)
input: (None, 1024, 498, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 1024, 249, 1)
h 4
input: | (None, 1024, 249, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 235, 1)
Y
input: | (None, 2048, 235, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 117, 1)
v
input: | (None, 2048, 117, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 103, 1)
input: | (None, 2048, 103, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 51, 1)
Y
input: (None, 2048, 51, 1)
Flatten
output: (None, 104448)
X
input: | (None, 104448)
Dense
output: (None, 2048)
v
input: | (None, 2048)
Dropout
output: | (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 1024)
input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)
A 4
input: | (None, 1024)
Dense
output: (None, 2)
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input: |~ (None, 512, 86)
Reshape

output: | (None, 1,512, 86)

input:_| (None, 1, 512, 86)
Dropout

output: | (None, 1,512, 86)

input: | (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 100, 506, 1)
input: | (None, 100, 506, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 100, 253, 1)

Mone, 100,255, 1)
op

(None, 100, 253, 1)

input: | (None, 100, 253, 1)
output: | (None, 150, 250, 1)

Convolution2D

input: | (None, 150, 250, 1)
output: | (None, 150, 125, 1)

MaxPooling2D

m (None, 150, 125, 1)

Dropout

(None, 150, 125. 1)

input: | (None, 150, 125, 1)
Convolution2D
output: | (None, 250, 122, 1)

input: | (None, 250, 122, 1)

MaxPooling2D
output: | (None, 250, 61, 1)

[ Cinput: | aone, 250, 61,1 | ‘F tonaD [ input: T avone, 250, 61,1 | ‘ [ input: | None, 250, 61, 1) |

[[output: |~ None, 64,61,1) | [Coutput: | None, 64,61,1) | " [Louput: | None, 250, 61,1 |

[Cinput: [ one, 64,61, 1 | Comvolutiond [Cinput: [ (None, 64,61, 1) | - [Cinput:_ ] (None, 250,61, 1 |

Convolut
| ouput: | None, 64, 61, 1) | [ output: | one, 64, 61, 1) | ‘ [ ouput: | @None, 64.61,1) |

| input: | [(None, 64, 61, 1), (Nonc, 64, 61, 1), (None, 64, 61, 1)] |

Mer
| outpu: | (None, 192, 61, 1)

(None, 192, 61, 1)
(None, 192, 61, 1)

input: [ (None, 192, 61, 1)
output: | (None, 100, 55, 1)

Convolution2D

input: | (None, 100, 55, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 100,27, 1)

(None, 100,27, 1)

M output: | (None, 100, 27, 1)

input: [ (None, 100,27, 1)

Convolution2D
output: | (None, 150,24, 1)

inpu

(None, 150, 24, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 150, 12, 1)

input: | (None, 150, 12, 1)
output: | (None, 150, 12, 1)

:

t: | (None, 150, 12, 1)

i
Convolution2D
output: | (None, 250, 9, 1)

(None, 2509, 1)
(None, 2250)

(None, 2250)

(None, 2048)
(None, 1024)

(None, 1024)
ou (None, 1024)
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o [ (G
imtLayer
P || Qo 512,30

- o 512,50
—_ one, 1.512.36)

ey T T

RN
ComolionzD |1 | (None, 100,253 1) |
o, 190,350, 1)

PR TS (S N
oot
" o 150,135, 1)

o 50,1551
ComolaionzD
(o, 350,122, 1)

PN [T [N
one, 350,61, 1)

oy T e 250,60, 0] [ T | one 500000 [ | Qe 250,611 |
[t | oner5t.68.1) ] [oupur | otons 68,611 ] 0 o | e, 30,611 |

[ | e300 | [ | o061 | [owr: | otone.60.61.1) |

[ input: ] i(None, 64, 61, 1), (Nore, 64, 61, 1, (Nowe, 64, 61, 1)1 |
[ ] one, 192,61, 1)

Merge

. one, 192,611
" o | one, 192,61, 1)

oo [ o 05,0 |

o .55,
P | o 100271

. o, 100,211
i one, 100,27, 1)

i ey

Convolution2D

o [ 5091 |
D

e |
cupu | tone 61,5, |
i

T [ 090 |
[ | hone. 61,9, |

e

oo |
MsPOolng2D [ | (Neme, 250,

o | e 19,1 | o | e 09,1 |

Cometaion | Comoluionzp, [ 2] Cone 25091 |
[wpur | cvoner 515, |

——
Comolaiond [oupur | oone. 65,9, |

oo | o, 6891

e [ o, 64,9, 1) (o, 6.9, 1. (e, 64,9, 1 |
™ [ | one, 92,9,

one, 10,3,

T | o051

o | om0

P [T [T
°‘ ore, 1028)
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input: | (None, 512, 86)
output: | (None, 512, 86)

InputLayer

input: (None, 512, 86)

Reshape
output: | (None, 1, 512, 86)

o

input: (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 1024, 498, 1)
input: (None, 1024, 498, 1) input: (None, 1, 512, 86)
MaxPooling2D MaxPooling2D
output: | (None, 1024, 249, 1) output: | (None, 1, 128, 86)
A
input: (None, 1024, 249, 1) input: (None, 1, 128, 86)
Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 2048, 235, 1) output: [ (None, 2048, 117, 1)
input: (None, 2048, 235, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 117, 1)
input: | [(None, 2048, 117, 1), (None, 2048, 117, 1)]
Merge
output: (None, 2043, 117, 2)
h J
input: | (None, 2048, 117, 2)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 103, 2)
input: (None, 2048, 103, 2)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 51, 1)

input: (None, 2048, 51, 1)
output: (None, 104448)

Flatten

input: | (None, 104448)
Dense
output: (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dropout
output: | (None, 2048)
A J
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 1024)
Y
input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)
A 4
input: | (None, 1024)
Dense
output: (None, 2)
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LITERATURA

input: | (None, 512, 86)
output: | (None, 512, 86)

InputLayer

input: (None, 512, 86)
Reshape
output: | (None, 1,512, 86)
input (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 1024, 498, 1)
input: | (None, 1024, 498, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 1024, 249, 1)
input: | (None, 1024, 249, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 235, 1)
input: (None, 2048, 235, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 117, 1)
input: (None, 2048, 117, 1) input: (None, 2048, 117, 1) input: (None, 2048, 117, 1)
Convolution2D Convolution2D MaxPooling2D
output: | (None, 64, 117, 1) output: [ (None, 64, 117, 1) output: | (None, 2048, 117, 1)
input: | (None, 64, 117, 1) input: | (None, 64, 117, 1) input: | (None, 2048, 117, 1)
Convolution2D Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 64, 117, 1) output: | (None, 64, 117, 1) output: (None, 64, 117, 1)

input: | [(None, 64, 117, 1), (None, 64, 117, 1), (None, 64, 117, 1)]
output: (None, 192, 117, 1)

]

Merge

input (None, 192, 117, 1)
Dropout
output: | (None, 192, 117, 1)
input: | (None, 192, 117, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 103, 1)
input: | (None, 2048, 103, 1)
MaxPooling2D
output: (None, 2048, 51, 1)
input: (None, 2048, 51, 1)
Flatten
output: (None, 104448)
input: | (None, 104448)
Dense
output: (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dropout
output: | (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 1024)
input (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)
input: | (None, 1024)
Dense

output: (None, 2)
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input: (None, 512, 86)
output: | (None, 512, 86)

input: | (None, 512, 86)
Reshape
output: | (None, 1, 512, 86)

InputLayer

input: | (None, I, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 1024, 498, 1)
input: | (None, 1024, 498, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 1024, 249, 1)
\ input [ (None, 1024, 249, 1) ] input: | (None, 1024, 249, 1) input: | (None, 1024, 249, 1)
¢ D Convolution2D MaxPooling2D
[ output: [ (None, 64,249, 1) | output: | (None, 64, 249, 1) output: | (None, 1024, 249, 1)
Comvolution2h ‘ input I (None, 64, 249, 1) | tion2D I input. | (None, 64,249, 1) ] o [ input | (None, 1024, 249, 1) ‘
[ output: | (None, 64,249, 1) | [ output: | (one, 64, 249. 1) | [ output: [ (None, 64.249. 1) |
“ | input ] [(None, 64, 249, 1), (None, 64, 249, 1), (None, 64, 249, 1)] |
erge
[Coutpur: | (None, 192, 249, 1) |
input: | (None, 192, 249, 1)
Dropout
output: | (None, 192,249, 1y
input: | (None, 192,249, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 235, 1)
input: | (None, 2048, 235, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 117, 1)
B o ‘ input. [ (None, 2048, 117, 1) ] Convolution2h | input I (None, 2048, 117, 1) | MaxPooling2h [ input | (None, 2048, 117, 1) ‘
[ ouput: | (None, 64, 117, 1) | [ output: | one, 64, 117, 1) | [ output: [ (None, 2048, 117, 1) |
Comolutionsd [ input: [ (None, 64,117, 1 | Convolutionzd [ Cinput: T @vone, 64,117, 1) | o [ inpu: | (None, 2043, 17, 1) |
[ output: | (None, 64, 117, 1) | [ ouput: | None, 64, 117, 1) | [ ouput: [ (Noe, 64. 117, 1) |

\

[ input: | [(None, 64, 117, 1), (None, 64, 117, 1), (None, 64, 117, 1)] |

Merge
[ output: | (None, 192, 117, 1) |
N input: | (None, 192, 117, 1)
ropout
PO [ output: | (None, 192, 117, 1)

input: | (None, 192, 117, 1)
Convolution2D
output: | (None, 2048, 103, 1)

input: | (None, 2048, 103, 1)
output: | (None, 2048, 51, 1)

‘ MaxPooling2D

input: | (None, 2048, 51, 1)
output: | (None, 104448)

Flatten

(None, 104448)
(None, 2048)

(None, 2048)

(None, 2048)

(None, 2048)

(None, 1024

Dropout
o (None, 1024)

(None, 2)
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input: | (None, 512, 86)
InputLayer
output: | (None, 512, 86)
A
input: None, 512, 86
Reshape P ¢ )
output: | (None, 1, 512, 86)
Y
input: (None, 1, 512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 512, 498, 1)
input: | (None, 512, 498, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 512, 249, 1)
input: (None, 512, 249, 1) input: (None, 512, 249, 1) input: (None, 512, 249, 1)
Convolution2D Convolution2D MaxPooling2D
output: | (None, 512, 249, 1) output: | (None, 512, 249, 1) output: | (None, 512, 249, 1)
Y Y /
input: (None, 512, 249, 1) input: (None, 512, 249, 1) input: (None, 512, 249, 1)
Convolution2D Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 512, 249, 1) output: | (None, 512, 249, 1) output: | (None, 512, 249, 1)

60

\

y /

M input: [(Nene, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1)]
erge
output: (None, 1536, 249, 1)
Y
input: | (None, 1536, 249, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 1536, 124, 1)

input: (None, 1536, 124, 1)
Flatten
output: (None, 190464)
Y
input: | (None, 190464)
Dense
output: (None, 2048)
Y
input: | (None, 2048)
Dropout
output: | (None, 2048)
Y
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 1024)
input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)
Y
input: | (None, 1024)
Dense
output: (None, 2)
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input: (None, 512, 86)
output: | (None, 512, 86)

input: | (None, 512, 86)
Reshape
output: | (None, 1, 512, 86)

input: | (None, 1,512, 36) |
output: [ (None, 512,498, 1) |

InputLayer

C ion2D l
\

(None, 512, 498, 1)
(None, 512, 249, 1)

MaxPooling2D
output:

\ input. [ (None, 512, 249, 1) ] input: | (None, 512, 249, 1) input: | (None, 512, 249, 1)
c D Convolution2D MaxPooling2D
output: lone,, - ., output: lone, , N output: lone, s ,
[ ouput: | (None, 512,249, 1) | put: | (None, 512,249, 1) put: | (None, 512, 249, 1)
Comvalution2h ‘ input. [ (None, 512, 249, 1) ] Convolution2D | input I (None, 512, 249, 1) | Lo [ input | (None, 512, 249, 1) ‘
[ output: | (None, 512,249, 1) | [ output: | (None, 512,249, 1) | [ output: [ (None, 512, 249, 1) |
input: | [(None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, |
M P I ), d ) ( ) ( )|
erge
[ outpur: | (None, 2048, 249, 1) |
D [ input: | (None, 2048, 249, 1) |
[ output: | (None, 2048, 124, 1) |
input: | (None, 2048, 124, 1)
Convolution2D
output: | (None, 1024, 110, 1)
input: | (None, 1024, 110, 1)
MaxPooling2D
(None, 1024, 55, 1)
input: | (None, 1024, 55, 1 input: | (None, 1024, 55, 1 input: | (None, 1024, 55, 1
c ion2D [ T )| Convolution2p [P | ¢ 2| | MaxPooling2p [ | € )
[ ouput: | None, 512,55, 1) | output: | (None, 512, 55, 1) output: | (None, 1024, 55, 1)
input: | (None, 512, 55, 1 input: | (None, 512, 55, 1 input: | (None, 1024, 55, 1
Comoluonz |2 ] [ comatuionan [0 T € ] [ convoluionzp [ T @ )]
[ output: | None, 512.55. 1) | [ output: | None, 512. 5. 1) | [[oupur: [ vone, 512.55.1) |

[ input: T 1¥one, 512, 55, 1), (None, 512, 55, 1), (None, 512, 55, 1), (None, 1024, 5, 1)] |

Merge [ output: | (None, 2560, 55, 1) |

oD [ input:_| (None, 2560, 55, 1) |
[ output: | None, 2560,27, 1) |

B [ input: | (None, 2560,27, 1) |
[ ouput: | None, 1024,13,1) |
input: | (None, 1024, 13, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 1024, 6, 1)

|

input: | (None, 1024, 6, 1)
output: (None, 6144)

(None, 2048)

Flatten

(None, 6144)
(None, 2048)

(None, 2048)

(None, 1024)
Dropout

(None, 1024)
.5
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LITERATURA

input: | (None, 512, 86)
InputLayer
output: | (None, 512, 86)
input None, 512, 36
Reshape i ! )
output: | (None, 1,512, 86)
input: | (None, 1,512, 86)
Convolution2D
output: | (None, 512, 498, 1)

!

(None, 512, 498, 1)
(Nonc, 512, 249, 1)

.

MaxPooling2D

—

output:

o

-
\ input: [ (None, 512, 249, 1) | input: ] (None, 512, 249, 1) | input: | (None, 512, 249, 1)
Convolution2D Convolution2D MaxPooling2D
[ ouput: | (None, 512, 249, 1) [ output: | (None, 512,249, 1) | output: | (None, 512, 249, 1)
input: | (None, 512, 249, 1 input: | (None, 512, 249, | input: | (None, 512, 249, |
Con\'olutionZD‘ pu: [ d )1 | Convolt zn| ] ¢ ] Convoluti znl | ¢ )]
[ ouput: | (None, 512,249, 1 [ outpu: | (None, 512,249, 1) | [ ouput: | (None, 512,249, 1) |
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" | input: ] [(None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1), (None, 512, 249, 1] ]
erge
[ ourput: | (None, 2048, 249, 1) |
input: | (Nane, 2048, 249, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 124, 1)
input: | (Nanc, 2048, 124, 1)
Convolution2D
output: | (None, 512, 110, 1)
input: | (None, 512, 110, 1 input: | (None, 512, 110, | input: | (None, 512, 110, |
Convolution2D ‘ i l ( ) ] onvol 2D | i l ( ) | MaxPOOlingZD P ( l
[ output: | None. 512, 110. 1) | [ output: | (None, 512, 110, 1) | output: | (None, 512, 110, 1)
Comvolutionad [ input: | (None, 512, 110, 1y ConvoliionD [ input: [ (None, 512, 110, 1) | Convoltionad [ input: [ (None, 512, 110, 1) |
[ output: | (None. 512, 110. 1) [ output: | (None, 512, 110, 1) | [ output: | (None. 512, 110, 1) |
" [ input: [ [None, 512, 110, 1), (None, 512, 110, 1), (None, 512, 110, 1), (None, 512, 110, 1) |
erge
[ output: | (None, 2048, 110, 1) |

input: | (None, 2048, 110, 1)
MaxPooling2D
output: | (None, 2048, 55, 1)
input: | (None, 2048, 55, 1)
Convolution2D
output: | (None, 512,41, 1)

|

input: | (None, 512,41, 1)

Flatten
output: | (None, 20992)
input: | (None, 20992)
Den:
output: | (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dropout
output: | (None, 2048)
input: | (None, 2048)
Dense
output: | (None, 1024)
input: | (None, 1024)
Dropout
output: | (None, 1024)
input: | (None, 1024)
Dense
output: | (None, 2)
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input: | (None, 512, 86)
InputLayer
output: | (None, 512, 86)
A
input: None, 512, 86
Reshape r C )
output: | (None, 1, 512, 86)

\

LITERATURA

input: (None, 1, 512, 86) input: (None, 1,512, 86) input: (None, 1,512, 86)
Convolution2D Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 100, 506, 1) output: | (None, 100, 506, 1) output: | (None, 100, 506, 1)
h A Y r
input: | (None, 100, 506, 1) input: | (None, 100, 506, 1) input: | (None, 100, 506, 1)
MaxPooling2D MaxPooling2D MaxPooling2D
output: | (None, 100, 253, 1) output: | (None, 100, 253, 1) output: | (None, 100, 253, 1)
h A Y r
input: | (None, 100, 253, 1) input: | (None, 100, 253, 1) input: | (None, 100, 253, 1)
Convolution2D Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 150, 250, 1) output: | (None, 150, 250, 1) output: | (None, 150, 250, 1)
A J A y
input: | (None, 150, 250, 1) input: | (None, 150, 250, 1) input: | (None, 150, 250, 1)
MaxPooling2D MaxPooling2D MaxPooling2D
output: | (None, 150, 125, 1) output: | (None, 150, 125, 1) output: | (None, 150, 125, 1)
input: (None, 150, 125, 1) input: (None, 150, 125, 1) input: (None, 150, 125, 1)
Convolution2D Convolution2D Convolution2D
output: | (None, 250, 122, 1) output: | (None, 250, 122, 1) output: | (None, 250, 122, 1)
input: (None, 250, 122, 1) input: (None, 250, 122, 1) input: (None, 250, 122, 1)
MaxPooling2D MaxPooling2D MaxPooling2D
output: | (None, 250, 61, 1) output: | (None, 250, 61, 1) output: | (None, 250, 61, 1)

63

\

/

input:

[(None, 250, 61, 1), (None, 250, 61, 1), (None, 250, 61, 1]

Merge

output:

{None, 750, 61, 1)

input: | (None, 750, 61, 1)
Flatten
output: (None, 45750)
input: | (None, 45750)
Dense
output: (None, 512)
Y
input: | (None, 512)
Dropout
output: | (None, 512)
Y
input: | (None, 512)
Dense
output: [ (None, 512)
Y
input: | (None, 512)
Dropout
output: | (None, 512)
Y
input: | (None, 512)
Dense
output: (None, 2)
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