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Anotace
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Bakalarska prace. Univerzita Hradec Kralové, Piirodovédecka fakulta, Katedra ma-
tematiky:.

Tato bakalarska préace se zabyva ivodem do problematiky neuronovych siti. V praci
jsou popsany zakladni typy neuronovych siti, nékteré algoritmy a metody vyuzivané
pii jejich navrhu a trénovani. Vétsina z predstavenych metod je pak aplikovdna na
analyzu sentimentu recenzi produktu z internetového obchodu Amazon.com.
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Uvod

V dnesni dobé narusta mnozstvi vyprodukovanych dat exponencidlné. Za poslednich
par let vzniklo vic dat, nez za celou dosavadni historii lidstva. Takovéto velké objemy
dat mohou obsahovat pro firmy celkem uzitecné informace, které jim mohou po-
moci s rozvojem a zlepSenim podpory zdkazniku a marketingu. S rostoucim poc¢tem
generovaného textu zac¢ind byt obtizné pro firmu prochazet vSechny komentare a
hodnoceni adresované na jejich produkty nebo sluzby a na zékladé jejich analyzy je
zlepSovat. Jednim z teSeni je pak pouzit program, ktery dokaze automaticky najit
negativni recenze, na které se potom firma muze zamérit a zlepsit tak své sluzby.
Jednim z moznych feSeni je pouziti technik z oblasti strojového uceni, které se hodi
na problémy, kde je algoritmizace lloh nemozné nebo prilis slozita.

Tato bakalarska préace se zabyva umélymi neuronovymi sitémi, které se v soucasnosti
pro ulohy zpracovani piirozeného jazyka velmi ¢asto pouzivaji. Jsou zde popsany
nejpouzivanéjsi typy neuronovych siti: plné propojené, konvolucni a rekurentni neu-
ronové sité. Jsou zde predstaveny nejpouzivanéjsi algoritmy pro nalezeni parametru
neuronové sité a také vybrané metody pouzivané pro vylepseni. Déle jsou zde popsa-
ny nékteré metody vhodné pro prevadéni textu do ¢iselné reprezentace. Nasledné je
v praktické ¢dsti této prace provedena analyza sentimentu recenzi ruznych produktu
z internetového obchodu Amazon.com. Na této tloze jsou zde vyzkouSeny vsechny
predstavené typy neuronovych siti a vétsina predstavenych metod.

Cilem této prace je tedy poskytnout teoreticky ivod do problematiky neuronovych
siti a zpusobu jejich trénovani. Déale na analyze sentimentu recenzi porovnat dosazené
vysledky v zavislosti na typu, parametrech sité a pouzitych metod.

Pro vytvoreni obrazku bylo vyuzito balicku TikZ [27] a knihovny Matplotlib [17].
Prakticka ¢ast je provedena v programovacim jazyce Python3 s vyuzitim sluzby Go-
ogle Colaboratory [14]. V této sluzbe mé uzivatel zdarma moznost vyuzit vykonné
grafické karty, pomoci kterych je trénovani neuronovych siti mnohem rychlejsi. Na-
psané skripty jsou postavené na knihovnéch Keras [12] a Tensorflow [I], které posky-
tuji vysokourovinové API pro navrh a trénovani neuronovych siti. Déle byla vyuzita
predevsim knihovna NLTK [6] pro zpracovani pfirozeného jazyka, knihovna scikit-
learn [I0] pro manipulaci s trénovacimi mnozinami a napfiklad knihovna Gensim
[23] pro manipulaci se slovnimi vektory.



1 Umeéla neuronova sit

Obsah této kapitoly vychazi z literatury [21].

Uméld neuronovd sit je vypocetni model inspirovany biologickymi neuronovymi
sitémi se schopnosti naucit se slozité nelinearni problémy, které je ptilis slozité algo-
ritmicky popsat. Neuronové sité vynikaji nad ostatnimi metodami strojového uceni
predevsim ve schopnosti rozpoznavani a upravé obrazku, ale i pii dalsich slozitych
problémech jako je preklad textu z jednoho jazyka do jiného. Zakladem umélé neu-
ronové sité je umeély neuron.

1.1 Umeély neuron

Do umélého neuronu vstupuji realna cisla x1, xo, ..., z,, kterd reprezentuji néjakou
informaci z vnéjsiho okoli nebo vystupy z jinych neuronii. Neuron pak podle téchto
prijatych hodnot vysle vlastni signdl (vypocte svoji vystupni hodnotu), ktery po-
slouzi jako vstup do dalsich neuronu nebo bude tvorit vystup (nebo jeho ¢ést) neuro-
nové sité. Kazda ze vstupnich hodnot ma urcity vliv na vystupni hodnotu neuronu.
Tento vliv je vyjadfen jednotlivymi vahami, kterymi se vstupni hodnoty nésobi.
Soucet téchto nasobku je neuronem zpracovan a na zakladé jeho velikosti je po-
moci tzv. aktivacni funkce vypoctena vystupni hodnota neuronu. Tato aktivaéni
funkce vétsinou nabyva hodnoty blizké nule, dokud signal nepiekro¢i uréitou mez.
K vazenému souctu vstupnich hodnot se proto jesté pri¢ita hodnota, kterd simuluje
velikost této meze. Mluvime o tzv. prahové hodnoté. O vazeném souctu vstupnich
hodnot a prahové hodnoty muzeme premyslet jako o celkovém, neuronem prijatém
signélu. Schéma umélého neuronu je zndzornéno na obréazku ¢. [1}

vstupni hodnoty

aktivacni funkce vystup

Z

prahova hodnota

Obréazek 1: Schéma umélého neuronu



1.2 Aktivacni funkce

Aktivaéni funkce je dulezitym prvkem neuronu, ktery urcuje jeho chovani. Pfi uceni
neuronové sité hledame optimélni vahy a prahové hodnoty tak, aby neuron ¢i neu-
ronova sit dokdzali co nejlépe vyfesit danou tlohu. Aktivaéni funkce zlstévaji v
prubéhu uéeni stejné a jejich volba bude zaviset na typu tlohy a architektuie neu-
ronové sité. Takovéto prvky nebo parametry, které se v prubéhu trénovani neméni a
které musime zvolit pii ndvrhu sité, se nazyvaji hyper-parametry. Jednim z moznych
zpusobt jejich hledani se budeme zabyvat pozdéji.

Mezi klasické aktivacni funkce patii logistickd funkce (sigmoida). Jeji predpis je
nasledujici:
1 e’
14+e 1+e"
Nézev tato funkce dostala podle tvaru jeji kiivky pripominajici tvar pismene S nebo

jeden z tvaru malého teckého pismene sigma ¢ (druhy tvar tohoto pismene je o).
Jeji graf je zndzornén na obrazku ¢.

, kdexz e R. (1.1)

a(x)
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Obrazek 2: Funkce sigmoida

Vystup neuronu s touto aktivaéni funkei lze vypocitat podle nésledujictho vztahu:

a=o0 (i Tw; + b) , (1.2)

kde n € N udava pocet vstupnich hodnot. Vyraz uvniti funkce je vhodné oznacit
samostatnou proménnou, nejen kvuli tomu, ze vyjadruje jakysi celkovy, neuronem
prijaty signél, ale také nam to zjednodusi zapis v nasledujicich vypoctech.
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Oznacme tedy:

z = inwi +b. (1.3)
i=1

Mezi dalsi velmi casto pouzivané aktivacni funkce patii hyperbolicky tangens a recti-
fied linear unit (ReLU). Prozatim si ale vystacime s logistickou funkei.

1.3 Plné propojena neuronova sit

Plné propojens neuronovd sit se sklddd ze tif ¢dsti: vstupni vrstvy, skryté vrstvy
a vystupni vrstvy. Schéma je zobrazeno na obrazku ¢f3 Vstupni vrstva je prvni
vrstvou v siti. Tato vrstva nenf slozena z neuronu, ale z jednotlivych vstupnich hod-
not, které jsou predany nezménény neuronum v prvni skryté vrstvé. Skryté vrstvy
jsou vrstvy neuronu mezi vstupni a vystupni vrstvou. Nézev skryté vrstvy nema
z hlediska matematiky zadny vyznam. Tento nazev pravdépodobné vznikl z toho,
ze neuronové sité pripominaji ¢erné skiinky, kterym se predhodi vstup a dostaneme
vystup. Béhem tohoto procesu neni moc jasné, co se uvnitt déje za abstrakeci. Vystup
kazdého neuronu v jedné vrstvé je pouzit jako vstup pro kazdy neuron v nasledujici
vrstve, proto se tato architektura nazyva plné propojena. Posledni vrstva, vystupni
vrstva, je opét slozena z neuronu. Jejich vystup je vystupem celé neuronové sité.
vystupni vrstva

vstupni vrstva skryté vrstvy

()
ST\ L
EEAC .5%:%‘5%"{6‘\? D—

R TR, S IaY, SN e
.\ a..,.a.f‘.\‘\?’ '

ey
A

9.9

KN

Obrazek 3: Schéma plné propojené neuronové site

Zavedeme si oznaceni wé-k pro vahu j-tého neuronu v [-té vrstvé nélezici pro vystup
k-tého neuronu v ptredchozi vrstvé. Prahovou hodnotu j-tého neuronu v [-té vrstve
budeme znacit bé. Déle n; bude znacit pocet neuronu v [-té vrstvé. Vystup j-tého

neuronu v [-té vrstvé oznacime aé- a vypocitame nasledovneé:

11



ni—1
1 _ Lo 1-1 gl
a; =0 E wigay  +0; |-
k=1

Oznacime si také celkovy prijaty signal j-tého neuronu v [-té vrstveé:

ni—1

I _ Lol-1 | gl
z; = E wia, +bj.
k=1
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2 Trénovani neuronové sité

2.1 Chybova funkce

I pres to, ze nés primarné zajima naptiiklad pocet spravné predpovézenych kate-
gorii, neni moc vyhodné snazit se pfimo tento pocet maximalizovat. Malé zmény
vah a prahovych hodnot nemusi zpusobit zadnou zménu v predikci kategorii a my
nezjistime, jestli jsme sit zlepsili nebo naopak zhorsili. Pro trénovani neuronové sité
je mnohem lepsi pouzit spojité diferencovatelnou funkci, ktera nam bude mérit veli-
kost chyby predpovédi neuronové sité. Tam pak pozname, jestli mala zména zlepsila
hodnotu této funkce nebo ne. Tuto funkci budeme nazyvat chybovou funkci a bu-
deme se snazit minimalizovat jeji hodnotu. Pii minimalizaci této funkce pak dochazi
ke zvyseni poctu spravné predpovézenych kategorii [21].

Hodnotu chybové funkce budeme pocitat pro urcitou trénovaci mnozinu a budeme
se ji snazit snizit pomoci néjakého optimaliza¢niho algoritmu. Trénovaci mnozina se
sklada z dvojic (X1, 11), (X2,%2), --- , (XN, yn) , kde X; je vstup a y; je pozadovany
vystup. Jako trénovaci vstup si muzeme predstavit napriklad text recenze néjakého
produktu prevedeny do vektoru nebo matice. Pozadovanym vystupem muze byt ka-
tegorie této recenze vyjadiena ¢islem nebo vektorem. Tvary téchto vstupu a vystupu
mohou byt velmi ruzné. Jeden vstup miuze byt slozen napiiklad z nékolika ruznych
vektort a ruznych matic. Dilezité vsak je, aby ho dokézala sit spravné zpracovat.
Trénovaci mnozinu si pak muzeme predstavit jako priklady recenzi a jejich kategorii,
na kterych chceme sit natrénovat. Vystup (predpovéd) sité pro vstup X; budeme
znacit a;.

Jednou z funkci, kterou muzeme pouzit jako chybovou funkei, je sttedni kvadraticka
chyba:

1 N
C= NZ||%—G¢||2, (2.1)
i=1

kde a; zavisi na vahach, prahovych hodnotach a vstupu X;. Sttedni kvadraticka
chyba je jednou z funkci, kterda se pouziva predevsim pro regresni ulohy. Protoze
se budeme v praktické casti zabyvat klasifika¢ni tlohou, predstavime si potom
vhodnéjsi chybové funkce pouzivané pro klasifikacni problémy. Stredni kvadraticka
chyba ndm na ptikladé pomuze ukazat duvod pro jejich zvoleni.

I

Oznac¢me si Cx, = ||y; — a;]|°. Poté dostaneme zépis ve tvaru:

1 N
C=+ Zl Cx,. (2.2)

Stejnym zapisem lze zapsat vSechny pouzité chybové funkce predstavené v kapitole
¢. 13l Toto oznaceni je vyhodné i proto, ze pfi trénovani sité dochéazi k postupnému
vypoétu C, pro kazdou dvojici (X;,y;) a vSechny predstavené chybové funkce pak
pocitaji jejich aritmeticky prumeér. Proc je vyhodné pocitat jejich aritmeticky prumeér
a ne jenom provést soucet, je vysvétleno v nésledujici podkapitole ¢. 2.2 kterd se
zabyva minimalizaci této funkce.
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2.2 Gradientni sestup

, Gradientni sestup je iterativni optimalizacni algoritmus pouzZivany pro nalezent
lokdlntho minima diferencovatelné funkce. Pro nalezeni minima provddi kroky z
aktudlni pozice v opacném sméru gradientu nebo jeho aproximaci. (viastni preklad z

anglického jazyka)“[28]

Pro ilustraci principu tohoto algoritmu si predstavme, ze chceme najit minimum
funkce C'(vy, v5) o dvou proménnych, jejiz graf muze vypadat napiiklad jako graf na
obrazku ¢. [l

Obrazek 4: Ilustrativni graf funkce o dvou proménnych

Pokud bychom do libovolného bodu této plochy umistili kulicku, zacala by se kutdalet
smérem dolu do udoli. Gradientni sestup funguje na podobném principu. Nahodné
umisténi kulicky odpovida nahodné inicializaci proménnych vy, v a vypoctenim
gradientu funkce zjistime smér dolu do tudoli. K témto proménnym pak budeme
pricitat Awv; a Awvs tak, abychom se vice ptiblizili minimu. Tento proces opakujeme,
dokud se nedostaneme do pozadovaného minima [21].

Parcidlni derivace funkce C(vy,vy) podle proménné v; ndm fekne aktudlni sklon
ve sméru osy proménné v;. Pokud bude kladnd, pak hodnota C(vy,vs) vzroste pii
zvétSeni proménné v; a klesne pfi zmenseni proménné v,. Bude-li zdporna, pak
hodnota funkce klesne pii zvétseni proménné v, a vzroste pti zmenseni proménné
vy. Bude-li tedy mit nase Av; opacné znaménko oproti této derivaci, hodnota nasi
funkce klesne. Nastavime-li navic zménu vahy zavislou na velikosti této derivace,
bude zména veétsi pti vétsim sklonu a mensi, pokud budeme blizko minima.

Zménu proménné vy, spocitame jako:
aC(Ul, UQ)
81}1 ’

kde konstanta p > 0 je parametrem, ktery udéava rychlost uc¢eni a nazyva se mirou
uceni. Proménné po spocteni parcialnich derivaci upravime nasledovneé:

Avy = —p (2.3)

14



vy =1 + Avy

v = vy + Avy.

—~
NN

Poté cely proces opakujeme. Pokud nastavime miru uéeni prilis velkou, tak se muze
stat, ze vhodné lokalni minimum po upravé proménnych ,presko¢ime®. Nastavime-
li miru uceni zase prilis malou, hodnota funkce se bude blizit k lokalnimu minimu
velmi pomalu.

»
»

L{w) 4 L{w) 4

o
>
uw

A

Learning rate too low Good learning rate

Liw) A L(w) A

- -
> Lol
w w

High learning rate Learning rate much too high

Obrazek 5: Ilustrace vlivu velikosti miry uéeni x4 na hodnotu chybové funkce L(w).
Prevzato z [15]

Pouziti gradientniho sestupu pro nalezeni vhodnych vah a prahovych hodnot pro
neuronovou sit je skoro stejné jako v ilustrativnim ptikladé. Jediny rozdil je v tom,
ze musime pro kazdou dvojici (X;,y;) z trénovaci mnoziny spocitat Cx, a poté
vypocitat hodnotu chybové funkce C jako jejich prumér. Poté provedeme tpravu
vah a prahovych hodnot podle néasledujicich rovnic:

oC [ O,

w, l. g wl. —_ M— = wl. — — : (26)
gk Ik 8w§k kN 221 8w§k
oC 1N OCK,
l [ l i
J =1 J

Kdybychom pfi vypoctu nepocitali prumér hodnot Cl,, byla by velikost chybové
funkce a velikost gradientu vétsi s rostoucim poctem dvojic v trénovaci mnoziné.
Museli bychom tak pro trénovaci mnozinu s jinym poc¢tem dvojic zmensSovat nasi

vhodné nalezenou miru uceni p (toto zmenseni by pravé odpovidalo vydélenim p
¢islem N).

15



Protoze u neuronové sité neni problém presdhnout i 1 milion parametru, je velmi
obtizné si aspon trochu predstavit, jaky graf muze chybova funkce mit. Velmi krasnou
vizualizaci provedli v praci [16] s ndzvem Visualizing the Loss Landscape of Neural
Nets a jedna z jejich vizualizaci grafu chybové funkce je zobrazena na obrazku ¢. [6]

Obrazek 6: Vizualizace grafu chybové funkce. Prevzato z [16]

Gradientni sestup ma nékolik variant. Tato, kde provadime aktualizaci vah po vypo-
¢tu na celé trénovaci mnoziné, se nazyva davkovy gradientni sestup.

2.2.1 Stochasticky gradientni sestup

U Stochastického gradientniho sestupu vybereme v kazdé iteraci nahodné jednu
dvojici z trénovaci mnoziny a pro vstup z této dvojice vypocteme C'y,. Poté prove-
deme upravu vah. Lisi se tak tim od davkového gradientniho sestupu, ktery provadi
upravu vah az po vypoctu na celé trénovaci mnoziné. Po vétsim mnozstvi uprav na
nahodné vybranych trénovacich dvojicich bychom méli dostat aproximaci gradientu
chybové funkce pro celou trénovaci mnozinu.

Pii pouzivani tohoto algoritmu pro trénovani neuronovych siti se jeho nahodnost
vét§inou mirné omezuje. Neuronovou sit totiz vétsinou nebudeme trénovat tak dlou-
ho, abychom ndhodnym vybiranim vyuzili vSechny dvojice z trénovaci mnoziny. Vy-
tvorfme tedy ndhodnou permutaci trénovaci mnoziny (X' 1, 0), (XQ, U2), - s (X' N, UN)
a postupné pro kazdou dvojici (Xi, ;) z této permutace provedeme vypocet Cx, a
provedeme upravu vah a prahovych hodnot podle néasledujicich rovnic:
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w'ty = wh, — p—=", (2.8)
IR ol
9C.

vLo=b —pu azfl' (2.9)

Jakmile dokonc¢ime tupravy vah pro vSechny dvojice z této permutace trénovaci
mnoziny, vytvorime novou permutaci a cely proces opakujeme. Toto jedno zpra-
covani vsech dvojic z celé trénovaci mnoziny budeme nazyvat jednou epochou v
trénovacim procesu sité. V pripadé davkového gradientniho sestupu dochazi k iprave
vah pouze jednou za celou epochu. V stochastickém gradentnim sestupu je pocet
uprav vah za jednu epochu roven poc¢tu dvojic v trénovaci mnozineé.

2.2.2 Gradientni sestup s mensimi davkami

Gradientni sestup s mensimi davkami je kombinaci stochastického gradientiho se-
stupu a davkového gradientniho sestupu. Trénovaci mnozina se nahodné rozdéli na
podmnoziny, kde postupné na kazdé z nich spocitame gradient chybové funkce a ak-
tualizujeme vahy. Nevyhodou davkového gradientniho sestupu je pomalejsi proces
trénovani pro pocetnéjsi trénovaci mnoziny, protoze provadime mélo aktualizaci po
velkém mnozstvi vypocti. Na druhou stranu ma gradient chybové funkce stabilni
smeér. Stochasticky gradientni sestup konverguje rychleji, ale zase u ného dochazi
k velkym vykyvium. Gradientni sestup s mensimi davkami kombinuje vyhody obou
a z ¢asti odstranuje jejich nedostatky. Jevi se jako rozumnou kombinaci mezi nimi
a je proto z nich nejpouzivanéjsi. Do procesu navrhu sité nam vsak pribude jeden
parametr a to velikost téchto podmnozin (davek).

Trénovaci dvojice v kazdé davce, kterd bude obsahovat M dvojic, budeme znacit
(Xl,gjl), (XQ,QQ), ,(XM,QM). Pii vypoctu gradientu chybové funkce pro jednu
trénovaci davku dojde k piiblizné aproximaci gradientu chybové funkce pro celou
trénovaci mnozinu.

N M
N 22:1: owly, M 22:1: dwlh, (2.10)

Poté upravime vahy velmi podobné jako pti davkovém gradientim sestupu:

M
W'l =w —ﬁZaCXi (2.11)
Jjk — Yk M awl‘k :
i=1 J
M
l ! 2 acf(i
i=1

To samé provedeme pro vsechny zbyvajici podmnoziny. Po dokon¢eni znovu nahodné
rozdélime trénovaci mnozinu na nové podmnoziny a cely proces opakujeme.
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2.3 Algoritmus zpétného sSireni

Obsah této podkapitoly vychazi z literatury [21].

Pomoci algoritmu zpétného siteni efektivné spocitame gradient chybové funkce pro
kazdou trénovaci dvojici, aniz bychom provadéli vypocty nékterych hodnot vicekrat.
Pii vypoctu se pouzivd pomérné velké mnozstvi indext, proménnych a vyuzivat
tetizkového pravidla pro derivace. Pro snadnéjsi orientaci je zde zobrazeno schéma
na obrazku ¢. [0

Nejprve odvodime vzorce pro vypocet parcidlni derivace chybové funkce podle jed-
notlivych vah wék a prahovych hodnot bé» pro jednu trénovaci dvojici (X, 9;). Poté
si predstavime jednotlivé kroky tohoto algoritmu pro trénovani neuronové sité s
pouzitim gradientniho sestupu s mensimi davkami.

I+1 I+1
-1 -1 1 @ aq
1 ay
l

o
O

A (@) ot
/ L L
wt l///\ I+1 I+1 Z3 @az
@ :
X;
L L
Zny @ Ay,

-1

-1 ‘
1 @ (T PAS! @ altt

n+1 Ni41
Obrazek 7: Ilustrace fetizkového pravidla

Viéha wék a prahova hodnota bé- nejdiive ovlivni hodnotu chybové funkce pres z§

Tento vztah muzeme napsat pomoci nasledujicich rovnic (2.13) a ([2.14)):

0C;  0Cg 924 90y

;-1
= = ‘a 2.13
dwh, ozt owl, 92 " (2.13)
oCy. 0C. 02l oC
T R el (2.14)
j Zj 905 “j
T 1 . c 2 1w ;- 1.
Nynf vliv z; na chybovou funkci vyjadiime pomoci vlivu a;:
0Cy. 00k
R E) (2.15)
07 daj J
az» pak ovliviiuje chybovou funkei skrze proménné 211, 251 ,zfﬁl v nasledujici

vrstve:
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805(1_ B 80& aziJrl 80 8zl+1 30 82’”1

— + 41 —
dal 921" Ol &zé“ dal; 82}1111 dal,
9C 9Cy. 90
_ i, 041 I+1 Xo 41
= o Wt DL i Swy T+ L EYES Wy, = (2.16)
ny41
U OC

— E l+1
8zl+1

Po dosazeni vlivu at

; na chybovou funkei do rovnice 1’ dostaneme vztah, diky
kterému budeme schopni vypocitat vliv zé na chybovou funkci pomoci vlivii promeé-
I+1 41 I+1 .

nnych 27, 2570, L 2y

8(] ”l“ oC
XK gyl (2.17)

azl—H m]

J

Po spocitani vliva zg ve vystupni vrstvé na chybovou funkci, budeme moci zpétné

dopocitat vliv zé 7z rovnice :
oCx,  0C%

L 3&5 o' (5. (2.18)

p

X s . Y s . . o
L jiz nebudeme potiebovat fetizkové pravidlo a muzeme ho snadno

dal
spocitat. Nyni mame potiebné rovnice a muzeme si predstavit cely algoritmus zpétné-
ho siteni.

Pro vypocet

Pro kazdou trénovaci dvojici z davky se provede nasledujicich pét kroku:
1. Nastaveni vstupni vrstvy pro vstup X, z trénovaci dvojice.

2. Postupny vypocet vazenych vstupu zé- a vystupnich hodnot aé pro vsechna
j€{1,2,...,m} ve viech vrstviach [ € {2,..., L}:

ni—1

zé = ijkak + bl (2.19)
as = o). (2.20)

3. Vypocet derivace chybové funkce podle vazenych vstupu z:f v posledni vrstve
pro vSechna p € {1,2,...,np}:

oCy.  0C%.
5L = Dol o' (25). (2.21)

P P
4. Zpétny dopocet derivaci chybové funkce podle vazenych vstupu pro vsechny

zbyvajici vrstvy | € {L, L — 2}
80 m+1 0C
K gy (2.22)
azl+1 Wi
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5. A jako posledni se uz dopocitaji derivace vSech vah a prahovych hodnot v siti:

oCy.  0Cx , |

L= ‘a, 2.2
8w§k 8,2;- @ (2.23)
oC oC5.

L= L, 2.24
(%é- 82;- ( )

Tyto vypocty probihaji paralelné s vyuzitim maticového poctu. Dochazi tak ke
zrychleni vypoctu. Po vypocteni téchto hodnot pro aktudlni davku se provadi ak-

tualizace vah a prahovych hodnot podle rovnic (2.11)) a (2.12)). Cely proces se poté
opakuje pro dalsi davku.
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3 Vylepseni predikce a trénovani neuronové sité

3.1 Predéasné ukonceni

Pocet epoch trénovani sité je dulezitym hyper-parametrem, na kterém zavisi vysle-
dné kvalita piedpovédi sité. Pokud nebudeme sit trénovat dostateéné dlouho, ne-
nau¢i se podstatné rysy trénovaci mnoziny a bude mit Spatné vysledky jak na
trénovaci mnoziné, tak na datech, které jsme nepouzily pro trénovani. Pokud naopak
budeme sit trénovat piilis dlouho, nauéi se i nepodstatné detaily trénovaci mnoziny.
Neuronové sit pak bude mit vyborné vysledky na trénovaci mnoziné, protoze si ji
doslova zapamatuje. Pro nova data uz nebudou predpovédi tak moc presné [7].

Pro urceni poc¢tu epoch stac¢i, aby se v prubéhu trénovani sledovala také chyba na da-
tech, které se nepouzivaji pro trénovani (tzv. validacni data). Pro zastaveni trénovani
je potieba zvolit veli¢inu, kterou budeme sledovat, okamzik ukonceni trénovani a
z jaké epochy pouzijeme vdahy pro sit (pokud si je budeme né&jakym zpusobem
uklddat). Jako sledovand veli¢ina se ¢asto voli uspésnost nebo hodnota chybové
funkce pro validacni data. Jako okamzik ukonceni trénovani muzeme zvolit napf.
moment, kdy se hodnota sledované veli¢iny prestala zlepSovat po ur¢ity pocet epoch
a vahy pro model mizeme zvolit bud’ z konce trénovani nebo i z konce epochy, pro
kterou méla sledovand veli¢ina nejlepsi hodnotu [7].
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== Trénovaci data
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0.3
L 0.70 === Trénovaci data
0.2 novac
0.65 Validacni data

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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Obrazek 8: Ukazka hodnot chybové funkce a presnosti na trénovacich a valida¢nich
datech

Na obrazku ¢. [§] je zobrazen prubéh trénovani, kde doslo k vyraznému pretrénovani
sité. V tomto piipadé by bylo nejlepsi pro sit pouzit vahy nejspis z 5. epochy.
Daéle bychom zde mohli ptidat néjaké pravidlo pro zastaveni trénovani, abychom
netrénovali model tak dlouho, protoze asi 80 epoch bychom mohli vynechat.
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3.2 Problém zpomaleného trénovani

Obsah této podkapitoly vychazi z literatury [21].

Pti pouzivani sigmoidy jako aktivacni funkce v posledni vrstvé a stfedni kvadra-
tické chyby jako chybové funkce dochazi k nechténému efektu, ktery zpomaluje
trénovani pti Spatné predpovédi. Pro demonstraci tohoto problému pouzijeme jed-
noduchou neuronovou sit, ktera bude tvofena pouze jednim neuronem se sigmoidou
jako aktiva¢éni funkei. Nage sit bude mit jediny tikol, dostane jako vstup ¢islo jedna
a pozadovany vystup bude nula. Aby byla pfedpovéd neuronu na zacatku trénovani
Spatna, zvolime jeho vahu w = 2 a prahovou hodnotu b = 1. Jejo vystup pro cislo
jedna bude tedy na zacdtku roven ptiblizné 0,95. Pii trénovani tohoto neuronu sle-
dujeme:

1. Hodnotu chybové funkce na konci kazdé epochy.
2. Predikci neuronu v kazdé epose.
3. Absolutni zménu védhy mezi jednotlivymi epochami.

4. Absolutni zménu prahové hodnoty mezi jednotlivymi epochami.
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Obrazek 9: Nékteré hodnoty sledované v prubéhu trénovani

I pti velké chybé na zacatku se hodnota chybové funkce snizovala velmi pomalu. Hod-
nota chybové funkce se zacala rychleji snizovat zhruba od doby, kdy byla piedpoveéd
neuronu mensi nez 0.8. Zajimavé je také to, ze v tseku rychlejsiho trénovani byly
vétsi zmény vahy a prahové hodnoty mezi jednotlivymi epochami. Pro¢ ale byly
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zmény vahy a prahové hodnoty mezi epochami na zacatku tak malé? Velikost kon-
stanty p je po cely proces trénovani stejna. To, ze zmény byly malé znamena, ze v
rovnicich (3.1)) a (3.2) gradientniho sestupu byly na zacatku trénovani malé hodnoty

oC
f—w— 1
W= w = e (3.1)
oC
N 2
b=b-no (3.2)

Abychom zjistily pro¢, budeme je muset spocitat. Pro nasi zjednodusenou sit obsa-
hujici jeden neuron vypocteme hodnotu chybové funkce takto:

C=(y—a)=(y—o(2)" (3.3)
Bude tedy platit:
00— oy —a)' (e (34)
oC ,
5= —2(y —a)o'(2). (3.5)

Po dosazeni pocatecnich parametru w =2, b = 1 a hodnot x = 1, y = 0 dostaneme:

oC
Yo —2(0—0,95)0'(3) =1,90'(3) = 1,9 - 0,045 = 0, 0855 (3.6)
w
oC
5 —2(0—0,95)0'(3) = 1,90'(3) = 1,9 - 0,045 = 0, 0855. (3.7)
Po vynasobeni konstantou —p = —0.05 dostaneme zménu rovnou ¢&islu —0.0043,

to odpovidd absolutnim zméndm pro prvnf{ epochu na obrazku ¢. [9] Nyni je vidét,
ze nase trénovani zpomaluje derivace sigmoidy. Pokud pouzijeme sigmoidu jako ak-
tivaéni funkci v posledni vrstvé a pouzijeme stredni kvadratickou chybu jako chy-
bovou funkci, bude se nam tato mald hodnota promitat do upravy vsech vah a
prahovych hodnot v neuronové siti. Tento problém vyfesime pouzitim vhodnéjsi
chybové funkce s nazvem binary cross-entropy.

3.3 Binary cross-entropy

Obsah této podkapitoly vychdzi z literatury [21].

Binary cross-entropy je pro binarni klasifikaci definovana takto:

=~y by + (1)1 o) 38)

kde M je pocet dvojic v ddvee, y; € {0;1} je spravna predpovéd pro vstup X; v i-té
dvojici a a; € (0;1) je predpovéd sité pro tento vstup.
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Pouzijeme-li binary cross-entropy jako chybovou funkei pro ptipad z predchozi pod-
kapitoly , vypocteme jeji hodnotu pro sit z piedchoziho pifkladu takto:

C=—yln(a)+ (1 —y)In(1 —a)] = —yln(c(2)) — (1 —y)In(1 — o(2)). (3.9)

Pro derivaci chybové funkce podle vahy bude platit:

oC Y / 1— Y / _y<1 — U(Z>) + (1 — y)0(2> /
. 7 = . (3.10
do o)’ BT T B o)) Fe (310)
Pro derivaci sigmoidy plati vztah:
o'(z) =0(2)(1 —o(2)). (3.11)
Derivace sigmoidy se zkrati a vysledna rovnice bude:
oC
90 =~ Y1 —0() + A -ylo(z)z = (o(2) - y)z. (3.12)
Pro dosazeni hodnot poc¢atecnich parametrai w =2, b =1,z = 1 a y = 0 dostaneme:
oC
— =0(3) =0,95. 3.13
o =0(3)=0, (313)

Derivace chybové funkce podle vahy je vétsi nez pii pouziti stiedni kvadratické
chyby. Na obrazku ¢. [10| vidime, ze v prubéhu trénovéani se hodnota chybové funkce
snizuje rychleji a neuron se ué¢i rychleji nez predtim.
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Obrazek 10: Néekteré hodnoty sledované v prubéhu trénovani pii pouziti binary cross-
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3.4 Softmax

Funkce softmax je zobecnénim logistické funkce. Pouziva se u klasifikac¢nich tloh
(3 a vice kategorii), kde je spravnd pouze 1 kategorie (tzv. multi-class klasifikace).
Funkce softmax transformuje vstupni vektor na vektor se stejnym poctem prvku
tak, aby jeho prvky byly kladné a jejich soucet byl roven jedné. Jednotlivé prvky
ve vektoru pak muzeme brat jako predpovézené pravdépodobnosti pro jednotlivé
kategorie. Softmax funkce transformuje i-ty prvek vstupniho vektoru takto:

evi

22:1 et

Funkce softmax se pouziva na vystupy neuronu v posledni vrstvé. V klasifika¢ni
uloze, ve které lze predpovédét vice na sobé nezavislych kategorii (tzv. multi-label
klasifikace), neni vhodné funkci softmax pouzit, protoze by hodnoty predpovézenych
kategorii byly na sobé zavislé a neni u ni mozné dosahovat pro dvé kategorie vétsi
hodnoty nez 0,5 najednou. U multi-label klasifikace pouzijeme pro aktivac¢ni funkci
vystupni vrstvy sigmoidu.

f(z;) = proi € {1,2,...n}a(xy,29,...,2,) € R". (3.14)

3.5 Categorical cross-entropy

U funkce softmax dochazi ke zpomaleni trénovani stejné jako u sigmoidy. Z toho
duvodu se pfi pouziti funkce softmax pouziva jako chybova funkce tzv. categori-
cal cross-entropy (nazyvana také jako log-likelihood), kterd ndm podobné jako bi-
nary cross-entropy vytesi problém s derivaci ve vystupni vrstvé [21]. Jeji pfedpis je
nasledujici:

C = —% Z Z yij 111(@@‘), (315)

i=1 j=1

kde n znac¢i pocet prvku ve vystupnim vektoru a M pocet prvku v davce.

Funkce softmax a categorical cross-entropy se nehodi pro multi-label klasifikaci, ale
pouzivaji se pro multi-class klasifikaci. Pokud trénujeme pouze pro jednu spravnou
kategorii (multi-class klasifikace), bude ve vektoru ¢; jeden prvek roven jedné (spravnd
kategorie) a ostatni budou rovny nule. Oznacme si tento jediny nenulovy prvek
yix = 1 a predpovéd klasifikdtoru pro tuto kategorii a;, kde 1 € {1,2,..., M} a
ke {1,2,...,n}. Potom bude pro soucet v (3.15) platit:

Z yij In(ai;) = yix In(ai) = In(a). (3.16)
j=1
Hodnotu této chybové funkce ovliviiuji pouze predpovédi klasifikatoru pro spravnou
kategorii. Pokud upravime vahy tak, aby se piedpovéd pro tuto kategorii zlepgila, tj.
aby se hodnota a;; ptiblizila jedné, predpovédi pro ostatni kategorie se automaticky
diky funkci softmax pftiblizi vice k nule a to je pfesné to co v multi-class klasifikaci
potiebujeme.

V multi-label klasifikaci pti pouziti sigmoidy by nam, v ptipadé pozadované predpo-
védi y;; = 0 pro néjakou kategorii, neumoznovala snizovat pifedpovédi a;;, protoze
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by hodnota y;;In(a;;) v rovnici (3.15) byla rovna nule a nezvétsovala by hodnotu
chybové funkce. V piipadé multi-label klasifikace pouzijeme upravenou binary cross-
entropy pro vice kategorii:

M n
1
i=1 j=1
Takto upravend binary cross-entropy opét pti pouziti sigmoidy vytesi problém zpo-
maleného trénovani, zachova nam nezavislost predpovédi pro jednotlivé kategorie a
bude se zvySovat chyba i pii y;; = 0.

3.6 RMSprop

RMSprop je algoritmus spadajici do algoritmu s adaptivni mirou uceni, to zna-
mena, ze se mira uceni v prubéhu trénovani méni. Mira uceni je vydélena klouzavym
prumérem ¢tverecnych gradientu. Pokud je tento klouzavy prumér vysoky, zmensime
tak vydélenim miru uceni a méli bychom tak zabranit piesko¢eni minima. Pokud
je tento prumér naopak maly, miru uceni trénovani nam to zvétsi a urychli tak
trénovani [I1]. Rovnice tohoto algoritmu jsou nésledujici:

g =pg+ 1y (3.18)

ow
oC
W =w— 2 3.19
V7 u (3.19)
Pro tento algoritmus volime miru uceni p a parametr p, ktery ovliviiuje klouzavy
prumér. Parametr p ma smysl volit z intervalu (0, 1).

3.7 ReLU

Rectified linear unit (ReLLU) je v sou¢asnosti nejvice pouzivanou aktivaéni funkei v
hlubokych neuronovych sitich. Je definovana predpisem:

f(z) = {x prox =0 (3.20)

0 proz <O.

Funkce ReLlU netrpi mizejicimi gradienty diky své derivaci. Naproti tomu nulova
derivace pro x < 0 zpusobuje problém tzv. mrtvych neuronu. Muze se stat, ze pro
nékteré neurony bude vazeny vstup vzdy zaporny a diky nulové derivaci se vahy
nezméni. Vystup takového neuronu pak bude vzdy roven nule [25].
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flx)

Obrazek 11: Funkce ReLU

3.8 Dropout

Dropout je technika, kterda pomahd snizit preuceni neuronové sité. Pii pouziti této
techniky se pfi trénovani sité nahodné vyberou neurony, které se v dané trénovaci
iteraci vynechaji. Neurony v siti by se pak diky této technice mély naucit vice
vyuzivat vystupy ze vSech neuronu z ptredchozi vrstvy a nebyt zavislé pouze na
par neuronech. Navic diky technice dropout vznikaji pfi trénovani ruzné zmensené
modely, které sdileji své vahy. Kombinace ruznych modelu pak velmi ¢asto zlepsuje
predikce. Po ukonceni trénovani se jiz dropout nepouzije a dochazi tak ke kombinaci
predpovédi vice modelu aniz by se zvétsil pocet parametru [26].
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Obrazek 12: Ukazka sité s technikou dropout a bez. Pievzato z [26]
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V nejjednodussim piipadé je kazdy neuron vynechan s pravdépodobnosti p. Po do-
konceni trénovani se vSechny vahy k tomuto neuronu vynéasobi touto pravdépodobno-
sti. Tim se zajisti, ze aktualni vystup neuronu pii testovani bude stejny jako ocekéva-
ny vystup neuronu v prubéhu trénovéni [26].

w PW
Present with Always
probability p present
(a) At training time (b) At test time

Obrazek 13: Vystup neuronu v prubéhu trénovani a testu. Pievzato z [26]

3.9 Optimalizace hyper-parametra

Proces hledani optiméalnich hyper-parametru pro model a trénovaci algoritmus je ob-
(naptiklad pocet neuronu nebo rychlost uéeni), musime cely model natrénovat a po-
rovnat ho s modelem s jinak nastavenymi hyper-parametry. To muZe byt zvlast
u neuronovych siti dost zdlouhavy proces diky vypocetni narocnosti a velkému
mnozstvi hyper-parametru.

Tradiéné nejefektivnéjsim a nejrychlejsim hledac¢em hyper-parametru jsou lidé. Lidé
vétsinou dokazi z malého mnozstvi pokusu nastavit hyper-parametry tak, aby model
dosahoval docela dobrych vysledku [4]. Mnozstvi kombinaci je vSak vétsinou (zv14st
u neuronovych siti) obrovské a vliv jednoho hyper-parametru na tspésnost modelu
se muze hodné lisit v zdvislosti na kombinaci zbyvajicich (napfiklad pocet skrytych
vrstev v zdvislosti na zvolené aktivacéni funkei a rychlosti uceni) a zédlezi také na
slozitosti ulohy, velikosti a kvalité trénovaci mnoziny.

V soucasné dobé jsou pocitace dost vykonné na to, aby se dalo provést vice pokusu
a vylepsit tak odhad hyper-parametru. V praxi ¢lovék vétsinou sam experimentuje
s ruznymi hyper-parametry a potom stanovi rozsah hyper-parametru, ve kterém
pak algoritmus hleda nejlepsi kombinaci. Nejjednodussimi hledacimi algoritmy jsou
miizkové a ndhodné vyhledavani.

3.9.1 Mrizkové vyhledavani

Miizkové vyhledavani je jedna z jednodussich metod pro automatické hledani hyper-
parametru. Pro kazdy hyper-parametr se vytvori kone¢nd mnozina, kterd obsahuje
jednotlivé moznosti volby. Potom se postupné vyzkousi vSechny mozné kombinace
hyper-parametriu vytvorené z téchto mnozin. Nevyhodou miizkového vyhleddvani
je, ze pocet vSech moznych kombinaci muze byt obrovsky a hledani tak muze trvat
velmi dlouho [I§].
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Rozestupy mezi hodnotami ve zvolené konecné mnoziné pti miizkovém vyhledavani
mohou byt také moc velké a optimélni hodnota se muze nachazet nékde mezi dvémi
zvolenymi hodnotami [5].

3.9.2 Nahodné vyhledavani

U nahodného vyhledavani se kombinace hyper-parametru generuji nahodné z urcité-
ho rozdéleni. Vyhodou nahodného vyhleddvani je, ze si muzeme zvolit pocet iteraci
a po shlédnuti vysledku muzeme upravit rozdéleni pro jednotlivé hyper-parametry
[18]. Ukézalo se, ze ndhodné vyhledavani je efektivnéjsi nez miizkové hledani [5].
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Obréazek 14: Rozdil mezi miizkovym a ndhodnym hleddnim. Pievzato z [5]

3.9.3 Krizova validace

Krtizova validace slouzi k lepsimu posouzeni kvality modelu. Pii pouziti kiizové
validace rozdélime trénovaci data na urcity pocet podmnozin. Jedna podmnozina
slouzi jako validacni a zbylé jako trénovaci. Model se natrénuje na trénovacich
podmnozinach a otestuje na valida¢ni. Tento proces se opakuje tak dlouho, do-
kud nebude kazda podmnozina pouzita jako validacni. Dostaneme tak vysledky
pro ruzné validacni mnoziny a budeme mit lepsi prehled o uspésnosti modelu a
jeho hyper-parametrech. Pti rozdélovani je dobré zachovat v podmnozindch pomér
mezi jednotlivymi kategoriemi. Existuje nékolik typu kiizové validace. Tento typ se
nazyva k-fold validace [§].

Kiizova validace se muze pouzit v kombinaci s automatickym hleddnim hyper-

parametri. Casova narocnost se zvétsi, budeme mit ale vétsi jistotu, ze nalezené
parametry jsou optimalni.
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4 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou specidlnim typem neuronové sité pouzivanym prede-
vsim pro klasifikaci obrazku. Jejich vyhodou oproti plné propojené neuronové siti je
schopnost detekovat urcité rysy na obrazku nezavisle na jejich pozici. Dalsi vyhodou
konvoluéni neuronové sité je také mensi pocet parametru nez u plné propojené neu-
ronové site [21][24].

4.1 Konvolucni vrstva

Zékladni vrstvou konvoluéni neuronové sité je tzv. konvoluéni vrstva. V konvoluéni
vrstvé jsou neurony propojeny pouze s urcitou podoblasti vstupu do vrstvy. Tuto
podoblast muzeme chapat jako urcité ,,okno“ (napf. o rozmeéru 5x 5). Rozmér tohoto
,okna“ je zpravidla stejny pro vSechny neurony v konvoluéni vrstvé. Neurony jsou
uspotradany do tzv. ptiznakovych map, kde v jedné ptiznakové mapé neurony sdileji
své vahy a prahovou hodnotu. Diky tomuto sdileni dochazi v priznakové mapé k
detekci stejného rysu nebo vzoru nezavisle na jeho pozici na obrazku. Tyto vahy
spolu s prahovou hodnotou si muzeme predstavit jako jakysi filtr, ktery se posouva
po obrazku a detekuje néjakou hranu nebo barvu. Rozmér a pocet priznakovych
map (tj. poCet neuronu a jejich uspordadéni) zavisi na rozméru obrazku(vstupu do
konvoluéni vrstvy), poc¢tu a rozméru filtria a zpusobu jejich posouvani [21].

input neurons

oooea AL first hidden layer

[atepetett 0

[ee s s ———
[slelalsle)

Obrazek 15: Schéma konvoluéni vrstvy tvotici jednu ptiznakovou mapu. Prevzato z
[21]
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Protoze jedna priznakova mapa detekuje pouze jeden rys nebo vzor, volime v kon-
voluéni vrstvé vice priznakovych map. Na obrazku ¢. [16|je zobrazeno schéma kon-
voluéni vrstvy se tfemi piiznakovymi mapami.

28 x® 28 input neurons

first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

Obrazek 16: Schéma konvoluéni vrstvy se tfemi priznakovymi mapami. Pievzato z

211

4.2 Pooling vrstva

Po konvoluénich vrstvé se bézné pouziva tzv. pooling vrstva, ktera slouzi k redukei
vystupu predchozi vrstvy. Vystup predchozi vrstvy se rozdéli na urcité podoblasti
a kazdd se zredukuje stejnou metodou na jednu hodnotu. Tato metoda zustava v
prubéhu uceni stejna. Jednou z moznych metod je redukce kazdé podoblasti na jeji
maximéalni hodnotu. Tato metoda se nazyva tzv. maximalni pooling. Dalsi metodou
je redukce na aritmeticky prumeér podoblasti. Tato metoda se nazyva tzv. prumeérny

pooling.

1222|117

26

max pooling

22
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29

36

average pooling

12

18

21

28

Obrazek 17: Maximalni pooling a prumérny pooling. Prevzato z [2]
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Pokud pooling vrstvé ptedchézi vrstva konvolucéni, rozdéli se kazda priznakova mapa
v konvolu¢ni vrstvé na podoblasti o predem stanovené velikosti (napf. 2 x 2) a z
kazdé podoblasti je brana maximalni hodnota nebo jeji aritmeticky prumeér. Pocet
priznakovych map zustane zachovan a zredukuje se jejich rozmér. Tim dojde ke
zmenSeni poc¢tu parametru sité a zmensi se vypocetni naroc¢nost sité (v pripadé veli-
kosti regionu 2 x 2 dojde ke zmenseni poc¢tu prvku o 75 %). Specidlnim piipadem je
tzv. globélni pooling, ktery zredukuje celou priznakovou mapu na jedinou hodnotu.
Nejcastéji se pouziva globalni prumérny pooling nebo globalni maximélni pooling.

4.3 Plné propojena vrstva

Posledni vrstvy v konvoluéni neuronové siti byvaji tvoreny plné propojenou vrstvou.
Prvni plné propojena vrstva je propojena se vSemi neurony z predchozi konvoluc¢ni
nebo pooling vrstvy. Dalsi pripadné plné propojené vrstvy jsou napojeny stejné jako
v plné propojené neuronové siti. Pro klasifikac¢ni ilohy slouzi posledni plné propojena
vrstva jako vrstva vystupni.

32



5 Rekurentni neuronové sité

PIné propojené a konvoluéni neuronové sité patii mezi tzv. doptedné sité. U dopte-
dnych neuronovych siti se signal sifi pouze jednim smérem a vystup neuronu v téchto
siti zavisi pouze na aktudlnim vstupu do sité. Pokud na sebe jednotlivé vstupy do sité
navazuji (napf. casové rady), pridd se do sité jakysi vnitini stav, ktery je urcéen na
zakladé predchozich vstupu a ovliviiuje vystup sité zaroven se vstupem aktualnim.
Takovéto sité se nazyvaji rekurentni [21].

5.1 Jednoducha rekurentni vrstva

Obsah této podkapitoly vychazi z literatury [22].

V jednoduché rekurentni vrstvé je timto vnitinim stavem jeji piedchozi vystup.
Kazdy neuron v této vrstvé mé vahy zvlast pro tento vnitini stav a pro novy vstup.
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Obrazek 18: Schéma rekurentni vrstvy. Prevzato a upraveno z [22]

Méjme jednoduchou rekurentni vrstvu, kterda obsahuje n neuronti. Jejim aktualnim
vstupem je vektor Z() € R™ a jejim predchozim vystupem vector £(—Y € R". Véhu
j-tého neuronu ke k-té slozce vektoru Z®) oznaéme wjk. Vahu j-tého neuronu k
[-té slozce predchoziho vystupu R oznacme uj;. Prahovou hodnotu j-tého neu-
ronu oznacme b;. V rekurentni vrstvé se zpravidla pouziva jako aktivacni funkce

hyperbolicky tangens. Pro vystup h®) plati:

h§t) = tanh (Z wjk,xl(f) + Z Ujlhl(t_l) + b]) ) (51)

k=1 =1

kde 7 € {1,2,...,n}. U vystupu h© predpokldddme, ze skryty stav je nulovy vektor
a vystup se vypocita stejné jako u vrstvy v plné propojené neuronové siti:

h;o) = tanh <Z wjkx,(co) + bj> . (5.2)
k=1

5.2 Long short-term memory

Obsah této podkapitoly vychazi z literatury [19] a [22].

Long short-term memory (LSTM), je specidlni druh rekurentni vrstvy, ve které
je bunka rozsitena o tzv. ,brany“. LSTM vrstva si dokaze uchovat dlouhodobéjsi
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zavislosti nez jednoduché rekurentni vrstva. Diky tomu nasly uplatnéni v rozpoznava-
ni feci, predikci casovych tad a také v klasifikaci textu.

ht=1) h® R (t+1)
4
t R} f
X O, P>
Gnb>
A iing A
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| 7
pt—1) Z() Zt+1)

Obrazek 19: Schéma LSTM vrstvy. Pfevzato a upraveno z [22]

Dulezitou soucasti LSTM bunky je stav C® € R". Tento stav je ovliviiovan pouze
linedrnimi operacemi a diky tomu je pro LSTM vrstvu mnohem snadnéjsi uchovat
si informaci po delsi dobu. LSTM bunka ma schopnost zapomenout nebo pridat
informace do stavu C® skrz brany. Schéma LSTM bunky je zobrazeno na obrazku
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Obrazek 20: Detail LSTM buriky. Pievzato a upraveno z [22]
Jedna brana je slozena z plné propojené vrstvy se sigmoidou jako aktivacéni funkei
a z operace nasobeni dvou vektoru po slozkach. Vystupem této vrstvy je vektor,

jehoz slozky jsou desetinna cisla mezi nulou a jednickou. Jiny vektor prochézejici
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skrz tuto branu je vynasoben s vystupem této vrstvy po slozkach. Je-li j-ta slozka
vystupu této vrstvy skoro rovna jedné, pak j-ta slozka vektoru prochézejiciho skrze
tuto branu zustane témeér stejna. Je-li j-ta slozka vystupu této vrstvy skoro rovna
nule, pak j-ta slozka vektoru prochézejiciho skrze tuto branu se témér vynuluje.
LSTM bunka ma celkem tti brany: zapominajici, vstupni a vystupni. Po¢et neuront
je v kazdé brané stejny. Vistup h® a stav C® majf prave tolik slozek, kolik je
neuronu v kazdé z téchto bran. Hovorime o tzv. poc¢tu jednotek.

Zapominajici brana urcuje, jak velka ¢ast jednotlivych slozek z predchoziho stavu
buiky C*~Y m4 byt zapomenuta. Vahu j-tého neuronu plne propojené vrstvy
v zapominajici brané ke k-té slozce vektoru #® oznaéme w! x- Vahu k [-té slozce

predchoziho vystupu R=1) oznacme u{ ; @ prahovou hodnotu tohoto neuronu ozna¢me

bj-c . Vystupem plné propojené vrstvy v této brané je vektor ﬂt) pro jehoz j-tou slozku
plati:

(Zwakx,(:) + Zufht b —|—b§) : (5.3)

Vstupni brana urcuje, jak velkd ¢ést jednotlivych slozek vektoru C® se pridd do
stavu C(t-=1). Vystup vrstvy v této brané se spocita stejné jako v zapominajici brané.
Jiné budou pouze véhy, které oznacime indexem 7. Vystupem vrstvy v této brané je
vektor i), pro jehoz j-tou slozku plati:

3 t 3 t—1 i
=0 (Z wjkazé) + Z“jzhz( ) + bj> . (5.4)
k=1 1=1
Vektor C'®, ktery prochazi skrze vstupni branu, je vystupem jiné plné propojené

vrstvy, ve které maji neurony jako aktivaéni funkci hyperbolicky tangens. Vahy v
této vrstvé oznacime indexem C'. Pro j-tou slozku tohoto vektoru plati:

Y = tanh <Zw]kxk —|—Zu ht 1)+bc> (5.5)

Nyni muzeme vypocitat novy stav C ) pro ktery bude platit:

) = 10+ 0 6

Vystupni brana rozhoduje o vystupu LSTM bunky h®, Véhy pro tuto branu
oznaéime indexem o. Vystupem vrstvy v této brané je vektor oY), pro jehoz j-tou
slozku plati:

V=0 (Z whe + Y ugh™ + b?) : (5.7)
k=1 =1
Nyni lze jiz spocitat vystup E(t), pro jehoz j-tou plati:
1 = o tanh(C). (5.8)
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5.3 Gated recurrent unit

Gated recurrent unit (GRU) vyuzivé brany podobneé jako LSTM. Narozdil od LSTM
obsahuje pouze skryty stav hY) a ma jenom dvé brany. V. GRU je zapominajici a
vstupni brana zkombinovana do jedné tzv. aktualizacni brany. GRU se rychleji a
snadnéji trénuje nez LSTM, protoze ma méné parametru.
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Obrazek 21: Schéma GRU bunky. Prevzato a upraveno z [22]

5.4 Obousmeérna vrstva

Obousmeérnd rekurentni vrstva se skldda napriklad z klasické LSTM vrstvy, kterd
nejprve projede posloupnost od zacatku do konce a poté provede to samé, ale
pozpatku. Vystupy obou sméru se pak predem zvolenym zpusobem sloué¢i do jed-
noho vystupu. Bézné se voli prosté spojeni vystupu (vystupni vektor je tak dvakrat
delsi).
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6 Ciselna reprezentace textu

6.1 TF-IDF

Pro neuronovou sit potiebujeme metodu na pfevod textu do ¢fselné reprezentace.
Jednou z nejpouzivanéjsich metod je TF-IDF (term frequency-inverse document
frequency), kterd umoznuje prevod libovolné dlouhého textového dokumentu (napfi-
klad jedné recenze) na vektor s pevné danym poctem slozek. Kazda slozka tohoto
vektoru odpovida jednomu konkrétnimu slovu. Musime tedy nejdiive vybrat slova,
kterd nas budou v textu zajimat. Typicky se voli deset tisic nejcastéji se vyskytujicich
slov v celé datové sadé nebo jeji ¢asti urcené pro trénovani. Metoda TF-IDF nam
pomuze urcit ,,dulezitost* slova v textovém dokumentu podle jeho vyskytu v tomto
dokumentu a celkového vyskytu v datové sadé.

Slozku vektoru pro textovy dokument d z datové sady D oznac¢me tfidf; 4, kde t €
{1,2,...,n}. Cislo t bude reprezentovat index konkrétniho slova, které dané slozka
vektoru reprezentuje. Hodnotu této slozky spoc¢itame jako soucin slozek tf(t,d) a
idf (t, D):

tfidfq = tf(t,d) - idf (t, D). (6.1)

6.1.1 Cetnost slova v dokumentu

Slozka tf(t,d) ndm udava hodnotu, kterd souvisi s Cetnosti slova s indexem t v
textovém dokumentu d. Cetnost nebo frekvence daného slova by totiz méla mit
urcity vliv na kategorii dokumentu. Existuje nékolik variant metody TD-IDF. Jedna
z nich spocita tuto slozku néasledovneé:

N¢d

Z?:l Nid’

kde ny 4 je Cetnost slova s indexem ¢ v textovém dokumentu d a y ;| ny, 4 je celkova
cetnost vsech uvazovanych slov vyskytujicich se v textovém dokumentu d.

tf(t’ d) - (62)

6.1.2 Prevracena ¢etnost slova

Slozka idf (t, D) nam pomaha urcit uzitecnost slova s indexem t. Jednd se o prevrace-
nou cetnost slova ve vSech dokumentech. Néktera slova se budou pravdépodobné
vyskytovat témer v kazdém dokumentu a nebudou mit prilis velky vliv na kategorii
dokumentu. Jedna z variant jejtho vypoctu je nasledujici:

D
idf (t, D) = log u, (6.3)
Dy
kde | D| je pocet textovych dokumentu v datové sadé a D; je pocet textovych doku-

mentu ve kterém se vyskytuje slovo s indexem ¢. Funkce log zde znaéi logaritmus o
zakladu deset.
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Pro prevod textovych dokumentu (recenzi) do TF-IDF se muze pouzit tiida Toke-
nizer v pythonovské knihovné Keras. V této tridé se k transformaci pouziva tato
varianta:

tf(t,d) =1+ In(ng.) (6.4)

LA (6.5)

' D) =1In(1

6.2 Slovni vektory

Text muze byt preveden do Ciselné reprezentace také tak, ze se jednotliva slova
prevedou na konkrétni vektory.

6.2.1 One-hot encoding

Nejjednodussim zpusobem ptevedeni slov na vektory je tzv. one-hot encoding. Slova
se prevedou na vektory, jejichz pocet slozek odpovida zvolenému poctu uvazovanych
slov. Kazdému slovu odpovida jedna slozka vektoru podobné jako v TF-IDF me-
todé. Slovo se nahradi vektorem, jehoz slozky jsou nulové, kromé slozky odpovidajici
danému slovu. Tuto slozku polozime rovnu jedné. Tato metoda je vSak velmi ne-
efektivni, protoze zabira obrovské mmnozstvi paméti a navic jsou slova v mnoha-
rozmérném prostoru usporadany ndhodné bez ohledu na vyznam. One-hot encoding
se pouziva, pokud bychom na text neptevadéli slova, ale samotna pismena a znaky.

6.2.2 Vnoreni slov

Mnohem lepsi zpusob prevedeni slov na vektory nabizi metody, které se snazi prevést
slova, do vektoru takovym zpusobem, aby slova s podobnym vyznamem lezela v
mnoharozmérném prostoru blizko sebe. Takové metody se oznacuji ndzvem vnoteni
slov. Tyto metody mohou vyuzit one-hot encoding, aby se naucily reprezentaci slov
v méné rozmérném prostoru. Nalezené vektory maji pevny a mensi pocet slozek
nezavisle na poc¢tu uvazovanych slov.

Piikladem je naptiklad metoda Word2vec, kterd se pomoci plné propojené neuro-
nové sité s jednou skrytou vrstvou snazi predpovédét konkrétni slovo podle slov,
kterd ho obklopuji (CBOW) a nebo naopak podle konkrétniho slova predpovédét
ty, kterd ho v daném textu obklopuji (skip-gram). Jako slovni vektor pro konkrétni
slovo se pouziji vahy jednotlivych neuronu k odpovidajici slozce one-hot vektoru.
Nalezena vektorova reprezentace bude mit pocet slozek stejny, jako je pocet neu-
ronu v plné propojené skryté vrstvé. Dale se mohou pouzit vektorové reprezentace
naucené napiiklad pomoci metody GloVe [9].
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7 Analyza sentimentu recenzi

Analyzu sentimentu recenzi provedeme na datové sadé Amazon reviews polarityﬂ7
kterou vytvoril Xiang Zhang pro pouziti v praci [30] jako jedno z méfitek dspésnosti
klasifikace textu. Tato datova sada obsahuje texty recenzi ruznych produktu z in-
ternetového obchodu Amazon.com spolu s informaci, zda se jedna o pozitivni nebo
negativni recenzi. Za negativni se povazuji recenze s hodnocenim 1 a 2. Za pozitivni
se povazuji recenze s hodnocenim 4 a 5. Recenze s hodnocenim 3 se v datové sadé
nevyskytuji. Z Kazdé kategorie (pozitivni nebo negativni) je v datové sadé 1 800
000 recenzi pro trénovani a 200 000 recenzi pro vyhodnoceni modelu. Dohromady
tedy 3 600 000 pro trénovani a 400 000 pro zavérecné vyhodnoceni.

Datova sada obsahuje soubory train.csv, test.csv a readme.txt. Soubor train.csv ob-
sahuje vysSe zminénych 3 600 000 recenzi pro trénovani a soubor test.csv 400 000
recenzi pro zavérecné vyhodnoceni modelu. V souboru readme.tat je popis datové
sady. Kazdy radek souboru train.csv a test.csv obsahuje jednu recenzi a je rozdélen
na tii ¢asti. Kazda cast je ohranicena uvozovkami a oddélena ¢arkou. V prvnim ¢asti
radku je uvedeno ¢islo kategorie recenze (1 pro negativni a 2 pro pozitivni). Druhd
cast obsahuje nadpis recenze a treti text recenze. Piipadné uvozovky v textu recenze
jsou zdvojené. Na obrézku ¢. [22] je ukdzka dvou recenzi na poslednich dvou fadcich
souboru train.csv.

tomas@kratochvil-tomas:~/git/amazon/amazon_review_polarity_csv$ tail -n 2 data/train.csv
"1","what is it saying?","not sure what this book is supposed to be. It is really just a
rehash of very old ideas about Carroll with some pop culture uncomfortably tacked on. The
'myth' has been dealt with far better by people who really seem to understand it (it's t
oo deep I think for Brooker's milieu), and the pop culture is presented without any kind
of analysis or penetration.I think you are better off with Leach's 'In the Shadow of the
Dreamchild' or Sigler's 'Alternative Alices'."
"2","Makes My Blood Run Red-White-And-Blue","I agree that every American should read this
book -- and everybody else for that matter. I don't agree that it's scholarly. Rather, i
t's a joy to read -- easy to understand even for a person with two master's degrees! Betw
een McElroy's chapter on How American Culture was Formed and Ken Burns' Lewis & Clark, I
don't know which makes my blood run red-white-and-bluer. And as a child of the anti-estab
lishment "60s, it's done a lot toward helping me understand why we Americans do what we d
0. It's the best history book I've ever read, the best history course I've ever taken or
taught. I'm buying it for my home library for my grandchildren to use as a resource. We'r
e also using it as a resource for a book on urban planning.”

Obréazek 22: Ukézka recenzi ze souboru train.csv

7.1 Predzpracovani textu

Nadpis recenze a text recenze byly spojeny do jednoho textu mezerou. Vsechna velka
pismena byla prevedena na mald a z textu byly odstranény nasledujici znaky:

N #S%E O x+,—. /5 <=>?0[\\]1"_‘{I1}"\t\n.

Nekteré znaky se zapisuji pomoci specidlni posloupnosti znaku, ktera zacina tzv.
unikovym znakem. Jako unikovy znak se v jazyce Python pouziva zpétné lomitko.

!Tato datovd sada byla stazena z: https://drive.google.com/drive/folders/0OBz8a_
DbhOQhbf116bVpmNUtUcFdjYmF2SEpmZUZUcVNiMUw1TWN6RDV3a0JHT3kxLVhVR2M
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Napiiklad dvojice znaku \t zastupuje tabulator a dvojice \\ samotné zpétné lomitko.
V textu bylo nahrazeno vice po sobé jdoucich mezer jednou mezerou. Dale byla od-
stranéna vSechna cisla a slova kratsi nez 3 pismena. Od ¢isla kategorie byla odectena
jednicka, aby byl pozadovany vystup sité roven 0 nebo 1.

P1i dprave textu se casto odstranuji tzv. stop slova (anglicky stop words), kterd se
v textu casto vyskytuji, ale nenesou vyznamnou informaci. Z textu byla odstranéna
anglicka stop slova, ktera se nachézela v seznamu pythonovské knihovny NLTK.
Jedna se konkrétné o nésledujici slova:

1, me, my, myself, we, our, ours, ourselves, you, you’'re, you ve, you’ll, you’d, your,
yours, yourself, yourselves, he, him, his, himself, she, she’s, her, hers, herself, it,
it’s, its, itself, they, them, their, theirs, themselves, what, which, who, whom, this,
that, that’ll, these, those, am, 1s, are, was, were, be, been, being, have, has, had,
having, do, does, did, doing, a, an, the, and, but, if, or, because, as, until, while, of,
at, by, for, with, about, against, between, into, through, during, before, after, above,
below, to, from, up, down, in, out, on, off, over, under, again, further, then, once,
here, there, when, where, why, how, all, any, both, each, few, more, most, other,
some, such, no, nor, not, only, own, same, so, than, too, very, s, t, can, will, just,
don, don’t, should, should’ve, now, d, I, m, o, re, ve, y, ain, aren, aren’t, couldn,
couldn’t, didn, didn’t, doesn, doesn’t, hadn, hadn’t, hasn, hasn’t, haven, haven’t, isn,
wsn’t, ma, mightn, mightn’t, mustn, mustn’t, needn, needn’t, shan, shan’t, shouldn,
shouldn’t, wasn, wasn’t, weren, weren’t, won, won’t, wouldn, wouldn’t.

Déle byla provedena tzv. lemmatizace slov, ktera jednotliva slova nahradi jejim
zékladnim tvarem. Pokud pouzijeme lemmatizaci napiiklad na anglické slovo doing,
bude toto slovo nahrazeno slovem do. Déle jsou také slova mnozného ¢isla nahrazeny
tvarem jednotného ¢isla. Lemmatizace tak pomaha zajistit, aby mély ruzné tvary
jednoho slova pro klasifikator stejny vyznam. Lemmatizace slov byla provedena po-
moci lemmatizatoru knihovny NLTK.

7.2 Navrh siti a nahodné vyhledavani

Pro navrh jednotlivych siti bylo nahodné vybrano 50 000 recenzi ze souboru train. csv.
Tyto recenze byly vybrany tak, aby byl zachovan pomér mezi jednotlivymi ka-
tegoriemi celé datové sady (tj. 25 000 pozitivnich a 25 000 negativnich recenzi).
Recenze ze souboru test.csv byly pouzity pro findlni vyhodnoceni nejlepsich siti.
Nejprve byly provadény experimenty. V téchto experimentech bylo pouzito 40 000
recenzi pro natrénovani sité a 10 000 pro validaci. Po téchto experimentech byl
stanoven rozsah hodnot jednotlivych hyper-parametru pro nahodné vyhleddvéni.
Néhodné vyhledavéani bylo zvoleno kvuli jednoduché implementaci a kviuli velkému
poctu vsech moznych kombinaci hyper-parametra. Vysledky nahodného vyhledavani
byly prubézné ukladany a v pripadé necekaného ukonceni programu stacilo pro-
gram znovu spustit. U mifzkového vyhleddvani by se muselo zjistovat, které kombi-
nace byly prohledany a program upravit tak, aby nedoslo k prohledavani tiplné od
zacatku. Spolu s ndhodnym vyhleddvanim byla také pouzita kiizova validace (k-fold)
pro objektivnéjsi posouzeni jednotlivych kombinaci. Recenze byly rozdéleny do péti
stejné velkych podmnozin po 10 000 recenzi. Pro kazdou kombinaci hyper-parametru
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tak bylo natrénovéno pét siti. Kazda sit byla trénovana na jiné kombinaci skladajici
se ze CtyT podmnozin a validovana na té zbyvajici. Pomér mezi kategoriemi byl v
nace pouzity pro trénovani na celé datové sadé. Pouziti ndhodného vyhledavani a
krizové validace bylo hlavnim duvodem, pro¢ byla pro ndavrh pouzita pouze ¢ast
trénovacich recenzi. Na vSech 3 600 000 recenzi by pouziti téchto metod bylo ¢asoveé
velmi narocné.

7.2.1 Plné propojeni neuronova sit

Jako vstup do plné propojené neuronové sité pouzijeme text recenze prevedeny do
TF-IDF vektoru. Sif mé nékolik skrytych vrstev a vystupni vrstva sité obsahuje
jeden neuron se sigmoidou jako aktivacni funkci. Vystupem sité je desetinné ¢islo
mezi nulou a jednickou. Jako ztratovou funkei zvolime binary cross-entropy. Vystup
sfté mensi nez 0,5 bereme jako predpoveéd pro kategorii 0 (negativni recenze) a
vystup veétsi nez 0,5 jako kategorie 1 (pozitivni recenze). Je také mozné pouzit ve
vystupni vrstvé 2 neurony a na jejich vystup pouzit funkci softmax spolu se ztratovou
funkci categorical cross-entropy. Vystupem sité by tak byl vektor o dvou slozkach,
kde jedna z nich by pfedstavovala pravdépodobnost pro negativni recenzi a druha
pro pozitivni.

Pti experimentech dosahovaly sité nejlepsiho vysledku na validacni mnoziné do 80.
epochy. Proto byl pro trénovani siti v nahodném vyhledavani nastaven pocet epoch
na 80. Pokud se nezlepsila nejlepsi dosazena tuspésnost sité na validaéni mnoziné
v prubéhu 10 epoch, trénovani se predcasné ukoncilo. Bylo také experimentovano
na recenzich bez odstranéni stop slov a bez pouziti lemmatizace. Sité dosahovaly
na textu bez provedeni této upravy vétsi uspésnosti. Nebylo ale jisté, jestli by se
zvolenim jinych hodnot hyper-parametru nedosdhlo opa¢ného vysledku. Proto bylo
nahodné vyhledavani provedeno na obou variantach predzpracovani textu.

Pro ndhodné vyhledavani byly pouzity néasledujici parametry:

e Pocet slozek TF-IDF vektoru: 10 000
e Pocet skrytych vrstev: 1-4

e Pocet neuronu ve skrytych vrstvach:
- 1. skryta vrstva: 40-500
- 2. skryta vrstva: 30—pocet neuront v 1. skryté vrstvée
- 3. skryta vrstva: 20—pocet neuronu v 2. skryté vrstvée

- 4. skryta vrstva: 10—pocet neuronu v 3. skryté vrstvée
e Aktivacni funkce ve skrytych vrstvach: sigmoida nebo ReLLU
e Pocet neuronu ve vystupni vsrtvé: 1
e Aktivacni funkce neuronu ve vystupni vrstvé: sigmoida

e Dropout: (0;0,5)
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e Trénovaci algoritmus: RMSprop

Mira uceni p: (0,00001; 0,001)

Parametr p: (0,6; 0,95)

Velikost Dévky: {10, 20, ...,500}

Chybova funkce: binary cross-entropy

V pritbéhu ndhodného vyhleddvani bylo natrénovano celkem 374 siti na recenzich,
kde byly odstranény stop slova a byla pouzita lemmatizace slov. Na recenzich,
kde tyto metody pouzity nebyly, bylo natrénovéano celkem 650 siti. Sité trénované
na recenzich bez odstranéni stop slov a bez pouziti lemmatizace dosahovaly vétsi
uspésnosti. Nejlepsi dosazend tispésnost na jedné z validacnich podmnozin byla 89,56
%, zatimco sité trénované na recenzich s odstranénymi stop slovy a lemmatizaci
dosdhly nejveétsi dspésnosti 88,13 %. Pro srovnani vlivu nékterych hyper-parametru
tak budeme uvazovat tispésnosti siti trénovanych na textu bez odstranéni stop slov a
bez pouzit{ lemmatizace. Pro kazdou sif budeme brat prumeér nejlepsich dosazenych
uspésnosti na kazdé z validacnich podmnozin. Snizovani miry uceni vedlo ke sta-
bilnéjsim vysledkum a mirnému zlepseni sité. Uspéénost sité v zavislosti na mite
uceni je zobrazena na obrazku ¢.
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Obrézek 23: Uspésnost sité v zdvislosti na velikosti miry uéenf

7, obrazku ¢. se muze zdat, ze dalsi snizovani miry uceni by mohlo vylepsit
uspésnost sité. Podivame-li se na prumérny pocet epoch potiebnych pro dosazeni
nejlepsi uspésnosti zobrazeny na obrazku ¢.[24]zjistime, Ze dalsim snizovéanim bychom
velmi prodlouzili dobu trénovani.
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Obrazek 24: Prumérny pocet epoch, ve kterych byla dosazena maximalni tspésnosti

Mirny vliv na uspésnost sité lze pozorovat i pro ruzné zvolenou velikost davky. S
rostouci velikosti davky byly dosahované tispésnosti vice rozptylené a sité dosahovaly
o mensich tspésnosti.
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Obrazek 25: [jspéénosti siti v zavislosti na velikosti davky

Uspéénost siti v zavislosti na velikosti pravdépodobnosti vynechani neuronu je zob-
razena na obrazku ¢. Se zvySovanim pravdépodobnosti dochazelo ke stabilnéjsim
vysledkim a mirnému zlepseni. Zde by se mohl zvolit vétsi interval pro pravdépodobnost
vynechani neuronu a zjistit, do jaké hodnoty pravdépodobnosti by tento trend po-
kracoval a od jaké hodnoty pravdépodobnosti by se zacala dosahovana uspésnost
sité snizovat.
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Obrazek 26: Zavislost tispésnosti sité na pravdépodobnosti vynechani neuronu

Plné propojené sité s aktivaéni funkei sigmoidou ve skrytych vrstvach, dosahovaly
celkove lepsich tspésnosti nez sité, kde byla pouzita funcke ReLu. Rozdil mezi nimi
vsak nebyl prilis vyrazny. Jejich porovnani je zobrazeno na obrazku ¢.
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Obrézek 27: Porovnani dosazenych uspésnosti v zavislosti na zvolené aktivacni funkei
Pocet skrytych vrstev v plné propojené neuronové siti nemél zadny vliv na jeji
uspésnost. Pokud bychom zvysovali pocet skrytych vrstev, pravdépodobné by docha-
zelo k vétsimu pretrénovani a mensi uspésnosti sité. Toto tvrzeni vSak nemusi byt

pravdivé a bylo by potieba ho ovérit.
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Obrazek 28: Porovnani dosazenych tspésnosti v zavislosti na poctu skrytych vrstev

Nejlepsi prumeéru bylo dosazeno 89,17 %. Sit s touto kombinaci jako jedind piesahla
hranici 89 % na kazdé z valida¢nich podmnozin. Tato sif byla vybrana pro trénovani
na vsech trénovacich recenzich. Kombinace hyper-parametru této sité jsou nasledujici:

e Pocet slozek TF-IDF vektoru: 10 000
e Pocet skrytych vrstev: 3

e Pocet neuronu ve skrytych vrstvach:
- 1. skryta vrstva: 139
- 2. skryta vrstva: 119
- 3. skryta vrstva: 97

e Aktivacni funkce ve skrytych vrstvach: sigmoida

e Pocet neuronu ve vystupni vsrtveé: 1

e Aktivacni funkce neuronu ve vystupni vrstvé: sigmoida
e Dropout: 0,33

e Trénovaci algoritmus: RMSprop

e Mira uceni: 0,00008

e Parametr p: 0,72

e Velikost Davky: 310
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e Chybova funkce: binary cross-entropy

Prubéh trénovani této sité je zobrazen na obrazku ¢. nachézejictho se v ptiloze

A.

7.2.2 Konvoluéni neuronovi sit

Konvoluc¢ni neuronové sité se také pouzivaji ke zpracovani prirozeného jazyka, presto-
ze nachazeji uplatnéni predevsim ve zpracovani obrazu. Slova jsou nejdiive prevedena
na vektory. Toto prevedeni neprobihd piimo pred zapocetim trénovani. Slova se na-
hradi pouze jednotlivymi indexy vektoru. Po vstupni vrstvé nasleduje tzv. embed-
ding vrstva, ktera tyto indexy nahradi jednotlivymi vektory v prubéhu trénovéni.
Tento zpusob méd dvé vyhody. Je snizen nérok na pamét a v piipadé potfeby (napf.
pokud nemame k dispozici predtrénované slovni vektory) ndm to umozni slozky
téchto vektoru brat jako hledané parametry sité a trénovat je spolu s vdhami a
prahovymi hodnotami. Poté nasleduje konvoluéni vrstva. Jeden rozmeér filtru v kon-
voluéni vrstvé odpovida poctu slozek téchto vektoru. Druhy rozmér filtru odpovida
poctu slov, které bude konvoluéni vrstva najednou zpracovavat. Filtr v konvoluc¢ni
vrsvé se poté posouva od zacatku textu az do konce. Kazda priznakova mapa tak
tvori vektor. Za konvoluénimi vrstvami nasleduje pooling vrstva. Z kazdé piiznakové
mapy je pak mozné vzit maximalni hodnotu nebo spoé¢itat prumeér jeho slozek. Tim
dostaneme pokazdé vektor, jehoz pocet slozek bude odpovidat poctu priznakovych
v prechéazejici konvoluéni vrstvé a to nezavisle na délce textu. Poté nésleduji plné
propojené vrstvy.

XXX

Look-up table Convolution Max-pooling Fixed Dense Full connection

Obrazek 29: Ptiklad architektury konvoluéni neuronové sité vhodné pro klasifikaci
textu. Prevzato z [20]

I kdyz tato architektura dokaze zpracovat libovolné dlouhé texty, bézné se text zkra-
cuje nebo prodluzuje (tzv. padding) na pevnou délku. Duvod je ten, ze v pripadech
libovolné dlouhého vstupu nelze vyuzit paralelniho vypoctu, protoze by mély matice
ruzné rozmeéry. Trénovani by v takovémto piipadé bylo pomalé a Keras umoznuje
pouzit pouze velikost davky rovnu jedné, protoze vyzaduje, aby mély vstupy v jedné
dévce stejné rozméry.
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Pro pievod textu byly pouzity piedtrénované slovni vektoryP] o poétu slozek 100 a
300, které byly vytvofeny pomoci nastroje Wikipedia2Vec|29]. Slozky téchto vektoru
zustaly v prubéhu trénovani nezménény. Pevna délka textu byla zvolena na 250 slov.
Pocet epoch byl nastaven na 100. V pripadé nezlepseni uspésnosti sité v prubéhu 10
epoch se trénovani opét predcéasné ukoncilo. Pro nahodné vyhledavani byly pouzity
nasledujici rozsahy parametru:

e Pocet uvazovanych slov: 30 000
e Pocet slozek slovnich vektora: 100 nebo 300
e Pocet konvoluénich vrstev: 1-4

e Pocet neuronu v konvoluénich vrstvach:
- 1. konvolu¢ni vrstva: 40—-200
- 2. konvoluéni vrstva: 30—pocet neuronu v 1. konvoluéni vrstve
- 3. konvoluéni vrstva: 20—pocet neuronu v 2. konvolucéni vrstveé

- 4. konvoluéni vrstva: 10—pocet neuronu v 3. konvoluc¢ni vrstve
e Velikost filtru v konvoluéni vrstve: 2, 3 nebo 4
e Aktivacni funkce ve konvoluc¢nich vrstvach: ReLLU
e Pooling vrstva: globdlni prumérny pooling
e Pocet neuronu v plné propojené vrstve: 5-100
e Aktivacni funkce v plné propojené vrstvé: ReLU
e Pocet neuronu ve vystupni vrstveé: 1
e Aktivacni funkce neuronu ve vystupni vrstvé: sigmoida
e Dropout: (0;0,3)
e Trénovaci algoritmus: RMSprop
e Mira uceni: (0,0001; 0,005)
e Parametr p: (0,6; 0,95)
e Velikost Davky: {10,20,...,500}

e Chybova funkce: binary cross-entropy

2Tyto slovni vektory byly stazeny z https://wikipedia2vec.github.io/wikipedia2vec/
pretrained/
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Celkem se podarilo natrénovat 508 siti se slovnimi vektory o poctu slozek 300 a
517 siti se slovnimi vektory o poctu slozek 100. Bylo zjisténo, ze pouzitim slovnich
vektoru s poctem slozek 300 je dosahovano lepsi tspésnosti nez s vektory o poétu
slozek 100. Nejlepsi uspésnosti s vektory o poctu slozek 100 bylo dosazeno 90,64 %.
S vektory o poctu slozek 300 bylo dosazeno nejlepsi tispésnosti 90,85 %.

Déle mél u konvoluénich siti nejvétsi vliv na dosahované tuspésnosti rozmeér filtru.
Lépe si vedly sité s rozmérem filtru 2 x 300. Na obrazku ¢. [30| jsou zobrazeny dosa-
hované uspésnosti siti pouzivajici slovni vektory o poctu slozek 300.
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Obrazek 30: Porovnani dosazenych tispésnosti v zavislosti na rozméru filtru

Lepsi uspésnosti celkové dosahovaly sité s mensim poctem konvoluénich vrstev, jak
je vidét na obrézku ¢. 31} Nicméné nejlepsich uspésnosti bylo dosazeno se siti, ktera
pouzivala 3 konvoluéni vrstvy. Lepsich uspésnosti je vétsinou dosahovano pomoci
konvoluc¢nich siti s vysokym poc¢tem kovolucnich vrstev. Vyuzivaji se zde ale jesté
jiné techniky (napf. normalizace dévky), které poméhaji s trénovéanim takovychto
siti. Pro nasi pouzitou architekturu by vsak zvyseni poctu konvoluénich vrstev vedlo
pravdépodobné ke snizeni uspésnosti sité.
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Obréazek 31: Porovnani dosazenych tspésnosti v zavislosti na poc¢tu konvoluénich
vrstev

Pro trénovani na celé datové sadé byla opét vybrana sit s nejlepsi prumérnou
tispésnosti na valida¢nich podmnozindch a to konkrétné 90.55 %. Tato sif dosahla
také nejlepsi dspésnosti na jedné z validacnich podmnozin a to 90.85 %. Parametry
této sité jsou:

e Pocet slovnich vektoru: 30 000

e Pocet slozek slovnich vektoru: 300

e Pocet konvolucnich vrstev: 3

e Pocet neuronu v konvoluénich vrstvach:
- 1. konvoluéni vrstva: 182
- 2. konvoluéni vrstva: 164

- 3. konvoluéni vrstva: 115
e Velikost filtru: 2 x 300
e Pooling: globalni prumérny pooling
e Pocet neuronu v predposledni plné propojené vrstvé: 16
e Aktivacni funkce: ReLU
e Dropout: 0,28

e Velikost davky: 240
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e Optimalizacéni algoritmus: RMSprop
e Mira uceni: 0,0015
e Parametr p: 0,88

Prubéh trénovani tohoto modelu je zobrazen na obrazku ¢. nachazejiciho se v
priloze A.

7.2.3 Rekurentni neuronova sit

Architektura sité pouzivajici rekurentni vrstvu byla podobnd jako u konvolué¢ni sité.
Konvoluc¢ni vrstvy byly nahrazeny vrstvami rekurentnimi s tim, ze byly pouzity
vSechny vystupy ﬁ(t), které slouzily bud’ jako posloupnost vstupt do dalsf rekurentn{
vrstvy nebo nasledoval globalni pooling. Rekurentni sité jiz byly trénovany pouze
na slovnich vektorech o poctu slozek 300. Pro ndhodné vyhleddvani byly pouzity
nasledujici parametry:

e Pocet uvazovanych slov: 30 000

e Dimenze slovnich vektoru: 300

e Typ rekurentni vrstvy: LSTM nebo GRU
e Obousmérna vrstva: ano nebo ne

e Pocet rekurentnich vrstev: 1-2

e Pocet jednotek v rekurentnich vrstvach:
- 1. rekurentni vrstva: 40-200

- 2. rekurentni vrstva: 30-pocet jednotek v 1. rekurentni vrstve
e Pooling: globalni prumérny pooling
e Pocet neuronu v plné propojené vrstve: 5-100
e Aktivacni funkce v plné propojené vrstvé: sigmoida nebo ReLU
e Pocet neuronu ve vystupni vsrtve: 1
e Aktivacni funkce neuronu ve vystupni vrstvé: sigmoida
e Dropout: (0;0,5)
e Trénovaci algoritmus: RMSprop
e Mira uceni p: (0,0001; 0,005)
e Parametr o: (0,6; 0,95)
e Velikost Davky: {10,20,...,500}

e Chybova funkce: binary cross-entropy
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Rekurentnich siti bylo natrénovano celkem 169. Tento pocet byl nizsi oproti plné pro-
pojenym a konvoluénim sitim diky veétsi ¢asové narocnosti na trénovani rekurentni
sité. Nejvétsi vliv na tspésnost sité méla velikost pravdépodobnosti vynechani neu-
ronu. Zavislost dosazené uspésnosti sité na velikosti pravdépodobnosti vynechani je
zobrazena na obrazku ¢. 32
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Obrazek 32: Uspésnosti rekurentni sité v zavislosti na pravdépodobnosti vynechani
neuronu

Volba typu rekurentni vrstvy neméla na ispésnost sité nijak zasadni vliv. Pravde-
podobné je to dano tim, ze typ rekurentni vrstvy GRU a LSTM funguji na velmi po-
dobném principu. V piipadé pouziti jednoduché rekurentni vrstvy by zde pravdépo-
dobné néjaky rozdil byl, protoze tato vrstva nevyuziva brany. Dosahované tispésnosti
siti s vrstvami GRU a LSTM jsou zobrazeny na obréazku ¢. Zde je vidét, ze nej-
lepsi dosazena uspésnost obou vrstev je priblizné stejna, celkové ale dosahovali sité
s vrstvou GRU mirné stabilnéjsich vysledkii.
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Obréazek 33: Porovnani dosazenych uspésnosti v zavislosti na zvoleném typu reku-
rentni vrstvy

Pro trénovani na celé datové sadé byla vybrana sit s nejlepsi primérnou maximaln{
tispésnosti na validaénich mnoZinach. Tato sit dosdhla prumérné ispésnosti 91,36 %
a jeji parametry jsou nasledujici:

e Pocet slovnich vektort: 30 000

e Pocet rekurentnich vrstev: 1

e Pocet jednotek v rekurentni vrstvé: 100
e Typ rekurentni vrstvy: GRU

e Obousmérna vrstva: ano

e Pooling: globalni prumérny pooling

e Pocet neuronu v predposledni plné propojené vrstve: 8
e Aktivacni funkce: sigmoida

e Dropout: 0,48

e Velikost davky: 290

e Optimalizac¢ni algoritmus: RMSprop

e Mira uceni p: 0,0019

e Parametr p: 0,75

Prubéh trénovani tohoto modelu je zobrazen na obrazku c. nachazejiciho se v
priloze A.
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7.3 Analyza na celé datové sadé

Pro trénovani sité na celé trénovaci ¢asti datové sady bylo nejprve potieba zménit
zpusob prevadeéni textu do TF-IDF vektoru. Vsech 3 600 000 recenzi prevedenych do
TF-IDF vektoru pii pouziti 16 bitového realného ¢isla mélo velikost okolo 67 GiB (72
GB). Pokus o natrénovani sité se vSemi recenzemi prevedenymi do TF-IDF vektoru
tak skoncil chybou celého programu z duvodu nedostatku paméti RAM. Bylo tedy
nutné provadét prevod textu do TF-IDF vektoru pouze pro aktudlni trénovaci davku
a ne pro vSechny recenze najednou.

Pro zavérecné trénovani sité bylo rozdéleno vsech 3 600 000 recenzi ze souboru
train.csv na trénovaci mnozinu o 3 200 000 recenzi a validaéni mnozinu o 400
000 recenzi. Protoze doslo k vyraznému nartustu poctu trénovacich dat, oproti tém
pouzitym k nahodnému vyhledavani, bylo provedeno par experimentu s ruzné na-
stavenou velikosti davek, miry uc¢eni a parametru p. Bylo zjisténo, ze zvySenim hod-
noty parametru p na hodnotu vétsi nez 0,9 doslo k pomérné vyraznému zlepseni. Sit
s hyper-parametry nalezenymi pomoci nahodného vyhledavani dosahla tspésnosti
90,77 %. Po zvyseni parametru p na hodnotu vétsi nez 0,9 byla tato Uspésnost
pfekonéna jiz po prvni epose a sit dosahovala dspésnosti okolo 91,7 %. Bylo to velmi
pravdépodobné zpusobeno tim, ze vyraznym zvétSenim poctu recenzi v trénovaci
mnoziné nedochazelo k tak vyraznému pretrénovani sité. Diky tomuto vyznamnému
vlivu velikosti trénovaci mnoziny bylo znovu natrénovano nékolik siti s pouzitim
kiizové validace, kde byl nastaven parametr p € {0,7;0,9;0,95;0,98;0,99} spolu s
kombinaci velikosti davky 310 a u = 0,0007 nebo velikost davky 1000 a = 0,001.
Ostatni kombinace hyper-parametru zustaly stejné, protoze se predpokladalo, ze ne-
budou mit tak velky vliv. Bylo by také mozné vyzkouset sit s vétsim poc¢tem neuronti
ve skrytych vrstvach, ale dalsi hledani vhodné kombinace hyper-parametru nebylo
provedeno kvuli ¢asové naroc¢nosti. Sité byl trénovany 10 epoch. Natrénované sité
byl pokazdé ulozeny, doslo-li ke zlepSeni tispésnosti na valida¢ni mnoziné. Ulozené
sité se pouzily pro vyhodnoceni na recenzich ze souboru test.csv.

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pomoci sité s p = 0,99, p = 0,001 a velikost{
davky 1000. Siti s touto kombinaci hyper-parametru bylo dosazeno tspésnosti v
pruméru 91,89 % na tiech validaénich podmnozinach. Pro finalni ohodnoceni byla
pouzita sit s témito parametry, kterd dosdhla nejvétsi tdspésnosti na jedné z va-
lida¢nich podmnozZin a to konkrétné 91,91 %. Tato natrénovand sit dosdhla na tes-
tovacich recenzi dspésnosti 91,82 %.

H H

Ptredpovézené kategorie H

Mira uceni p 0,0007 0,001
Parametr o 0,72 0,99
Velikost davky 310 1000
Skuteend ‘ Negativni | Pozitivni | Negativni | Pozitivni
Kategorie Negz.it'lvni 181323 18677 184066 15934
Pozitivni 18576 181424 16785 183215
Uspésnost (%) 90,69 % 91,82 %

Tabulka 1: Vysledky dosazené pomoci plné propojené neuronové sité
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Pro konvoluéni a rekurentni sité nebylo potfeba ménit zpusob prevadeéni textu. Po
zkuSenosti s plné propojenou vrstvou byly vyzkouSeny ruzné kombinace parametru
p s velikosti davky. Pocet epoch byl nastaven na 100. Colab omezuje dobu pouziti
GPU a po uplynuti ruzné dlouhé doby (kterd byva maximalné 12 hodin za den) do-
jde k odpojeni, proto tyto sité nebyly trénovany celych 100 epoch. Sité byly prubézné
ukladany piimo na sluzbu Google Disk, pokud doslo ke zlepseni tispésnosti na va-
lida¢ni mnoziné. Konvolucni sit dosahla nejlepsi ispésnosti na valida¢ni mnoziné s
parametrem p = 0,95 a velikost{ ddvky 1000. Na jedné z valida¢nich mnozin sit
dosdhla spésnosti 94,03 %. Na testovacich recenzich sit dosdhla ispésnosti 93,96

%.

H H

Ptredpovézené kategorie H

Mira uceni p 0,0015 0,0015
Parametr o 0,885 0,95
Velikost davky 1000 1000
Skutend Negativni | Pozitivni | Negativni | Pozitivni
kategorie Negativni | 187903 12097 187999 12001
Pozitivni 12510 187490 12163 187837
Uspésnost (%) 93,85 % 93,96 %

Tabulka 2: Vysledky dosazené pomoci konvoluéni neuronové sité

U rekurentnich siti byl opét nastaven pocet epoch trénovani na 100 a pro ukladéni
byla zvolena stejna strategie, jako v piipadé trénovani konvolucni sité. Parametr
p nemél vliv na vyslednou dspésnost. Na testovaci ¢dsti datové sady dosdhla sit s
puvodnimi a upravenymi parametry téméi stejné tuspésnosti. Rozdil vsak muzeme
spatfit v po¢tu Spatné (¢i spravné) predpovézenych negativnich a pozitivnich recenzi.

H

H

Ptredpovézené kategorie

|

Mira uceni p 0,0019 0,0019
Parametr o 0,75 0,95
Velikost davky 1000 1000
Skutend Negativni | Pozitivni | Negativni | Pozitivni
kategorie Negativni | 189598 10402 187794 12206
Pozitivni 13309 186691 11537 188463
Uspésnost (%) 94,07 % 94,06 %

Tabulka 3: Vysledky dosazené pomoci rekurentni neuronové sité

7.4 Shrnuti

Nejlepsi tspesnosti 94,07 % bylo dosazeno pomoci rekurentni neuronové sité. Za ni
nasledovala sit konvoluéni s ispésnosti pouze o 0,11 % mensi. Nejmens{ tispésnosti
bylo dosazeno pomoci plné propojené sité a to 91,82 %. Je pravdépodobné, ze by se
uspésnosti jesté zvysily, pokud by ndhodné vyhledavani probéhlo na vSech recenzi
z trénovaci ¢asti a ne pouze na 50 000 recenzi. Takovéto vyhledavani by vsak bylo
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experimentovani. Leps§i uspésnosti by se také mohlo dosahnout vyzkousenim jiného
poc¢tu uvazovanych slov jak v metodé TF-IDF, tak i v poctu uvazovanych slovnich
vektoru. Déle by se dalo experimentovat s pevnou délkou textu a vzhledem k veli-
kosti datové sady by stalo za to vyzkouset trénovani slozek slovnich vektoru pomoci
embedding vrstvy.

Trénovani siti probihalo prevazné v cloudové sluzbe Google Colaboratory, ve které
ma uzivatel zdarma ptistup k vykonym grafickym kartdm Nvidia Tesla P100-PCIE-
specidlni implementace CuDNN, ktera je optimalizovana pro grafické karty. Tuto
implementaci lze spustit pouze na nich. Casova naroc¢nost trénovani jedné epochy
je zobrazena v tabulce ¢. [4]

PIné propojena sit CNN CuDNN GRU
Velikost dévky [ 290 | 1000 210 | 1000 || 290 | 1000
40 000 recenzi 3s 3s 4s 4s 128 9s
3 200 000 recenzi || 580s 4508 530s | 470s || 820s | 700s

Tabulka 4: Cas trvan{ jedné epochy trénovani v sekundéch

V praci [30], pro kterou byla tato datova sada vytvofena bylo dosazeno lepsiho
vysledku 94,5% a to pii prevadeéni jednotlivych pismen na one-hot vektory. S ang-
lickou abecedou a dalsimi znaky bylo dohromady uvazovano celkem 70 znaki. Tuto
sit tak nebylo potieba omezovat na urcity pocéet uvazovanych slov. Nicméné stale
dochézelo ke zkracovani textu na pevny pocet znaku. Pti pouziti augmentace textu,
kde dochézelo k nahrazeni urcitého poctu slov synonymy, bylo dosazeno 95,07 %.
Jeste lepsiho vysledku 95,7 % bylo dosazeno v praci [13], kde se také prevadéla jed-
notlivd pismena v textu na one-hot vektory s tim, Ze se pouzila konvoluéni sit, kterd
méla dokonce az 29 konvoluénich vrstev.
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Zaveér

V teoretické casti této prace byly popsany neuronové sité, gradientni sestup a
jeho varianty, od kterého se pak odviji algoritmy s adaptivni mirou uceni, jako
je algoritmus RMSprop. Soucéasti popisu byl také vypocetni algoritmus, ktery se
pouziva pro vypocet derivaci v gradientnim sestupu. Nasledné byly predstaveny nej-
pouzivanéjsi metody jako je predcasné ukonceni, dropout a ndhodné vyhledavani,
které se pouzivaji pro dosazeni lepsi tspésnosti sité. Popsany byly také chybové
funkce vhodné pro klasifika¢ni ulohy, véetné vysvétleni duvodu pro jejich pripadné
zvoleni.

V praktické casti této prace byly poznatky predstavené v teoretické ¢asti aplikovany
na analyzu sentimentu recenzi na datové sadé Amazon reviews polarity. Navrh sit{
probihal na 50 000 recenzi z trénovaci ¢asti datové sady. Byla zde navrzena plné pro-
pojend, konvoluéni a rekurentni neuronové sit. Nejprve bylo provedeno nékolik expe-
rimentu, které stanovily rozsah hyper-parametru pouzity v nadhodném vyhledavani.
Sité dosahovaly lepsich uspésnosti, pokud z textu recenze nebyla odstranéna stop
slova nachazejici se v seznamu knihovny NLTK a nebyla pouzita lemmatizace slov.
Byl zde déle ukazan vliv nékterych parametru na uspésnost sité. Nejlepsi uspésnosti
dosahovaly sité rekurentni.

Nalezené hyper-parametry byly pouzity pro natrénovani sité na celé trénovaci ¢asti
datové sady. Zde se po par experimentech ukéazalo, ze vyraznym zvétSenim trénovaci
mnoziny bylo potfeba nékteré hodnoty hyper-parametru upravit. Optimalni hyper-
parametry se tak méni s rostoucim poctem trénovacich dat. Duvodem je pravdépodo-
bné predevsim pokles pretrénovani sité. Tento rozdil byl nejvétsi u plné propojené
sité. Vhodnéjsi by tedy bylo provést nahodné vyhledavani na celé ¢asti trénovacich
dat i ptfes pokles poctu prohledanych kombinaci a zvétseni ¢asové narocnosti. Sité
byly po upravé parametri natrénovany na celé trénovaci ¢asti a vyhodnoceny na
testovacich recenzi datové sady. Nejlepsiho tspésnosti bylo dosazeno 94,07% a to
rekurentni siti pouzivajici obousmérnou vrstvu GRU.
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Obrazek 34: Namérené hodnoty v prubéhu trénovani plné propojené neuronové sité
s nejlepsimi vysledky dosazenymi v ndhodném vyhledavani
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Obrazek 35: Namétené hodnoty v priubéhu trénovani konvoluéni neuronové sité s
nejlepsimi vysledky dosazenymi v ndhodném vyhledavani
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B Zprovoznéni praktické casti

Repozitar s praktickou ¢asti je nahran na webové sluzbé GitHub a je volné dostupny
na adrese: https://github.com/Tomiczeq/neuronove_site_a_jejich_aplikace.
Repozitar je mozné stahnout v souboru ZIP nebo naklonovat pomoci nastroje git.

Zprovoznéni je mozné ve sluzbé Google Colaboratory. K vyuziti této sluzby je nutné
mit ucet Google. Golaboratory notebook muzeme vytvorit ze sluzby Google disk
kliknutim na tlacitko pridat.

L Disk Q, Vyhledat na Disku
-
9 Slozka
stup
[#) Nahrani souboru
.. . 2 Untitled0.ipynb
Nahrani slozky
tgit clone https://
B Dokumenty Google A0 e
print(os.getcwd(})
Tabulky Google import os
os.chdir('/content/
Prezentace Google k Untitledo.ipy
Vice > ili
B Formuléfe Google
] Uloziste (81 % zaplnéno) BY  Nakresy Google
Nazev P
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Anyfile Notepad
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B} Google Apps Script
il An Google Colaboratory
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= ShiftEdit
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Obrazek 37: Vytvotreni Colaboratory notebooku
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Po vytvoteni zménime béhové prostiedi na GPU.

£ Untitled2.ipynb
File Edit View Insert Runtime Tools Help Lastsaved at7:24 PM

— + Code + Text Run all Ctrl+F9
- Run before Ctrl+F8
<> ° Run the focused cell Ctrl+Enter

- —NORMAL - - Run selection Ctrl+Shift+Enter
-] Run after Ctr+F10

Po zméné béhového prostredi spustime v bunce nasledujici piikaz, ktery naklonuje
repozitai obsahujici soubory a zdrojové kody potiebné pro zprovoznéni praktické

Factory reset runtime
Change runtime type

Manage sessions

Obréazek 38: Zména béhového prostiedi

Notebook settings

Hardware accelerator

None v @

GPU tput when saving this notebook

CANCEL SAVE

Obréazek 39: Zména béhového prostiedi na GPU

casti.

lgit clone https://github.com/Tomiczeq/neuronove_site_a_jejich_aplikace.gi

t

Nyni je nutné zménit pracovni adresai do tohoto repozitare. Pracovni adresar lze
zménit pomoci nésledujicich ptikazu. Tyto piikazy napiSeme do bunky a poté ji

spustime.

import os

os.chdir("/content/neuronove_site_a_jejich_aplikace")
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Datova sada je v repozitafi ve slozce data rozdélena na nékolik ¢ésti, protoze je
ve sluzbé Github nastaven limit pro velikost jednoho souboru na 100MB. Do dalsi
bunky je tedy nutné napsat nasledujici prikaz, ktery ¢asti sjednoti do jednoho zkom-
primovaného souboru.

lcat data/amazon_review_polarity_csv.tar.gz.part*x > \
data/amazon_review_polarity_csv.tar.gz

Soubor s datovou sadou dekomprimujeme nasledujicim piikazem.

'tar -zxvf data/amazon_review_polarity_csv.tar.gz && \
mv amazon_review_polarity_csv/* data/

Nésledujicim piikazem nainstalujeme potiebné verze knihoven.
Ipip install -r requirements_colab.txt

Nyni je vSe pripravené pro spusténi skriptu. Ukazeme sadu piikazu pro spusténi
nahodného vyhleddvani hyper-parametru plné propojené sité. Rozsah hyper-parame-
tru je stejny, jako v ¢dsti Nésledujici piikaz prevede data do forméatu JSON.
S timto formatem se poté jednoduseji pracuje.

lpython3 preprocessing/format.py --filepath=data/train.csv \
--savepath=data/train. json

Nésledujicim piikazem vytvorime soubor s 50 000 recenzi pro ndhodné vyhledavani.

'python3 preprocessing/search_split.py --filepath=data/train.json \
--savepath=data/search_train.json --size=50000

Nyni provedeme piedzpracovani textu popsané v podkapitole bez lemmatizace
a odstranéni stop slov.

Ipython3 preprocessing/text_preprocessing.py \
--filepath=data/search_train.json \
--savepath=data/search_data. json

Pro pripadné pouziti lemmatizace a odstranéni stop slov lze spustit nasledujici
prikazy.

import nltk

nltk.download("stopwords")

nltk.download ("punkt")

nltk.download("averaged_perceptron_tagger")

nltk.download("wordnet")

lpython3 preprocessing/lemmatize.py \
--filepath=data/search_data. json \
--savepath=data/search_data. json
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Nyni mame pripravené recenze pro ndhodné vyhledédvani. Nasledujici piikaz spusti
ndhodné vyhleddvani hyper-parametrii pro plné propojenou sit. Je zde mozné na-
stavit pocet iteraci ndhodného vyhledavani pomoci argumentu --iterations. Dale
lze nastavit pocet podmnozin v kiizové validaci pomoci --n_splits. Pro vyzkouSeni
je zde nastavena jedna iterace a dvé podmnoziny. Pro kazdou kombinaci hyper-
parametru bude vytvoren textovy soubor ve formatu JSON s ndzvem definovanym
v argumentu ——name. K tomuto nazvu bude za podtrzitkem pripojené poradové ¢islo
prohledédvané kombinace. Toto ¢islo bude pokazdé jiné, aby nedochazelo k prepsani
jiz vytvotenych souboru s prubéhem trénovani. Aby toto ¢islovani spravné fungo-
valo, nesmi byt v argumentu --name obsazené podtrzitko. VSechny soubory bu-
dou vytvoreny v adresaii nachézejiciho se na relativni cesté definované argumentem
-—-savedir.

lpython3 random_search/random_search_dense.py \
--datapath=data/search_data. json \
--savedir=random_search/results \
--name=dense --iterations=1 --n_splits=2

Soubory se ukladaji prubézné po kazdé iteraci. Po prvni iteraci, spusténé predchozim
pitkazem, se vytvori soubor dense_1. Tento soubor bude vidét v levé listé jak je
zobrazeno na obrazku ¢. [40[ a dvojitym poklikem lze stdhnout.

= Files X

~ [J@ neuronove_site_a_jejich_aplikace
» [ amazon_review_polarity_csv

» @ data
» @ final_eval
B final_train
» [ preprocessing
B random_search
~ [J@ results

[ dense_l

-

1

Obrazek 40: Cesta ulozeni souboru s naméfenymi hodnotami pribéhu trénovani

Pro trénovani na vSech recenzi ze souboru test.csv je nutné pripravit vSechny recenze.
Tyto recenze jiz byly prevedeny do formatu JSON pomoci nésledujiciho piikazu a
neni tfeba ho znovu poustét.

python3 preprocessing/format.py --filepath=data/train.csv \
--savepath=data/train. json

Nyni provedeme predzpracovani textu vSech recenzi pomoci nasledujiciho piikazu.
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python3 preprocessing/text_preprocessing.py \
--filepath=data/train.json \
--savepath=data/train_data. json

Nasledujicim prikazem dojde k piipraveni tokenizéru pro prevod textu do TF-IDF
vektoru.

python3 preprocessing/pre_tok.py --datapath=data/train.json \
--savepath=data/tokenizer

Recenze pro trénovani a tokenizéry jsou nyni pripraveny. Nasledujicim piikazem je
mozné spustit findlni trénovani siti s nejlepsimi parametry vypsanymi v ¢asti[7.2.1]
Déle je zde mozné pomoci argumentu nastavit miru uceni, velikost davky, parametr
p a pocet epoch trénovani.

'python3 final_train/final_dense.py --name=dense1000n099 \
--datapath=data/train_data. json \
--results_savedir=final_train/results \
--models_savedir=final_train/saved_models \
--1r=0.001 --batch_size=1000 --rho=0.99 --epochs=1

Pokud bude nastavena jedna epocha, bude tento skript bézet asi jednu hodinu.
Protoze od provedeni ndhodného vyhledavani byla na sluzbe Colab omezena do-
stupnd pamét RAM z 25GB na 12,5GB, bylo nutné skript pro finaln{ trénovani
plné propojené sité upravit a trénovani tak trva déle, nez je zobrazeno v tabulce ¢.
Ml Natrénované sité budou ulozeny v relativni cesté definované pomoci argumentu
--models_savedir. Pro testovani natrénovanych modelt musime nejdiive pripravit
recenze ze souboru test.csv pomoci nasledujicich dvou piikazu.

lpython3 preprocessing/format.py --filepath=data/test.csv \
--savepath=data/test. json

Ipython3 preprocessing/text_preprocessing.py \
--filepath=data/test.json \
--savepath=data/test_data. json

Nasledujicim piikazem otestujeme jeden z nich na rencenzich ze souboru test.csv.

lpython3 final_eval/final_evaluate_dense.py \
--datapath=data/train_data. json \
--modelpath=final_tran/saved_models/dense1000n0990 \
--tokenizerpath=data/tokenizer0. json

Vysledny vystup testu bude vypadat podobné, jako na obrazku ¢. A1}
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precision recall fl-score support

0 0.9171 0.9165 0.9168 1800000
1 0.9165 6.9171 0.9168 1800000

accuracy 0.9168 3600000

macro avg 0.9168 0.9168 0.9168 3600000
welghted avg 0.9168 0.9168 0.9168 3600000
correct 0 1
predicted
8.0 1649620 149190
1.0 156380 1650810
Done

Obrazek 41: Vysledek testu plné propojené sité trénované po jednu epochu

Strucny popis celého repozitare a prikazy potrebné pro zprovoznéni trénovani kon-
voluéni a rekurentni neuronové sité jsou popsany v souboru README.md. Repozitar
také obsahuje namérené hodnoty z ndhodného vyhledavani a finalniho trénovani.
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