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Annotation 
A r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s a l l o w f o r t h e m o d e l l i n g o f m o r e c o m p l e x p r o b l e m s , 
i n c l u d i n g n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g . T h e a b i l i t y f o r c o m p u t e r s t o r e a d a n d 
u n d e r s t a n d h u m a n w r i t t e n t e x t i s c r i t i c a l i n t h e a g e o f b i g d a t a a n d a r t i f i c i a l 
i n t e l l i g e n c e , a n d i t i s h e a v i l y r e s e a r c h e d . T h i s t h e s i s u s e s n e u r a l n e t w o r k s f o r a u t h o r 
p r o f i l i n g c l a s s i f y i n g t e x t s i n t o t h r e e a u t h o r a g e c a t e g o r i e s . T h r e e d i f f e r e n t n e u r a l 
n e t w o r k t y p e s a r e u s e d t o c r e a t e a w h o l e r a n g e o f m o d e l s , n a m e l y f e e d f o r w a r d -
( F N N ) , c o n v o l u t i o n a l - ( C N N ) a n d r e c u r s i v e n e u r a l n e t w o r k s ( R N N ) . E a c h o f t h e 
t y p e s h a s i t s o w n s t r e n g h t s a n d r e a s o n s t o b e u s e d . F N N s a r e t h e m o s t g e n e r i c a n d 
w o r k w e l l f o r m o s t p r o b l e m s , C N N s u s e f e a t u r e e x t r a c t i o n a n d R N N s s p e c i a l i z e i n 
s e q u e n t i a l d a t a . 

T h e s u b s e q u e n t r e s u l t s a r e t h e n c o m p a r e d w i t h t h e r e s u l t s a c h i e v e d u s i n g a 
d i f f e r e n t m a c h i n e l e a r n i n g t e c h n i q u e , n a i v e B a y e s . S o m e m o d e l s r e s o r t e d t o 
g u e s s i n g t h u s r e a c h i n g a c c u r a c i e s a s h i g h a s ~ 7 0 % , w h e r e a s o t h e r s l e a r n e d , 
a c h i e v i n g w o r s e r e s u l t s , a r o u n d 5 0 % o n l y . A f t e r m a n y e x p e r i m e n t s , t h e w o r k 
c o n c l u d e s t h a t n a i v e B a y e s i s b e t t e r s u i t e d f o r t h i s d a t a s e t , w i t h C N N s a c l o s e 
s e c o n d , a n d p r o v i d e s r e a s o n s w h y t h i s m a y b e s o , a l o n g w i t h f u r t h e r r e s e a r c h 
o p t i o n s t h a t m a y h e l p t h e n e u r a l n e t w o r k s b e a t t h e b a s e l i n e a c c u r a c y . 



Anotace 
Název práce: Klasifikace textu pomocí umělých neuronových sítí 

Umělé neuronové sítě umožňují modelování komplexnějších problémů včetně 
zpracování přirozeného j a z y k a . S c h o p n o s t počítačů číst a rozumět t e x t u napsaného 
člověkem j e v době b i g d a t a a umělé i n t e l i g e n c e k r i t i c k o u a v e l m i z k o u m a n o u 
oblastí. T a t o práce s e věnuje využití neuronových sítí p r o profilování autorů, 
konkrétně k l a s i f i k a c i t e x t u d o tří kategorií věku autorů. P r o vytvoření celé řady 
modelů j e využito třech různých neuronových sítí, jmenovitě f e e d f o r w a r d ( F N N ) , 
konvolučních ( C N N ) a rekurzivních ( R N N ) . Každý z typů má své vlastní přednosti a 
důvody p r o použití. F N N j s o u nejuniverzálnější a fungují dobře p r o většinu 
problémů, C N N využívají výběru rysů a R N N s e specializují n a sekvenční d a t a . 

Následující výsledky j s o u porovnány s výsledky dosaženými využitím jiné m e t o d y 
strojového učení, naivního B a y e s o v a klasifikátoru. Některé m o d e l y s e uchýlily k 
hádání, čímž dosáhly až ~ 7 0 % přesnosti , zatímco jiné s e učily, dosahujíc horších 
výsledků, p o u z e o k o l o 5 0 %. Práce p o vykonání m n o h a experimentů v y v o z u j e závěr, 
že naivní Bayesův klasifikátor j e vhodnější p r o použitou s a d u d a t , těsně následován 
C N N , a vysvětluj e důvody, proč t o m u t a k může být a zároveň p o p i s u j e další možnosti 
výzkumu, j a k p o m o c i neuronové síti překonat minimální přesnost. 
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1 Introduction 
S i n c e t h e s t a r t o f t h e d i g i t a l a g e , t h e a m o u n t o f d a t a h a s b e e n g r o w i n g a n d t h e n e e d 
f o r a l g o r i t h m s t o p r o c e s s b i g d a t a a r o s e . T h e d a t a s e t s n o w a d a y s a r e g e n e r a l l y t o o 
l a r g e o r s i m p l y t o o c o m p l e x t o p r o c e s s u s i n g t r a d i t i o n a l s o f t w a r e a n d s p e c i a l i s e d 
m e t h o d s a r e n e e d e d . M a n y m a n - h o u r s w o u l d b e n e e d e d f o r s o m e o f t h e s e p r o c e s s e s 
t o b e r u n t o c o m p l e t i o n , w h i c h i s w h y t h e s e t a s k s a r e p r e f e r a b l y t r a n s f e r r e d t o 
c o m p u t e r s . M a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s a r e e s p e c i a l l y p o p u l a r , a s t h e y c a n p r o v i d e 
u s e f u l o u t p u t s w i t h o u t e x p l i c i t l y b e i n g t o l d h o w . 

P e r s o n a l d a t a c o l l e c t e d o n l i n e c a n p r o v i d e i m m e n s e i n s i g h t s i n t o t h e u s e r s t h a t v i s i t 
o u r w e b s i t e , a n d c a n b e u s e d t o p e r s o n a l i s e t h e u s e r e x p e r i e n c e , g e n e r a l l y f o r t h e 
p u r p o s e o f m a k i n g a p r o f i t . T h i s c a n b e d o n e d i r e c t l y , t h r o u g h t a r g e t e d m a r k e t i n g 
o r m o r e i n d i r e c t l y , b y s h o w i n g m o r e a r t i c l e s t h e u s e r i n t e r a c t s w i t h o r l i k e s , s o t h e y 
s p e n d m o r e t i m e o n t h e w e b s i t e , d u r i n g w h i c h t i m e m o r e a d v e r t i s e m e n t s a r e 
s h o w n . I t c a n a l s o b e u s e d t o m a n i p u l a t e p e o p l e o r i n f l u e n c e t h e i r d e c i s i o n s . 
T h e r e f o r e , t h e r e a r e s t r i c t p r i v a c y l a w s i n p l a c e r e g a r d i n g p e r s o n a l d a t a o n l i n e . 
A l t h o u g h m a k i n g t h e c o l l e c t i o n o f t h i s d a t a h a r d e r , i t s t i l l d o e s n ' t s t o p t h e i n t e r e s t 
i n t r y i n g t o a n a l y s e w h o t h e u s e r i s . 

O n e p o s s i b l e m e t h o d t o f i n d o u t m o r e a b o u t o u r u s e r s w i t h o u t b r e a k i n g t h e s e 
p r i v a c y l a w s i s t h r o u g h t h e i r t e x t u a l c o m m u n i c a t i o n . A u t h o r p r o f i l i n g t r i e s t o l i n k 
t e x t s t o f e a t u r e s o f t h e w r i t e r . W e m a y , f o r e x a m p l e , w a n t t o k n o w t h e s e x o r t h e a g e 
o f t h e u s e r . A u t h o r p r o f i l i n g f a l l s i n t o t h e c a t e g o r y o f n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g a 
f i e l d w h e r e a c o m p u t e r t r i e s t o u n d e r s t a n d w r i t t e n o r s p o k e n t e x t i n a w a y a h u m a n 
d o e s . T h e c o m p u t e r s g e n e r a l l y w o r k f a s t e r a n d c a n , i n m a n y i n s t a n c e s , a c h i e v e a s 
h i g h a c c u r a c i e s a s h u m a n w o r k e r s , m a k i n g t h i s a v e r y c o s t - e f f e c t i v e o p t i o n . 

S e v e r a l m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s c a n b e u s e d , b u t c o m m o n l y d e e p n e u r a l 
n e t w o r k s , n a i v e B a y e s , s u p p o r t v e c t o r m a c h i n e s a n d l o g i s t i c r e g r e s s i o n a r e u s e d . 
T h e y a r e a l l b a s e d o n r e l a t i v e l y s i m p l e m a t h e m a t i c a l m o d e l s , b u t a r e r u n r e p e a t e d l y 
o r r e c u r s i v e l y , a n d a g a i n , d o i n g t h e m b y h a n d o r i n a n e x c e l s h e e t w o u l d n ' t b e 
e f f e c t i v e . A n o t h e r p a r t i c u l a r f e a t u r e a b o u t t h e s e m a t h e m a t i c a l m o d e l s i s t h a t t h e y 
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l e a r n o v e r t i m e . S o n o t o n l y c a n c o m p u t e r s n o w p r o c e s s a n d a n a l y s e d a t a a b o u t 
u s e r s f a s t e r t h a n h u m a n s c a n , b u t t h e y a l s o i m p r o v e t h e i r r e s u l t s o v e r t i m e . 

M a n y l i b r a r i e s a r e p r e p a r e d t o m a k e t h e p r o g r a m m i n g o f t h e s e a l g o r i t h m s a s s i m p l e 
a n d e f f e c t i v e a s p o s s i b l e , b u t s t i l l , a s u b s t a n t i a l a m o u n t o f p r e p r o c e s s i n g o f d a t a a n d 
t w e a k i n g a r e r e q u i r e d . T h i s p r o c e s s c a n b e s l o w a n d r e q u i r e s k n o w l e d g e o f t h e 
a l g o r i t h m a n d u s e d d a t a s e t . A n a l y s i n g a n d c o m p a r i n g d i f f e r e n t a l g o r i t h m s a n d 
m o d e l s i s t h e r e f o r e e s s e n t i a l . 
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2 Aim 
T h i s b a c h e l o r t h e s i s a i m s t o d i s c u s s a n d c r e a t e d e e p l e a r n i n g m o d e l s t o c l a s s i f y 
t e x t s . M o r e s p e c i f i c a l l y , c r e a t e a n e u r a l n e t w o r k m o d e l t h a t b e a t s t h e b a s e l i n e 
a c c u r a c y c a l c u l a t e d u s i n g n a i v e B a y e s , t o e x t r a c t i n f o r m a t i o n a b o u t t h e t e x t s ' 
a u t h o r s . T h e f e a t u r e o f f o c u s i s a g e , c l a s s i f y i n g t h e u s e r s i n t o t h r e e c a t e g o r i e s : 1 0 s 
( a g e 1 3 - 1 7 ) , 2 0 s ( a g e 2 3 - 2 7 ) a n d 3 0 s ( a g e 3 3 - 3 9 ) . 

T o a c h i e v e t h i s g o a l , t h r e e d i f f e r e n t v a r i a n t s o f n e u r a l n e t w o r k s w i l l b e b u i l t , t e s t e d 
a n d c o m p a r e d t o t h e b a s e l i n e r e s u l t s a n d t o e a c h o t h e r . T h e t y p e s o f n e t w o r k s i n 
q u e s t i o n a r e a f e e d f o r w a r d n e u r a l n e t w o r k s ( F N N ) , a c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k 
( C N N ) , a n d a r e c u r r e n t n e u r a l n e t w o r k ( R N N ) . F i n a l l y , t h e b e s t - p e r f o r m i n g m o d e l 
w i l l b e s e l e c t e d a n d e x p e r i m e n t e d o n t o a t t e m p t t o i m p r o v e i t s r e s u l t s e v e n f u r t h e r . 

2.1 Hypothesis 

I e x p e c t t h e b a s e l i n e c a l c u l a t e d u s i n g t h e n a i v e B a y e s a l g o r i t h m t o l a y o n t h e s l i g h t l y 
l o w e r e n d o f t h e s u m m a r i s i n g a c c u r a c i e s p r o v i d e d b y C e s a r e e t a l . ( C e s a r e e t a l . , 
2 0 1 7 ) A l t h o u g h t h e T F - I D F m e t h o d c a n h a r v e s t g o o d r e s u l t s , I t h i n k t h a t t h e b l o g 
t o p i c s a r e s o w i d e l y s p r e a d t h a t i t w i l l s t r u g g l e t o r e a c h a s t o n i s h i n g r e s u l t s s u c h a s 
i n G o s w a m i ' s s t u d y ( G o s w a m i e t a l . , 2 0 0 9 ) u s i n g o n l y t h a t , y e t s t i l l r e a c h a n 
a c c e p t a b l e 6 0 - 7 0 % a c c u r a c y . 

I h y p o t h e s i s e t h a t t h e L S T M m o d e l w i l l o u t p e r f o r m t h e o t h e r t w o s e l e c t e d n e u r a l 
n e t w o r k m o d e l s , b u t o n l y b y a f e w p e r c e n t . I b e l i e v e t h a t u s i n g t h e s e m o r e b a s i c 
m o d e l s , I c a n r e a c h a c c u r a c i e s a r o u n d 7 0 - 8 5 % , d e p e n d i n g o n t h e c o m p l e x i t y o f t h e 
m o d e l . 

F u l l y c o n n e c t e d d e n s e n e u r a l n e t w o r k s c o n t a i n a i n n u m e r a b l e l i n k s a n d 
i n f o r m a t i o n b u t n o c o n t e x t . C o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s ' f o c u s l i e s o n f e a t u r e 
e x t r a c t i o n , a n d I a m o f t h e o p i n i o n t h a t i t c o u l d o u t p e r f o r m t h e b a s i c f e e d - f o r w a r d 
n e t w o r k b y a l o t , p r o v i d e d i t i s s e t u p c o r r e c t l y . I t w i l l r e q u i r e s o m e t e s t i n g w i t h 
d i f f e r e n t n u m b e r s o f f i l t e r s a n d p o o l i n g l a y e r s t o g e t t h e n e t w o r k t o f o c u s o n t h e 
d e c i s i v e t e x t u a l f e a t u r e s a n d r e m o v e a d d i t i o n a l n o i s e . I b e l i e v e t h a t t h e d i f f e r e n c e 
b e t w e e n r u n n i n g t h e C N N w i t h s t o p w o r d s a n d r u n n i n g i t w i t h o u t s t o p w o r d s c a n 
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r e s u l t i n w i l d l y d i f f e r e n t r e s u l t s b e c a u s e o f t h e f i l t e r i n g p e r f o r m e d . I f m o r e f i l t e r i n g 
h a s h a p p e n e d i n a d v a n c e , i t c o u l d r e a c h i n t e r e s t i n g r e s u l t s f a s t e r , p o s s i b l y s c o r i n g 
b e t t e r . 

L o n g S h o r t - T e r m M e m o r y n e t w o r k s w e r e d e s i g n e d e s p e c i a l l y f o r ( t e x t u a l ) 
s e q u e n c e s a n d r e t a i n s o m e i n f o r m a t i o n f r o m p r e v i o u s w o r d s l a t e r o n i n t h e 
a n a l y s i s . A l t h o u g h I b e l i e v e i t c a n o u t p e r f o r m t h e o t h e r t w o t y p e s , I t h i n k t h i s 
d i f f e r e n c e w o u l d b e m o r e a p p a r e n t i n g e n e r a t i v e o r s u m m a r i s i n g e x p e r i m e n t s , 
w h e r e t h e c o n t e x t i s e v e n m o r e i m p o r t a n t t h a n h e r e . C o n s i d e r i n g t h a t s c i e n t i s t s 
a l r e a d y c a n r e a c h r e s u l t s a r o u n d 8 0 % b a s e d s o l e l y o n f e a t u r e s i n t e x t , I c o u l d b e 
w r o n g a n d t h e C N N s m a y e n d u p b e a t i n g t h e o t h e r m o d e l s . 
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3 Related research 
T h e f o l l o w i n g c h a p t e r o u t l i n e s p r e v i o u s r e s e a r c h i n r e l a t e d f i e l d s : a u t h o r p r o f i l i n g 
u s i n g d i f f e r e n t m a c h i n e l e a r n i n g t e c h n i q u e s , n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g a n d 
n e u r a l n e t w o r k s . 

3.1 Author profiling 

I t i s w e l l k n o w n t h a t d i f f e r e n t a g e g r o u p s u s e d i f f e r e n t v o c a b u l a r y a n d s t y l i z a t i o n , 
a n d t h i s i s a h e a v i l y r e s e a r c h e d t o p i c . ( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 7 b , 2 0 0 9 ; H i n d s , 2 0 1 8 ; 
H u a n g & P a u l , 2 0 1 9 ; P e e r s m a n e t a l . , 2 0 1 1 ) T h e f a s c i n a t i n g p a r t i s t h a t m o s t s t u d i e s 
u s e a l t e r n a t i v e m a c h i n e l e a r n i n g m e t h o d s , w i t h m a n y h a n d p i c k e d l a n g u a g e f e a t u r e s 
t h e y k e e p t h e i r e y e s o u t f o r . T h e r e s u l t s a r e g e n e r a l l y g o o d , o f t e n r e a c h i n g 8 0 - 9 0 % 
a c c u r a c y , b u t a l o t o f r e s e a r c h a n a l y z i n g t h e l a n g u a g e a n d c h o o s i n g t h e r e l e v a n t 
f e a t u r e s p r e c e d e t h e m a c h i n e l e a r n i n g s t a g e s . 

R e s e a r c h i n g t h e u s e o f a u t o m a t e d d e t e c t i o n o f d e m o g r a p h i c t r a i t s o n t h e i n t e r n e t i s 
b e c o m i n g m o r e p o p u l a r . H o w e v e r , o t h e r m a c h i n e l e a r n i n g t o p i c s s u c h a s i m a g e 
r e c o g n i t i o n a n d t e x t p r e d i c t i o n s t i l l r e m a i n i n t h e l e a d . A l t h o u g h I c o u l d n o t f i n d a n y 
n u m e r i c a l d a t a , t u t o r i a l s a n d a r t i c l e s o n t h e l a t t e r t w o a r e m o r e n u m e r o u s a n d 
e a s i e r t o f i n d . T h e a r t i c l e s m e n t i o n e d i n t h e s u m m a r i s i n g a r t i c l e How well can 

machine learning predict demographics of social media users ( C e s a r e e t a l . , 2 0 1 7 ) a r e 
a l l f r o m 2 0 0 6 a n d l a t e r , w h e r e a s p a p e r s o n t h e u s e o f n e u r a l n e t w o r k s f o r i m a g e 
r e c o g n i t i o n w e r e a l r e a d y i n n u m e r a b l e b y t h e m i d - 9 0 s . A l t h o u g h s o m e p i e c e s o n 
a u t h o r p r o f i l i n g e x i s t e d t o o , t h e y w e r e r a r e r . 

E v e n a m o n g t h e a r t i c l e s o n a u t h o r p r o f i l i n g , n e u r a l n e t w o r k s w e r e n o t t h e o n l y t y p e 
o f m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s u s e d , w i t h o t h e r f r e q u e n t m e t h o d s i n c l u d i n g 
s u p p o r t v e c t o r m a c h i n e s , n a i v e B a y e s , k - n e a r e s t n e i g h b o u r s a n d r a n d o m f o r e s t s . 
T h e o t h e r t r a i t s t h a t a r e t y p i c a l l y e x p l o r e d a r e g e n d e r a n d e t h n i c i t y . A s t u d y 
c o m p a r i n g s e v e r a l a p p r o a c h e s f o u n d t h a t g e n d e r w a s t h e e a s i e s t t r a i t t o i d e n t i f y 
a c c u r a t e l y , w h e r e a s a g e p r e d i c t i o n s , a l t h o u g h u s i n g t h e s a m e m e t h o d o l o g i c a l 
a p p r o a c h , e n d e d u p w i t h a w i d e r r a n g e o f a c c u r a c i e s . ( C e s a r e e t a l . , 2 0 1 7 ) T h e 
r e s u l t s f o r a l l t h e m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l s c o m b i n e d w e r e b e t w e e n 4 3 % a n d 9 5 % 
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a c c u r a c y , w i t h t h e a g e - s p e c i f i c s t u d i e s u s i n g n e u r a l n e t w o r k s r e a c h i n g a b o v e 7 0 % 
a c c u r a c y a n d a d e e p n e u r a l n e t w o r k r e a c h i n g r e s u l t s u p t o 9 4 % a c c u r a c y . 
( G u i m a r a e s e t a l . , 2 0 1 7 ; K i m e t a l . , 2 0 1 7 ; P e r a l t a e t a l . , 2 0 2 1 ) 

• a 

o s 

0 B 

age r | inrk-- i 
T r a i t d e l e c t e d 

ncWatTinicily 

M e t h o d o l o g y 
' Combination 
• Data matching 
* F a c i a l r a c o g n i t i o n 

Supervis«J^unsupervised' 
s e m i - s u p e r v i s e d l e a r n i n g 

Figure 3-1: Distribution of predicted accuracy by trait, looking at 160 machine learning 
studies. (Cesare et al., 2017) 

D e s p i t e t h i s s o u n d i n g h i g h , o t h e r s t u d i e s b a s e d s o l e l y o n l a n g u a g e f e a t u r e s a n d t h e i r 
u s e a m o n g d i f f e r e n t d e m o g r a p h i c s a l r e a d y r e a c h e d a c c u r a c i e s a s h i g h a s 8 0 % . 
( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 7 b ; G o s w a m i e t a l . , 2 0 0 9 ) G o s w a m i a n d h i s t e a m , f o r e x a m p l e , 
u s e d w o r d f r e q u e n c i e s t o c a t e g o r i s e t h e t e x t s c o r r e c t l y . 
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N o d - Gender Variation Aj;e Variation 
d i c l i o i K i r y 
Word Male Female 10s Age 30s Age 

Vaj J 0.7294 44.3713 35.5322 17 1137 
wal 12.433 57.5201 4.5026 20 7462 
tv 21.6521 56.5394 37.3394 29 73 3S 
Thats 10.4031 20.4301 207.2521 27 2996 
thats 4J.2S64 176.967 207.2521 27 2996 

14.6321 42.0974 30.1094 9 2871 
Saturday 14.0642 44.6894 32.2876 * 5007 
sa 20.5S8S 76.5011 37.5407 9 1373 
ok 74.8S83 295.5773 252.0228 97 3277 
nlte J 1.7564 41.143 37.0831 8 762S 
ng J 1.5147 58.0621 31.7568 « 0513 
nil 30.3999 J 17.2907 73.123 12 4327 

Figure 3-2: Partial list of non-dictionary word frequency per 100 000 words in gender and 
age classes as presented by Goswami et al., 2009 

W h i l s t t h e s e r e s u l t s o n t h e i r o w n a r e a l r e a d y i n t e r e s t i n g , t h e y m e a n l i t t l e w i t h o u t 
a d d i t i o n a l p e r f o r m a n c e m e a s u r e m e n t s s u c h a s r e c a l l , p r e c i s i o n , F l v a l u e s o r U A C . 
T h i s i s b e c a u s e t h e a c c u r a c y c a n b e h i g h o n o v e r f i t t e d m o d e l s a n d h i g h a c c u r a c y o n 
i t s o w n c o u l d i n r e a l i t y i n d i c a t e a f a l s e g o o d r e s u l t , n o t p e r f o r m i n g w e l l o n n e v e r 
s e e n d a t a . T h e D e e p C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k ( D C N N ) m o d e l o b t a i n e d v a l u e s 
a s h i g h a s a r e c a l l o f 9 5 . 6 % a n d a n F - m e a s u r e o f 9 3 . 0 % , a l t h o u g h t h i s w a s p e r f o r m e d 
o n a b i n a r y d a t a s e t a n d t h e r e s u l t s o f m u l t i c l a s s p r e d i c t i o n s a r e g e n e r a l l y f o u n d t o 
b e l o w e r . S p e c i f i c a l l y , a c o m p a r i s o n s h o w e d t h a t t h e F - s c o r e w e n t d o w n b y a s m u c h 
a s 0 . 2 , i n c r e a s i n g t h e b i n a r y t e s t i n g t o a 4 - c a t e g o r y m u l t i c l a s s e x p e r i m e n t , s c o r i n g 
0 . 9 1 f o r b i n a r y , 0 . 7 3 f o r t h r e e c a t e g o r i e s a n d 0 . 7 1 f o r 4 c a t e g o r i e s . ( C e s a r e e t a l . , 
2 0 1 7 ) I n t e r e s t i n g l y e n o u g h , p r e d i c t i n g a n u m e r i c a g e r a t h e r t h a n c l a s s - b a s e d , 
r e s u l t s i n a n F - s c o r e o f 0 . 7 3 , s u g g e s t i n g t h a t u n l e s s p e r f o r m i n g b i n a r y a n a l y s i s , a 
r e g r e s s i o n m o d e l c o u l d m a k e m o r e s e n s e . O t h e r s , a l r e a d y m e n t i o n e d a b o v e , o n t h e 
o t h e r h a n d , s u g g e s t t h a t i t i s p o s s i b l e t o g e t a l o t b e t t e r r e s u l t s i f t h e a g e g a p i s l a r g e 
e n o u g h , a s t h e d i f f e r e n c e s b e t w e e n t h e g r o u p s a r e l a r g e r . A n o t h e r a l t e r n a t i v e i s t o 
u s e m o r e s o p h i s t i c a t e d a l g o r i t h m s , s u c h a s d e e p n e u r a l n e t w o r k s . A l s o i n t e r e s t i n g 
i s t h a t f o r a g e s p e c i f i c a l l y , a d d i n g m e t a d a t a a c t u a l l y , u n e x p e c t e d l y s l i g h t l y 
d e c r e a s e d t h e a c c u r a c y o f t h e c l a s s i f i c a t i o n , g o i n g f r o m 7 6 % a c c u r a c y t o 7 4 % . 

N o w a d a y s , a l a r g e n u m b e r o f a r t i c l e s o n o r r e l a t e d t o a u t h o r p r o f i l i n g a r e w r i t t e n a t 
P A N , a c o n f e r e n c e f o c u s i n g o n s t y l o m e t r y . I t h a s b e e n t h e m o s t p o p u l a r t o p i c , 

7 



a v a i l a b l e t o p i c k f r o m s i n c e 2 0 1 3 , w i t h m o r e t h a n 4 0 p u b l i c a t i o n s o n t h e t o p i c i n t h e 
l a s t 3 y e a r s a l o n e . ( P o t t h a s t e t a l . , 2 0 0 9 ) 

A l m o s t a l l t h e a b o v e - m e n t i o n e d s t u d i e s f o c u s o n t h e E n g l i s h l a n g u a g e . T h e a s s u m e d 
r e a s o n i s t h e a b u n d a n c e o f d a t a i n t h e E n g l i s h l a n g u a g e . O n e s t u d y u s e d t e n d i f f e r e n t 
m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s o n n o n - E n g l i s h t e x t s , m u l t i l a y e r e d p e r c e p t r o n s b e i n g 
o n e o f t h e m , b u t t h e y p e r f o r m e d r e l a t i v e l y p o o r l y , r e a c h i n g a p p r o x i m a t e l y 5 0 - 7 5 % 
a c c u r a c y , w i t h , i n s o m e c a s e s , i t p e r f o r m i n g w o r s e t h a n t h e b a s e l i n e . ( D u e P h a m e t 
a l . , 2 0 0 9 ) 

3.2 State-of-the-art results 

N e u r a l n e t w o r k s a r e g e n e r a l l y g i g a n t i c a n d c a n c o n t a i n t h o u s a n d s t o b i l l i o n s o f 
i n t e r n a l v a r i a b l e s t o a d j u s t . W e h a v e b e t w e e n 9 0 a n d 1 0 0 b i l l i o n n e u r o n s i n o u r 
b r a i n s . ( C h r i s F i r t h e t a l . , 2 0 1 4 ) I n c o m p a r i s o n , t h e l a r g e s t a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k 
i s t h e G e n e r a t i v e P r e - t r a i n e d T r a n s f o r m e r 3 ( G P T - 3 ) , c o n t a i n i n g 1 7 5 b i l l i o n 
p a r a m e t e r s a c c e p t i n g a n u n p r e c e d e n t e d 2 0 4 8 t o k e n s a s i t s i n p u t . I t w a s t r a i n e d o n 
a l m o s t a l l t h e a c c e s s i b l e d a t a o n t h e i n t e r n e t a t t h e t i m e a n d p r o v i d e s m a n y 
i n t e r e s t i n g t a s k s , o f c o u r s e i n c l u d i n g t h e m o r e t y p i c a l c l a s s i f i c a t i o n t a s k s a n d 
g r a m m a r c o r r e c t i o n , b u t a l s o m o r e u n u s u a l j o b s l i k e c o n v e r t i n g a m o v i e t o a n e m o j i , 
e x p l a i n i n g c o d e , a r e c i p e c r e a t o r a n d a s a r c a s t i c c h a t b o t . I t c a n a l s o l e a r n e n t i r e l y 
n e w t a s k s b y o n l y l o o k i n g a t a s m a l l n u m b e r o f e x a m p l e s . I t i s b a s e d o n 
t r a n s f o r m e r s , a r e l a t i v e l y n e w ( 2 0 1 7 ) t y p e o f n e u r a l n e t w o r k n o t r e l y i n g o n 
e n c o d e r - d e c o d e r c o m b i n a t i o n s , c o n v o l u t i o n s o r r e c u r r e n c e a n d i n s t e a d u s e s 
a t t e n t i o n m e c h a n i s m s . W i t h t h e m a n y p a r t s , i t i s n o t v i a b l e t o i m p l e m e n t s o m e t h i n g 
s i m i l a r i n t h i s w o r k , b u t a s t h e l e a d i n g A N N i n N L P , i t i s w o r t h m e n t i o n i n g . ( O p e n A I , 
2 0 2 0 a , 2 0 2 0 b ; R o m e r o , 2 0 2 1 ; V a s w a n i e t a l . , 2 0 1 7 ) 

A l t h o u g h G P T - 3 c a n p e r f o r m m a n y t a s k s , i t c a n o n l y p r o v i d e o n e t a s k a t a t i m e . G a t o 
i s a g e n e r a l i s t a g e n t t h a t a l s o u s e s a t r a n s f o r m e r - b a s e d n e u r a l n e t w o r k s i m i l a r t o 
l a r g e N L P n e u r a l n e t w o r k s t o p e r f o r m 6 0 4 d i f f e r e n t t a s k s s i m u l t a n e o u s l y . T h e s e 
t a s k s c o v e r a w i d e r a n g e : c a p t i o n i n g i m a g e s , c o n t r o l l i n g a r o b o t a r m t o s t a c k b l o c k s , 
e n g a g i n g i n a n i n t e r a c t i v e d i a l o g u e a n d p l a y i n g g a m e s . I t a l l o w s a n i n p u t o f 1 0 2 4 
t o k e n s , a b a t c h e d i n p u t o f a l l t h e m i n i - t a s k s . ( R e e d e t a l . , 2 0 2 2 ) 
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S e v e r a l o f t h e a r t i c l e s i n s e c t i o n 3 . 1 m e n t i o n t h a t t h e y u s e s t a t e - o f - t h e - a r t p r e -
t r a i n e d m o d e l s o r a c h i e v e d s t a t e - o f - t h e - a r t r e s u l t s , b u t n o n e o f t h e m m e n t i o n s a 
s p e c i f i c n u m b e r t h a t t h e y a r e t r y i n g t o b e a t . T h e g e n e r a l a c c u r a c y t o b e a t s e e m s t o 
b e 7 0 % , w i t h s o m e r e a c h i n g h i g h e r a n d w a n t i n g t o a c h i e v e a b o v e 8 0 % , b u t s o m e 
m e n t i o n i n g a s l o w a s 6 0 % . T h o s e n u m b e r s a r e s i g n i f i c a n t l y l o w e r t h a n t h e s t a t e - o f -
t h e - a r t r e s u l t s f o r o t h e r n e u r a l n e t w o r k a p p l i c a t i o n s , w i t h i m a g e r e c o g n i t i o n u s i n g 
c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s o f t e n r e a c h i n g a b o v e 9 0 % , t h e t y p i c a l M N I S T 
e x a m p l e u s i n g K e r a s a n d T e n s o r F l o w a l r e a d y r e a c h i n g a 9 7 % v a l i d a t i o n a c c u r a c y . 
( T e n s o r F l o w , 2 0 2 2 ) 
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4 Sociological impact 
A u t h o r p r o f i l i n g c o m e s w i t h l a r g e p o s s i b l e s o c i o l o g i c a l i m p a c t s , b o t h p o s i t i v e a n d 
n e g a t i v e . T w o r e l e v a n t e x a m p l e s a r e o u t l i n e d b e l o w . 

4.1 Internet usage and safety 

B a c k i n 2 0 1 8 , o n l y 6 6 % o f a d u l t s o v e r 6 5 u s e d t h e i n t e r n e t c o m p a r e d t o 9 8 % o f 1 8 -
2 9 - y e a r o l d s . ( I n t e r n e t U s a g e S t a t i s t i c s , 2 0 2 1 ) T h i s m a k e s i t a l o t h a r d e r t o f i n d t h e 
n e e d e d d a t a a n d r e s e a r c h e r s t e n d t o t r e a t a g e a s c a t e g o r i e s w i t h t h e l a s t c a t e g o r y 
s i m p l y b e i n g o v e r 3 5 o r 4 0 + . ( H i n d s , 2 0 1 8 ) T h e a m o u n t o f d a t a o n l i n e h a s s i n c e 
m o r e t h a n d o u b l e d ( H o i s t , 2 0 2 1 ) a n d r e g r e s s i o n m a y n o w b e u s e d i n s t e a d o f t h e 
m o r e v a g u e c l a s s i f i c a t i o n . I n t h e c a s e o f a g e , y o u r l a n g u a g e u s e b e t w e e n o n e y e a r 
a n d t h e n e x t i s u n l i k e l y t o c h a n g e d r a s t i c a l l y , b u t b e t w e e n t w o s e p a r a t e c a t e g o r i e s , 
t h e r e m a y b e a m o r e s i g n i f i c a n t g a p . I t m a y t h e r e f o r e b e h a r d e r t o g e t e x a c t l y c o r r e c t 
a n s w e r s w h e n u s i n g r e g r e s s i o n . O n e s t u d y s o l v e d t h i s i s s u e b y d i s c a r d i n g 
i n t e r m e d i a t e a g e g r o u p s t o r e m o v e t h e a m b i g u i t y . ( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 9 ) 

A l t h o u g h t h e i n t e r n e t h a s m a n y p o s i t i v e s a n d p r o v i d e s e n d l e s s p o s s i b i l i t i e s a n d 
o p p o r t u n i t i e s , i t a l s o c o m e s w i t h r i s k s . E s p e c i a l l y f o r s c h o o l - a g e d c h i l d r e n , t h e r e a r e 
4 g r o u p s o f r i s k s : ( n i D i r e c t , 2 0 2 2 ; R a i s i n g C h i l d r e n A u s t r a l i a , 2 0 0 6 ) 

1 ) C o n t e n t r i s k : S e e i n g u p s e t t i n g c o n t e n t , s u c h a s a n i m a l c r u e l l y , v i o l e n c e o r 
s e x u a l c o n t e n t . 

2 ) C o n t r a c t r i s k : A g r e e i n g w i t h u n f a i r t e r m s a n d c o n d i t i o n s , a g r e e i n g t o d a t a 
c o l l e c t i o n , c o m i n g i n t o c o n t a c t w i t h p a g e s w i t h w e a k i n t e r n e t s e c u r i t y , a n d 
o p e n i n g t h e m u p f o r o t h e r r i s k s . 

3 ) C o n t a c t r i s k : A d u l t s p o s i n g a s c h i l d r e n , s h a r i n g i n f o r m a t i o n o r m e e t i n g u p 
w i t h s t r a n g e r s . 

4 ) C o n d u c t r i s k : C y b e r b u l l y i n g 

P o i n t s 1 - 3 g i v e a g o o d m o t i v a t i o n f o r w h y a u t h o r p r o f i l i n g f o c u s e d o n t h e a g e 
p a r a m e t e r s h o u l d b e s t u d i e d . A l t h o u g h t h e r e a r e m a n y c o u n t e r s t h a t p a r e n t s c o u l d 
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u s e , s u c h a s c h i l d - s a f e s e a r c h e n g i n e s , s e e m i n g l y s a f e p a g e s c o u l d s t i l l c a u s e h a r m . 
I f i t w o u l d b e p o s s i b l e t o a c c u r a t e l y e s t i m a t e u s e r s ' a g e s o n l y u s i n g t h e i r w r i t t e n 
c o n t e n t , w e c o u l d a u t o m a t i c a l l y f l a g u n d e r a g e d u s e r s f r o m a d u l t p a g e s o r , o n t h e 
f l i p s i d e , f l a g a n d b l o c k a d u l t s f r o m c h i l d - o r i e n t e d f o r a . N o w a d a y s , m e t a d a t a i s 
a l r e a d y u s e d i n s o m e " I ' m n o t a r o b o t " - c h e c k s , ( S c o t t , 2 0 1 9 ) b u t s i m i l a r k n o w - h o w 
i s , t o m y k n o w l e d g e , n o t y e t u s e d i n a u t o m a t i c a g e c l a s s i f i c a t i o n s o n t h e i n t e r n e t . 

4.2 Ethics of author profiling 

D e m o g r a p h i c s a n d w h y w e s h o u l d c a r e a b o u t t h e m i s a f a r - r e a c h i n g t o p i c , t h a t I w i l l 
o n l y b r i e f l y t o u c h o n . I n g e n e r a l , d e m o g r a p h i c d a t a i s a n y a r r a y o f s o c i o e c o n o m i c 
i n f o r m a t i o n , o f t e n l o o k i n g a t g e n d e r , a g e , e t h n i c i t y , i n c o m e a n d e m p l o y m e n t s t a t u s . 
T h e s e p i e c e s o f d a t a c a n t h e n b e u s e d t o s e e c h a n g e s o v e r t i m e , e . g . , g r o w t h o r 
d e c l i n e s i n t h e a g e i n t h e p o p u l a t i o n o v e r a l l , o f t h e a d u l t p o p u l a t i o n , p o p u l a t i o n 
g r o w t h i n g e n e r a l , d i v e r s i t y , g e n d e r d i s t r i b u t i o n a n d i n c o m e . T h i s i n f o r m a t i o n i s 
t h e n u s e d t o p l a n a n d m a k e i n v e s t m e n t s i n t h e c o r r e c t p l a c e s t o e i t h e r r e s o l v e 
r e l a t e d p r o b l e m s . A n e x a m p l e m e n t i o n e d i s t h e n u m b e r o f e l d e r l y m a s s i v e 
i n c r e a s i n g r e s u l t i n g i n t h e n e e d f o r s e n i o r h o u s i n g c e r t a i n h e a l t h s e r v i c e s a n d 
p u b l i c f a c i l i t i e s . ( F r e n c h , 2 0 1 4 ) A u t h o r p r o f i l i n g o n l i n e c a n f u r t h e r m o r e b e u s e d t o 
t a r g e t u s e r s t o p e r s o n a l i z e t h e i r c o n t e n t . C u r r e n t l y , o n e o f t h e o n l y w a y s t o r e c e i v e 
t h i s d a t a i s b y s u r v e y i n g o r t h e c e n s u s . T h e f i r s t i s a t e d i o u s a n d e x p e n s i v e p r o c e s s 
a n d t h e s e c o n d o f t e n c o n t a i n s o l d e r d a t a a n d d o e s n o t s h o w t h e h e r e a n d n o w . T h e y 
d o h o w e v e r s h o w a c c u r a t e i n f o r m a t i o n o n m a n y t o p i c s , l i k e m i g r a t i o n , l a n g u a g e 
u s e , a g e , s e x , n u m b e r o f c h i l d r e n , f o r e i g n b o r n s a n d c o m p u t e r u s e . ( U n i t e d S t a t e s 
C e n s u s , 2 0 2 2 ) B e i n g a b l e t o a u t o m a t i z e t h i s p r o c e s s a n d f i n d u s e r s t h a t f i t y o u r 
n e e d s c o u l d b e r e v o l u t i o n a r y . 

H a v i n g a c c e s s t o a l l t h i s d a t a a b o u t u s e r s c a n a l s o b e m i s u s e d , s u c h a s s e l l i n g t h e 
d a t a o r t a r g e t i n g i n d i v i d u a l p e o p l e o r g r o u p s t o h u r t t h e m o r m a k e a p r o f i t , w h i c h 
i s w h y w e h a v e t o m a k e s o m e e t h i c a l c o n s i d e r a t i o n s . G e n e r a l l y , w h e n u s i n g p e r s o n a l 
d a t a , e x p l i c i t u s e r c o n s e n t h a s t o b e g i v e n , b u t w h e n u s i n g s u c h a s i z e a b l e d a t a s e t 
a s w h e n w o r k i n g w i t h n e u r a l n e t w o r k s , w e i n s t e a d r e l y o n g r o u p p r i v a c y , t h a t i s 
t h e y a r e n o t p r o f i l e d a s i n d i v i d u a l s b u t a s m e m b e r s o f a g r o u p . I f t h e g r o u p i s l a r g e 
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e n o u g h , t h e i n f o r m a t i o n p r o v i d e d i s i n a d e q u a t e t o p i c k o u t a n i n d i v i d u a l a n d s o , i s 
s t i l l p r o t e c t e d . T h i s i s w h y f o r i n s t a n c e , p u b l i s h i n g t h e t e s t r e s u l t s i n a t a b l e w i t h 
s t u d e n t s ' n a m e s c a n b e c o n s i d e r e d a v i o l a t i o n o f p r i v a c y , w h e r e a s w h e n p u b l i s h e d 
a s a h i s t o g r a m o f o v e r a l l r e s u l t s , i t i s n o t . H o w e v e r , w i t h s u f f i c i e n t p i e c e s o f 
i n f o r m a t i o n , e . g . , p r e v i o u s t e s t s c o r e s a n d s c o r e s o f f r i e n d s , w e m a y ( s o o n ) b e a b l e 
t o u n c o v e r e n o u g h s e n s i t i v e i n f o r m a t i o n t o i d e n t i f y i n d i v i d u a l s a n d t h e r e f o r e d a t a 
m i n i n g i s c o n s i d e r e d t o b e a g r e y a r e a b y m a n y . T o l i m i t t h e d a t a t h a t c o m p a n i e s c a n 
c o l l e c t a b o u t t h e i r u s e r s a n d t h e a c t i o n s t h e y c a n p e r f o r m w i t h t h i s d a t a , p o l i c i e s 
l i k e t h e G e n e r a l D a t a P r o t e c t i o n R e g u l a t i o n ( G D P R ) a n d C a l i f o r n i a C o n s u m e r 
P r i v a c y A c t ( C C P A ) w e r e e n f o r c e d . ( B o n t a , 2 0 1 8 ; I n t e r s o f t C o n s u l t i n g 2 0 1 8 ) F o r 
s i m i l a r r e a s o n s , l a r g e s o c i a l m e d i a w e b s i t e s w i t h l a r g e r a m o u n t s o f u s e r d a t a o n l y 
l e t y o u s c r a p e t h r o u g h s p e c i a l c a p p e d A P I s . ( F a c e b o o k h e l p c e n t e r , 2 0 2 2 ; T w i t t e r , 
2 0 2 2 ) 
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5 Theory 
T h i s c h a p t e r g i v e s a n o v e r v i e w o f w h a t a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s a r e a n d h o w t h e y 
f i t i n t o t h e f i e l d , m e n t i o n s d i f f e r e n t c o m p o n e n t s o f a n e u r a l n e t w o r k , p o s s i b l e d a t a 
p r e p r o c e s s i n g s t e p s a n d o t h e r t h e o r e t i c a l k n o w l e d g e n e e d e d t o u n d e r s t a n d t h e 
p r a c t i c a l n e t w o r k b u i l d i n g i n c h a p t e r 6 : I m p l e m e n t a t i o n . 

5.1 Natural Language Processing 

C h a p t e r 4 d e s c r i b e d s o m e o f t h e r e a s o n s w h y o n e m a y l i k e t o u n d e r s t a n d a n d 
a n a l y s e t e x t , s p o k e n o r w r i t t e n . N a t u r a l L a n g u a g e P r o c e s s i n g ( N L P ) i s a b r a n c h o f 
A r t i f i c i a l I n t e l l i g e n c e , w h e r e c o m p u t e r s t r y t o d o j u s t t h i s . I t h e a v i l y o v e r l a p s w i t h 
l i n g u i s t i c s , a n d s o m e o f t h e m e t h o d s a r e q u i t e s i m i l a r t o h u m a n l e a r n i n g - f o r 
e x a m p l e , P a r t O f S p e e c h ( P O S ) t a g g i n g - t h a t i s i d e n t i f y i n g w h e t h e r a w o r d i s a v e r b , 
n o u n o r a d j e c t i v e - b e f o r e p e r f o r m i n g s e n t i m e n t a n a l y s i s - a n a l y s e t h e e m o t i o n -
o r n a t u r a l t e x t g e n e r a t i o n - l e t t i n g t h e c o m p u t e r w r i t e t h e f o l l o w i n g w o r d o r 
s e n t e n c e . ( B i r d e t a l . , 2 0 0 9 ; B r o w n l e e , 2 0 1 7 ; I B M C l o u d E d u c a t i o n , 2 0 2 0 ) T w o o f t h e 
m e t h o d s r o u t i n e l y u s e d i n N L P w i l l b e e x p l a i n e d i n t h i s t h e s i s , n a m e l y n e u r a l 
n e t w o r k s a n d n a i v e B a y e s . 

5.2 Neural networks 

A r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e i s m o s t s i m p l y d e s c r i b e d a s m a c h i n e s e x h i b i t i n g s o m e f o r m o f 
h u m a n - l i k e i n t e l l i g e n c e . A t t h e c u r r e n t d a t e , t h e r e a r e n o m a c h i n e s t h a t h a v e p a s s e d 
t h e T u r i n g t e s t a n d w o n t h e L o e b n e r P r i z e g o l d e n m e d a l . W i t h t h e c r i t i c i s m t h e 
T u r i n g t e s t h a s r e c e i v e d , a n d t h e l a c k o f f u n d i n g , t h e c o n t e s t h a s b e e n s u s p e n d e d 
a n d n o o n e m a y e v e r w i n i t . ( A I S B X , 2 0 1 9 ; P o w e r s , n . d . ; S u n d m a n , 2 0 0 3 ) A l l 
i n t e l l i g e n c e a c h i e v e d h a s b e e n i n a v e r y n a r r o w f i e l d , s u c h a s p l a y i n g c h e s s o r 
c h e c k e r s , d r i v i n g d r i v e r l e s s c a r s , m a k i n g m o r t g a g e d e c i s i o n s a n d m o r e . ( B r i g h t o n & 
S e l e n a , 2 0 0 7 ; C o n t i , 2 0 1 7 ; R e d m o n , 2 0 1 7 ; U r m s o n , 2 0 1 5 ) M a c h i n e l e a r n i n g i s t h e n 
a s u b f i e l d o f A r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e , w h e r e t h e m a c h i n e s l e a r n b y t h e m s e l v e s , a n d 
a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s a r e a s p e c i f i c s e t o f a l g o r i t h m s f a l l i n g i n t o t h i s f i e l d . 

A r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s a r e i n s p i r e d b y t h e h u m a n b r a i n a n d t h e n e u r o n s w i t h i n 
t h e m . T h e n e u r o n s i n t h e h u m a n b r a i n a r e c o n n e c t e d a n d c o m m u n i c a t e b y s e n d i n g 
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p u l s e s t o e a c h o t h e r o v e r t h e s y n a p s e s b e t w e e n t h e m . E a c h s y n a p s e t r i g g e r s a 
r e l e a s e o f n e u r o t r a n s m i t t e r s t h a t c h a n g e t h e d a t a r e c e i v e d a n d s e n d t h e d a t a o n t o 
t h e n e x t n e u r o n . ( S a a t y , 2 0 0 0 ) S o o n w i l l b e s h o w n t h a t t h i s i s v e r y s i m i l a r t o h o w 
a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s f u n c t i o n . F r o m n o w o n , w h e n n o t s p e c i f i e d , n e u r a l 
n e t w o r k s w i l l r e f e r t o a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k s ( A N N s ) . 

D e s c r i b i n g a n a r t i f i c i a l n e u r a l n e t w o r k i n s i m p l e t e r m s i s a l m o s t a s c o m p l i c a t e d a s 
e x p l a i n i n g t h e h u m a n b r a i n a n d c a n b e l o o k e d a t f r o m m a n y a n g l e s . O n e p o s s i b l e 
d e s c r i p t i o n i s t h a t a n e u r a l n e t w o r k i s a s e l f - l e a r n i n g m a t h e m a t i c a l m o d e l t h a t 
a c c e p t s a s e t o f e x a m p l e s ( i n p u t a n d e x p e c t e d o u t p u t ) a n d , b y m a n i p u l a t i n g t h e 
g i v e n d a t a , c a n a c c u r a t e l y p r e d i c t t h e o u t p u t o f n e w , u n s e e n i n p u t d a t a . T h i s t h e s i s 
w i l l f o c u s o n s u p e r v i s e d l e a r n i n g , m e a n i n g a h u m a n h a s l a b e l l e d t h e d a t a i n a d v a n c e , 
g i v i n g t h e a b i l i t y t o c o m p a r e r e s u l t s a n d d e c i d e w h e t h e r t h e m a c h i n e i s c o r r e c t o r 
n o t a t t h e t i m e o f i t s d e c i s i o n - m a k i n g . U n s u p e r v i s e d l e a r n i n g c o n t r a s t s t h i s a n d l e t s 
t h e m a c h i n e r u n m o r e o r l e s s f r e e l y . A f t e r w a r d s , a h u m a n g o e s i n t o s e e w h e t h e r i t 
s p a w n e d a n y h e l p f u l o u t p u t . 

N e u r a l n e t w o r k s d e s c r i b e f u z z y c o n c e p t s - m e a n i n g t h e r e i s n o d e f i n i t e r u l e o r i t m a y 
n o t n e c e s s a r i l y h a v e a p e r f e c t a n s w e r . I n s t e a d , a g o o d e n o u g h r u l e a n d s o l u t i o n a r e 
s o u g h t a f t e r . E x a m p l e s o f t h e i r i m p l e m e n t a t i o n s i n c l u d e i m a g e r e c o g n i t i o n , f i l t e r i n g 
s p a m , m o r t g a g e c a l c u l a t i o n s , f i n d i n g o u t l i e r s , a n d t r a n s l a t i o n s . S o l v i n g a n y o f t h e 
a b o v e e x a m p l e s u s i n g t r a d i t i o n a l p r o g r a m m i n g m e t h o d s , w o u l d s o o n r e s u l t i n t h e 
m a n y i f - s t a t e m e n t s , m a k i n g t h e p r o g r a m m i n g a n d u n d e r s t a n d i n g h a r d e r . 

N e u r a l n e t w o r k s t a k e a n i n p u t , a l s o n a m e d a f e a t u r e a n d a n o u t p u t d e s c r i b i n g i t , 
c a l l e d a l a b e l . T h e c o m b i n a t i o n o f a f e a t u r e a n d a l a b e l i s c a l l e d a n e x a m p l e . A n 
e x a m p l e c o u l d , e . g . , b e a n i m a g e o f a d o g ( f e a t u r e ) a n d t h e l a b e l b e i n g t h e s t r i n g 
" d o g " . I n a d i f f e r e n t c a t e g o r y , c a l c u l a t i n g t h e h o u s e p r i c e , t h e f e a t u r e c o u l d b e a l i s t 
o f s e l e c t e d h o u s e p r o p e r t i e s s u c h a s t h e n u m b e r o f w i n d o w s , s q u a r e f o o t a g e , 
w h e t h e r i t h a s a p o o l e t c . a n d t h e l a b e l b e i n g t h e a c t u a l w o r t h o f t h e h o u s e . 

T h e e x a m p l e w i t h t h e p r i c e o f t h e h o u s e i s a t y p e o f r e g r e s s i o n p r o b l e m . W e t a k e 
s e v e r a l i n p u t s a n d o u t p u t a s i n g l e n u m b e r . T h e d o g i m a g e s b e i n g l a b e l l e d a s d o g s i s 
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i n s t e a d a n e x a m p l e o f a c a t e g o r i z a t i o n p r o b l e m . W e p r e p a r e s o m e p o s s i b l e o u t p u t 
c l a s s e s a n d t h e c l a s s w i t h t h e h i g h e s t p r o b a b i l i t y i s t h e p r e d i c t e d c l a s s . T h e a g e c a n 
b e p r e d i c t e d e i t h e r a s a n u m b e r o r a s a c a t e g o r y . 

T h e r e a r e t h r e e c o m m o n t y p e s o f c a t e g o r i z a t i o n : 

1 ) I n b i n a r y c a t e g o r i z a t i o n , t h e o u t p u t i s e i t h e r t r u e o r f a l s e . F o r i n s t a n c e , a 
p e r s o n i s e i t h e r a c h i l d - u n d e r 1 8 - o r a n d a d u l t - 1 8 a n d o v e r . 

2 ) M u l t i c l a s s c a t e g o r i z a t i o n e n a b l e s t h e u s e o f m o r e o u t p u t c l a s s e s . T h i s i s w h a t 
w i l l b e u s e d f o r t h e a u t h o r p r o f i l i n g , a s i t a l l o w s t h e u s e o f s e v e r a l c a t e g o r i e s . 
T h e c a t e g o r i e s t h a t w i l l b e u s e d a r e t h e 1 0 s , 2 0 s a n d 3 0 s . E v e n t h o u g h t h e r e 
a r e s e v e r a l c l a s s e s t o p i c k f r o m , t h e r e i s o n l y e v e r o n e c o r r e c t o p t i o n . A 
p e r s o n c a n n o t f a l l i n t h e a g e c a t e g o r y 1 4 - 1 7 a n d a t t h e s a m e t i m e b e a g e d 3 3 -
3 9 . I t i s i m p o r t a n t t o e n s u r e t h a t t h e c l a s s o p t i o n s a r e d i s j o i n t . 

3 ) M u l t i l a b e l c a t e g o r i z a t i o n a l l o w s s e v e r a l o u t p u t s . I t c a n a m o n g o t h e r t h i n g s , 
b e u s e d t o l a b e l W i k i p e d i a a r t i c l e s , s o t h a t r e l a t e d p a g e s c a n e a s i l y b e f o u n d . 
F o r e x a m p l e , a n a r t i c l e o n c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s c o u l d b e l a b e l l e d 
a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e , m a c h i n e l e a r n i n g a n d n e u r a l n e t w o r k s . O n e i n p u t , t h e 
a r t i c l e , g a v e s e v e r a l o u t p u t s , t h e l a b e l s . 

5.2.1 The structure of a neural network 

T h e b a s i c s t r u c t u r e o f a s i m p l e n e u r a l n e t w o r k c a n b e s e e n i n F i g u r e 5 - 1 . E a c h g r e y 
c i r c l e r e p r e s e n t s a n e u r o n , t h e b a s i c b u i l d i n g b l o c k o f t h e n e t w o r k . A n e u r o n c a n b e 
t h o u g h t o f a s a m a t h e m a t i c a l f u n c t i o n t a k i n g s o m e i n p u t a n d c r e a t i n g a n o u t p u t . T h e 
l i n e s b e t w e e n t h e m s h o w w h i c h n e u r o n s a r e c o n n e c t e d . N e u r o n s a r e s e p a r a t e d i n t o 
l a y e r s , s u c h t h a t n e u r o n s i n t h e s a m e l a y e r d o n o t i n t e r a c t . M o s t n e u r a l n e t w o r k s 
h a v e a t l e a s t o n e l a y e r w h e r e a l l n e u r o n s i n t h a t l a y e r c o m m u n i c a t e w i t h a l l n e u r o n s 
i n t h e l a y e r b e f o r e a n d t h e l a y e r a f t e r . S u c h l a y e r s a r e c a l l e d d e n s e a n d f u l l y 
c o n n e c t e d . 
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Figure 5-1: Artificial neural network architecture (Bre, 2017) 

T o g o f r o m i n p u t s t o o u t p u t s , s o m e m a t h e m a t i c a l o p e r a t i o n s h a v e t o b e p e r f o r m e d . 
T h i s i s d o n e i n t h e i n - b e t w e e n l a y e r s , c o m m o n l y c a l l e d h i d d e n l a y e r s . T h e s e h i d d e n 
l a y e r s c a n b e a n u m b e r o f t y p e s t h a t w i l l b e d e s c r i b e d i n t h e n e x t s e c t i o n , 5 . 2 . 2 : 
T y p e s o f l a y e r s a n d m o d e l s . 

5.2.2 Types of layers and models 

S u m m a r i s e s t h e n e u r a l n e t w o r k t y p e s u s e d i n t h i s p r o j e c t a n d t h e d i f f e r e n t l a y e r s 
w i t h i n t h e m . 

5.2.2.1 Dense 

"You have between 90 and 100 billion of them [neurons], yet not one of them has 

any idea who you are. But somehow, by chattering among themselves across billions 

of interconnections, neurons conjure up your self-awareness" (Chris Firth et ah, 2014) 

J u s t l i k e i n t h e h u m a n b r a i n , a s e t o f n e u r o n s f i r i n g s h o u l d c a u s e a r e a c t i o n i n t h e 
n e x t l a y e r o f n e u r o n s . I n t h e m o s t b a s i c h i d d e n l a y e r s , c a l l e d d e n s e l a y e r s , e a c h 
n e u r o n h a s s e v e r a l i n t e r n a l v a r i a b l e s , n a m e l y o n e w e i g h t f o r e a c h i n c o m i n g v a l u e 
f r o m n e u r o n s i n t h e p r e v i o u s l a y e r a n d o n e v a l u e t i t l e d b i a s . T h e o u t p u t o f t h e s e 
n e u r o n s i s c a l c u l a t e d a s t h e s u m o f t h e i n d i v i d u a l w e i g h t s t i m e s t h e i r r e s p e c t i v e 
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v a l u e s ( w e i g h t e d s u m ) a n d i s o f f s e t b y a b i a s . T h e w e i g h t s d e s c r i b e t h e i m p o r t a n c e 
o f t h a t n e u r o n ' s a c t i v a t i o n f o r t h e f o l l o w i n g l a y e r ' s n e u r o n , w h e r e t h e s i z e i s 
p r o p o r t i o n a l t o i t s i n f l u e n c e a n d a n e g a t i v e i n d i c a t e s a n e g a t i v e e f f e c t . 

T h e b i a s i s t h e n u s e d t o d i s c a r d a n y s m a l l a c t i v a t i o n s c o n s i d e r e d t o b e i n s i g n i f i c a n t . 
T h e m o s t s i m p l e v e r s i o n o f t h i s , t a k i n g s e v e r a l b i n a r y i n p u t s a n d c r e a t i n g o n e b i n a r y 
o u t p u t w a s a l r e a d y u s e d i n t h e 5 0 s a n d i s c a l l e d a p e r c e p t r o n . L i n k i n g s e v e r a l o f 
t h o s e t o g e t h e r c r e a t e d a m u l t i l a y e r e d p e r c e p t r o n a n d w a s a b l e t o m a k e s o m e b a s i c 
d e c i s i o n s . ( N i e l s e n , 2 0 1 9 ) E v e r y d e c i s i o n , h o w e v e r , w a s b i n a r y . E i t h e r y e s o r n o , 
n e v e r p a r t i a l l y t r u e . A l t h o u g h n e u r o n s b e i n g e i t h e r e n t i r e l y o n o r o f f m o r e c l o s e l y 
r e p r e s e n t s h o w t h e n e u r o n s i n t h e h u m a n b r a i n w o r k , i t i s n o t v e r y e f f i c i e n t w h e n 
w a n t i n g t o m a k e c o m p l i c a t e d d e c i s i o n s i n c o m p u t i n g . ( S a a t y , 2 0 0 0 ; S a n d e r s o n , 
2 0 1 7 a ) T o i m p r o v e t h e r e s u l t s , s o m e c h a n g e s w e r e m a d e o v e r t h e y e a r s . L a t e r 
v e r s i o n s o f t h e n e u r o n m o d e l s a c c e p t e d n o n - b i n a r y i n p u t a n d o u t p u t v a l u e s . 

O n c e u s i n g n o n - b i n a r y i n p u t s , t h e r e a r e t w o m a j o r i s s u e s w i t h t h i s o u t p u t v a l u e . I t s 
r a n g e i s a n y w h e r e f r o m m i n u s i n f i n i t y t o i n f i n i t y a n d , s e c o n d l y , i t i s s t i l l n o t a b l e t o 
s o l v e n o n - l i n e a r p r o b l e m s v e r y w e l l . T o s o l v e t h e s e i s s u e s , a n a c t i v a t i o n f u n c t i o n 
m a y b e u s e d , w h i c h s q u e e z e s t h e o u t p u t v a l u e s i n t o a s m a l l e r r a n g e o f v a l u e s a n d 
m a y a d d n o n - l i n e a r i t y d e p e n d i n g o n t h e u s e d m a t h e m a t i c a l f u n c t i o n . T h i s w i l l b e 
d i s c u s s e d f u r t h e r i n s e c t i o n 5 . 2 . 2 . 5 . 

A n e u r o n t h a t c a n l e a r n - i . e . , u p d a t e i t s i n t e r n a l p a r a m e t e r s ( w e i g h t s , b i a s e s , v a l u e s 
o f f i l t e r s ) t o a c h i e v e b e t t e r r e s u l t s - i s g e n e r a l l y a s i g m o i d n e u r a l . S m a l l c h a n g e s i n 
p e r c e p t r o n m o d e l s c o u l d c a u s e t h e o u t p u t t o f l i p t o t h e o t h e r b i n a r y o u t p u t 
p o s s i b i l i t y , w h e r e a s t h e s i g m o i d n e u r o n s l e t s m a l l i n p u t s c r e a t e s m a l l c h a n g e s i n t h e 
o u t p u t a n d g e t c l o s e r t o a g o o d m o d e l - i t l e a r n s . ( N i e l s e n , 2 0 1 9 ) W h e n t h e r e a r e n o 
l o o p s o r o t h e r s p e c i a l c h a r a c t e r i s t i c s i n a n e u r a l n e t w o r k , i t c a n b e r e f e r r e d t o a s a 
f e e d f o r w a r d n e u r a l n e t w o r k , p o i n t i n g t o t h e f o r w a r d m o t i o n o f t h e d a t a f l o w , f r o m 
i n p u t t o o u t p u t a n d t h e p r o c e s s o f c h e c k i n g o u r d a t a a g a i n s t t h e s e t w e i g h t s a n d 
b i a s e s i s c a l l e d a f o r w a r d p a s s . . ( A m a n i & S o l e i m a n y , 2 0 1 8 ) 
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A f u l l y c o n n e c t e d d e n s e l a y e r i s a l s o r o u t i n e l y u s e d t o w a r d s t h e e n d o f t h e o t h e r 
m o d e l s t o r e d u c e t h e n u m b e r o f n e u r o n s t o t h e n u m b e r o f w a n t e d o u t p u t 
n e u r o n s . I n c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s , t h e n u m b e r o f n e u r o n s i n t h e l a s t ( d e n s e ) l a y e r 
c o r r e s p o n d s t o t h e n u m b e r o f c l a s s e s . 

5.2.2.2 Convolutional Neural Networks 

C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k s a r e c o m m o n l y u s e d f o r i m a g e c l a s s i f i c a t i o n b u t m a y 
a l s o b e u s e d o n s e q u e n t i a l d a t a s u c h a s t e x t s . T o u n d e r s t a n d C N N s , a s t e p b a c k m u s t 
b e t a k e n t o l o o k a t f i l t e r s , t h e k i n d t h a t c a n b e f o u n d i n a n y s o p h i s t i c a t e d i m a g e 
e d i t i n g p r o g r a m s : G a u s s i a n b l u r , f i l t e r i n g u s i n g m e d i a n , s h a r p e n , b l u r , m a x i m u m , 
a n d m i n i m u m . ( A d o b e P h o t o s h o p , 2 0 2 1 ; CNN: Convolutional Neural Networks 

Explained - Computerphile, 2 0 1 6 ) E a c h f i l t e r h a s i t s o w n k e r n e l , a m a t r i x w i t h 
c a r e f u l l y d e c i d e d v a l u e s t h a t r e s u l t s i n t h e w a n t e d r e s u l t . 

A c o n v o l u t i o n i s a m a t h e m a t i c a l o p e r a t i o n b y w h i c h t h e k e r n e l s l i d e s a c r o s s t h e 
i m a g e a n d p e r f o r m s t h e d o t p r o d u c t o f t h e v a l u e s o f t h e k e r n e l a n d t h e o r i g i n a l 
i m a g e , a n d t h e r e s u l t i n g v a l u e g e t s s a v e d i n t o a c o n v o l u t e d i m a g e . T h e k e r n e l t h e n 
g e t s s l i d o v e r b y a n u m b e r o f p i x e l s , t h e s t r i d e , w h e r e t h e o p e r a t i o n i s r e p e a t e d . T h i s 
o c c u r s u n t i l t h e e n t i r e i m a g e h a s b e e n c o n v o l u t e d . T h e r e a r e s e v e r a l w a y s t o h a n d l e 
t h e e d g e s , t r i v i a l m e t h o d s b e i n g p a d d i n g ( s u r r o u n d i n g t h e i m a g e w i t h z e r o s ) t o k e e p 
t h e o r i g i n a l i m a g e s i z e o r v a l i d , n o t a d d i n g a d d i t i o n a l z e r o s a n d a s s u c h o n l y u s i n g 
v a l i d v a l u e s . T h i s s e c o n d m e t h o d m a y r e s u l t i n i g n o r i n g t h e e d g e p i x e l s , i n w h i c h 
c a s e s o m e i n f o r m a t i o n g e t s l o s t . 

W h e n c l a s s i f y i n g i m a g e s , t h i s i s u s e f u l i n 2 m a i n w a y s : i t r e m o v e s f u z z i n e s s i n t h e 
i m a g e b y u s i n g o p e r a t i o n s l i k e b l u r s , m e d i a n ( s a l t & p e p p e r e f f e c t ) a n d a v e r a g i n g . 
T h e n e x t s t e p u s e s g r a d i e n t s o p e r a t i o n s ( S o b e l , R o b i n s o n , L a p l a c e e t c . ) t o r e c o g n i z e 
s p e c i f i c p a t t e r n s s u c h a s l i n e s , c o r n e r s a n d , l a t e r o n , m o r e c o m p l i c a t e d p a t t e r n s . 
E a c h f i l t e r r e c o g n i z e s o n e s u c h p a t t e r n , a n d t h e r e f o r e s e v e r a l f i l t e r s a r e u s e d i n o n e 
c o n v o l u t i o n a l l a y e r . F o r c o l o u r i m a g e s , 3 D c o n v o l u t i o n f i l t e r s a r e u s e d , o n e t w o -
d i m e n s i o n a l f i l t e r f o r e a c h c o l o u r c h a n n e l . ( B a i l e y e t a l . , 2 0 1 9 ; J e z e k , 2 0 2 1 ; R u s s o , 
2 0 1 9 ) I t i s v i t a l t o r e c o g n i z e t h a t , i n n e u r a l n e t w o r k s , t h e p r o g r a m m e r o n l y s e t s t h e 
n u m b e r o f f i l t e r s a n d i s n o t i n c h a r g e o f w h e t h e r t h e y w a n t t o u s e S o b e l o r R o b i n s o n . 
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T h e n e u r a l n e t w o r k u p d a t e s t h e v a l u e s o f t h e f i l t e r s , j u s t l i k e t h e w e i g h t s a n d b i a s e s 
i n t h e d e n s e l a y e r , t o a c h i e v e a s g o o d a r e s u l t a s p o s s i b l e . T o a c h i e v e a n e v e n b e t t e r 
r e s u l t , s e v e r a l c o n v o l u t i o n a l l a y e r s a r e u s e d i n a r o w , c a l l e d s t a c k i n g . 

Figure 5-2: Testing different gradient operations on Lena (Olisa, 2018) 

T e x t s m a y a l s o u s e c o n v o l u t i o n a l l a y e r s t o r e c o g n i z e d i f f e r e n t p a t t e r n s , k n o w n a s 
f e a t u r e e x t r a c t i o n , o r t o f i l t e r w o r d s . A s a n a n a l o g y , l e t ' s i m a g i n e t h a t w o r d s s u c h a s 
" a n d " , " y o u " a n d " t h e " m a y b e c o n s i d e r e d t o b e w o r t h l e s s t o u s - a s t h e y a r e u s e d i n 
e v e r y a g e g r o u p - t h a n l e s s f r e q u e n t w o r d s t h a t m a y m e a n m o r e i n t h i s c o n t e x t , s u c h 
a s " s c h o o l " , " w o r k " a n d " p e n s i o n e r " a n d t h e r e f o r e s h o u l d b e c o n s i d e r e d m o r e 
s t r o n g l y . N e u r a l n e t w o r k s f o r i m a g e s u s e C o n v 2 D ( g r e y s c a l e ) o r C o n v 3 D ( c o l o u r 
i m a g e s ) l a y e r s a n d w o r k i n o n e d i m e n s i o n o n l y , w h e r e a s A N N s f o r c l a s s i f y i n g t e x t 
p r e f e r C o n v l D l a y e r s , w h e r e t h e o n e d i m e n s i o n i s t h e o r d e r o f t h e s e q u e n c e . 

5.2.2.3 Pooling layers 

A n o t h e r m e t h o d t o r e d u c e t h e s i z e o f t h e d a t a c o n s i d e r a b l y i s p o o l i n g . I t i s a w a y t o 
d o w n - s a m p l e t h e g i v e n d a t a a n d r e m o v e d i m e n s i o n a l i t y . I t i s o f t e n u s e d i n 
c o m b i n a t i o n w i t h c o n v o l u t i o n a l l a y e r s o r r e c u r r e n t l a y e r s , f o l l o w i n g t h e m , t o 
r e d u c e t h e p r e c i s i o n . I t m a y s o u n d c o u n t e r - i n t u i t i v e , b u t a t o o p r e c i s e c o n v o l u t e d 
i m a g e ( e . g . , a p e r f e c t l y h o r i z o n t a l s t r a i g h t l i n e o f 1 p i x e l w i d e ) w o u l d n o t r e c o g n i z e 
a s l i g h t l y d i f f e r e n t f e a t u r e ( m o v e d o v e r , 2 p i x e l s w i d e , r o t a t e d ) a s e f f e c t i v e l y . 
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I n t h e p o o l i n g l a y e r , w e d e f i n e t w o v a r i a b l e s : t h e p o o l i n g s i z e , w h i c h d e f i n e s h o w 
m u c h w e w a n t t o r e d u c e t h e i m a g e s i z e a n d t h e s t r i d e , b y h o w m u c h w e m o v e t h e 
g r i d o v e r e a c h t i m e . I n F i g u r e 5 - 3 a n i m a g e o f 6 x 6 p i x e l s i s s u m m a r i z e d b y a 2 x 2 
g r i d a n d a s t r i d e o f 2 . T h e r e s u l t i n g i m a g e w i l l b e f o u r t i m e s s m a l l e r ( 3 x 3 p i x e l s ) . 
T h e o r a n g e s q u a r e , r e p r e s e n t i n g t h e g r i d , c o n t a i n s f o u r v a l u e s . D e p e n d i n g o n t h e 
p o o l i n g m e t h o d , w e w i l l g e t a d i f f e r e n t o u t p u t . A l t h o u g h o t h e r s e x i s t s , w e g e n e r a l l y 
u s e m a x p o o l i n g o r a v e r a g e p o o l i n g . M a x P o o l i n g t a k e s t h e g r e a t e s t v a l u e i n t h e g r i d 
a n d c o p i e s i t o v e r , i g n o r i n g t h e o t h e r v a l u e s . A v e r a g e p o o l i n g e q u i v a l e n t l y t a k e s t h e 
a v e r a g e o f t h e f o u r v a l u e s i n s i d e t h e g r i d . S e e f i g u r e s F i g u r e 5 - 3 : M a x p o o l i n g a n d 
F i g u r e 5 - 4 : A v e r a g e p o o l i n g . 

C o n v o l u t e d I m a g e 
22 27 36 313 722 576 

91 110 120 522 984 576 

284 257 198 755 1360 798 

507 567 687 1312 1689 955 

1061 1288 1496 1911 1659 702 

1400 1480 1269 1249 870 279 

2 2 2 7 

9 1 1 1 0 

2 8 4 2 5 7 

5 0 7 5 6 7 

1 0 6 1 1 2 8 8 

1 4 0 0 1 4 8 0 

3 6 3 1 3 

1 2 0 5 2 2 

1 9 8 7 5 5 

6 8 7 1 3 1 2 

1 4 9 6 1 9 1 1 

1 2 6 9 1 4 4 9 

7 2 2 5 7 6 

9 8 4 5 7 6 

1 3 6 0 7 9 8 

1 6 8 9 9 5 5 

1 6 5 9 7 0 2 

8 7 0 2 7 9 

Figure 5-3: Max pooling 

Left - Performing the pooling operation 

Right - Selecting the max values 

T h e r e i s a n o t h e r t y p e o f p o o l i n g , k n o w n a s g l o b a l p o o l i n g w h i c h , a s t h e g r i d s i z e 
u s e s t h e s i z e o f t h e i n p u t d a t a . I t i s a n a g g r e s s i v e w a y o f s u m m a r i z i n g d a t a a n d m a y 
b e u s e d t o , f o r i n s t a n c e , f i n d t h e t o p i c o r m o o d o f a t e x t . I t h a s a n a v e r a g e a n d 
m a x i m u m v e r s i o n , G l o b a l A v e r a g e P o o l i n g a n d G l o b a l M a x P o o l i n g . ( B r o w n l e e , 2 0 1 9 ; 
R u s s o , 2 0 1 9 ) G l o b a l p o o l s c a n , i n a d d i t i o n t o o t h e r t h i n g s , b e u s e d i n r e c u r r e n t 
n e u r a l n e t w o r k s t o g e t o n e o u t p u t p e r s e q u e n c e ( w o r d , n - g r a m o r c h a r a c t e r ) r a t h e r 
t h a n o n e o u t p u t v a l u e p e r f e a t u r e . 
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110 522 984 62.5 248 715 

567 1312 1689 404 738 1201 

1480 1911 1659 1307 1531 878 

Figure 5-4: Average pooling 

Left - Performing the pooling operation 

Right - Calculating the average values 

5.2.2.4 Recursive Neural Networks 

B e f o r e g e t t i n g i n t o w h a t r e c u r s i v e n e u r a l n e t w o r k s a r e , w e w i l l a g a i n t a k e a s t e p 
b a c k a n d f o c u s o n t h e s h o r t c o m i n g s o f t h e m o d e l s m e n t i o n e d s o f a r a n d t h e n s l o w l y 
g e t i n t o h o w r e c u r s i v e n e u r a l n e t w o r k s r e s o l v e s o m e o f t h o s e p r o b l e m s . 

F e e d f o r w a r d n e t w o r k s t a k e e a c h o f t h e e x a m p l e s a n d a n a l y s e t h e m s e p a r a t e l y f r o m 
e a c h o t h e r . T h i s i s a p e r f e c t l y f i n e m e t h o d f o r m a n y p r o b l e m s , i n c l u d i n g e v a l u a t i n g 
t h e m a r k e t p r i c e o f o n e h o u s e d o e s n o t d e p e n d o n w h e t h e r i t i s e v a l u a t e d b e f o r e o r 
a f t e r a s e c o n d h o u s e . T h e d a t a p o i n t s a r e s t a n d a l o n e . T e x t u a l d a t a , h o w e v e r , i s a 
g r e a t e x a m p l e o f s e q u e n t i a l d a t a , a f o r m o f d a t a w h e r e t h e o r d e r m a t t e r s . O t h e r 
e x a m p l e s a r e t h e s t o c k m a r k e t , w e a t h e r , l o c a t i o n o f m o v i n g o b j e c t s a n d s o u n d . T h e 
n e x t p r e d i c t i o n d e p e n d s o n t h e i r h i s t o r y . 

S o m e m e t h o d s e x i s t , t h a t c o u l d b e u s e d t o g i v e f e e d f o r w a r d a n d c o n v o l u t i o n a l 
n e u r a l n e t w o r k s a s m a l l p e a k a t t h e h i s t o r y , b u t e a c h o f t h e m h a s i t s f l a w s . O n e o f 
t h e m o s t s e e n e x a m p l e s i s t o u s e a f i x e d w i n d o w - l o o k i n g a t a s e t n u m b e r o f t o k e n s 
( w o r d s , c h a r a c t e r s , s o u n d s , m a r k e t v a l u e s ) b e f o r e t h e o n e w e a r e i n t e r e s t e d i n . 
D e c i d i n g t h e s i z e o f s u c h a w i n d o w i s p r o b l e m a t i c , a s t o o s m a l l a w i n d o w d o e s n o t 
p r o v i d e y o u w i t h i n f o r m a t i o n t h a t i s f u r t h e r a w a y ( a t t h e b e g i n n i n g o f a s e n t e n c e , 
s e a s o n a l f l u c t u a t i o n s i n t h e w e a t h e r ) , w h e r e a s l o n g e r w i n d o w s c o n t a i n m o r e 
i n f o r m a t i o n t h a t m a y n o t i n a n y w a y b e r e l e v a n t t o t h e t o p i c a n d t h e w i n d o w h a s t o 
b e a f i x e d s i z e f o r t h e f u l l d a t a s e t . A n o t h e r p r o b l e m w i t h t h e f i x e d w i n d o w s i z e i s 
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t h a t p a r a m e t e r s , s u c h a s w e i g h t s a n d b i a s e s , a r e n o t s h a r e d . T h i s m e a n s t h a t a 
f e a t u r e t h a t m a y b e r e c o g n i s e d a t o n e l o c a t i o n , m a y n o t b e r e c o g n i s e d i n a d i f f e r e n t 
l o c a t i o n . T h i s m e a n s t h a t s e n t e n c e s m e a n i n g t h e e x a c t s a m e , o n l y c h a n g i n g t h e w o r d 
o r d e r , m a y n o t g i v e t h e s a m e o u t p u t . 

B e c a u s e o f t h i s , a s e a r c h f o r a m o r e r e l i a b l e m e t h o d b e g a n , p r o v i d i n g l o n g - t e r m 
d e p e n d e n c i e s ( r e s o l v i n g s h o r t w i n d o w s ) , s h a r e d p a r a m e t e r s ( f e a t u r e r e c o g n i s e d , 
n o m a t t e r t h e l o c a t i o n ) , v a r i a b l e l e n g t h i n p u t s a n d p r e s e r v a t i o n o f t h e s e q u e n c e 
o r d e r . M o s t s i m p l y p u t , t h e y n e e d e d a w a y t o s h a r e t h e i m p o r t a n t i n f o r m a t i o n f o u n d 
i n p r e v i o u s n e u r o n s t o b e f o r w a r d e d t o t h e n e x t n e u r o n s , l e t t i n g t h e m t a k e t h i s i n t o 
c o n s i d e r a t i o n t o o . A n d s o t h e r e c u r s i v e n e u r a l n e t w o r k s w e r e f o r m e d . 

F i g u r e 5 - 5 p r o v i d e s a t y p i c a l r e p r e s e n t a t i o n o f a n R N N . O n t h e l e f t , i t l o o k s q u i t e 
s i m i l a r t o a t y p i c a l f e e d f o r w a r d n e u r a l n e t w o r k , w i t h t h e a d d i t i o n o f a r e c u r s i v e 
a r r o w , w h i c h i s w h e r e t h e n a m e c o m e s f r o m . I t r e p r e s e n t s t a k i n g t h e i n t e r n a l s t a t e , 
a l s o k n o w n a s t h e h i d d e n s t a t e , o f t h e n e u r a l n e t w o r k a t t i m e t - 1 a n d p u t t i n g i t b a c k 
i n t o t h e n e t w o r k a s a n a d d i t i o n a l i n p u t t o t h e u s u a l xt t o p r o d u c e o u t p u t y t . S i m p l y 
m e a n i n g t h a t t h e o u t p u t a l w a y s d e p e n d s o n t h e c u r r e n t i n p u t , i n o u r c a s e w o r d , a n d 
t h e p r e v i o u s i n t e r n a l s t a t e , w h i c h i s s o m e n u m b e r t h a t r e p r e s e n t s t h e p r e v i o u s 
w o r d s . T h e r i g h t s i d e o f F i g u r e 5 - 5 s h o w s t h e u n r o l l e d v e r s i o n o f t h e R N N , w h e r e 
w e m o r e c l e a r l y c a n s e e t h e f l o w o f t h e p r o c e s s , w i t h t h e d i f f e r e n t i n p u t s c o m i n g i n , 
c r e a t i n g ( t e m p o r a r y ) o u t p u t s a n d f o r w a r d i n g s o m e i n t e r n a l s t a t e o n t o t h e n e x t 
c a l c u l a t i o n . D e p e n d i n g o n t h e p r o b l e m , w e m a y b e i n t e r e s t e d i n a l l t h e o u t p u t s ( t e x t 
o r m u s i c g e n e r a t i o n ) o r j u s t t h e f i n a l o u t p u t ( w o r d p r e d i c t i o n , c a t e g o r i z a t i o n ) . O n e 
m o r e i m p o r t a n t t h i n g t o n o t e i s t h a t t h e m a t r i x o f w e i g h t s i s t h e s a m e f o r e v e r y t i m e 
s t e p . I t d o e s n o t g e t u p d a t e d u n t i l w e r e c e i v e t h e f i n a l o u t p u t , o r m o r e t y p i c a l l y , t h e 
f i n a l o u t p u t o f t h e b a t c h . 
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Figure 5-5: Recursive neural network, unrolled state (Amani & Soleimany, 2018) 

T h e m a t h e m a t i c s o f R N N s i s m o r e c o m p l e x a n d d e p e n d s o n t h e t y p e o f r e c u r s i o n 
c e l l t h a t i s s e l e c t e d . O n e o f t h e m o r e b a s i c m o d e l s f o r a n R N N i s s h o w n i n f i g u r e 5 - 6 , 
a n d i t s c a l c u l a t i o n s a r e s t i l l r e l a t i v e l y s i m i l a r t o p r e v i o u s l y s e e n n e t w o r k s . F o r a 
t i m e s t e p t , w e h a v e o n e n e w i n p u t . R a t h e r t h a n i n s t a n t l y u s i n g t h i s i n p u t a n d t h e 
w e i g h t s t o c r e a t e a n o u t p u t , w e a d d o n e s t e p i n t h e m i d d l e : w e u p d a t e t h e i n t e r n a l 
s t a t e . T h i s h i d d e n s t a t e i s b a s e d o n t h e p r e v i o u s h i d d e n s t a t e a n d t h e c u r r e n t i n p u t . 
W e p e r f o r m a v e r s i o n o f a w e i g h t e d a v e r a g e ( m u l t i p l y t h e h i d d e n s t a t e a n d t h e i n p u t 
b y t h e i r i n d i v i d u a l w e i g h t s a n d a d d t h e m ) b e f o r e p u t t i n g t h e r e s u l t t h r o u g h a n 
a c t i v a t i o n f u n c t i o n , f o r i n s t a n c e t a n h . T h i s s t a t e i s s a v e d t o b e u s e d i n t h e n e x t s t e p 
b e f o r e c a l c u l a t i n g t h e o u t p u t f o r t h i s t i m e s t e p . 

O u t p u t V e c t o r 

9t = KyK 

U p d a t e H i d d e n S t a t e 

ht = t a n h C W t f f t / i t - ! + WT
xhxt) 

I n p u t V e c t o r 

Figure 5-6: RNN calculations (Adapted from Sanderson, 2017b) 

T h e t w o m o s t c o m m o n l y u s e d f o r m s o f r e c u r s i o n a r e L o n g - S h o r t T e r m M e m o r y 
( L S T M ) a n d G a t e d R e c u r s i v e U n i t s ( G R U ) . T h e y c o n t a i n m o r e c o m p l e x c o m p u t a t i o n s 
t h a t a r e g e n e r a l l y c h a i n e d , b u t t h e p r i n c i p l e r e m a i n s t h e s a m e - t h e o u t p u t d e p e n d s 
o n t h e i n p u t a n d h i d d e n s t a t e . L S T M s a r e n o t o r i o u s f o r t h e i r a b i l i t y t o r e t a i n 
i n f o r m a t i o n f o r m a n y t i m e s t e p s w h i l e r e m a i n i n g u s e f u l f o r s h o r t e r - t e r m p r e d i c t i o n s 
t o o . A t y p i c a l L S T M c e l l r e p r e s e n t a t i o n c a n b e s e e n i n F i g u r e 5 - 7 . 

output vector 

R N N 
^ recurrent cell j 

T 
input vector X{ 
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Figure 5-7: LSTM cell (Amani & Soleimany, 2018) 

I t u s e s a n a d d i t i o n a l s t r u c t u r e k n o w n a s a g a t e , w h i c h s e l e c t s w h a t i n f o r m a t i o n 
s h o u l d b e k e p t a n d r e m o v e d . T o p e r f o r m t h e s e a c t i o n s i t s i g m o i d s ( c r , k e e p i n g o n l y 
a s e l e c t i o n o f t h e i n f o r m a t i o n , n u m b e r b e t w e e n 0 a n d 1 ) a n d p o i n t w i s e 
m u l t i p l i c a t i o n s ( x ) . T h e g e n e r a l p r o c e s s c o n t a i n s 4 s t e p s . F i r s t , t h e L S T M c e l l f o r g e t s 
a n y i r r e l e v a n t h i s t o r y . T h e n , r e l e v a n t n e w i n f o r m a t i o n i s t h e n s t o r e d . N e x t , t h e 
i n t e r n a l s t a t e i s t h e n u p d a t e d b e f o r e f i n a l l y c a l c u l a t i n g t h e o u t p u t ( u s i n g a n o u t p u t 
g a t e ) . ( A m a n i & S o l e i m a n y , 2 0 1 8 ; L o p e z , 2 0 1 9 ; O l a h , 2 0 1 5 ) A s t h e L S T M c e l l s a r e 
p r e p r o g r a m m e d i n K e r a s a n d o n l y a f e w p a r a m e t e r s c a n b e c h a n g e d , t h i s l e v e l o f 
m a t h e m a t i c a l u n d e r s t a n d i n g i s s u f f i c i e n t a t t h i s p o i n t . ( K e r a s , n . d . ) 

G a t e d R e c u r r e n t U n i t s a r e i n m a n y w a y s s i m i l a r t o L S T M s - t h e y a l s o u s e g a t e s t o 
c a l c u l a t e t h e i n t e r n a l s t a t e , b u t a d d i t i o n a l l y c o n t a i n a f o r g e t g a t e a n d d o n ' t h a v e a n 
o u t p u t g a t e t h e w a y a n L S T M d o e s . ( C h u n g e t a l . , 2 0 1 4 ; K o s t a d i n o v , 2 0 1 7 ; L o p e z , 
2 0 1 9 ) A c o m p a r i s o n o f t h e i n t e r n a l s t a t e c a l c u l a t i o n s o f t h e d i f f e r e n t R N N s i s s h o w n 
i n F i g u r e 5 - 8 . 

RNN 

i f 

r 
| t a n h | 

LSTM 

4 hr4 i 
a o tanh o 

J I I I 

GRU 
c, h, 

Figure 5-8: Internal calculation comparison between a basic RNN, LSTM and GRU (Lopez, 
2019) 

2 4 



5.2.2.5 Activation functions 

A c t i v a t i o n f u n c t i o n s a r e f u n c t i o n s u s e d t o c o n v e r t l a r g e v a l u e s , g e n e r a l l y t h e 
w e i g h t s o f t h e n e u r o n s , t o a m o r e s t a n d a r d i z e d r a n g e . T h e a c t i v a t i o n s a r e d e c i d e d 
i n t h e m o d e l c r e a t i o n s t a g e . 

L i n e a r 

Figure 5-9: Linear plot 

L i n e a r i s t h e m o s t s i m p l e f o r m a n d d o e s n o t c h a n g e t h e o u t p u t . T h e o u t p u t r a n g e i s 
- o o t o + 0 0 . 

R e L U 

-2 0 2 4 

Figure 5-10: ReLU plot 

R e L U , w h i c h s t a n d s f o r R e c t i f i e d L i n e a r U n i t s , w o r k s a s a l i n e a r a c t i v a t i o n f o r 
p o s i t i v e i n p u t s b u t n u l l i f i e s a l l n e g a t i v e i n p u t s . I t i s q u i t e p o p u l a r a n d p r o v i d e s m a n y 
o f t h e s a m e b e n e f i t s t h a t m o r e c o m p l i c a t e d a l g o r i t h m s l i k e S i g m o i d a n d t a n h 
p r o v i d e a n d a d d i t i o n a l l y s o l v e s t h e v a n i s h i n g g r a d i e n t p r o b l e m . T h e r a n g e i s 0 t o 
+ o o . T h e r e a r e v e r s i o n s o f R e L u , s u c h a s R e L u 6 , w h e r e t h e u p p e r r a n g e i s a l s o c u t o f f . 
R e L U 6 ' s r a n g e i s 0 t o 6 . ( B r o w n l e e , 2 0 2 0 ) 
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S i g m o i d 
1 0 

C 3 

C 5 

C 4 

0 . 2 

C O 
- 4 - 2 0 2 4 

Figure 5-11: Sigmoid plot 

i 
S i g m o i d , S ( x ) = i + e _ x , s q u e e z e s t h e o u t p u t t o a r a n g e o f 0 t o 1 . I t s o l v e s s o m e 
p r o b l e m s l i k e t h e r a n g e t o i n f i n i t y , b u t t h e n e t w o r k m a y l e a r n v e r y s l o w d u e t o t h e 
s h a l l o w g r a d i e n t s . I t a l s o h a s a v a n i s h i n g g r a d i e n t , m e a n i n g i t c h a n g e s m i n i m a l l y 
t o w a r d s t h e e n d s . 

T a n h 
L O O 

D 75 
C 5 S 

C 2 5 

C O O 

- 0 . 2 5 

- 0 . 5 0 

- 0 . 7 5 

- 1 . O 0 
- 4 - 2 0 2 4 

Figure 5-12: Hyperbolic tan plot 

T a n h h a s s t e e p e r d e r i v a t i v e s t h a n S i g m o i d a n d c a n r e s o l v e t h e s l o w l e a r n i n g 
p r o b l e m . H o w e v e r , i t o n l y t a k e s i n p u t s b e t w e e n - 1 a n d 1 a n d s t i l l h a s v a n i s h i n g 
g r a d i e n t s . 

S o f t m a x i s a m a t h e m a t i c a l a l g o r i t h m u s e d t o c o n v e r t t h e r a w v e c t o r o u t p u t s i n t o 
v a l u e s b e t w e e n 0 a n d 1 , t h e p r o b a b i l i t i e s t h a t t h e g i v e n e x a m p l e b e l o n g s t o a g i v e n 
c a t e g o r y . I n n e u r a l n e t w o r k c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s , i t i s u s e d a f t e r t h e l a s t d e n s e 
l a y e r . 
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5.2.3 Neuron learning and model improvement 

P r e v i o u s l y w a s m e n t i o n e d t h a t t h e n e u r o n s i n t h e n e t w o r k s , n o m a t t e r w h e t h e r i n 
a C N N , F N N o r R N N , l e a r n o v e r t i m e . T h e y u p d a t e t h e i r i n t e r n a l p a r a m e t e r s t o 
a c h i e v e b e t t e r r e s u l t s , t h a t i s m i n i m i s e t h e t o t a l e r r o r . H o w e v e r , t h e m e t h o d o f h o w 
t h e y a c h i e v e t h i s h a s n o t y e t b e e n s p o k e n a b o u t . T o s i m p l i f y t h e t h o u g h t , 
b a c k p r o p a g a t i o n i n F N N s w i l l b e c o v e r e d , a n d a l t h o u g h m a t h e m a t i c a l l y s o m e w h a t 
m o r e c o m p l i c a t e d , t h e s a m e p r i n c i p l e a p p l i e s t o t h e o t h e r m o d e l s . 

I t i s a l r e a d y k n o w n t h a t t h e d a t a f l o w i n f e e d - f o r w a r d n e t w o r k s i s f o r w a r d s - f r o m 
t h e i n p u t t o t h e o u t p u t . B a c k p r o p a g a t i o n i s t h e o p p o s i t e p r o c e s s , w h e r e i n s t e a d t h e 
f l o w f r o m t h e c a l c u l a t e d o u t p u t b a c k t o t h e i n p u t i s c o n s i d e r e d . 

5.2.3.1 Cost functions and loss 

C o s t f u n c t i o n s , o r l o s s f u n c t i o n s , a r e t h e e q u a t i o n s u s e d t o c a l c u l a t e t h e t o t a l e r r o r , 
c a l l e d t h e l o s s i n t h e p r e d i c t i o n s o f t h e n e t w o r k a n d t h e c h o s e n m e t h o d d e p e n d s o n 
t h e t y p e o f t h e p r o b l e m . L e a r n i n g i s t h e p r o c e s s o f m i n i m i s i n g t h e l o s s o f a m o d e l . 

T h e m o s t b a s i c f o r m i s a l i n e a r c o s t f u n c t i o n , w i t h M e a n A b s o l u t e E r r o r l i k e l y b e i n g 
t h e b e s t - k n o w n . S i m p l y c a l c u l a t e t h e d i f f e r e n c e b e t w e e n t h e r e a l a n d e s t i m a t e d 
v a l u e s , t a k e t h e a b s o l u t e v a l u e a n d s u m t h e m a l l u p b e f o r e t a k i n g t h e a v e r a g e . I n t h e 
c a s e o f m u l t i c l a s s c a t e g o r i c a l p r e d i c t i o n s , t h e c o r r e c t c a t e g o r y s h o u l d h a v e a t r u e 
v a l u e o f 1 a n d t h e r e s t 0 . T h e m a i n p r o b l e m w i t h t h i s c o s t f u n c t i o n i s t h a t 2 m o d e l s , 
o n e w i t h m a n y s m a l l e r r o r s a n d a s e c o n d w i t h m a n y e v e n s m a l l e r e r r o r s b u t a f e w 
l a r g e e r r o r s w o u l d b e c o n s i d e r e d e q u a l . 

T o s o l v e t h i s , t h e M e a n S q u a r e d E r r o r c a n b e u s e d . I n s t e a d o f t a k i n g t h e a b s o l u t e 
v a l u e o f t h e d i f f e r e n c e , w e s q u a r e t h e r e s u l t i n g v a l u e . T h i s w a y b i g g e r e r r o r s g e t 
p e n a l i z e d m o r e a n d s o , r e s o l v e d f a s t e r . 

A n o t h e r w a y t o l o o k a t t h e p r o b l e m i s t o p e n a l i z e l e s s p r o b a b l e s o l u t i o n s . W e c a n 
e s t i m a t e t h e d i s t r i b u t i o n o f a r a n d o m v a r i a b l e a n d c a l c u l a t e t h e e n t r o p y , a q u i t e 
a b s t r a c t c o n c e p t d e s c r i b i n g t h e e x p e c t e d u n c e r t a i n l y . K e r a s p r o v i d e s d i f f e r e n t l o s s 
f u n c t i o n s t o m i n i m i z e t h e e n t r o p y , d e p e n d i n g o n t h e k i n d o f p r o b l e m . 
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B i n a r y C r o s s e n t r o p y i s u s e d f o r b i n a r y c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s - w h e n t h e o u t p u t i s 
e i t h e r 0 o r 1 - a n d c a n b e d e s c r i b e d a s t h e n e g a t i v e a v e r a g e o f t h e l o g o f c o r r e c t e d 
p r e d i c t e d p r o b a b i l i t i e s , w h e r e c o r r e c t e d p r o b a b i l i t i e s s i m p l y m e a n s s u b s t i t u t i n g 
t h e c a l c u l a t e d p r o b a b i l i t y w i t h o n e m i n u s t h a t p r o b a b i l i t y f o r a l l c a s e s w h e r e t h e 
p r e d i c t i o n w a s w r o n g , t h e n g i v i n g u s t h e p r e d i c t i o n t h a t t h e o p p o s i t e i s t r u e . T h i s 
c o r r e c t i o n i s n o t t h a t e a s y t o m a k e f o r l a r g e r d a t a s e t s a n d t h i s c o r r e c t i o n c a n b e 
m a d e d i r e c t l y i n t h e c a l c u l a t i o n b y a c c o u n t i n g f o r b o t h l o g ( P ) a n d l o g ( l - P ) i n t h e 
i n i t i a l c a l c u l a t i o n . L o g o f a p r o b a b i l i t y ( a v a l u e b e t w e e n 0 a n d 1 ) i s a l w a y s n e g a t i v e 
a n d i s t h e r e f o r e c o u n t e r e d w i t h t h e a d d i t i o n a l m i n u s . 

T h i s c a n b e s u m m a r i z e d i n t h e c r o s s e n t r o p y e q u a t i o n 

t = i 

W h e r e f o r b i n a r y c r o s s e n t r o p y N = 2 . 

F o r m u l t i p l e c l a s s c a t e g o r i z a t i o n s , i t i s w i d e l y a c c e p t e d t o u s e c a t e g o r i c a l c r o s s -
e n t r o p y , S o f t m a x ( S e c t i o n 5 . 2 . 2 . 5 ) f o l l o w e d b y c r o s s - e n t r o p y l o s s , o r s p a r s e 
c a t e g o r i c a l c r o s s - e n t r o p y , a c o m b i n a t i o n b e t w e e n S i g m o i d ( A l s o i n s e c t i o n 5 . 2 . 2 . 5 ) 
a n d c r o s s - e n t r o p y l o s s . ( G o d o y , 2 0 1 8 ; G o m e z , 2 0 1 8 ) 

5.2.3.2 Optimizers and gradient descent 

A t t h i s s t a g e , t h e c a p a b i l i t y o f t h e m o d e l i s k n o w n - w e k n o w w h e t h e r i t i s p r e d i c t i n g 
t h e a g e c a t e g o r y f o r t h e c o r p u s a c c u r a t e l y o r n o t , a n d w e c a n c o m p a r e t h e o u t p u t s 
f o r d i f f e r e n t v a l u e s o f i n t e r n a l v a r i a b l e s - a n d t h e i m p r o v e m e n t s t a g e b e g i n s . 
I m a g i n e a f u n c t i o n r e l y i n g o n o n e i n p u t v a r i a b l e o n l y . G i v e n a n y p o i n t , c a l c u l a t i n g 
t h e s l o p e a t t h a t p o i n t , a d e c i s i o n c a n b e m a d e o n w h e t h e r w e s h o u l d i n c r e a s e o r 
d e c r e a s e t h e g i v e n v a r i a b l e t o d e c r e a s e t h e c o s t . 

T h e s i z e o f t h i s i n c r e a s e o r d e c r e a s e i n t h e p a r a m e t e r s i s c a l l e d t h e s t e p s i z e , a l s o 
k n o w n a s t h e l e a r n i n g r a t e o r s i m p l y a l p h a , p o i n t i n g t o i t s a s s i g n e d m a t h e m a t i c a l 
s y m b o l . I t g e n e r a l l y h a s a v a l u e b e t w e e n 0 . 0 0 1 a n d 0 . 1 . T h i s i s a n o t h e r v a r i a b l e t h a t 
c a n b e e x p e r i m e n t e d w i t h , l a r g e r s t e p s i z e s m a y o v e r s h o o t a n d j u m p o v e r t h e 

N 

- [ y * x l o g ( p i ) + ( 1 - yd x l o g ( l - P i ) ] 
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m i n i m a , a n d t o o s m a l l a s t e p s i z e w o u l d t a k e t o o l o n g t o g e t c l o s e t o t h e m i n i m u m . 
T h e r e f o r e , a n a d a p t i v e l e a r n i n g r a t e m a y w a n t t o b e c o n s i d e r e d , m a k i n g t h e s t e p s 
s m a l l e r t h e c l o s e r y o u g e t t o t h e m i n i m u m . ( U s i n g t h e c a l l b a c k r e d u c e L R O n P l a t e a u ) 
A l t h o u g h w e m a y o n l y f i n d a l o c a l m i n i m u m o f t h e g r a p h a n d n o t t h e g l o b a l 
m i n i m u m , t h e f o u n d m i n i m u m c a n b e s e e n a s a l o w e n o u g h c o s t a n d a w e l l e n o u g h 
m o d e l . 

G r a d i e n t d e s c e n t a p p l i e s t h i s s a m e p r i n c i p l e i n a m u l t i v a r i a b l e w o r l d , u s i n g 
m u l t i v a r i a b l e c a l c u l u s t o c a l c u l a t e t h e g r a d i e n t ( V ) , a v e c t o r o f p a r t i a l d e r i v a t i v e s , 
w h i c h g i v e s u s t h e s t e e p e s t i n c r e a s e , t h e c a l c u l a t i o n o f w h i c h w i l l b e s h o w n i n t h e 
n e x t s e c t i o n . P e r f o r m i n g t h e o p p o s i t e a c t i o n , t h a t i s - V , g i v e s u s t h e s t e e p e s t 
d e c r e a s e a n d g i v e s u s t h e f a s t e s t w a y t o t h e m i n i m u m . 

A d d t h e r e s u l t i n g g r a d i e n t v e c t o r t o t h e l e a r n a b l e p a r a m e t e r s ( t h e w e i g h t s a n d 
b i a s e s ) , h o p e f u l l y m a k i n g t h e i r n e x t o v e r a l l o u t p u t f o r t h a t o n e e x a m p l e l e s s w r o n g 
a n d r e p e a t f o r a l l t h e o t h e r e x a m p l e s . T h e m a g n i t u d e o f t h e v e c t o r v a l u e s s h o w s t h e 
i m p o r t a n c e o f a s u g g e s t e d c h a n g e , a n d s o m e c h a n g e s w i l l t h e r e f o r e h a v e l a r g e r 
e f f e c t s t h a n o t h e r s , s o m e o n l y h e l p i n g o n e e x a m p l e w h i l e d e s t r o y i n g t h e p r o g r e s s 
a s a w h o l e . R a t h e r t h a n c a l c u l a t i n g t h e l o s s f o r e a c h i n d i v i d u a l f o r w a r d p a s s , k n o w n 
a s o n l i n e l e a r n i n g , i t i s t y p i c a l t o g r o u p t h e e x a m p l e s i n s o - c a l l e d b a t c h e s a n d i n s t e a d 
u s e t h e i r a v e r a g e c o s t t o u s e d u r i n g t h e b a c k p r o p a g a t i o n . A b i g g e r b a t c h i s m o r e 
m e m o r y i n t e n s e , b u t t h e i n t e r n a l v a r i a b l e s a r e l e s s l i k e l y t o f l u c t u a t e , a n d t h e s e t i s 
m o r e l i k e l y t o f i n d a b e t t e r o p t i m i z a t i o n . W h e n t h e g r a d i e n t s a c r o s s a l l e x a m p l e s a r e 
a v e r a g e s , w e r e t r i e v e a v e r y e x a c t v e r s i o n o f g r a d i e n t d e s c e n t t h a t i s b o t h t i m e a n d 
m e m o r y i n t e n s i v e . B e c a u s e o f t h i s , b a c k p r o p a g a t i o n i s g e n e r a l l y p e r f o r m e d i n 
s m a l l e r , r a n d o m i s e d b a t c h e s - t h e s t a n d a r d i n K e r a s i s 3 2 e x a m p l e s . T h e s m a l l e r , 
l e s s a c c u r a t e s t e p s a r e u s e d i n a n o f t e n u s e d o p t i m i z e r c a l l e d s t o c h a s t i c g r a d i e n t 
d e s c e n t ( S D G ) t h a t c a n b e u s e d o n b o t h c l a s s i f i c a t i o n a n d r e g r e s s i o n m o d e l s . 
( B r o w n l e e , 2 0 2 1 a ; S a n d e r s o n , 2 0 1 7 a ) 

A n o t h e r t r i v i a l o p t i m i z e r i s A d a m , s h o r t f o r A d a p t i v e M o v e m e n t E s t i m a t i o n . I t i s a n 
e x t e n s i o n o f S D G , u s i n g t h e f i r s t a n d s e c o n d m o m e n t s o f t h e g r a d i e n t . ( B r o w n l e e , 
2 0 2 1 c ; K i n g m a & L e i B a , 2 0 1 7 ) 
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5.2.3.3 Backpropagation 

T h e a l g o r i t h m t o c a l c u l a t e t h e g r a d i e n t i n h i d d e n n e u r o n s i s c a l l e d b a c k p r o p a g a t i o n 
a n d i s b a s e d o n t h e c h a i n r u l e , a b a s i c c a l c u l u s p r i n c i p l e . T h e m o r e w i d e s p r e a d 
v e r s i o n o f t h e e q u a t i o n s u s e s t h e H a d a m a r d p r o d u c t o r e l e m e n t - w i s e p r o d u c t , a 
m a t r i x o p e r a t i o n t a k i n g t w o m a t r i c e s o f d i m e n s i o n m x n a n d r e s u l t i n g i n a n o t h e r 
m a t r i x o f t h e s a m e s i z e , w h e r e e a c h i n d e x w o u l d b e t h e m u l t i p l i c a t i o n o f t h e 
e l e m e n t s i n t h e s a m e l o c a t i o n , t h a t i s A O B = C, w h e r e q ; - = a^x-bij. 

Summary: tbe equations of backpropagation 

= ( ( V + l ) r J t + 1 ) © i t V ) - : | ' - ' 

(BP3) 

Figure 5-13: Backpropagation equations (Nielsen, 2019) 

T h e n o t a t i o n i n F i g u r e 5 - 1 3 i s m o r e g e n e r a l i s e d b u t l e s s i n t u i t i v e t h a n t h e f o l l o w i n g 
e x a m p l e , F i g u r e 5 - 1 4 t o F i g u r e 5 - 1 7 ( S a n d e r s o n , 2 0 1 7 b ) . F o r e a c h e x a m p l e , w e g e t a 
p r e d i c t e d o u t p u t a n d a t r u e o u t p u t . A s m e n t i o n e d b e f o r e , w e w a n t t o m i n i m i z e t h i s 
d i f f e r e n c e . L o o k i n g a t e a c h c l a s s w i t h i n t h e e x a m p l e , w e c a n n o t e d o w n h o w m u c h 
w e w o u l d l i k e t h e o u t p u t t o c h a n g e b y . F o r e x a m p l e , t h e r e s u l t s h o u l d b e t h a t t h e 
t e x t w a s w r i t t e n b y s o m e o n e i n t h e i r 1 0 s , t h a t i s y = [ 1 , 0 , 0 ] a n d t h e p r e d i c t i o n , a W 
= [ 0 . 5 , 0 . 4 , 0 . 1 ] . A l t h o u g h t h e p r e d i c t i o n i s c o r r e c t , t h e r e s u l t i n g c o s t c a l c u l a t e d u s i n g 
t h e f o r m u l a i n F i g u r e 5 - 1 4 , i s q u i t e l a r g e . 

3=0 

Figure 5-14: The cost function of the example (Adapted from Sanderson, 2017b) 
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T h e w a n t e d c h a n g e i n o u t p u t i s [ + 0 . 5 , - 0 . 4 , - 0 . 1 ] . T h e s e o u t p u t s c a n n o t b e c h a n g e d 
d i r e c t l y , b u t t h e a c t i v a t i o n s c a n b e i n f l u e n c e d b y c h a n g e s i n t h e w e i g h t s a n d b i a s e s 
i n t h e p r e v i o u s l a y e r s . 

I m a g i n e i f t h e p r e v i o u s l a y e r o n l y h a d o n e n e u r o n , t h e a c t i v a t i o n v a l u e w o u l d b e 
c a l c u l a t e d b y t h e a c t i v a t i o n f u n c t i o n o f t h e w e i g h t s t i m e t h e p r e v i o u s a c t i v a t i o n p l u s 
t h e b i a s . I n g e n e r a l , t h e r e i s m o r e t h a n o n e n e u r o n i n e a c h l a y e r a n d t h i s w o u l d b e 
r e w r i t t e n a s i n F i g u r e 5 - 1 5 a n d F i g u r e 5 - 1 6 . 

Figure 5-15: The final layers activation depends on the sigmoid of z (Adapted from 
Sanderson, 2017b) 

* j - + W j k a k H 

Figure 5-16: z is the weighted sum of the weights, previous activations and the bias (Adapted 
from Sanderson, 2017b) 

F i n a l l y , w h a t w e a r e i n t e r e s t e d i n i s h o w b i g a c h a n g e t o t h e p r e v i o u s l a y e r n e e d s t o 
b e m a d e t o c r e a t e t h e w a n t e d c h a n g e i n t h e c o s t . T h i s c a n b e c a l c u l a t e d a s t h e c h a i n 
r u l e o f t h e p r e v i o u s e q u a t i o n s , r e s u l t i n g i n r e l a t i v e l y s i m p l e d e r i v a t i v e s t h a t n e e d t o 
b e m u l t i p l i e d t h r o u g h a n d s u m m e d u p , w o r k i n g o u r w a y b a c k t h r o u g h a l l t h e l a y e r s 
u n t i l w e r e a c h t h e f i r s t . H e n c e t h e n a m e b a c k p r o p a g a t i o n . 

dCp _ dzf] 8a!jL) j)Ct> 

da?-* ~ daf-V dz]L) daf 

Figure 5-17: Applying chain rule to find the wanted gradient (Adapted from Sanderson, 
2017b) 
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5.2.3.4 Metrics 

T h e r e s u l t i n g m o d e l s h o u l d h a v e a l o w l o s s , b u t l o s s a l o n e i s n o t e n o u g h t o 
o b j e c t i v e l y d e c i d e w h e t h e r a m o d e l i s p e r f o r m i n g w e l l o r n o t . F o r t h i s p u r p o s e , 
d i f f e r e n t m e t r i c s a r e u s e d . 

T h e s e m e t r i c s c o m p a r e t h e a c t u a l ( t r u e ) l a b e l s t o t h e p r e d i c t e d l a b e l s . W h e n t h e 
p r e d i c t i o n i s c o r r e c t , t h i s i s c a l l e d a t r u e p o s i t i v e ( T P ) o r t r u e n e g a t i v e ( T N ) , t h e 
s e c o n d p a r t r e f e r r i n g t o w h a t w a s p r e d i c t e d . W h e n t h e p r e d i c t i o n i s w r o n g , i t i s s a i d 
t o b e a f a l s e p o s i t i v e ( F P ) o r f a l s e n e g a t i v e ( F N ) , t h e s e c o n d p a r t i s , a g a i n , n a m e d 
a f t e r t h e p r e d i c t i o n , n o t t h e t r u e v a l u e . T h e r e l e v a n t e l e m e n t s a r e t h e e l e m e n t s t h a t 
w e a r e t r y i n g t o i d e n t i f y . A s u m m a r y o f t h i s c a n b e f o u n d i n T a b l e 5 - 1 : D e f i n i t i o n s o f 
T r u e a n d F a l s e P o s i t i v e s a n d N e g a t i v e s . 

Predicted labels 

Positive Negative 

Positive TP FN 
~5 

Ac
ti Negative FP TN 

Table 5-1: Definitions of True and False Positives and Negatives 

T h e s e f o u r m e a s u r e s a r e t h e n u s e d t o c a l c u l a t e t h e n e e d e d m e t r i c s , n a m e l y 
a c c u r a c y , p r e c i s i o n , r e c a l l ( a l s o k n o w n a s s e n s i t i v i t y ) a n d f - m e a s u r e . T h e r e a r e 
a d d i t i o n a l m e a s u r e s s u c h a s s p e c i f i c i t y a n d t h e n e g a t i v e p r e d i c t i v e v a l u e b u t t h e y 
a r e l e s s c o n v e n t i o n a l . 

A s a n e x a m p l e , c o n s i d e r a d a t a s e t w i t h 1 0 0 p o i n t s , a n d 2 0 o f t h e m a r e a r t i c l e s 
w r i t t e n b y p e o p l e i n t h e i r 1 0 s . T h e m o d e l i d e n t i f i e s 1 5 a r t i c l e s , o u t o f w h i c h 1 0 a r e 
c o r r e c t a n d 5 a r e w r o n g . 

Predicted labels 

In 10s Not 10s 

In 10s 1 0 1 0 

Not 10s 5 7 5 

Table 5-2: Example table of TP, FP, TN, FN. Revelant element is in 10s. 
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T h e a c c u r a c y i s a m e a s u r e o f w h a t p e r c e n t a g e o f e x a m p l e s w e r e p r e d i c t e d c o r r e c t l y 
. . TP+TN . 1 0 + 1 0 t h a t i s - ? = 2 0 % 

TP+TN+FP+FN 1 0 + 1 0 + 5 + 7 5 

P r e c i s i o n i s a m e a s u r e o f r e l e v a n c e o r c o m p l e t i o n . I t l o o k s a t t h e r a t i o b e t w e e n a l l 
TP 1 0 

t h e l a b e l s ' t r u e p o s i t i v e s a n d t h e s e l e c t e d i t e m s . - > = 4 0 % 
f TP+FP 1 0 + 1 5 

T h e r e c a l l i s s i m i l a r t o p r e c i s i o n b u t i n s t e a d l o o k s a t t h e f r a c t i o n o f r e l e v a n t 
TP 1 0 

e l e m e n t s r e t r i e v e d , t r u e p o s i t i v e o v e r t h e r e l e v a n t i t e m s . - > = 6 6 % 
Ť TP+FN 1 0 + 5 

T h e d i f f e r e n c e b e t w e e n r e c a l l a n d p r e c i s i o n i s c l e a r l y i l l u s t r a t e d i n f i g u r e 5 - 1 4 . 
W h e n i n c r e a s i n g t h e r e c a l l , t h e p r e c i s i o n d e c r e a s e s a n d v i c e v e r s a . S e l e c t i n g w h i c h 
m e t r i c s y o u w a n t t o f o l l o w d e p e n d s o n t h e p r o b l e m . A n o t h e r w a y t o f i n d a m i d d l e 
g r o u n d w h e r e b o t h v a l u e s a r e a c c e p t a b l e i s b y c o m p a r i n g t h e F l s c o r e , o r F - s c o r e 

f o r s h o r t . I t i s a n a v e r a g e o f t h e p r e c i s i o n a n d r e c a l l v a l u e s . 
Precision+Recall 

^ 2 X 0 4 X 0 6 6 
0 . 4 + 0 . 6 6 

S c i k i t l e a r n p r o v i d e s m e t h o d s f o r a l l t h e a b o v e m e t r i c s , w h e r e g e n e r a l l y t h e o n l y 
r e q u i r e d i n p u t s a r e t h e t r u e a n d p r e d i c t e d l a b e l s . ( S c i k i t l e a r n , 2 0 1 9 b , 2 0 1 9 a , 
2 0 1 9 d ; W a n g , n . d . ) 

r - l r . , E i l " i t řlřl"l"iřl"it,r 

f a l s e n e g a t i v e s 

• • • 
t r u e n e g a t i v e s 

° o 

I t r u e p o s i t i v e s 

V • 
• \ . • 

° \° 
f a l s e p o s i t i v e s 1 

o J 
o /o 

• • / o 
o o 

r e t r i e v e d elem-rriťE 

H o w m a n y r e t r i e v e d 

c 

Figure 5-14: Precision and recall (Walber, 2014) 
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O n c e w e h a v e t h e p r e d i c t i o n s , t h e r e s u l t s a r e g e n e r a l l y p l o t t e d i n a c o n f u s i o n m a t r i x . 
I t c a n b e s e e n a s a n e x t e n s i o n o f T a b l e 5 - 1 , w h e r e n o w a l l t h e o p t i o n s a r e s h o w n . A l l 
t h e p o s s i b l e c a t e g o r i e s a r e p l o t t e d a l o n g b o t h s i d e s a n d t h e c e l l s r e p r e s e n t h o w 
m a n y e x a m p l e s i n t h a t r o w g o t p r e d i c t e d a s t h a t c o l u m n v a l u e . A p e r f e c t m o d e l h a s 
a l l t h e e n t r i e s l i n e d u p i n t h e m a i n d i a g o n a l . I t i s a s i m p l e w a y t o s e e c o n f u s i o n s , 
w h e r e t h e m o d e l m a k e s m i s t a k e s . F o r e x a m p l e , t h e m o d e l r e p r e s e n t e d w i t h t h e 
c o n f u s i o n m a t r i x i n F i g u r e 5 - 1 5 o f t e n c o n f u s e s t h e V e r s i c o l o r f o r a V i r g i n i c a a n d 
r e s e a r c h s h o u l d b e d o n e o n w h y t h i s i s t h e c a s e a n d w h e t h e r a d i f f e r e n t m o d e l o r 
e v e n m e t h o d i s n ' t m o r e s u i t a b l e . T h e v a l u e s i n t h e c e l l s c a n e i t h e r r e p r e s e n t t h e 
n u m b e r o f e x a m p l e s o r p e r c e n t a g e s . A g a i n , s c i k i t l e a r n h a s a m e t h o d t o c r e a t e a 
s i m p l e c o n f u s i o n m a t r i x a n d p r i n t s i t a s a n a r r a y . F o r a v i s u a l o u t p u t , i t i s o f t e n 
c o m b i n e d w i t h t h e S e a b o r n h e a t m a p . ( A r u c h a m y , 2 0 2 1 ; S e a b o r n , 2 0 1 2 ) 

C o n f u s i o n m a t r i x , w i t h o u t n o r m a l i z a t i o n 

v e r s i c o l o r 
P r e d i c t e d l a b e l 

Figure 5-15: Confusion matrix comparing lilies, confuses Versicolor for Virginica. (Scikit 
learn, 2019c) 

5.3 Naive Bayes 

M e t r i c s s u c h a s m e n t i o n e d i n t h e p r e v i o u s s e c t i o n c a n a l s o b e c o m p a r e d w i t h o t h e r 
m a c h i n e l e a r n i n g m o d e l s . N a i v e B a y e s i s o n e o f t h o s e . B a y e s t h e o r e m i s a w e l l -

P(B\A)XP(A) 
k n o w n s t a t i s t i c a l m o d e l , w h i c h s t a t e s P(A\B) = . I n c l a s s i f i c a t i o n 

p r o b l e m s , w e a r e t r y i n g t o c a l c u l a t e P ( c a t e g o r y | f e a t u r e ) , f o r e a c h o f t h e c a t e g o r i e s . 
T h e f e a t u r e i s i n t h i s c a s e a l o n g t e x t a n d t h e r e f o r e w e s p l i t i t i n t o p i e c e s , s o P ( B ) = 
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b i , b 2 , b n f o r e a c h o f t h e n t o k e n s i n t h e f e a t u r e a n d c a l c u l a t e t h e p r o b a b i l i t y f o r 
e a c h o f t h e t o k e n s i n s t e a d , t h a t i s : 

_ P(b1\A)xP(b2\A)x...xP(bn\A) 
n / M ^ 2 b n ) ~ P ( 6 1 ) X P ( 6 2 ) X . . . X P ( 6 B ) 

I n s t e a d o f u s i n g t h e t o k e n s d i r e c t l y , t h e t e x t u a l i n p u t i s g e n e r a l l y p r e p r o c e s s e d i n t o 
T F - I D F f o r m a t . I t c a l c u l a t e s h o w i m p o r t a n t a s p e c i f i c t e r m i s f o r o n e o f t h e 
d o c u m e n t s ( d ) o f t h e c o r p u s ( D = Z d i ) . M o r e s p e c i f i c a l l y , t h e d o c u m e n t s c a n b e 
t h o u g h t o f a s a c o l l e c t i o n o f a l l t h e b l o g p o s t t e x t s w i t h i n o n e a g e c a t e g o r y . T F s t a n d s 
f o r t e r m f r e q u e n c y a n d s i m p l y i s h o w o f t e n a w o r d o c c u r s r e l a t i v e t o t h e w h o l e 
d o c u m e n t . T F ( t e r m , d o c u m e n t ) r e t u r n s a p e r c e n t a g e . T h e v a l u e s f o r e a c h t e r m a n d 
e a c h d o c u m e n t i s c o l l e c t e d a n d r e p r e s e n t e d a s a m a t r i x . T h e p r o b l e m s o m e w o r d s 
w o u l d h a v e a v e r y h i g h T F , y e t d o n ' t a d d m u c h m e a n i n g , s u c h a s " y o u " , " t h e " o r " a n d " 
a n d w o u l d b e f o u n d u b i q u i t o u s l y i n a l l t h e d o c u m e n t s . I n v e r s e D o c u m e n t F r e q u e n c y 
( I D F ) , r e s o l v e s t h i s i s s u e b y r u l i n g o u t w o r d s t h a t a r e c o n t a i n e d i n a l l d o c u m e n t s . 
I D F f t e r m , d o c u m e n t ) = l o g ( NumDocuments . U s i n g t h e t h r e e c a t e g o r i e s -

*• KNumDocumentsWithTermTJ ° ° 

1 0 s , 2 0 s a n d 3 0 s - a n d t h e t e r m the w h i c h w o u l d f o r s u r e b e f o u n d i n a l l o f t h e m , t h e 
I D F w o u l d b e l o g ( 3 / 3 ) = l o g ( l ) = 0 . A g a i n , a l l t h o s e v a l u e s w o u l d b e s a v e d i n a 
m a t r i x . T h e T F - I D F s i m p l y m u l t i p l i e s t h e T F a n d t h e I D F . S o e v e n w h e n a t e r m s u c h 
a s the m a y t u r n u p 5 0 0 t i m e s i n t h e c a t e g o r y 1 0 s , t h e T F - I D F ( t h e , 1 0 s ) = 5 0 0 x 0 = 
0 . ( G a n d h i , 2 0 1 8 ; R i t v i k m a t h , 2 0 2 0 ; S c i k i t l e a r n , 2 0 1 1 c ) 

N a i v e B a y e s a d d i t i o n a l l y t o B a y e s t h e o r e m a s s u m e s s t r o n g i n d e p e n d e n c e b e t w e e n 
f e a t u r e s , s o m e t h i n g w h i c h i s n o t a l w a y s t r u e b u t g i v e s a g o o d a p p r o x i m a t i o n . I t a l s o 
t r e a t s a l l w o r d o r d e r s t h e s a m e . A s m e n t i o n e d b e f o r e , t w o s e n t e n c e s c a n h a v e t h e 
s a m e v e c t o r o f w o r d c o u n t s , s o - c a l l e d b a g s o f w o r d s , b u t h a v e d i f f e r e n t m e a n i n g s . A 
l i k e d e x a m p l e i s I ' m g o o d , n o t b a d a t a l l a n d I ' m b a d , n o t g o o d a t a l l . ( A m a n i & 
S o l e i m a n y , 2 0 1 8 ) 

F o r d o c u m e n t c l a s s i f i c a t i o n , m u l t i n o m i a l n a i v e B a y e s i s g e n e r a l l y u s e d - s p e c i a l i s e d 
f o r m u l t i n o m i a l d i s t r i b u t i o n s , a g e n e r a l i z a t i o n o f b i n o m i a l d i s t r i b u t i o n s - w h e r e a n 
a d d i t i o n a l s m o o t h i n g v a l u e ( a ) i s u s e d . T h e r e a r e c a s e s w h e r e a t o k e n o c c u r s i n o n e 
d o c u m e n t b u t n o t i n t h e o t h e r s . T h e c o u n t w o u l d r e s u l t i n 0 a n d t h e f i n a l T F - I D F 

3 5 



v a l u e w o u l d a l s o b e 0 , e v e n i f t h e o t h e r w o r d s m a y o c c u r o f t e n . T h e s m o o t h i n g v a l u e 
i s a d d e d t o t h e o r i g i n a l c o u n t t o o v e r c o m e t h i s i s s u e . C o m m o n l y a i s s e t t o o n e a n d 
i s t h e n c a l l e d L a p l a c e s m o o t h i n g . ( S c i k i t l e a r n , 2 0 1 1 a , 2 0 1 1 b ; S t a r m e r , 2 0 2 0 ) 

5.4 Preprocessing data 

I n t h e p r e v i o u s s e c t i o n s , s e v e r a l p o t e n t i a l i s s u e s w i t h t h e d a t a h a v e b e e n d e s c r i b e d . 
T h e s o l u t i o n s t o t h e s e a n d s o m e a d d i t i o n a l p r o b l e m s a r e d e s c r i b e d i n t h i s 
s u b c h a p t e r 

T h e r e a r e m a n y m e t h o d s h o w w e c o u l d p r e p r o c e s s a n d n o r m a l i z e o u r d a t a . A 
d i f f e r e n t s t u d y h i g h l i g h t s t h e g r o w i n g c o n c e r n o f b i a s e d d a t a a n d t h e i r b i a s e d 
r e s u l t s . E v e n s o m e t h i n g a s s i m p l e a s n o t b a l a n c i n g t h e l e n g t h o f t h e t e x t s ( p a d d i n g ) 
r e s u l t e d i n a n u n f a i r b i a s . ( D i x o n e t a l . , 2 0 1 8 , p . 2 0 ) H o w e v e r , o n e s h o u l d a l w a y s 
p r o c e e d w i t h c a u t i o n a n d a l l o f t h e m e n t i o n e d m e t h o d s m a y n o t b e i m p l e m e n t e d o n 
a l l d a t a s e t s . 

T h e O x f o r d d i c t i o n a r y s t a t e s t h a t t h e r e a r e a p p r o x i m a t e l y 1 7 0 ' 0 0 0 w o r d s i n u s e . T o 
m a k e o u r w o r k e a s i e r , w h i l e w o r k i n g w i t h n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g w e l i m i t t h i s 
t o t h e m o s t u s e d w o r d s , t h e n u m b e r d e p e n d i n g o n t h e v a r i e t y i n t h e t e x t s ( e . g . , s o c i a l 
m e d i a p o s t s a r e m o r e g e n e r a l t h a n m o v i e r e v i e w s ) , w i t h l O ' O O O w o r d s n o t b e i n g a 
f o r e i g n n u m b e r . ( R u s s o , 2 0 1 9 ) 

T o s u m m a r i z e t h e d a t a p r e p a r a t i o n s t e p , w e r e m o v e v a r i a b l e s f o r w h i c h w e h a v e 
t o o f e w d a t a p o i n t s , r e m o v e d u p l i c a t e s , p e r f o r m a f r e q u e n c y d i s t r i b u t i o n a n d d e c i d e 
t h e w a n t e d v o c a b u l a r y s i z e b a s e d o n t h i s a n a l y s i s . T h e n w e c o n s i d e r w h e t h e r t h e 
v a r i a b l e s n e e d t o b e c h a n g e d i n a n y w a y , f o r e x a m p l e , v a l u e m a p p i n g , w h e r e e a c h 
w o r d ( o r s p e c i a l m e a n i n g ) g e t s m a p p e d t o a n u m b e r . 

5.4.1 Tokenization 

S e c t i o n 5 . 3 o n N a i v e B a y e s e x p l a i n e d t h e i d e a b e h i n d w h y w e c a n n o t i n p u t t h e w h o l e 
t e x t a t o n c e . I t h a s t o b e s p l i t . T h e s p l i t t i n g p r o c e s s i s c a l l e d t o k e n i z a t i o n , w i t h e a c h 
p a r t o f t h e t e x t n a m e d a t o k e n , a n d t h e r e a r e t h r e e u n i v e r s a l l y a c c e p t e d t y p e s . 
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1 ) W o r d t o k e n i z a t i o n - E a c h w o r d i s a s e p a r a t e t o k e n . T h e t e x t i s s p l i t o n 
s p a c e s . T h e p r o b l e m i s t h a t t h e w h o l e c o r p u s m a y c o n t a i n m a n y w o r d s , s o m e 
n o t a s r e l e v a n t b e c a u s e o f t h e i r s c a r c i t y o r b e c a u s e t h e y a r e m i s s p e l t . 
B e c a u s e o f t h i s w e o f t e n s e t a v o c a b u l a r y s i z e ( S ) , a n d o n l y t h e S m o s t u s e d 
w o r d s a r e i n c l u d e d . A n y o t h e r w o r d s a r e O u t O f V o c a b u l a r y a n d a r e g i v e n a n 
O O V c h a r a c t e r , t y p i c a l l y [ U N K ] , m e a n i n g u n k n o w n w o r d . I n t h i s w a y , t h e 
e x i s t e n c e o f a w o r d i s r e t a i n e d , e v e n i f w e d o n ' t k n o w t h e m e a n i n g o f t h i s 
w o r d . 

2 ) C h a r a c t e r - e a c h c h a r a c t e r i s a s e p a r a t e t o k e n . T h e O O V p r o b l e m d o e s n o t 
o c c u r h e r e a s , a l t h o u g h d e p e n d i n g o n t h e l a n g u a g e , t h e r e a r e o n l y a r o u n d 2 0 -
3 0 p o s s i b l e t o k e n s . I n s t e a d , c h a r a c t e r t o k e n i z e d t e x t s c a n s t r u g g l e w i t h 
c o m p r e h e n s i o n , a s i t n e e d s c o n t e x t t o c o n v e y a n y m e a n i n g . 

3 ) S u b w o r d t o k e n i z a t i o n - i s b e t w e e n t h e w o r d a n d c h a r a c t e r l e v e l . I t s p l i t s t h e 
w o r d s i n t o s u b w o r d s , i n M L m o r e c o m m o n l y c a l l e d n - g r a m s . T h e n - g r a m s 
c a n b e o f f i x e d l e n g t h , t h e y c a n u s e s t e p p i n g o r n o t - s k i p a f e w c h a r a c t e r s -
o r u s e a n a l g o r i t h m s u c h a s B y t e P a i r E n c o d i n g ( B P E ) , w h i c h c a n a l s o b e u s e d 
f o r d a t a c o m p r e s s i o n , t h a t m a k e s a l i s t o f p o s s i b l e s u b w o r d c o m b i n a t i o n s 
a n d s a v e s o n l y t h e m o s t u s e d o n e s . T h e p h r a s e Subword tokenization w i t h n -
g r a m l e n g t h w i t h o u t s k i p p i n g w o u l d r e s u l t i n [ S u b , u b w , b w o , w o r , o r d , r d , 
d t , . . . ] . W i t h a s k i p o f s i z e 2 , 2 c h a r a c t e r s w o u l d b e s k i p p e d b e t w e e n e a c h 
i t e r a t i o n : [ S u b , w o r , d t , o k e , n i z , . . . ] . B P E d o e s n o t m a k e s e n s e o n s u c h a s m a l l 
d a t a s a m p l e , b u t e x p e c t e d t o k e n s i n c l u d e [ e s t , e r , e s . . . ] a n d o t h e r w o r d 
e n d i n g s o n t o p o f t h e s i n g l e c h a r a c t e r s [ a , b , c , . . . ] . ( K h a n n a , 2 0 2 1 ; P a i , 2 0 2 0 ) 

5.4.2 Words to vectors 

T h e r e a r e s e v e r a l w a y s t o t u r n w o r d s i n t o n u m b e r s . T h e r e s u l t i n g c o n v e r s i o n t a b l e 

i s c a l l e d a d i c t i o n a r y . 

1 ) O n e - h o t e n c o d i n g - e a c h w o r d h a s a v e c t o r w h e r e t h e r e p r e s e n t e d w o r d i s a 
1 , a n d t h e r e s t a r e 0 s , r e s u l t i n g i n a v e r y l a r g e v e c t o r , f o r i n s t a n c e , l O ' O O O 
w o r d s l o n g . 
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2 ) L a b e l e n c o d i n g , w h e r e e a c h p o s s i b l e v a l u e g e t s g i v e n a n u m e r i c a l v a l u e , e g 
w o r d = 5 , b o o k = 7 . T h i s m a y h o w e v e r c a p t u r e r e l a t i o n s h i p s b e t w e e n w o r d s 
t h a t h a v e s i m i l a r n u m b e r s , b u t a r e n o t c l o s e l y r e l a t e d i n m e a n i n g . 

A s e n t e n c e c a n b e r e p r e s e n t e d a s a b a g o f w o r d s , s a v i n g t h e n u m b e r o f o c c u r r e n c e s 
o f e a c h w o r d i n a v e c t o r . H o w e v e r , t h e w o r d o r d e r i s n o t a c c o u n t e d f o r , r e s u l t i n g i n 
s o m e p r o b l e m s w i t h R N N s . T h i s m a y b e f a v o u r a b l e t o c a t e g o r i z e l o n g e r t e x t s , s u c h 
a s b o o k s o r n e w s a r t i c l e s , b u t i n g e n e r a l , t h e i n d i v i d u a l t e x t s a r e s h o r t e r , i n w h i c h 
c a s e p a d d i n g w o u l d b e p r e f e r r e d . T h e n a v e c t o r o f l a b e l e n c o d i n g s i s s a v e d i n s t e a d , 
w i t h s p e c i a l c h a r a c t e r s f o r o u t o f v o c a b u l a r y , p a d d i n g a n d t h e s t a r t o f a t e x t . P a d d i n g 
h a s n o m e a n i n g a n d i s t h e r e f o r e c u s t o m a r i l y g i v e n t h e v a l u e z e r o . I t j u s t f i l l s t h e g a p , 
g i v i n g u s t h e n e e d e d i n p u t s i z e . ( S e t h i , 2 0 2 0 ) 

5.4.3 Embedding 

E v e n o n t h e w o r d l e v e l , i t c a n b e h a r d t o r e l a t e w o r d s . E m b e d d i n g i s a m e t h o d t h a t 
c o m p a r e s t h e m e a n i n g s o f w o r d s a n d p u t s t h e m c l o s e r t o e a c h o t h e r i n t h e v e c t o r 
s p a c e . W e c a n i m a g i n e t h a t w o r d s s u c h a s h a p p y a n d e x c i t e d m a y h a v e s i m i l a r 
m e a n i n g s a n d s o s t r o n g l y r e l a t e d v e c t o r s , w h e r e a s h a p p y a n d s a d a r e q u i t e o p p o s i t e 
a n d w o u l d n ' t . A f e a t u r e l e a r n e d o n o n e w o r d c a n t r a n s f e r t o o t h e r , c l o s e v e c t o r s . 
( B r o w n l e e , 2 0 2 1 b ; J o h n s o n , 2 0 2 1 ; K o e h r s e n , 2 0 1 8 ; T e n s o r F l o w , 2 0 1 7 b ) 

T h e s e e m b e d d i n g s p a c e s c a n b e v i s u a l i s e d u s i n g a n e m b e d d i n g p r o j e c t o r . 
( T e n s o r F l o w , 2 0 1 7 a , 2 0 2 1 ) 

O n e o t h e r w a y t o u s e e m b e d d i n g s i s t o t a k e a p r e - t r a i n e d e m b e d d i n g , f r o m a l a r g e , 
s t a t e - o f - t h e - a r t N L P N N a n d u s e i t a s a f e a t u r e e x t r a c t o r o n y o u r t e x t , b e f o r e e n t e r i n g 
t h e m o d e l . T h i s i s a f o r m o f t r a n s f e r l e a r n i n g a c o n c e p t t h a t w o n ' t b e d e s c r i b e d h e r e , 
b u t c o u l d b e e x p l o r e d f u r t h e r i n f u t u r e p r o j e c t s . 

5.4.4 Stop words 

W h e n u s i n g w o r d t o k e n i z a t i o n e s p e c i a l l y , o n c e y o u h a v e y o u r v o c a b u l a r y , y o u w i l l 
n o t i c e t h a t t h e m o s t n u m e r o u s w o r d s w i l l b e [ U N K ] a n d [ ] , f o l l o w e d b y q u i t e 
m e a n i n g l e s s w o r d s , a l o n g t h e l i n e s o f [ h o w , I , d o , t h e , a , f o r , . . . ] . T h e s e w o r d s d o n ' t 
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a d d a n y r e a l m e a n i n g a n d a r e t h e r e f o r e s t o p p e d b e f o r e m a k i n g t h e v o c a b u l a r y . T h e 
N a t u r a l L a n g u a g e T o o l k i t ( N L K T ) p r o v i d e s m e t h o d s , i n c l u d i n g n l t k c o r p u s ' s 
s t o p w o r d s , f o r t h i s a n d y o u c a n q u i t e e a s i l y i m p o r t t h e s t o p w o r d s f o r a g i v e n 
l a n g u a g e a n d f i l t e r t h e m o u t . ( B o n a r o s , 2 0 1 9 ; G e e k s F o r G e e k s , 2 0 2 2 ; N L T K , 2 0 0 1 ; 
S i n g h , 2 0 1 9 } 

5.4.5 Punctuation, numbers, emails, URLs 

S i m i l a r t o t h e p r e v i o u s p o i n t , p u n c t u a t i o n , n u m b e r s , e m a i l a d d r e s s e s , l i n k s a n d 
s i m i l a r a l s o d o n ' t c o n v e y a s m u c h i n f o r m a t i o n t o t h e c o m p u t e r a s i t m a y t o a h u m a n , 
a t l e a s t n o t i n t h e c a s e o f c l a s s i f i c a t i o n s o r s e n t i m e n t a n a l y s i s . I t c a n b e r e m o v e d 
u s i n g a r e g e x o r a n i m p o r t e d p u n c t u a t i o n l i s t . ( B o n a r o s , 2 0 1 9 ; G e e k s F o r G e e k s , 
2 0 1 9 } 

5.4.6 Word stemming and lemmatization 

W o r d s t e m m i n g a n d l e m m a t i z a t i o n i s a l s o b a s e d o n t h e i d e a o f l i n k i n g s i m i l a r w o r d s 
t o g e t h e r , b u t i n a d i f f e r e n t w a y . O n e b a s e o f a w o r d c a n t u r n i n t o m a n y d i f f e r e n t 
v e r s i o n s , i n f l e x i o n s , s i m p l y b y c h a n g i n g t h e t e n s e o r t a k i n g m a k i n g a n o u n o u r o f t h e 
g i v e n v e r b . S t e m m i n g a n d l e m m a t i z a t i o n r e d u c e t h e n u m b e r o f w o r d s u s e d t o 
d e s c r i b e t h e w h o l e s e t o f s i m i l a r w o r d s . 

S t e m m i n g a s t h e n a m e s u g g e s t s , u s e s t h e s t e m o f t h e w o r d . I t r e m o v e s e v e r y d a y 
e n d i n g s l i k e - i n g - ' s a n d - e s . I t c a n b e p e r f o r m e d w i t h s i m p l e r a l g o r i t h m s b u t m a y 
r e s u l t i n t o k e n s t h a t a r e n o t a c t u a l w o r d s . L e m m a t i z a t i o n d o e s t h i s m o r e p r o p e r l y 
a n d r e t u r n s a c o r r e c t d i c t i o n a r y f o r m , b u t i t i s h a r d e r t o i m p l e m e n t . I t i s u s e f u l f o r 
s o m e c a s e s a s i t c a n l i n k i r r e g u l a r w o r d s - e . g . g o o d , b e t t e r , b e s t - a n d i s b e t t e r a t 
d i s t i n g u i s h i n g b e t w e e n h o m o n y m s . F o r e x a m p l e , having t u r n s i n t o hav a f t e r 
s t e m m i n g a n d have a f t e r l e m m a t i z a t i o n . L e m m a t i z a t i o n a n d s t e m m i n g r e t u r n m a n y 
o f t h e s a m e t o k e n s , b u t g e n e r a l l y t h e r e a r e s o m e d i f f e r e n c e s a c r o s s t h e e n t i r e 
c o r p u s . ( B e r i , 2 0 2 0 ; M a n n i n g e t a l . , 2 0 0 8 } 
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5.5 Hardware and software 

5.5.1 Python and its libraries 

P y t h o n i s w i d e l y u s e d i n m a c h i n e l e a r n i n g ( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 7 b ; H i n d s , 2 0 1 8 ; 
H u a n g & P a u l , 2 0 1 9 ; P e e r s m a n e t a l . , 2 0 1 1 ) b e c a u s e o f t h e m a n y u s e f u l l i b r a r i e s a n d 
f r a m e w o r k s . N u m P y i s o n e o f t h e m a i n l i b r a r i e s o n w h i c h t h e o t h e r s b u i l d . I t i s a 
m a t h e m a t i c a l l i b r a r y a l l o w i n g f o r c o m p l i c a t e d v e c t o r a n d m a t r i x c a l c u l a t i o n s , 
b u i l d i n g o n C, a l o w e r l e v e l c o m p i l e d l a n g u a g e , a n d i n s o d o i n g s p e e d i n g u p t h e 
c a l c u l a t i o n s p e r f o r m e d c o m p a r e d t o w h e n r u n i n p u r e P y t h o n , a n i n t e r p r e t e d 
l a n g u a g e , w h i c h r e q u i r e s t h e c o d e t o b e c o m p i l e d f i r s t . 

W h e n w o r k i n g w i t h m a c h i n e l e a r n i n g , a n d n e u r a l n e t w o r k s i n p a r t i c u l a r , i n a d d i t i o n 
t o N u m P y , t h e f o l l o w i n g l i b r a r i e s a r e o f t e n u s e d : 

• M a t P l o t L i b ( H u n t e r , 2 0 0 3 ) - a l i b r a r y t o p l o t d i f f e r e n t g r a p h s . W o r k s w e l l 
w i t h N u m P y d a t a . 

• P a n d a s ( M c K i n n e y , 2 0 0 8 ) - p r o v i d e s d a t a s t r u c t u r e s s u c h a s d a t a f r a m e s t o 
a l l o w f o r e a s i e r d a t a m a n i p u l a t i o n a n d p r o v i d e s s o m e v i s u a l g u i d a n c e i n t h e 
d a t a a n a l y s i s . 

• S c i k i t - l e a r n ( C o u r n a p e a u , 2 0 0 7 ) - s k l e a r n f o r s h o r t , p r o v i d e s v a r i o u s 
m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m s i n c l u d i n g n a i v e B a y e s ( s e c t i o n 5 . 3 ) , t h e 
m e n t i o n e d m e t r i c s ( s e c t i o n 5 . 2 . 3 . 4 ) , a b a s i c c o n f u s i o n m a t r i x a n d m o r e . 

• S e a b o r n ( W a s k o m , 2 0 1 2 ) - B a s e d o n M a t P l o t L i b , p r o v i d e s m e t h o d s f o r d a t a 
v i s u a l i s a t i o n a n d i s o f t e n u s e d t o g e t h e r w i t h S c i k i t l e a r n ' s c o n f u s i o n m a t r i x 
t o g i v e a v i s u a l l y m o r e p l e a s i n g a n d u n d e r s t a n d a b l e o u t p u t . 

• N L T K ( T e a m N L T K , 2 0 0 1 ) - N a t u r a l L a n g u a g e T o o l K i t - p r o v i d e s m a n y o f t h e 
f e a t u r e s m e n t i o n e d i n s e c t i o n 5 . 4 a n d o t h e r h a n d y t o o l s f o r n a t u r a l l a n g u a g e 
p r o c e s s i n g . 

• T e n s o r F l o w ( G o o g l e B r a i n , 2 0 1 5 ) - i s f o c u s e d o n d e e p n e u r a l n e t w o r k s . I t 
l i n k s i n c l o s e l y w i t h K e r a s . T e n s o r f l o w a d d i t i o n a l l y a l s o p r o v i d e s d i f f e r e n t 
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p r e m a d e d a t a s e t s a n d T e n s o r B o a r d - a t o o l t o v i s u a l i s e t h e d i f f e r e n t 
e x p e r i m e n t s a n d t h e i r m e t r i c s . T h e n a m e T e n s o r F l o w c o m e s f r o m t e n s o r , a 
m u l t i d i m e n s i o n a l v e c t o r , a n d f l o w , p o i n t i n g t o t h e d a t a f l o w i n g f r o m o n e 
n e u r o n t o a n o t h e r . ( F l e i s c h , 2 0 1 1 ) 

• K e r a s ( C h o l l e t , 2 0 1 5 ) - c a n b e s e e n a s a n i n t e r f a c e f o r T e n s o r F l o w . I t 
p r o v i d e s , a m o n g o t h e r s , t h e l a y e r s , o p t i m i z e r s , c a l l b a c k s , m e t h o d s t o s a v e 
a n d r e l o a d y o u r m o d e l s s o y o u c a n u s e t h e l e a r n e d m o d e l e l s e w h e r e , a n d t h e 
f u n c t i o n a l a n d s e q u e n t i a l A P I s . 

5.5.2 Hardware 

M a c h i n e l e a r n i n g c o d e c a n b e r u n o n a C e n t r a l P r o c e s s i n g U n i t ( C P U ) , b u t f o r m a n y 
m o r e d a t a - i n t e n s e p r o j e c t s , t h e w o r k c a n b e p a r a l l e l i s e d a n d i n s t e a d r u n o n a G P U 
( G r a p h i c a l P r o c e s s i n g U n i t ) o r T P U ( T e n s o r P r o c e s s i n g U n i t ) . 

C P U s w e r e b u i l t t o h a n d l e m a n y , g e n e r a l l y l o n g , s y s t e m o p e r a t i o n s a t o n c e , w h e r e a s 
G P U s p e r f o r m a n d r e t u r n f a s t m a t h e m a t i c a l c a l c u l a t i o n s t o t h e n b e r e n d e r e d . 
R e n d e r i n g o p e r a t i o n s a r e v e r y s i m i l a r t o t h e t e n s o r o p e r a t i o n s n e e d e d f o r n e u r a l 
n e t w o r k s . C P U s a r e g e n e r a l l y g o o d w i t h c a l c u l a t i o n s , b u t t h e y o n l y h a v e 1 , 2 ( d u a l ) 
o r 4 ( q u a d ) c o r e s . G P U s h a v e m a n y m o r e c o r e s , a l l c o n t a i n i n g A r i t h m e t i c L o g i c U n i t s 
( A L U s ) , w h i c h c o n t r o l t h e m u l t i p l e t h r e a d s o n e a c h c o r e . T h e y c a n m a s s i v e l y 
p a r a l l e l i s e t h e c a l c u l a t i o n s . F o r s m a l l d a t a s e t s , h o w e v e r , u s i n g a C P U c a n b e f a s t e r 
a s i t g e n e r a l l y h a s l a r g e r c a c h e m e m o r y a n d c a n s t o r e m o r e i n f o r m a t i o n a t o n c e . I t 
m a y s i m p l y b e a b l e t o l o a d a n d p r o c e s s m o r e d a t a a t o n c e . 

G o o g l e C o l a b p r o v i d e s G P U f a r m s , w h e r e y o u c a n u s e t h e i r G P U c o m p u t i n g p o w e r 
t h r o u g h t h e c l o u d . 

T e n s o r P r o c e s s i n g U n i t s a r e a n o t h e r s t e p u p a n d a r e p r o c e s s i n g u n i t s c r e a t e d b y 
G o o g l e e s p e c i a l l y t o b e u s e d w i t h n e u r a l n e t w o r k s a n d T e n s o r F l o w . T h e y a r e 
o p t i m i s e d n o t j u s t f o r t e n s o r o p e r a t i o n s l i k e G P U s , b u t f o r l a r g e r t e n s o r o p e r a t i o n s . 
T h e y h a v e s e p a r a t e p a r t s f o r m a t r i x m u l t i p l i c a t i o n s a n d p r o c e s s i n g v e c t o r s , e a c h 
p e r f o r m i n g t h e s e t a s k s v e r y e f f e c t i v e l y . T P U s c a n b e 2 0 x f a s t e r t h a n s t a t e - o f - t h e - a r t 
G P U s , o r a s G o o g l e s t a t e s "Models that previously took weeks to train on other 

4 1 



hardware platforms can converge in hours on TPUs." ( G o o g l e C l o u d , 2 0 1 6 ) H o w e v e r , 
t h i s i s n o t t r u e f o r s m a l l b a t c h e s , a n d a d d i t i o n a l l y , i t s t r u g g l e s w i t h h i g h p r e c i s i o n 
a r i t h m e t i c a n d f r e q u e n t b r a n c h i n g . 

A c o m m o n f a c t o r f o r a l l t h e s e c a l c u l a t i o n s i s t h a t t h e y a r e g e n e r a l l y p e r f o r m e d i n 
m u l t i p l e s o f 8 , c o m i n g f r o m t h e i d e a t h a t a b y t e c o n t a i n s 8 b i t s w h i c h f l o w e d o v e r 
i n t o m a n y o t h e r r e g i o n s o f c o m p u t i n g . 
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6 Implementation 
T h i s c h a p t e r w i l l i n d e t a i l d e s c r i b e t h e c r e a t i o n a n d c o m p a r i s o n o f t h e 
a f o r e m e n t i o n e d m o d e l s . F i g u r e 6 - 1 g i v e s a b r i e f o u t l i n e o f t h e p e r f o r m e d s t e p s . 

L o a d d a t a 
B a s i c d a t a 

m a n i p u l a t i o n i n t o 
u s a b l e f o r m 

S p l i t d a t a i n t o a g e 
c a t e g o r i e s 

F u r t h e r c l e a n i n g a n d 
p r e p r o c e s s i n g 

S p l i t d a t a i n t o 
t r a i n i n g , t e s t i n g a n d 

v a l i d a t i o n d a t a 

T o k e n i s a t i o n V e c t o r i s a t i o n E m b e d d i n g S e t n e u r a l n e t w o r k 
c o n s t a n t s 

M o d e l , c o m p i l e a n d f i t 
t h e 3 n e u r a l n e t w o r k 

t y p e s 

N a i v e B a y e s b a s e l i n e 
c a l c u l a t i o n 

D e c i d e t h e b e s t 
m o d e l 

R u n f u r t h e r 
e x p e r i m e n t s t o 
i m p r o v e r e s u l t s 

Figure 6-1: Workflow outline 

6.1 Calculating the baseline 

A s d e s c r i b e d i n C h a p t e r 3 : R e l a t e d r e s e a r c h , t h e r e s u l t s i n d i f f e r e n t m a c h i n e 
l e a r n i n g e x p e r i m e n t s v a r y w i d e l y , r e a c h i n g 4 3 - 9 5 % a c c u r a c y . D e e p n e u r a l 
n e t w o r k s d i d t h e b e s t o u t o f a l l t h e n e u r a l n e t w o r k m o d e l s a c h i e v i n g a 9 4 % . T h i s 
c a n , g i v e n t h e l i m i t e d d a t a , b e c o n s i d e r e d o u r s t a t e - o f - t h e - a r t r e s u l t w h i c h I a m 
u n l i k e l y t o b e a t . A n y t h i n g a b o v e 4 3 % s e e m s s i g n i f i c a n t e n o u g h t o p u b l i s h , l i k e l y a s 
i t b e a t t h e s t a t i s t i c a l e x p e c t e d v a l u e o f 3 3 % w h e n g u e s s i n g w i l d l y w h e n u s i n g 3 
c a t e g o r i e s . M y i n i t i a l a i m w a s t o b e a t 6 0 % a c c u r a c y w i t h s i m i l a r v a l u e s i n t h e r e c a l l , 
p r e c i s i o n a n d F l , b u t a s a l l t h o s e v a l u e s d e p e n d a l o t o n t h e d a t a s e t a n d w e d o n ' t 
h a v e g r o u n d - t r u t h d a t a f o r t h e u s e r a g e s - t h e " t r u e " a g e i n t h e d a t a s e t i s w h a t t h e 
u s e r p r o v i d e d o n t h e i r b l o g a n d c o u l d b e f a l s e - i t s e e m s f a i r e r t o c o m p a r e i t t o a 
d i f f e r e n t p r e d i c t i o n a l g o r i t h m . 

I d e c i d e d t o u s e n a i v e B a y e s f o r t h e b a s e l i n e c a l c u l a t i o n , a s i t i s g e n e r a l l y f a s t t o 
c a l c u l a t e a n d i t i s s i m i l a r t o G o s w a m i ' s t e a m ' s m e t h o d b a s e d o n w o r d f r e q u e n c y . I t 
u s e s T F - I D F , f u r t h e r d e s c r i b e d i n t h e t h e o r e t i c a l s e c t i o n o n n a i v e B a y e s ( s e c t i o n 
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5 . 3 ) , t o c o n v e r t t h e t e x t t o n u m b e r s , a n d t h e n w e m o d e l i t u s i n g m u l t i n o m i a l n a i v e 
B a y e s . T h i s i s m o s t e a s i l y d o n e w i t h a s i m p l e t w o - s t e p p i p e l i n e a n d t h e S k l e a r n 
l i b r a r y . ( N e a g o i e & B o u r k e , 2 0 2 0 ) 

f r o m s k l e a r n . f e a t u r e _ e x t r a c t i o n . t e x t i m p o r t T f i d f V e c t o r i z e r 
f r o m s k l e a r n . n a i v e _ b a y e s i m p o r t M u l t i n o m i a l N B 
f r o m s k l e a r n . p i p e l i n e i m p o r t P i p e l i n e 

b a s e l i n e j m o d e l = P i p e l i n e ( [ 
( " t f - i d f " , T f i d f V e c t o r i z e r O ) , 
( " c l f ' j M u l t i n o m i a l N B ( ) ) 

] ) 

b a s e l i n e m o d e l • f i t ( t r a i n t e x t ^ t r a i n _ l a b e l s ) 

b a s e l i n e _ p r e d i c t i o n s = b a s e l i n e j m o d e l . p r e d i c t ( t r a i n _ t e x t ) 

c a l c u l a t e _ r e s u l t _ m e t r i c s ( y _ t r u e = t r a i n _ l a b e l S j 
y _ p r e d = b a s e l i n e _ p r e d i c t i o n s ) 

Code sample 6 - 1 : Baseline calculation - Naive Bayes 

O n c e t h e b a s e l i n e m o d e l i s c r e a t e d , i t i s f i t t e d t o t h e t r a i n i n g t e x t a n d p r e d i c t i o n s a r e 
m a d e . T h e s e p r e d i c t i o n s a r e t h e n c o m p a r e d t o t h e t r u e a g e c a t e g o r i e s a n d t h e 
f o l l o w i n g m e t r i c s a r e r e t u r n e d : 

Accuracy: 0.6424748782350782 
Precision: 0.7570033463974328 
Fl: 0.5815958976728455 
Recall: 0.6424748782350782 

S o 6 4 % w i l l b e t h e a c c u r a c y t o b e a t . 

6.2 Data set selection 

I t i s i m p e r a t i v e t o c o n s i d e r t h e d a t a s o u r c e . "The quality of the data is the most 

important factor to influence the results from any analysis". ( M y a t t , 2 0 0 7 ) S e l e c t i n g a 
d a t a s e t t u r n e d o u t t o b e a h a r d e r p r o c e s s t h a n e x p e c t e d , l a r g e l y d u e t o e t h i c s a n d 
t h e n e e d f o r t h e l e g a l o b t a i n m e n t o f t h e d a t a . D a t a m i n i n g i s g e n e r a l l y c o n s i d e r e d a 
g r e y a r e a a n d y o u h a v e t o g o t h r o u g h s p e c i a l A P I s t o m i n e . T h i s i s t r u e f o r m a n y 
s o c i a l m e d i a , i n c l u d i n g T w i t t e r . N o t e v e r y o n e c a n g e t a c c e s s t o t h e i r e n d p o i n t s a n d 
t h i s t u r n e d o u t t o b e a t o o t i m e - c o n s u m i n g o p t i o n . S e c o n d l y , a l o t o f t h e d a t a s e t s 
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u s e d i n o t h e r r e s e a r c h a r e n o t p u b l i s h e d , a s t h e u s e r s o n l y g a v e c o n s e n t t o t h e 
r e s e a r c h e r s u s i n g t h e i r d a t a . T h e r e s u l t s o f t h e i r e x p e r i m e n t s c a n b e p u b l i s h e d 
u n d e r t h e g r o u p p r i v a c y c l a u s e , b u t t h e a c t u a l p e r s o n a l d a t a c a n n o t . T h i s l e f t m e 
w i t h o n l y a s m a l l s e l e c t i o n o f p o s s i b l e d a t a s o u r c e s . 

M o s t o f t h e l e f t o v e r c o r p o r a w e r e f r o m P A N , a s e t o f c o n f e r e n c e s f o c u s e d o n d i g i t a l 
t e x t f o r e n s i c s a n d s t y l o m e t r y . A l t h o u g h m a n y o f t h e i r d a t a s e t s a r e u s e d f o r a u t h o r 
i d e n t i f i c a t i o n , o n l y t w o o f t h e o n e s I m a n a g e d t o g e t a c c e s s t o w e r e r e l a t e d t o a g e . 
E v e n t h e n , t h e y d i d n o t h a v e t h e t e x t e n t r i e s s a v e d d i r e c t l y b u t i n s t e a d c o n t a i n e d 
t h e l i n k t o T w i t t e r w h e r e t h e t e x t c o u l d b e f o u n d . U n f o r t u n a t e l y , m a n y o f t h e l i n k s 
w e r e b r o k e n a n d a g a i n , i t i n v o l v e d d a t a m i n i n g T w i t t e r . 

F i n a l l y , I n o t i c e d t h a t s e v e r a l a u t h o r p r o f i l i n g a r t i c l e s c i t e d t h e s a m e r e s e a r c h e r s . 
L o o k i n g t h e m u p I f o u n d s e v e r a l i n t e r e s t i n g a r t i c l e s a n d d a t a s o u r c e s , i n c l u d i n g t h e 
d a t a s e t I f i n a l l y d e c i d e d t o s e t t l e o n : Effect of Age and Gender on Blogging - Blog 

authorship corpus. ( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 7 b ) 

O n t h e i r w e b s i t e i t i s d e s c r i b e d a s f o l l o w s : 

The Blog Authorship Corpus consists of the collected posts of 19,320 bloggers 

gathered from blogger.com in August2004. The corpus incorporates a total of681,288 

posts and over 140 million words - or approximately 35 posts and 7250 words per 

person. 

Analysis of a corpus of tens of thousands ofblogs - incorporating close to 300 

million words - indicates significant differences in writing style and content between 

male and female bloggers as well as among authors of different ages. Such differences 

can be exploited to determine an unknown author's age and gender on the basis of a 

blog's vocabulary. (Argamon et al, 2007b) 

T h e s e l e c t e d d a t a s e t i s r e l a t i v e l y u n i q u e , n o t o n l y b e c a u s e o f i t s m a s s i v i t y b u t a l s o 
i n t h e n u m b e r o f a d d i t i o n a l f e a t u r e s i t f o l l o w s a n d i t c a n b e c h e c k e d w h e t h e r w r o n g 
p r e d i c t i o n s a r e n ' t r e l a t e d t o a m o r e s p e c i f i c g r o u p o f u s e r s , e . g . , A q u a r i u s m a l e 
s t u d e n t s i n t h e i r 2 0 s g e t p r e d i c t e d w r o n g r a t h e r t h a n j u s t p e o p l e i n t h e i r 2 0 s . 
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L o o k i n g a t t h e d a t a r e s u l t s f r o m o t h e r s i m i l a r s t u d i e s , i t w a s s u g g e s t e d t h a t 
m u l t i c l a s s p r e d i c t i o n w i t h 3 o r m o r e c l a s s e s c o u l d b e l e s s a c c u r a t e t h a n u s i n g 
r e g r e s s i o n t o g e t a n u m e r i c a l v a l u e . H o w e v e r , a s t h i s d a t a s e t c o n t a i n s p r e e x i s t i n g 
g a p s , i t w o u l d n o t m a k e s e n s e t o u s e s u c h a m e t h o d a s r e g r e s s i o n d o e s n o t l i k e 
e m p t y d a t a p o i n t s a n d w e w o u l d h a v e t o m a k e e d u c a t e d g u e s s e s t o f i l l i n t h e g a p s , 
l i k e l y r e s u l t i n g i n w o r s e r e s u l t s i n t h e e n d , a l t h o u g h f u r t h e r r e s e a r c h c o u l d b e 
p e r f o r m e d t o c h e c k t h i s . 

6.3 Data preparation and manipulation 

6.3.1 Loading the data set 

B e f o r e b e i n g a b l e t o h a n d l e t h e d a t a , f i r s t , t h e d a t a h a d t o b e l o a d e d , w h i c h i s w h e r e 
t h e f i r s t p r o b l e m o c c u r r e d . T h e g i v e n c o r p u s i s i m m e n s e , a n e x t r a o r d i n a r y ~ 3 0 0 M B . 
I n i t i a l l y , I l o a d e d t h e d a t a u s i n g t h e c o d e i n f i g u r e X , w h e r e blogtest_0.csv w a s a p r e -
s p l i t s u b s e t o f b l o g t e x t c s v ( S c h l e r e t a l . , 2 0 0 5 ) s a v e d l o c a l l y a s t h e f i l e i t s e l f w a s t o o 
l a r g e t o l o a d t h i s w a y . I t w a s a l s o t o o l a r g e t o u p l o a d t o G i t h u b o r s i m i l a r p l a t f o r m s . 

f i l e T o L o a d = f i l e s . u p l o a d ( ) 
d f = p d . r e a d _ c s v ( i o . B y t e s I O ( f i l e T o L o a d [ ' b l o g t e x t _ 0 . c s v ' ] ) ) 

Code sample 6-2: Loading partial dataset using io 

I f o u n d t h e s a m e d a t a s e t u p l o a d e d t o K a g g l e ( T a t m a n , 2 0 1 7 ) , a p a g e w i d e l y u s e d f o r 
m a c h i n e l e a r n i n g , p a r t i a l l y a s i t p r o v i d e s e a s y w a y s t o l o a d t h e d a t a s e t s f a s t , n o 
m a t t e r t h e i r s i z e . F o l l o w i n g t h e i n s t r u c t i o n s f o u n d o n t h e b l o g A n a l y t i c s V i d h y a 
( G u p t a , 2 0 1 9 ) , I c a n n o w l o a d t h e w h o l e d a t a s e t i n s e c o n d s r a t h e r t h a n 2 0 m i n u t e s 
p e r r u n f o r o n l y a s u b s e t . 

T h e n e w m e t h o d i n s t e a d u s e s a p e r s o n a l K a g g l e f i l e w h i c h c a n b e u s e d t o l o a d a n y 
K a g g l e d a t a s e t . A f t e r w a r d s , i t u n z i p s t h e d a t a s e t a n d t u r n s i t i n t o a p a n d a s d a t a 
f r a m e - a t a b l e f o r m a t . 

! k a g g l e d a t a s e t s d o w n l o a d r t a t m a n / b l o g - a u t h o r s h i p - c o r p u s 
! u n z i p b l o g - a u t h o r s h i p - c o r p u s . z i p 
d f = p d . r e a d _ c s v ( " b l o g t e x t . c s v " ) 

Code sample 6-3: Importing the Kaggle dataset and turning it into a data frame 
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6.3.2 Initial data analysis and data preprocessing. 

gender age id topic sign date text 

2 0 5 9 0 2 7 

2 0 5 9 0 2 7 

2 0 5 9 0 2 7 

2 0 5 9 0 2 7 

3 5 8 1 2 1 0 

m a l e 

m a l e 

m a l e 

m a l e 

m a l e 

1 5 

1 5 

1 5 

1 5 

S t u d e n t 

S t u d e n t 

S t u d e n t 

S t u d e n t 

L e o 

L e o 

L e o 

L e o 

1 4 , M a y , I n f o h a s b e e n f o u n d ( + / - 1 0 0 
2 0 0 4 p a g e s . . . ) 

1 3 , M a y , T h e s e a r e t h e t e a m m e m b e r s : 
2 0 0 4 D r e w e . . . 

1 2 , M a y , I n h e t k a d e r v a n k e r n f u s i e o p 
2 0 0 4 a a r d e . . . 

1 2 , M a y , t e s t i n g ! ! ! t e s t i n g ! ! ! 
2 0 0 4 

3 3 I n v e s t m e n t A q u a r i u s l l j u n e , T h a n k s t o Y a h o o l ' s T o o l b a r I c a n 
B a n k i n g 2 0 0 4 

Table 6 - 1 : The first 5 results in the data frame, shown using df.headO 

T h e i n i t i a l d a t a a n a l y s e s , s u c h a s s h o w n i n F i g u r e 6 - 1 a n d F i g u r e 6 - 2 , a r e i m p o r t a n t 
t o e n s u r e t h a t t h e d a t a i s s p l i t f a i r a n d c o n f i r m t h e r e i s n o m a j o r b i a s i n o n e 
d i r e c t i o n . E v e n i f t h e o t h e r f e a t u r e s w i l l n o t b e u s e d d i r e c t l y - a s t h e a d d i t i o n a l 
m e t a d a t a c o u l d i m p a i r t h e r e s u l t s - c o n t r o l l i n g t h e m i n c r e a s e s t h e r e l i a b i l i t y o f o u r 
f i n a l r e s u l t s . W e c a n a l s o c h e c k t h e d a t a t y p e s i n e a c h c o l u m n a n d l o o k a t s o m e d a t a 
e x a m p l e s . 

i d 1 9 3 2 0 

g e n d e r 2 

a g e 2 6 

t o p i c 4 0 

s i g n 1 2 

d a t e 2 6 1 6 

t e x t 6 1 1 6 5 2 

d t y p e : i n t 6 4 

Table 6-2: Unique elements in each column, extracted using df.nunique() 

F u r t h e r m o r e , d f . s h a p e c a n b e u s e d t o f i n d t h e n u m b e r o f d a t a e n t r i e s a n d f e a t u r e s , 
h e r e r e t u r n i n g (681284, 7) a n d t h e m e t h o d d f . n u n i q u e Q g i v e s u s t h e n u m b e r o f 
u n i q u e v a l u e s i n t h e d a t a f r a m e . T h e n u m b e r o f u n i q u e t e x t s c o m e s o u t a s 611 '652 
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w h e r e a s t h e r e a r e 681 '284 r o w s i n t h e d a t a s e t , m e a n i n g t h e r e a r e l i k e l y d u p l i c a t e s 
w h i c h w e w i l l h a v e t o r e m o v e . T h i s c a n b e d o n e w i t h d f . d r o p _ d u p l i c a t e s ( ) 

I t i s c l e a r t h a t t h e d a t e i s i n a t o o d e t a i l e d f o r m a t a n d w i l l b e c o n v e r t e d i n t o t h e y e a r 
o n l y b e f o r e g r a p h i n g i t . C o d e s a m p l e 6 - 4 t a k e s t h e d a t e a s a s t r i n g a n d k e e p s o n l y 
t h e l a s t 4 v a l u e s , s u c h a s s h o w n i n C o d e s a m p l e 6 - 5 . 

d f _ n o _ d u p l i c a t e s [ " d a t e " ] = d f _ n o _ d u p l i c a t e s [ " d a t e " ] , a p p l y ( l a m b d a x : x [ -
4 : ] ) " 

Code sample 6-4: Simplifying the date, returning only the year 

t e s t _ s t r i n g = " 1 1 , D u n e , 2 0 0 4 " 
t e s t _ s t r i n g [ - 4 : ] / / r e t u r n s f 2 0 0 4 ' 

Code sample 6-5: Example of date simplification. 

G e n d e r A g e T o p i c 

Figure 6-2: The results of plotPerColumnDistribution(df_plot, 5,3), showing the distributions 
of the users' and their texts' attributes 
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T h e r e a r e o n l y 5 c o l u m n s t h a t a r e w o r t h g r a p h i n g a s t h e o t h e r s c o n t a i n t o o m a n y 
u n i q u e v a l u e s . T h e v a l u a b l e f e a t u r e s a r e gender, age, topic, date and sign. 

A d d i t i o n a l l y i t i s w o r t h l o o k i n g a t t h e t e x t l e n g t h , w h i c h w i l l b e s h o w n l a t e r . 

A s s e e n i n F i g u r e 6 - 2 : 

• T h e g e n d e r d i s t r i b u t i o n i s p r e t t y e v e n . N o n e e d t o i n t e r f e r e 
• T h e a g e d i s t r i b u t i o n i s p o o r a n d s h o u l d b e g r o u p e d 
• M o s t o f t h e t o p i c s a r e u n k n o w n . O n l y " s t u d e n t " r e a l l y s t a n d s o u t , w h i c h w i l l 

l i k e l y b e w e l l e n o u g h r e p r e s e n t e d b y t h e a g e . T h i s c o u l d b e c h e c k e d w i t h a 
c o r r e l a t i o n t e s t , b u t c o n s i d e r i n g t h a t t h e v a s t m a j o r i t y o f t o p i c s a r e u n k n o w n , 
i t w i l l b e b e t t e r t o i g n o r e t h i s f e a t u r e a l t o g e t h e r . T h i s c o l u m n w i l l b e 
d r o p p e d . 

• T h e s i g n s a r e p r e t t y w e l l b a l a n c e d . A n a l y s i n g a s t r o l o g i c a l s i g n s , t h a t i s 
a s t r o l o g y , i s a p s e u d o s c i e n c e ( C a r l s o n , 1 9 8 5 ) a n d t h e r e f o r e , I d o n o t c o n s i d e r 
t h e s i g n t o b e a r e l e v a n t f e a t u r e a n d t h e c o l u m n w i l l b e d r o p p e d . I t c o u l d 
h o w e v e r b e r e l e v a n t i f w e w a n t e d t o k n o w t h e i r e x a c t b i r t h d a y s . 

• A l m o s t a l l e n t r i e s w e r e w r i t t e n i n 2 0 0 4 , w i t h a f e w e n t r i e s i n t h e y e a r b e f o r e . 
W e m a y a s s u m e t h a t t h e r e w i l l n o m a j o r d i f f e r e n c e s i n l a n g u a g e . T h e y e a r 
c o l u m n w i l l b e d r o p p e d . 

id gender age text 

0 2 0 5 9 0 2 7 m a l e 1 5 I n f o h a s b e e n f o u n d ( + / - 1 0 0 p a g e s . . . ) 

1 2 0 5 9 0 2 7 m a l e 1 5 T h e s e a r e t h e t e a m m e m b e r s : D r e w e . . . 

2 2 0 5 9 0 2 7 m a l e 1 5 I n h e t k a d e r v a n k e r n f u s i e o p a a r d e . . . 

3 2 0 5 9 0 2 7 m a l e 1 5 t e s t i n g ! ! ! t e s t i n g ! ! ! 

4 3 5 8 1 2 1 0 m a l e 3 3 T h a n k s t o Y a h o o l ' s T o o l b a r I c a n ... 

Table 6-3: The data frame after dropping the irrelevant columns 

d f _ p r e p r o c e s s i n g = d f _ n o _ d u p l i c a t e s . c o p y ( ) 
d f _ p r e p r o c e s s i n g . d r o p ( c o l u m n s = [ " t o p i c " J " s i g n " , " d a t e " ] , i n p l a c e = 
T r u e ) 

Code sample 6-6: Removing duplicate entries 
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6.3.3 Age categories 

T h e d a t a h a s b e e n p r e - s p l i t i n t o 3 c a t e g o r i e s : 

. A g e 1 4 - 1 7 , t h e " 1 0 s " . T h e y w i l l g e t l a b e l 0 

. A g e 2 3 - 2 7 , t h e " 2 0 s " . T h e y w i l l g e t l a b e l 1 

. A g e 3 3 - 3 9 , t h e " 3 0 s " . T h e y w i l l g e t l a b e l 2 

A s s e e n i n C o d e s a m p l e 6 - 7 , 1 l o c a t e t h e c o r r e c t r o w s w i t h t h r e e i f s t a t e m e n t s a n d 
a s s i g n t h e l a b e l v a l u e t o a n e w c o l u m n n a m e d a g e _ c a t e g o r y . T h e r e s u l t o f t h i s c a n b e 
s e e n i n T a b l e 6 - 4 , s h o w i n g t h e o u t p u t o f d f _ p r e p r o c e s s i n g [ ["age"., 

" a g e _ c a t e g o r y " ] ] . 

d f _ p r e p r o c e s s i n g . l o c [ d f _ p r e p r o c e s s i n g [ " a g e " ] < 2 0 , " a g e _ c a t e g o r y " ] = 0 
d f _ p r e p r o c e s s i n g . l o c [ ( d f _ p r e p r o c e s s i n g [ " a g e " ] > 2 0 ) & 
( d f _ p r e p r o c e s s i n g [ " a g e " ] < 3 0 ) , " a g e _ c a t e g o r y " ] = 1 
d f _ p r e p r o c e s s i n g . l o c [ d f _ p r e p r o c e s s i n g [ " a g e " ] > 3 0 , " a g e _ c a t e g o r y " ] = 2 

Code sample 6-7: Assigning age categories 

age age_category 

0 1 5 0 

1 1 5 0 

2 1 5 0 

3 1 5 0 

4 3 3 2 

681281 2 3 1 

681282 2 3 1 

681283 2 3 1 

Table 6-4: Adding the age_category label for each entry, comparing it to the age 

A f t e r a s s i g n i n g t h e l a b e l s , t h e s p l i t i s a l o t m o r e e v e n a s s e e n i n F i g u r e 6 - 3 . A s 
e x p e c t e d , f o l l o w i n g t h e l i n e o f t h o u g h t i n t h e r e s e a r c h a r t i c l e s , t h e r e a r e m o r e 
t e e n a g e r s o n l i n e t h a n a d u l t s . T h i s i s a l s o w h y m o s t s t u d i e s w e r e c a p p e d a r o u n d t h e 
a g e o f 4 0 . T h e y c o u l d n o t g e t t h e n e e d e d n u m b e r o f e n t r i e s f o r t h e o l d e r a g e 
c a t e g o r i e s . 
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IBs 

Figure 6-3: Pie chart of age categories in the selected dataset 

6.3.4 Further preprocessing 

A s d i s c u s s e d i n 5 . 4 : P r e p r o c e s s i n g d a t a , t h e c l e a n i n g o f t h e d a t a i s a n i m p o r t a n t p a r t 
o f t h e m a c h i n e l e a r n i n g p r o c e s s . I t c a n b e a r g u e d t h a t g o o d d a t a w i t h a s l i g h t l y 
w o r s e m o d e l c a n s t i l l a c h i e v e b e t t e r r e s u l t s t h a n w o r s e d a t a w i t h a s l i g h t l y b e t t e r 
m o d e l . 

d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] = d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . s t r . l o w e r ( ) 

Code sample 6-8: Lowercase 

d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] = d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . a p p l y ( l a m b d a x : r e . s u b ( ' ( ( [ a - z ] + ( \ ' | -
) [ a - z ] + ) | [ a - z ] * ) ( . + ? r , ' \ \ 1 ', x ) ) 

Code sample 6-9: Regex for removing special characters 

d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . a p p l y ( l a m b d a x : r e . s u b ( ' u r l l i n k ' , ' ', x . s t r i p Q ) ) 
d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] = d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . a p p l y ( l a m b d a x : r e . s u b ( ' n b s p ' , ' ', 
x ) ) 

Code sample 6-10: Removing hyperlinks 

d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] = d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . a p p l y ( l a m b d a x : r e . s u b ( ' + ' , ' ', x ) ) 
d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] = d f _ t e x t [ ' t e x t ' ] . a p p l y ( l a m b d a x : x . s t r i p Q ) 

Code sample 6-11: Removing leading, trailing and multiple spaces 

I d e c i d e d t o p e r f o r m s e v e r a l c l e a n i n g m e t h o d s , n a m e l y t u r n i n g e v e r y t h i n g i n t o 
l o w e r c a s e , r e m o v i n g a n y n o n - t e x t c h a r a c t e r s , i n c l u d i n g h y p e r l i n k s a n d n o n 
b r e a k i n g s p a c e s , w h i l e k e e p i n g a p o s t r o p h e s i n w o r d s s o w o r d s l i k e what's, it's, and 

5 1 



they're a r e n o t a f f e c t e d . R e m o v i n g t h e h y p e r l i n k s w a s r e l a t i v e l y s i m p l e a s t h e y h a v e 
p r e v i o u s l y b e e n r e p l a c e d w i t h t h e w o r d " u r l l i n k " a n d n o r e g u l a r e x p r e s s i o n w a s 
n e e d e d . S i m i l a r l y f o r t h e n b s p ( n o n - b r e a k i n g s p a c e ) e n t i t y . A n d f i n a l l y , s t r i p t r a i l i n g 
a n d l e a d i n g w h i t e s p a c e s a n d r e d u c e m u l t i p l e s p a c e s t o o n e . ( C o d e s a m p l e 6 - 8 t o 
C o d e s a m p l e 6 - 1 1 ) 

0 i n f o h a s b e e n f o u n d p a g e s a n d m b o f p d f f i l e s ... 

1 T h e s e a r e t h e t e a m m e m b e r s d r e w e s v a n d e r l a a g . . . 

2 i n h e t k a d e r v a n h e t k e r n f u s i e o p a a r d e m a a k j e e i . . . 

3 t e s t i n g t e s t i n g 

4 T h a n k s t o y a h o o s t o o l b a r i c a n n o t c a p t u r e t h . . . 

Table 6-5: The resulting cleaned texts 

6.3.5 Removing short entries 

0 UOOOOO 2 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 

Figure 6-4: Entry length, x= text length, y = occurences 

A f t e r c a l c u l a t i n g t h e m e d i a n l e n g t h o f a b l o g p o s t a n d t h e s t a n d a r d d e v i a t i o n , a n y 
e x t r e m e o u t l i e r s c a n b e r e m o v e d o r e d i t e d i f n e e d b e . A f t e r l o o k i n g a t s o m e o f t h e 
e n t r i e s , i t s e e m e d l i k e a g o o d i d e a t o r e m o v e t h e c l e a r " t e s t i n g " a n d " s p a m " e n t r i e s 
b e f o r e , s o a s t o n o t i n f l u e n c e t h e m e d i a n t o o m u c h . T h e l o n g e r e n t r i e s c a n b e 
t r i m m e d u s i n g t h e f o u n d s i z e s . A f t e r s o m e e x p e r i m e n t a t i o n w i t h t h e c o n s t a n t 
C U T _ O F F _ L E N G T H , t h e l e n g t h o f t h e s h o r t e s t e n t r i e s t o b e e x c l u d e d , t h e i d e a l v a l u e 
s e e m e d t o b e 4 0 , r e m o v i n g 1 1 7 5 7 e n t r i e s , u n d e r 2 % o f t h e e n t i r e d a t a s e t . H i g h e r 
v a l u e s s t a r t e d t o c o n t a i n e n t r i e s w i t h m o r e s e m a n t i c m e a n i n g . 
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Text length attributes: 
M i n i m u m : 0 
M a x i m u m : 7 5 0 7 3 5 
M e d i a n : 5 8 0 . 0 
M e a n : 1 0 3 6 . 9 5 0 8 9 4 0 3 1 6 1 1 1 
S t a n d a r d d e v i a t i o n : 2 1 9 4 . 7 8 1 0 9 0 6 1 8 0 0 9 
M i n i m u m e x t r e m e o u t l i e r : - 1 0 3 9 3 . 9 0 5 4 5 3 0 9 0 0 4 5 
M i n i m u m o u t l i e r : - 6 0 0 4 . 3 4 3 2 7 1 8 5 4 0 2 6 
M a x i m u m o u t l i e r : 7 1 6 4 . 3 4 3 2 7 1 8 5 4 0 2 6 
M a x i m u m e x t r e m e o u t l i e r : 1 1 5 5 3 . 9 0 5 4 5 3 0 9 0 0 4 5 

S o m e a r e e m p t y e n t r i e s , s u c h a s e n t r y 1 5 0 s e e n i n T a b l e 6 - 6 , w h i c h d o n ' t a d d a n y 
v a l u e t o t h e e x p e r i m e n t . O t h e r e n t r i e s t h a t a r e c u t w h e n u s i n g a c u t - o f f l e n g t h o f 4 0 
a r e e q u a l l y i r r e l e v a n t . 

3 

1 5 0 

2 3 5 

2 3 7 

2 4 0 

t e s t i n g t e s t i n g 

( e m p t y e n t r y ) 

d r u n k m y s e l f w i t h w i n 

o n e c h a n c e 

w o u n d e d s o u l 

6 8 1 2 1 4 d i e a n d c h o k e o n j a s o n c u c u m b e r 

6 8 1 2 4 5 p e a c e 

6 8 1 2 5 4 d e a r s u s a n i h o p e y o u d i e p a t r i c k 

6 8 1 2 5 7 d e a r s u s a n w h y d o y o u h a t e b l a c k p e o p l e 

6 8 1 2 6 5 s u s a n i d o n ' t l i k e y o u h a h a 

Table 6-6: Data entries with a text length less than or equal to 40 

C o m p a r i n g t h i s t o T a b l e 6 - 7 , w h e r e e n t r i e s b e t w e e n a l e n g t h o f 4 0 a n d 6 0 a r e s h o w n , 
t h e y a l r e a d y c o n t a i n m o r e c o n t e n t t h a t c o u l d b e u s e d t o c r e a t e a p r o f i l e o n t h e 
a u t h o r . 
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1 3 8 

1 4 9 

1 8 1 

2 3 8 

3 1 2 

w e a r e d r i n k i n g a n d t a l k i n g o f u n r e q u i t e d l o v e n 

y e a h s o i ' v e b e e n t h i n k i n g a b i t b u t n o t t y p i n g n 

w h a t s o r t o f w e i r d a r e y o u t h i s q u i z b y o r s a 

i t w a s h e r f a c e w h i c h e t c h e d c l e a r l y i n m y m i n d 

a r g h a r g h h h h h h h n o t i m e t o l o o k f o r o n e e i t h e r 

6 8 1 1 3 5 a h k i n h a h a z l i s t e n i n g t o m p h a r s o s u a n g 

6 8 1 1 4 1 s t i l l n o t f e e l i n g o k y i ' m l o s i n g m y v o i c e 

6 8 1 1 6 1 d e a r s u s a n y o u a f a t w o m b a t i h a t e y o u t h a . . . 

6 8 1 1 7 3 d e a r s u s a n y o u w e r e a n a c c i d e n t a n d a m i s t a k e ... 

6 8 1 2 4 1 d e a r s u s a n y o u j u s t a r e n ' t w o r t h i t a n y m o . . . 

Table 6-7: Data entries with a text length between 40 and 60 inclusive. 

T h e e n t r i e s c u t a r e m o r e o r l e s s t h e s a m e a s t h e s p r e a d o f t h e w h o l e d a t a s e t . 
R e c h e c k i n g a l l t h e g r a p h s s h o w i n g t h e d i f f e r e n t d i s t r i b u t i o n s , i t i s s h o w n t h a t 
r e m o v i n g s h o r t e n t r i e s ( < 4 0 c h a r a c t e r s ) d i d n o t a f f e c t t h e a g e d i s t r i b u t i o n o f t h e 
c o r p u s n o r a n y m a j o r e f f e c t o n a n y o f t h e d i s t r i b u t i o n s i n g e n e r a l . T h i s m e a n s t h a t 
t h e s h o r t m e s s a g e l e n g t h i s n o t a n i m p o r t a n t r e p r e s e n t a t i v e p o i n t o f t h i s d a t a s e t a n d 
t h e y c a n s a f e l y b e r e m o v e d . 

T h e r e a r e n o m i n i m u m o u t l i e r s , b u t t h e r e a r e n u m e r o u s e x t r e m e m a x i m u m o u t l i e r s . 
( W i t h l e n g t h s 1 0 2 2 6 8 , 1 0 4 3 5 2 , 1 0 8 6 3 3 , 1 1 0 7 7 4 , 1 1 5 6 7 7 , 1 1 5 7 0 9 , ... b e i n g 
s i g n i f i c a n t l y l a r g e r t h a n t h e e x t r e m e o u t l i e r l i m i t o f 1 1 5 5 4 ) T h e y w i l l b e l e f t f o r n o w 
a s t h e s e e n t r i e s d o c o n t a i n v a l i d a n d u s e f u l i n f o r m a t i o n a n d I d o n ' t w a n t t o r e m o v e 
t h e m i n f u l l . I n s t e a d , t h i s w i l l b e r e s o l v e d i n a l a t e r s t e p . 

6.3.6 Splitting data into training, testing and validation sets. 

I d e c i d e d t o u s e t h e c l a s s i c 7 : 2 : 1 s p l i t u s i n g S k l e a r n ' s t r a i n _ t e s t _ s p l i t . T h e d i f f e r e n c e 
h e r e w a s t h e f i r s t l i n e , w h e r e t h e i n d i c e s h a d t o b e r e s e t d u e t o a l l t h e d r o p p e d 
e n t r i e s . 
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d f _ p r e p r o c e s s e d = d f _ p r e p r o c e s s e d [ n u m _ t r a i n _ e x a m p l e s : ] . s a m p l e ( f r a c = l , 
r a n d o m _ s t a t e = S E E D ) . r e s e t _ i n d e x ( d r o p = T r u e ) 

t r a i n _ t e x t , t e s t _ t e x t , t r a i n _ l a b e l s . , t e s t _ l a b e l s = 

t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( d f _ p r e p r o c e s s e d [ " t e x t " ] [ n u m _ t r a i n _ e x a m p l e s : ] . t o _ n u m p y ( 

d f _ p r e p r o c e s s e d [ " a g e _ c a t e g o r y " ] [ n u m _ t r a i n _ e x a m p l e s : ] . t o _ n u m p y ( ) , 

t e s t _ s i z e = 0 . 2 0 , r a n d o m _ s t a t e = S E E D ) ) 
Code sample 6-12: Train: test split of data using scikit-learn's train_test_split method 

D a t a e n t r i e s P e r c e n t a g e 

T r a i n i n g s e t 4 0 3 2 3 6 7 1 . 1 1 % 

T e s t i n g s e t 1 0 0 8 0 9 1 7 . 7 8 % 

V a l i d a t i o n s e t 6 3 0 0 6 1 1 . 1 1 % 

Table 6-8: The data split 

6.3.7 Tokenisation, vectorisation and embedding 

A s c o v e r e d i n s e c t i o n 5 . 4 . 1 , t o k e n i s a t i o n i s u s e d t o s p l i t t h e g i v e n t e x t i n t o s m a l l e r 
p i e c e s o n a w o r d , c h a r a c t e r o r s u b w o r d l e v e l . 

A l t h o u g h a c h a r a c t e r l e v e l t o k e n i s a t i o n w o u l d r e s u l t i n a l o t l o w e r v o c a b u l a r y s i z e 
( 2 6 i f t h e t e x t o n l y c o n t a i n s E n g l i s h c h a r a c t e r s ) , i t w o u l d b e h a r d e r f o r t h e n e u r a l 
n e t w o r k t o f i n d c o n n e c t i o n s b e t w e e n t h e l e t t e r s . T h i s d o e s n o t n e c e s s a r i l y n e e d t o 
b e a p r o b l e m f o r d e e p n e u r a l n e t w o r k s , b u t a s I u s e r e l a t i v e l y b a s i c m o d e l s , I d e c i d e d 
t o i n s t e a d u s e w o r d - s i z e d t o k e n i s a t i o n w i t h a n o u t - o f - v o c a b u l a r y c h a r a c t e r [ U N K ] 
r e p l a c i n g t h e l e a s t n u m e r o u s w o r d s . T h e t h i r d o p t i o n i s s u b w o r d l e v e l t o k e n i s a t i o n , 
b a s e d o n n - g r a m s , w h e r e n i s t h e l e n g t h o f e a c h p a r t . A l t h o u g h t h e i d e a i s i n t e r e s t i n g 
I w o u l d h a v e t o i t e r a t e o v e r t h e e n t i r e c o r p u s s e v e r a l t i m e s t o f i n d t h e b e s t c h a r a c t e r 
s e q u e n c e s . A s t h e t e x t i s v e r y l a r g e , t h i s d o e s n ' t s e e m f e a s i b l e t o p e r f o r m o n a n 
e v e r y d a y u s e l a p t o p . 

S o f i n a l l y I s e t t l e d o n t o k e n i s a t i o n o n a w o r d l e v e l w i t h a v o c a b u l a r y s i z e o f 5 0 0 0 0 
w o r d s . I d o n o t k n o w t h e o r i g i n a l v o c a b u l a r y l e n g t h , a s t h e p r o g r a m c r a s h e s w h e n 
t h e v o c a b u l a r y s i z e i s s e t t o N o n e ( u n l i m i t e d , i n c l u d e a l l ) , b u t a r o u n d 5 0 0 0 0 , t h e 
w o r d s s t a r t e d t o b e c o m e u n c o m m o n - m i s s p e l t , n o t r e a d i l y u s e d i n a e v e r y d a y l i f e 
o r e v e n s t r a n g e . S o m e o f t h e l a s t i n c l u d e d w o r d s i n t h e v o c a b u l a r y i n c l u d e : 
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['ganga', galz', 'gaby', 'futsai; 'furlong', 'funs', funnn', freshfaced', freeform', 'freakshow', 

fortify', forster', 'flinders', 'flattening'] 

A n y t h i n g b e i n g l e s s c o m m o n t h a n t h e a b o v e w o r d s , l i k e l y w o n ' t a d d m u c h v a l u e t o 
t h e w r i t t e n t e x t . F u r t h e r e x p e r i m e n t s t o r e d u c e t h e v o c a b u l a r y s i z e c o u l d b e 
p e r f o r m e d . C o m p a r i n g t h a t t o t h e m o s t f r e q u e n t w o r d s i n t h e v o c a b u l a r y : 

[", '[UNKj; 'the', 7 ' , 'to; 'and', 'a', 'of, 'that', 'in', 'it', 'my', 'is', 'you', for', 'was', 'on', 'me', 'but'] 

U n s u r p r i s i n g l y , e m p t y c h a r a c t e r s a n d t h e s u m o f a l l o t h e r w o r d s n o t i n c l u d e d i n t h e 
v o c a b u l a r y , t h e O O V c h a r a c t e r [ U N K ] , a r e a t t h e t o p f o l l o w e d b y t y p i c a l p e r s o n a l 
p r o n o u n s a n d c o n j u n c t i o n s . 

I n t h e m i d d l e o f t h e v o c a b u l a r y , w e f i n d e v e r y d a y w o r d s l i k e : 

['guys', 'girl', 'gonna', 'used; family', 'thinking', 'live', 'hate'] 

A l t h o u g h w o r d s a t t h e t o p o f t h e v o c a b u l a r y a r e i m p o r t a n t i n t h e s e n s e t h a t t h e y a r e 
u s e d o f t e n , w e w o u l d e x p e c t t h e m a c r o s s a l l a g e g r o u p s a n d t h e y d o n ' t a d d m u c h 
v a l u e i n t h a t s e n s e . B e c a u s e o f t h i s , i t c a n b e w o r t h c o n s i d e r i n g f i l t e r i n g s t o p w o r d s 
- w o r d s t h a t a r e f i l t e r e d o u t b e f o r e t h e a c t u a l n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g a n d 
b e f o r e c r e a t i n g t h e v o c a b u l a r y a n d i t i s o f t e n r e c o m m e n d e d t o r e m o v e t h e m f o r 
c l a s s i f i c a t i o n p r o b l e m s . 

P r o b a b l y t h e m o s t w i d e s p r e a d w a y t o r e m o v e s t o p w o r d s i s b y u s i n g N L T K . A s 
r e m o v i n g s t o p w o r d s d e c r e a s e s t h e c o r p u s s i z e , t h e o v e r a l l p r o c e s s i n g t i m e t e n d s t o 
b e l o w e r . O n t h e o t h e r s i d e , w a n t i n g t o r e m o v e s t o p w o r d s w o u l d r e s u l t i n h a v i n g 
t o u s e N L T K a n d i t e r a t i n g o v e r t h e t e x t m a n u a l l y , r a t h e r t h a n s o m e o t h e r c u r r e n t l y 
f a s t e r m e t h o d s . 

T h e r e f o r e I w i l l k e e p t h e s t o p w o r d s f o r n o w a n d i n s t e a d e x p e r i m e n t w i t h i t i n t h e 
e n d , o n c e I h a v e f o u n d t h e m o s t e f f e c t i v e n e u r a l n e t w o r k m o d e l f o r o u r d a t a s e t a n d 
u s e a d i f f e r e n t , q u i t e e f f e c t i v e a p p r o a c h f o r n o w . 

O n l y r e c e n t l y o u t o f k e r a s . e x p e r i m e n t a l i s t h e T e x t V e c t o r i z a t i o n l a y e r . I t a l l o w s u s 
t o t a k e a n y t e x t a n d i t w i l l t o k e n i s e a n d v e c t o r i s e s i t , o u t p u t t i n g a n a r r a y o f n u m b e r s . 
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P a d d i n g t h e t o o s h o r t e n t r i e s . T h e o u t p u t l e n g t h i s b a s e d o n t h e a v e r a g e t e x t l e n g t h 
a n d t h e a v e r a g e w o r d l e n g t h , s o h a n d l i n g o f a n y ( e x t r e m e ) u p p e r o u t l i e r s . 

T h e f i n a l p r e p a r a t i o n s t e p b e f o r e t h e a c t u a l m a c h i n e l e a r n i n g a l g o r i t h m i c 
a p p l i c a t i o n i s e m b e d d i n g t h e t e x t . I t f i n d s c o r r e l a t i o n s b e t w e e n d i f f e r e n t w o r d s a n d 
r e p r e s e n t s t h e s e s i m i l a r i t i e s a n d d i f f e r e n c e s a s v e c t o r s . 

F o r e x a m p l e , t h e f o l l o w i n g t e x t f o u n d i n t h e d a t a s e t : 

tomorrow i will be wearing my orange pants and red shoes i will be totally stylin haha 
yes today was pretty lame again jejf'showed meghan and me his skate video thing and i 
told matt that i want to marry jon it was funny my bus didnt come till it was painfully cold 
outside too but while we were waiting me and natalie and katarina were watching the 
band and torn waved at us hurray for nice drummers 

t e x t _ v e c t o r i z e r = l a y e r s . T e x t V e c t o r i z a t i o n ( m a x _ t o k e n s = 50 0 0 0 . , 
o u t p u t _ s e q u e n c e _ l e n g t h = O U T P U T _ L E N G T H ) 

Code sample 6-13: Preparing text vectoriser 

A f t e r v e c t o r i s i n g u s i n g t h e C o d e s a m p l e 6 - 1 3 , i t t u r n s i n t o t h e f o l l o w i n g : 

< t f . T e n s o r : s h a p e = ( l , 2 0 7 ) , d t y p e = i n t 6 4 , n u m p y = 
a r r a y ( [ [ 2 8 0 , 3, 5 0 , 2 3 , 8 9 2 , 1 1 , 1 8 1 7 , 1 2 1 0 , 5, 

5 7 1 , 1 0 9 2 , 3 , 5 0 , 2 3 , 5 7 2 , 3 2 8 4 1 , 3 5 8 , 2 3 3 , 
9 7 , 1 5 , 1 8 3 , 1 8 6 1 , 1 3 2 , 1 9 2 1 , 1 1 7 3 , 9 7 6 2 , 5, 
1 7 , 5 9 , 5 2 7 9 , 8 5 5 , 1 2 8 , 5, 3 , 2 1 1 , 1 1 9 0 , 
8 , 3 , 9 0 , 4 , 2 4 3 4 , 2 1 9 0 , 1 0 , 1 5 , 3 2 3 , 

1 1 , 7 8 1 , 1 3 1 , 1 5 0 , 6 4 0 , 1 0 , 1 5 , 8 0 8 6 , 6 2 6 , 
4 9 7 , 9 6 , 1 8 , 1 4 7 , 2 4 , 6 9 , 5 3 9 , 1 7 , 5, 

5 2 7 4 , 5, 3 4 3 4 9 , 6 9 , 4 4 0 , 2 , 5 3 7 , 5, 1 3 9 9 , 
7 2 9 5 , 2 5 , 1 1 9 , 1 0 9 6 7 , 1 4 , 2 0 8 , 2 3 0 2 0 , 0 , 0 , 

0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 

0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 
0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 , 0 ] ] 

) > 

e m b e d d i n g _ l a y e r = l a y e r s . E m b e d d i n g ( i n p u t _ d i m = v o c a b _ l e n g t h , o u t p u t _ d i m 
= 2 5 6 , ) 
e m b e d d i n g _ l a y e r ( t e x t _ v e c t o r i z e r ( [ s a m p l e _ t e x t ] ) ) 

Code sample 6-14: Preparing embedder, running vectorization and embedding on 
samplejext 
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A n d f i n a l l y , i t g e t s e m b e d d e d u s i n g C o d e s a m p l e 6 - 1 4 , r e t u r n i n g : 

< t f . T e n s o r : s h a p e = ( l , 2 0 7 , 2 5 6 ) , d t y p e = f l o a t 3 2 , n u m p y = 
a r r a y ( [ [ [ 0 . 0 2 5 1 3 9 1 3 , 0 . 0 3 1 7 8 9 3 5 , - 0 . 0 0 5 7 4 6 3 , - 0 . 0 4 4 0 2 4 7 5 , 

0 . 0 0 9 6 3 9 9 7 , - 0 . 0 3 5 8 0 1 7 9 ] , 
[ 0 . 0 2 2 8 6 5 5 6 , 0 . 0 1 7 5 2 9 8 5 , - 0 . 0 1 4 9 0 7 6 2 , 0 . 0 1 6 6 8 8 9 1 , 

0 . 0 3 5 8 5 8 6 1 , - 0 . 0 1 5 3 3 9 3 7 ] , 
[ - 0 . 0 2 0 6 2 2 9 2 , 0 . 0 2 8 7 4 7 4 1 , - 0 . 0 1 0 6 9 4 5 6 , - 0 . 0 2 9 0 0 6 5 6 , 

0 . 0 1 6 6 4 1 5 5 , 0 . 0 2 4 7 8 2 7 2 ] , 

0 . 0 4 5 4 8 3 9 6 , 
0 . 0 2 9 8 5 0 1 6 ] , 
0 . 0 4 6 1 0 1 3 2 , 

0 . 0 0 9 0 2 4 9 7 ] , 
- 0 . 0 0 2 8 7 3 6 8 , 

[ 0 . 0 3 7 3 5 7 3 9 , - 0 . 0 3 1 3 9 2 3 1 , - 0 . 0 2 1 0 2 1 5 9 , .. 
- 0 . 0 0 5 5 7 4 5 8 , 

[ 0 . 0 4 8 1 5 3 7 6 , - 0 . 0 1 6 8 5 8 , 0 . 0 2 3 6 5 5 6 6 , .. 
0 . 0 4 4 0 3 3 7 1 , 

[ 0 . 0 1 8 4 3 5 8 , 0 . 0 1 8 1 8 2 5 5 , 0 . 0 4 2 2 1 1 4 4 , .. 
- 0 . 0 1 0 6 5 1 7 9 , - 0 . 0 0 7 0 9 3 2 4 ] ] ] , d t y p e = f l o a t 3 2 ) > 

6.4 Building the neural network models 

N e u r a l n e t w o r k s a r e a l w a y s b u i l t u s i n g t h e s a m e s e t u p : 

1 ) M a k e a m o d e l u s i n g d i f f e r e n t l a y e r s , d e c i d i n g t h e s t r u c t u r e . 
2 ) F i t t h e m o d e l t o t r a i n i n g d a t a , o p t i o n a l l y p e r f o r m c r o s s - v a l i d a t i o n , t h a t i s 

v a l i d a t e t h e r e s u l t s u s i n g v a l i d a t i o n d a t a 
3 ) M a k e p r e d i c t i o n s u s i n g t e s t i n g d a t a 
4 ) A n a l y s e t h e r e s u l t s 
5 ) M a k e c h a n g e s a n d r e p e a t 

6.4.1 Feed-forward neural network 

F e e d - f o r w a r d n e u r a l n e t w o r k s a r e c o m m o n l y b u i l t u s i n g t h e s e q u e n t i a l A P I , s u c h a s 
t h e e x a m p l e s s h o w n i n c o d e s a m p l e s C o d e s a m p l e 6 - 1 5 a n d C o d e s a m p l e 6 - 1 6 , a s i t 
i s a s t r a i g h t f o r w a r d m o d e l w i t h a l l t h e l a y e r s b e i n g p r o c e s s e d i n s e q u e n c e . H o w e v e r , 
a s r e c u r r e n t m o d e l s c a n ' t b e b u i l t u s i n g t h i s , I d e c i d e d t o u s e t h e f u n c t i o n a l A P I f o r 
a l l t h r e e , m a k i n g t h e d i f f e r e n c e s c l e a r e r . 

m o d e l = t f . k e r a s . m o d e l s . S e q u e n t i a l ( [ 
t f . k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 6 4 , a c t i v a t i o n = " r e l u " ) , 
t f . k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 3 ) 
] ) 

Code sample 6-15: Sequential API example 1 
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m o d e l = t f . k e r a s . m o d e l s . S e q u e n t i a l 
m o d e l . a d d ( t f . k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 6 4 j a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ) 
m o d e l . a d d ( t f . k e r a s . l a y e r s . D e n s e ( 3 ) ) 

Code sample 6-16: Sequential API example 2 

F u n c t i o n a l A P I s o n t h e o t h e r h a n d , a l l o w f o r a n o n - l i n e a r t o p o l o g y . T h e d i f f e r e n c e 
w i l l b e s h o w n i n t h e g r a p h s p l o t t i n g t h e m o d e l s l a t e r o n . [The Functional API, n . d . ) 

i n p u t s = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( l ) , d t y p e = t f . s t r i n g ) 
x = t e x t _ v e c t o r i z e r ( i n p u t s ) 
x = e m b e d d i n g _ l a y e r ( x ) 
x = l a y e r s . G l o b a l M a x P o o l l D ( ) ( x ) 
o u t p u t s = l a y e r s . D e n s e ( 3 , a c t i v a t i o n = " s o f t m a x " ) ( x ) 
m o d e l _ l = t f . k e r a s . M o d e l ( i n p u t S j o u t p u t s , n a m e = " l _ f e e d _ f o r w a r d " ) 

Code sample 6-17: Feedforward model using the functional API 

T h e b a s i c N N c o n s i s t s o f a f e w l a y e r s , f i r s t , t h e t e x t s ( i n p u t s ) a r e p u t t h r o u g h t h e t e x t 
v e c t o r i z e r a n d t h e e m b e d d e r , e n s u r i n g t h a t a l l t h e d a t a g o i n g i n t o t h e n e u r a l 
n e t w o r k a r e n u m e r i c a l . T h i s d a t a i s t h e n p a s s e d t h r o u g h a g l o b a l m a x - p o o l i n g l a y e r 
t o r e d u c e d i m e n s i o n a l i t y ( c a n ' t b e p a s s e d i n t o a d e n s e l a y e r w i t h o u t ) f o l l o w e d b y 
t h e f i n a l D e n s e l a y e r o f s i z e 3 , r e p r e s e n t i n g t h e 3 p o s s i b l e c a t e g o r i e s . 

T h e i n i t i a l r e s u l t s w e r e q u i t e a p p a l l i n g , a n d w h e n r a n o n a s u b s e t o f 1 0 0 0 d a t a 
p o i n t s , i t j u s t c o n t i n u o u s l y g u e s s e d l a b e l 1 ( t h e 2 0 s ) . A d d i n g a n a d d i t i o n a l d e n s e 
l a y e r a t l e a s t m a d e i t g u e s s i n e a c h c a t e g o r y , b u t t h e r e s u l t s d o n ' t b e a t t h e b a s e l i n e 
a n d a r e n ' t a n y t h i n g o f g r e a t e r i n t e r e s t : 

A c c u r a c y 5 3 . 5 4 % 

P r e c i s i o n 5 9 . 1 5 % 

F l 5 5 . 6 7 % 

R e c a l l 5 3 . 5 4 % 

Table 6-9: FNN result with 2 dense layers 
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A g e c a t e g o r y s p l i t 

I B s 

P r e d i c t i o n d i s t r i b u t i o n : F e e d f o r w a r d NM 

. 1 0 s 

17% 

2 0 s 

3 0 s 

Figure 6-5 (left): Expected age category split 

Figure 6-6 (right): Best achieved results using FNN so far 

T h e f e e d - f o r w a r d n e t w o r k s e e m s u n a b l e t o f i l t e r o u t t h e i m p o r t a n t f e a t u r e s a n d 
l o o k i n g a t i t s c o n f u s i o n m a t r i x ( F i g u r e 6 - 7 ) , t h e r e d o e s n ' t s e e m t o b e m u c h o f a 
s y s t e m , c o n f i r m e d b y i t s h i s t o r y d i a g r a m ( F i g u r e 6 - 8 ) . W e c a n s e e t h a t n e i t h e r t h e 
v a l i d a t i o n l o s s n o r t h e a c c u r a c y i m p r o v e o v e r t i m e . I n i t i a l l y , I t h o u g h t t h e m o d e l w a s 
m e m o r i s i n g t h e d a t a s h o w n , b u t a d d i n g e a r l y s t o p p i n g a n d d y n a m i c a l l y c h a n g i n g 
t h e l e a r n i n g r a t e h a d l i t t l e t o n o i m p a c t o n t h e r e s u l t s , s t i l l a c h i e v i n g a t r a i n i n g 
a c c u r a c y o f o v e r 9 9 % , b u t a v a l i d a t i o n a n d t e s t i n g a c c u r a c y o f 5 4 % . C l e a r l y , i t i s n o t 
l e a r n i n g t h e c o r r e c t f e a t u r e s . 

F e e d - f o r w a r d N N 
Confus ion matr ix F eed f o rwa rd network 

P r e d i c t e d v a l u e s 

Figure 6-7 (left): Confusion matrix FNN 

Figure 6-8 (right): History FNN, x=epochs, y = size 

I a d d e d t w o m o r e D e n s e l a y e r s , o n e w i t h 3 2 n e u r o n s b e f o r e a n d w i t h 1 2 8 n e u r o n s 
a f t e r t h e e x i s t i n g 6 4 n e u r o n l a y e r , i n c r e a s i n g t h e v a l i d a t i o n a c c u r a c y , b u t t h e m o d e l 
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i s s t i l l n o t l e a r n i n g a n d i m p r o v i n g i t s r e s u l t s o v e r t i m e , w i t h t h e v a l i d a t i o n l o s s 
i n c r e a s i n g r a t h e r t h a n d e c r e a s i n g o v e r t i m e ( F i g u r e 6 - 9 F i g u r e 6 - 1 0 ) a n d i n a l a t e r 
e x p e r i m e n t , e x c e p t t h e l o s s , n o n e o f t h e v a r i a b l e s c h a n g e d a t a l l . ( F i g u r e 6 - 1 0 ) 

l o s s 
a c c u r a c y 
v a l j o s s 
i / a l _ a c c u r a c y 

Figure 6-9 (left): Increasing validation loss 

Figure 6-10 (right): (Validation) accuracy and validation loss don't change over time 

6.4.2 CNN 

I d e c i d e d t o l e a v e t h e F e e d f o r w a r d n e t w o r k f o r a m i n u t e , a s s u m i n g t h a t i t w o u l d 
a c h i e v e t h e w o r s t r e s u l t s , a n d m o d e l l e d , f i t a n d c o m p i l e d a c o n v o l u t i o n a l n e u r a l 
n e t w o r k . T h e p r o c e s s i s v e r y s i m i l a r , w i t h t h e a d d i t i o n o f a I D c o n v o l u t i o n a l l a y e r , 
t h e n u m b e r o f n e u r o n s , s t r i d e a n d p a d d i n g s e t a r b i t r a r i l y . 

i n p u t s = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( 1 , ) . > d t y p e = " s t r i n g " ) 
x = t e x t _ v e c t o r i z e r ( i n p u t s ) 
x = e m b e d d i n g _ l a y e r ( x ) 
x = l a y e r s . C o n v l D ( 6 4 , 4 , l , p a d d i n g = " s a m e " ) ( x ) 
x = l a y e r s . G l o b a l M a x P o o l l D ( ) ( x ) 
o u t p u t s = l a y e r s . D e n s e ( 3 , a c t i v a t i o n = " s o f t m a x " ) ( x ) 
m o d e l _ 2 = t f . k e r a s . M o d e l ( i n p u t s . , o u t p u t s , n a m e = " 2 _ C N N " ) 

Code sample 6-18: first CNN model 

A l t h o u g h b e t t e r t h a n t h e F N N r e s u l t s , t h e f i n d i n g s w e r e n ' t a n y t h i n g t o b e e x c i t e d 
a b o u t . A l t h o u g h t h e r e s u l t i n g a c c u r a c y , F l a n d r e c a l l w e r e h i g h e r ( s e e r e s u l t s i n 
T a b l e 6 - 1 0 ) t h a n t h e b a s e l i n e ( 6 4 . 2 5 % , 5 8 . 1 6 % a n d 6 4 . 2 5 % r e s p e c t i v e l y ) , t h e m o d e l 
i s n o t l e a r n i n g a n d i m p r o v i n g o n t h o s e r e s u l t s ( F i g u r e 6 - 1 1 ) . 

F-5£d-forward NN 

0-0 ] I 9 - -

0 1 2 3 4 S G 7 8 o 
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I 2 

1 0 

; 3 

; E 

; 4 

; 2 

; o 

A c c u r a c y 

P r e c i s i o n 

F l 

R e c a l l 

6 7 . 7 5 % 

6 7 . 4 5 % 

6 7 . 5 5 % 

6 7 . 7 5 % 

Table 6-10: CNN initial experiment results 

CMM 

l o ss 
a c c u r a c y 
v a l j o s s 
v a l _ a c c u r a c y 
l r 

Figure 6-11: The training loss is decreasing and the accuracy increasing as expected, 
validation results aren't conforming. 

C o n f u s i o n m a t r i x C M N 

IDs 2 0 s 305 

P r e d i c t e d v a l u e s 

- 3 0 0 0 0 

• 2 5 0 0 0 

- 2 0 0 O 0 

- 1 5 0 0 0 

1 0 0 0 0 

5 0 0 0 

Figure 6-12: Confusion matrix CNN, confuses 30s for 20s 
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T h e m o d e l s e e m s t o p i c k o u t a u t h o r s i n t h e i r 1 0 s a n d 2 0 s q u i t e w e l l , a l t h o u g h t h i s 
s e e m s t o b e m o r e o f a n a c c i d e n t t h a n a n y r e a l , s c i e n t i f i c r e a s o n , a s c h a n g i n g t h e 
p a r a m e t e r s b a r e l y a f f e c t s t h o s e r e s u l t s . 

6.4.3 LSTM 

A f t e r a h a n d f u l o f C N N e x p e r i m e n t s , I t r i e d m y h a n d a t l o n g s h o r t - t e r m m e m o r y 
n e t w o r k s . A g a i n , t h e s a m e p r i n c i p l e a p p l i e s , w e p r o v i d e i n p u t a n d o u t p u t s h a p e s 
a n d t h e l a y e r s b e t w e e n , i n t h i s c a s e u s i n g a s p e c i a l L S T M l a y e r i n s t e a d o f t h e C o n v l D 
l a y e r . 

i n p u t s = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( 1 , ) . > d t y p e = " s t r i n g " ) 
x = t e x t _ v e c t o r i z e r ( i n p u t s ) 
x = e m b e d d i n g _ l a y e r ( x ) 
x = l a y e r s . L S T M ( 6 4 ) ( x ) 
o u t p u t s = l a y e r s . D e n s e ( 3 , a c t i v a t i o n = " s o f t m a x " ) ( x ) 
m o d e l _ 3 = t f . k e r a s . M o d e l ( i n p u t s . , o u t p u t s , n a m e = " m o d e l _ 3 _ L S T M " ) 

Code sample 6-19: LSTM initial model 

A s a c c u s t o m e d t o b y n o w , t h e m o d e l w o r k s w e l l o n n e i t h e r v a l i d a t i o n n o r t e s t i n g 
d a t a . I n t h e c a s e o f t h e i n i t i a l L S T M m o d e l , i t p r e d i c t e d t h e 2 0 s ( l a b e l 1 ) i n 8 0 % o f 
t h e c a s e s , o n l y t r y i n g t o m a x i m i s e i t s s t a t i s t i c a l l y c o r r e c t n u m b e r o f a n s w e r s , n o t 
l e a r n i n g a g e - s p e c i f i c f e a t u r e s . 

C o n f u s i o n m a t r i x L S T M P r e d i c t i o n d i s t r i b u t i o n : L S T M 

P r e d i c t e d v a l u e s 

Figure 6-13 (left): LSTM confusion matrix, guessing 20s in 80% of the cases 

Figure 6-14 (right): LSTM prediction distribution, guessing 20s in 80% of the cases 
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Accuracy 5 1 . 0 9 % 
Precision 5 0 . 6 5 % 
F l 4 5 . 3 0 % 
Recall 5 1 . 0 9 % 

Table 6-11: LSTM initial model results 

6.4.4 Enhancing model accuracy 

A f t e r r u n n i n g a f e w m o r e e x p e r i m e n t s o n e a c h t y p e o f m o d e l , r e c e i v i n g e q u a l l y 
t e r r i b l e r e s u l t s - a r o u n d 5 0 % w h e n r u n o n a s m a l l e r s u b s e t - w i t h t h e m o d e l s n o t 
r e a l l y l e a r n i n g n o m a t t e r w h a t I c h a n g e d . W h e n l o o k i n g a t t h e m o d e l s u m m a r i e s 
( s u c h a s t h e o n e s h o w n i n F i g u r e 6 - 1 5 ) I r e a l i s e d t h e y a l l h a d s o m e t h i n g i n c o m m o n , 
m o s t o f t h e t r a i n a b l e f e a t u r e s a r e n o t i n t h e n e u r a l n e t w o r k b u t i n t h e e m b e d d i n g 
l a y e r . 

M o d e l : " m o d e l _ 3 _ L S T M " 

L a y e r ( t y p e ) O u t p u t S h a p e P a r a m # 

i n p u t _ l { I n p u t L a y e r ) [ ( N o n e , 1 ) ] e 

t e x t _ v e c t o r i z a t i o n ( T e x t V e c 
t o r i z a t i o n ) 

( N o n e , 267} e 

e m b e d d i n g ( E m b e d d i n g ) ( N o n e , 207, 64} 3206906 

l s t m { L S T M ) { N o n e , 64) 33024 

d e n s e ( D e n s e ) { N o n e , 3 ) 1 9 5 

T o t a l p a r a m s : 3 , 2 3 3 , 2 1 9 
T r a i n a b l e p a r a m s : 3 , 2 3 3 , 2 1 9 
N o n - t r a i n a b l e p a r a m s : 6 

Figure 6-15:LSTM model summary, 3 200 000 of the 3 233 219 trainable parameters are in 
the embedding layer. 

e m b e d d i n g _ l a y e r = l a y e r s . E m b e d d i n g ( i n p u t _ d i m = v o c a b _ l e n g t h , 
o u t p u t _ d i m = 256, 
) 

Code sample 6-20: Original embedding layer that could be causing problems 
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R e m o v i n g t h e e m b e d d i n g l a y e r a n d r e p l a c i n g i t w i t h a n o r m a l i z a t i o n l a y e r i n d e e d 
c a u s e d t h e n e t w o r k t o l e a r n w h e n r a n o n a s u b s e t j u m p i n g f r o m a l o s s o f 2 0 0 
( v a l i d a t i o n : 8 6 ) a l l t h e w a y d o w n t o 0 . 9 8 ( v a l : 1 . 2 8 ) , b u t t h e r e s u l t i n g a c c u r a c i e s 
w e r e a l o t l o w e r , w i t h 5 0 % o n t h e t r a i n i n g d a t a a n d 4 6 % o n t h e v a l i d a t i o n , 
( i n c r e a s e d f r o m 3 8 % a n d 3 4 % r e s p e c t i v e l y ) . O n c e r u n o n t h e f u l l d a t a s e t , t h e 
a c c u r a c y s t a r t s s t r o n g e r a r o u n d 4 5 % ( v a l : 4 7 % ) w i t h a l o s s o f 8 . 5 ( 1 . 0 ) b u t b a r e l y 
g e t s b e t t e r , r e a c h i n g 4 7 % a c c u r a c y w i t h a l o s s o f 1 . 0 3 o n b o t h t r a i n i n g a n d 
v a l i d a t i o n s e t s . I t c o u l d b e a r g u e d t h a t i n r e a l i t y , i t l e a r n s a l o t m o r e , a s t h e n e t w o r k s 
w o r k i n b a t c h e s o f 3 2 , u p d a t i n g t h e w e i g h t s a s t h e y g o . I t m a y j u s t f i n d a w e l l -
w o r k i n g c o l l e c t i o n o f w e i g h t s v e r y e a r l y o n , b u t a s t h e p r e d i c t i o n s a r e a l l o v e r t h e 
p l a c e , f u r t h e r i n v e s t i g a t i o n i s n e e d e d . 

R e c o m p i l i n g a n d r e r u n n i n g t h e f e e d - f o r w a r d m o d e l , i t c a n b e s e e n t h a t t h e i n i t i a l 
l o s s i s a l o t h i g h e r a n d t h e a c c u r a c y a l o t l o w e r , s c o r i n g a l o s s o f 3 5 1 . 9 7 4 4 a n d 
a c c u r a c y o f 0 . 3 6 9 3 . 

S u b s t i t u t i n g t h e e m b e d d e d l a y e r b a c k , u s i n g a l o w e r p a r a m e t e r ( 8 , 1 6 , 3 2 , 6 4 ) a n d a 
l o w e r v o c a b u l a r y s i z e ( 1 0 0 0 0 , 2 0 0 0 0 w o r d s ) f i n a l l y s h o w e d g r o w t h i n v a l i d a t i o n 
a c c u r a c y , b u t o n l y 2 p e r c e n t o v e r a s p a n o f 1 0 e p o c h s . R u n n i n g t h e m o d e l o n t e s t i n g 
d a t a h o w e v e r s h o w e d a p r e c i s i o n o f 1 . 0 - w e a r e b a c k t o g u e s s i n g j u s t 2 0 s a n d 
r e c e i v e n o f a l s e p o s i t i v e s , m e a n i n g a s t a t i s t i c a l l y s m a r t g u e s s . 

N e x t , I p r e p a r e d t h e l a y e r s i n t h e m o d e l i n a s e p a r a t e s t e p , s o t h a t . g e t _ w e i g h t s ( ) 
c o u l d b e r u n o n t h e m . A s s e e n i n C o d e s a m p l e 6 - 2 1 , t h e w e i g h t s c o v e r a r e l a t i v e l y 
w i d e r a n g e o f v a l u e s a n d t h e y a r e n o t a l l e v e n l y d i s t r i b u t e d a s t h e r e s u l t s c o u l d 
i m p l i c a t e . J u s t i n c a s e , I d e c i d e d t o a d d s o m e d r o p o u t l a y e r s , u s i n g 0 . 1 a s t h e 
d r o p o u t . R a n d o m l y n u l l i n g 1 0 % o f t h e w e i g h t s , f o r c i n g t h e m o d e l t o a d a p t a n d t h e 
o t h e r n o d e s t o c a t c h t h e s l a c k . U n f o r t u n a t e l y , t h i s d i d n o t a f f e c t t h e r e s u l t s b y m o r e 
t h a n a f e w p e r c e n t c o m b i n e d w i t h o t h e r c h a n g e s . 
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#prepare n e w Layers 
c o n v _ l a y e r = l a y e r s . C o n v l D ( 6 4 , 4 , l , p a d d i n g = " s a m e " ) 
o u t p u t _ l a y e r = l a y e r s . D e n s e ( 3 , a c t i v a t i o n = " s o f t m a x " ) 
g l o b a l _ p o o l i n g _ l a y e r = l a y e r s . G l o b a l M a x P o o l l D Q 
#use Layers 
i n p u t s = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( 1 , ) , d t y p e = " s t r i n g " ) 
x = t e x t _ v e c t o r i z e r ( i n p u t s ) 
x = e m b e d d i n g _ l a y e r ( x ) 
x = c o n v _ l a y e r ( x ) 
x = g l o b a l _ p o o l i n g _ l a y e r ( x ) 
o u t p u t s = o u t p u t _ l a y e r ( x ) 
m o d e l _ 2 = t f . k e r a s . M o d e l ( i n p u t s , o u t p u t s , n a m e = " 2 _ C N N " ) 

Code sample 6-21: Separating layer definition from their usage 

d e n s e _ l a y e r _ 3 . g e t _ w e i g h t s ( ) 

[ a r r a y { [ 
- 3 . 0 8 0 8 7 2 8 6 , 
- 3 . 0 2 3 8 4 9 7 , 
- a . 1 7 5 8 5 6 3 4 , 
a . 0 6 2 3 8 3 9 9 , 

- a . 0 5 8 2 7 2 7 3 , 

0 5 5 5 9 3 4 8 , - 0 . 1 5 0 2 9 8 6 8 , . 
0 7 6 7 1 7 6 4 ] , 
0 0 6 0 9 6 0 9 , - 0 . 0 5 9 2 7 5 5 6 , . 
0 7 9 6 1 8 5 3 ] , 
0 3 3 6 2 6 1 3 , - 0 . 0 6 7 0 3 5 2 1 , . 
0 8 7 8 4 6 4 4 ] , 

• 0 . 1 0 2 7 3 4 9 5 , - 0 
• 0 . 1 2 3 1 9 7 0 5 , - 0 

; - 0 . 0 3 6 2 2 0 4 5 , - 0 
0 . 0 3 7 6 1 6 6 8 , - 0 
0 . 1 0 9 7 8 4 5 3 , 0 
0 . 0 5 0 3 7 9 2 7 , 0 

a r r a y { [ - 4 . 9 9 8 9 1 7 3 8 e - 0 2 , 
- 2 . 5 1 7 9 0 4 6 4 e - 0 1 , 
- 7 . 3 1 S 5 9 9 5 2 e - 0 2 , 
- 1 . 0 5 9 6 1 0 1 0 e - 0 1 , 
- 1 . 1 0 0 6 9 5 4 3 e - 0 1 , 
- 3 . 1 1 6 S S 3 6 4 e - 0 1 , 
- 2 . 3 5 7 6 1 2 2 5 e - 0 1 , 

1 6 6 6 5 6 5 7 , 0 
0 0 9 3 6 3 6 9 ] , 
0 2 4 4 4 2 1 9 , - 0 
0 2 3 4 4 0 1 1 ] , 
0 0 4 8 5 6 6 3 , -B 
02321975]], 
- 3 . 8 0 7 7 6 7 3 3 e 
- 9 . 6 8 5 1 4 S 4 9 G 
- 8 . 2 4 7 4 2 9 3 8 e 
- 3 . 6 7 1 7 6 3 0 9 e 
- 2 . 8 8 3 1 2 4 3 5 e 
- 1 . 6 1 6 5 0 4 6 4 e 
- 3 . 0 1 7 4 8 6 3 3 e 

1 4 0 5 0 8 4 7 , 

0 3 6 7 3 0 1 3 , 

0 0 4 7 6 0 5 9 , 

- 0 . 0 4 2 9 9 9 7 8 , 

- 0 . 1 4 5 8 9 7 5 5 . , 

0 . 1 3 6 9 9 2 9 9 , 

- 0 . 1 4 8 4 4 7 4 5 , 

0 . 0 7 3 0 0 1 4 9 , 

0 . 0 5 0 0 6 2 6 9 , 
d t y p e = f l o a t 3 2 ) , 
• 0 1 , - 8 . 4 4 7 4 0 4 9 5 e - 0 2 , 
•03, - 3 . 0 7 6 9 3 6 3 0 G - 0 1 , 
•02, - 1 . 6 3 7 0 3 9 3 3 e - 0 1 , 
•02, - 5 . 1 3 4 8 9 4 1 6 e - 0 4 , 
• 0 1 , - 9 . 3 1 2 8 9 3 6 7 e - 0 2 , 
• 0 1 , - 5 . 2 0 7 9 3 1 4 0 e - 0 1 , 
• 0 1 , - 7 . 5 S 3 7 3 3 2 0 e - 0 2 , 

- 1 . 2 8 0 9 7 0 1 3 8 - 0 1 , 
- 3 . 5 6 7 2 1 4 9 1 9 - 0 1 , 
- 3 . 0 8 6 6 2 0 8 7 2 - 0 1 , 
- 4 . 0 8 3 9 1 8 3 3 8 - 0 1 , 
- 1 . 7 1 3 1 4 7 1 6 8 - 0 1 , 
- 4 . 1 0 4 8 9 5 5 9 8 - 0 1 , 
- 1 . 5 3 9 5 8 1 2 7 8 - 0 1 , 

Figure 6-16: A subset of the weights of dense_layer_3 in the initial FNN 

i n p u t s = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( l ) , d t y p e = t f . s t r i n g ) 
x = t e x t _ v e c t o r i z e r ( i n p u t s ) 
x = e m b e d d i n g _ l a y e r ( x ) 
x = g l o b a l _ p o o l i n g _ l a y e r ( x ) 
x = d e n s e _ l a y e r _ l ( x ) 
x = d r o p o u t _ l ( x ) 
x = d e n s e _ l a y e r _ 2 ( x ) 
x = d r o p o u t _ 2 ( x ) 
x = d e n s e _ l a y e r _ 3 ( x ) 
o u t p u t s = o u t p u t _ l a y e r ( x ) 

Code sample 6-22: Adding two dropout layers with layers.Dropout(O.l) 
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N e x t , I u p d a t e d m y c o d e t o u s e T e n s o r B o a r d s , a v i s u a l t o o l p r o v i d e d b y T e n s o r F l o w 
t o c o m p a r e e x p e r i m e n t s , i n c a s e m y g r a p h d r a w i n g w a s t h e c a u s e o f t h e e r r o r . T h i s 
w a s n o t t h e c a s e . 

Name Smoothed Value Step Time Relative 
£ 1JresL1orward/50000jocsb/14/07-2O22-08:52:55/train 0.4715 0.4715 3 Thu Jul 14,10:58:08 3m 53s 

1 _feed_forward/500O0_vocab/14/07-2O22-O8:52:55/va 1 idation 0.4728 0.4728 3 Thu Jul 14,10:58:08 3m 53s 

O 2_convolutional/50000_vocab/14/07-2O22-09:06:29/train 0.8608 0.8608 3 Thu Jul 14,11:13:37 5m 17s 

0 2_con™lutional/50000_TOcab/14/07-2D22-09:06:29/validation 0.6739 0.6739 3 Thu Jul 14,11:13:37 5m 17s 

I 3_LSfTM/50000_vocab/14/07-2022-09:19:D4/trah 0.8222 0.8222 3 Thu Jul 14,11:31:30 9m 21s 

3_LSTM/5O000_vocab/14/07-2022-09:19:04/validaBon 0.6926 0.6926 3 Thu Jul 14,11:31:30 9m 21s 

Figure 6-17: A subset of the experiments shown simultaneously using TensorBoarcLdev. 

I r a n a n o t h e r a p p r o x i m a t e l y 1 0 0 e x p e r i m e n t s c h a n g i n g t h e f o l l o w i n g p a r a m e t e r s : 

• C U T _ 0 F F _ L E N G T H - i n c l u d i n g s h o r t t e x t s I m a y n o t c o n s i d e r v a l u a b l e . 
• 0 U T P U T _ L E N G T H - n u m b e r o f c h a r a c t e r s o f e a c h t e x t b e i n g c o m p a r e d . 
• M A X _ T 0 K E N S - t h e v o c a b u l a r y s i z e , t h e n u m b e r o f d i f f e r e n t w o r d s a l l o w e d . 
• U s e o f e m b e d d i n g l a y e r v s . a n o r m a l i s e r . 
• E m b e d d i n g l a y e r o u t p u t _ d i m e n s i o n 
• E P O C H S - f i r s t c h a n g e d m a n u a l l y , e a r l y s t o p p i n g c a l l b a c k a d d e d f o r 

a u t o m a t i o n . 
• B A T C H _ S I Z E - t h e n u m b e r o f e x a m p l e s p a s s e d t h r o u g h t h e n e t w o r k b e f o r e 

b a c k p r o p a g a t i n g . 
• T h e n u m b e r o f n e u r o n s i n e a c h o f t h e l a y e r s . 
• T h e n u m b e r o f l a y e r s i n t h e n e t w o r k . 
• T h e o r d e r o f t h e l a y e r s . 
• O p t i m i z e r s - A d a m v s S G D 
• A c t i v a t i o n f u n c t i o n s - T a n h , R e l u , S i g m o i d 
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I c h a n g e d o n e p a r a m e t e r a t a t i m e , t o s e e w h a t h a d a p o s i t i v e o r n e g a t i v e e f f e c t o n 
t h e e x p e r i m e n t s , b u t h a r d l y a n y o f t h e c h a n g e s h a d a n y i m p a c t o n t h e r e s u l t s a t a l l . 
I n c r e a s i n g t h e b a t c h s i z e t o 2 5 6 , r e d u c i n g t h e m a x t o k e n s t o 2 0 0 0 0 a n d w i t h e a r l y 
s t o p p i n g a n d d y n a m i c l e a r n i n g r a t e , I m a n a g e d t o g e t t h e f e e d - f o r w a r d n e t w o r k 
r e s u l t s u p b y 1 0 % , b u t t h e l e a r n i n g i s b a r e l y v i s i b l e . G o i n g f r o m 5 9 . 8 3 % a c c u r a c y t o 
7 1 . 1 6 ( v a l : 6 3 . 0 1 t o 6 5 . 5 1 ) a n d t h e l o s s d e c r e a s i n g f r o m 8 6 . 1 0 % t o 6 6 . 3 0 % ( v a l : 
0 . 8 0 , f l a t t e n i n g o u t a r o u n d 0 . 7 8 ) , f i n a l l y o b t a i n i n g a g r a p h l o o k i n g m o r e l i k e m y 
e x p e c t a t i o n s ( F i g u r e 6 - 1 8 ) . 

F e e d - f o r w a r d N N 

o.s -

0.6 - loss 
accuracy 

0.4 - v a l j c i s s 
val_acciiracy 
Ir 

0.2 -

0.0 -0.0 -
— I 1 1 1 1 

0 2 4 6 S 

Figure 6-18: Losses decreasing and flattening out, accuracies increasing. 
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7 Discussion 
T h i s c h a p t e r d i s c u s s e s t h e r e s u l t s a c h i e v e d i n C h a p t e r 6 , c o m p a r i n g t h e m t o t h e 
h y p o t h e s i s m a d e i n s e c t i o n 2 . 1 a n d f i n a l l y p r o v i d e s i d e a s f o r i m p r o v e m e n t s a n d 
f u r t h e r r e s e a r c h . 

7.1 Achieved results, summary 

M y h y p o t h e s i s a b o u t t h e n a i v e B a y e s r e s u l t s , e x p e c t i n g a r e s u l t o f 6 0 - 7 0 % w a s 

c o r r e c t , a c h i e v i n g 6 4 % . 

T h e e x p e c t e d n e u r a l n e t w o r k a c c u r a c i e s w a s 7 0 - 8 0 % a n d w a s o n l y j u s t m i s s e d , 
r e a c h i n g 6 8 % w i t h o n e o f t h e C N N m o d e l s . 

T h e h y p o t h e s i s t h a t L S T M w o u l d o u t p e r f o r m t h e o t h e r m o d e l s t u r n e d o u t t o b e 
w r o n g a n d i t p e r f o r m e d t h e w o r s t o f a l l , r e a c h i n g o n l y a m a x i m u m a c c u r a c y o f 5 1 % . 
L S T M s a r e f o c u s e d o n b o t h l o n g - t e r m a n d s h o r t - t e r m i n f o r m a t i o n . W h e n r e a d i n g 
s o m e o f t h e t e x t s , t h e r e i s l i t t l e r e l a t i o n b e t w e e n t h e b e g i n n i n g a n d t h e e n d o f a b l o g 
p o s t . T h e a u t h o r s ' t h o u g h t s d o n ' t s e e m a s c o n c i s e a s i n d i f f e r e n t f o r m s o f t e x t a n d 
c o u l d h a v e i m p a c t e d t h e r e s u l t s n e g a t i v e l y . A l s o , t h e m a n y l i n g u i s t i c a l e r r o r s m a y 
h a v e i m p a c t e d t h i s . 

I n s t e a d , t h e C N N p e r f o r m e d t h e b e s t , l i k e l y b e c a u s e t h e f e a t u r e e x t r a c t i o n p r o c e s s 
i s c l o s e t o t h e m e t h o d s u s e d b y l i n g u i s t s w h e n m a n u a l l y c a t e g o r i z i n g t e x t s . J u s t l i k e 
n a i v e B a y e s , i t f o c u s e d m o r e o n i n d i v i d u a l t e x t u a l f e a t u r e s , a n d a f e w m i s s p e l t w o r d s 
w o u l d n o t a f f e c t t h i s a s m u c h . 

D e s p i t e m y b e s t e f f o r t s , I c o u l d n o t g e t t h i s n e u r a l n e t w o r k t o l e a r n i n t h e t y p i c a l 
s e n s e o f t h e w o r d a n d I h a v e t o c o n c l u d e t h a t I w i l l n o t , i n a r e a s o n a b l e t i m e f r a m e , 
f i n d a l e a r n i n g n e u r a l n e t w o r k m o d e l t h a t w o u l d b e a t t h e b a s e l i n e s e t u s i n g n a i v e 
B a y e s c a l c u l a t i o n s . A l t h o u g h s e v e r a l o f m y m o d e l s b e a t t h e 6 4 % a c c u r a c y b a s e l i n e , 
t h e n e u r a l n e t w o r k m o d e l s w e r e s i m p l y m a k i n g s t a t i s t i c a l l y s m a r t d e c i s i o n s r a t h e r 
t h a n l e a r n i n g t e x t u a l f e a t u r e s a n d b a s i n g t h e i r d e c i s i o n s o n t h o s e . 

B e c a u s e o f t h i s r e a s o n , I h a v e t o c o n c l u d e t h a t o n t h i s c o r p u s u s i n g t h i s 
p r e p r o c e s s e d d a t a , n a i v e B a y e s i s a m o r e a p p r o p r i a t e m e t h o d . 
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7.2 Further investigation 

T h e r e i s a h i g h l i k e l i h o o d t h a t a l e a r n i n g n e u r a l n e t w o r k b e a t i n g t h e n a i v e B a y e s 
b a s e l i n e s e x i s t s , I j u s t d i d n o t f i n d o n e i n a r e a s o n a b l e t i m e f r a m e . S o m e e x a m p l e s o f 
w h a t c o u l d b e i n v e s t i g a t e d i n f u r t h e r d e t a i l a r e : 

D i f f e r e n t k i n d s o f l a y e r s : f o r i n s t a n c e a G a t e d R e c u r r e n t U n i t , a r e c u r r e n t a l t e r n a t i v e 
t o L S T M , c o u l d b e u s e d . 

U s i n g a p r e - t r a i n e d m o d e l : e i t h e r u s i n g a m o d e l t r a i n e d o n s i m i l a r t e x t s a n d 
a p p l y i n g i t t o t h i s m o d e l o r a p p l y i n g f e a t u r e e x t r a c t i o n . T h i s i s w h e r e y o u t a k e a p r e -
t r a i n e d m o d e l , f r e e z e t h e l a y e r s w h e r e i t l e a r n e d i m p o r t a n t t e x t u a l f e a t u r e s , a n d 
c h a n g e t h e o u t p u t l a y e r t o f i t y o u r n e e d s . M a n y p r e - t r a i n e d m o d e l s c a n b e f o u n d o n 
T e n s o r F l o w H u b . A l t e r n a t i v e l y , a p r e - t r a i n e d e n c o d e r c o u l d b e u s e d i n s t e a d o f 
m a n u a l e n c o d i n g . T h e u n i v e r s a l s e n t e n c e e n c o d e r i s a g o o d e x a m p l e o f s u c h a n 
e n c o d e r t h a t c o u l d b e u s e d . ( C e r e t a l . , 2 0 1 8 ) 

F u r t h e r p a r a m e t e r c h a n g e s : T h e r e a r e a n i n f i n i t e n u m b e r o f c o m b i n a t i o n s , a n d I 
m a y s i m p l y h a v e m i s s e d t h e i d e a l c o m b i n a t i o n . I d e a l l y , a t a b l e w o u l d b e c r e a t e d , 
u p d a t i n g o n e p a r a m e t e r a t a t i m e , f r o m t h e m i n i m u m t o t h e m a x i m u m c o n s i d e r e d 
v a l u e a n d s a v i n g a l l t h e r e l e v a n t m e t r i c s f o r e a c h r u n . T h e r e s u l t s w o u l d b e m o r e 
s t r u c t u r e d a n d a n y a f f e c t i n g f a c t o r s w o u l d b e m o r e e a s i l y r e c o g n i s a b l e . T h i s , w i t h i n 
t h e s e t b o u n d s , w o u l d b e a n e x h a u s t i v e m e t h o d a n d r e q u i r e m o r e t i m e , b u t a n 
o p t i m a l s o l u t i o n i n t h e s e t r a n g e w o u l d i n d u b i t a b l y b e f o u n d . F u r t h e r c h e c k s w o u l d 
h a v e t o b e p e r f o r m e d t o e n s u r e t h e b e s t r e s u l t s a r e c r e a t e d b y a l e a r n i n g m o d e l a n d 
n o t a s t a t i s t i c a l l y o p t i m i s e d g u e s s i n g m o d e l , b u t t h o s e c a s e s w o u l d e a s i l y b e 
e l i m i n a t e d . 

S p e e d u p t h e c o d e : m y c o d e r a n r e l a t i v e l y s l o w a t p o i n t s . I a l r e a d y o p t i m i s e d t h e 
d a t a l o a d i n g , u s i n g a G P U a n d 8 - b a s e d n u m b e r s , b u t t h e r e w e r e s t i l l p a r t s w h e r e m y 
c o d e r a n s l o w e r t h a n I w o u l d l i k e . M a i n l y t h e r e g u l a r e x p r e s s i o n s r e q u i r e d a l o t o f 
t i m e t o r u n . R e m o v i n g t h e p u n c t u a t i o n r e q u i r e d a p p r o x i m a t e l y a m i n u t e . I n t h e p a s t , 
i t w a s p o s s i b l e t o u s e t f . k e r a s . p r e p r o c e s s i n g . t e x t T o k e n i z e r , s i m p l y f i l t e r i n g t h e 
c h a r a c t e r s , b u t i t h a s b e e n d e p r e c a t e d . I t g o t r e p l a y e d w i t h 
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t f . k e r a s . l a y e r s . T e x t V e c t o r i z a t i o n b u t i t s f e a t u r e s a r e m o r e l i m i t e d t o o p t i o n s s u c h a s 
" l o w e r _ a n d _ s t r i p _ p u n c t u a t i o n " . A l t h o u g h t h i s i s e n o u g h i n m a n y c a s e s , i t m a y n o t 
a l w a y s s a t i s f y t h e n e e d s . T h i s w o u l d a l s o h a v e r e m o v e d m y a b i l i t y t o f i l t e r o u t 
s h o r t e r m e s s a g e s e a r l y o n . A l t e r n a t i v e l y , t h e t e x t s c o u l d h a v e b e e n f i l t e r e d u s i n g a 
s t r e a m , t o k e n n o t i n t h e p y t h o n - s p e c i f i c s t r i n g . p u n c t u a t i o n , w h i c h c o n t a i n s t h e m o s t 
c o m m o n p u n c t u a t i o n t y p e s : 

!"#$%& ' ( ) * + ,-./:; < = >?@[\] 

R e m o v i n g a d d i t i o n a l s o u r c e s o f b i a s : A s t h e m o d e l s o f t e n e n d e d u p g u e s s i n g o n l y 
t h e 2 0 s , i t c o u l d b e a r g u e d t h a t t h e d a t a i s b i a s e d t o w a r d s t h e 2 0 s . H o w e v e r , a s w e 
s a w d u r i n g t h e d a t a a n a l y s i s , t h e 2 0 s a r e o n l y j u s t o v e r r e p r e s e n t e d w i t h 3 5 % o f t h e 
w h o l e d a t a s e t , c o m p a r e d t o 3 3 % w h i c h i t w o u l d h a v e b e e n i n a n i d e a l s i t u a t i o n . I f 
b i a s w a s t h e i s s u e , I w o u l d h a v e e x p e c t e d t h e r e s u l t s t o b e b i a s e d t o w a r d s o p t i o n 0 , 
t h e 1 0 s w h i c h i s r e p r e s e n t e d b y a f u l l 4 7 % , a f u l l 1 4 % m o r e t h a n a n i d e a l 
r e p r e s e n t a t i o n . T h i s c o u l d h o w e v e r e x p l a i n t h e m o d e l s w h e r e b o t h t h e 1 0 s a n d 2 0 s 
w e r e c o r r e c t l y r e p r e s e n t e d a n d i t o n l y s t r u g g l e d w i t h t h e 3 0 s . R e m o v i n g a d d i t i o n a l 
e n t r i e s t o m o r e e v e n l y r e p r e s e n t t h e a g e c a t e g o r i e s c o u l d b e f u r t h e r i n v e s t i g a t e d . I t 
m a y a l s o b e w o r t h r e m o v i n g f r e q u e n t w r i t e r s , s o a s t o n o t l e a r n i n d i v i d u a l p e o p l e s ' 
s t y l e s . A n a l t e r n a t i v e r e n d i t i o n o f t h e s c i e n t i f i c a r t i c l e " M i n i n g t h e B l o g o s p h e r e : A g e , 
g e n d e r a n d t h e v a r i e t i e s o f s e l f - e x p r e s s i o n t h e s i s ( A r g a m o n e t a l . , 2 0 0 7 a ) c o n t a i n s 
s e v e r a l t a b l e s w i t h a d e t a i l e d a n a l y s i s o f t h e u s e o f c e r t a i n t o p i c s a n d v o c a b u l a r y i n 
t h e d i f f e r e n t a g e g r o u p s t h a t c a n b e u s e d f o r i n s p i r a t i o n . 

T h e e f f e c t o f u s i n g l o w e r c a s e l e t t e r s o n l y : C a p i t a l i z a t i o n i s a n i m p o r t a n t p a r t o f o u r 
l a n g u a g e a n d s o m e t h i n g w e l e a r n o v e r t i m e . I a s s u m e t h a t a d u l t s a r e m o r e l i k e l y t o 
c a p i t a l i z e c o r r e c t l y a n d t h i s c o u l d b e a n o t h e r f e a t u r e u s e d t o c l a s s i f y t h e t e x t s 
c o r r e c t l y . A s i m i l a r s t a t e m e n t i s t r u e f o r i m p r o p e r p u n c t u a t i o n u s e . W i t h m y l i m i t e d 
c o m p u t i n g p o w e r , I w a n t e d t o l i m i t m y s e l f i n t h e v o c a b u l a r y s i z e , a n d t h i s w a s a 
s a c r i f i c e I w a s w i l l i n g t o m a k e , a l t h o u g h i t f o r s u r e i s a n i n t e r e s t i n g c o n c e p t t o l o o k 
i n t o . T h i s c o n c e p t i s m e n t i o n e d i n , a m o n g o t h e r p a p e r s , S t y l o m e t r i c a n a l y s i s o f 
B l o g g e r s ' a g e a n d g e n d e r : " A s b l o g s a r e i n f o r m a l w r i t i n g t h e b l o g g e r s ' m a y n o t a b i d e 
b y t h e g r a m m a t i c a l a n d e d i t o r i a l r u l e s ( . . . ) . T h e r e a r e g r a m m a t i c a l e r r o r s i n t h e b l o g 
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w r i t i n g l i k e i m p r o p e r u s e o f f u l l s t o p ( . ) , e x c l a m a t i o n m a r k s ( ! ) a n d c a p i t a l l e t t e r s . " 
( G o s w a m i e t a l . , 2 0 0 9 ) 

U s i n g n - g r a m s : I c o u l d h a v e e x p e r i m e n t e d w i t h n - g r a m s a n d r a t h e r t h a n l o o k i n g a t 
o n l y o n e w o r d a t a t i m e , u s i n g a m o n g t h e m o s t s i m p l e t o k e n i z a t i o n m e t h o d s . S o m e 
a d d i t i o n a l c o n t e x t c o u l d h a v e b e e n e x t r a c t e d u s i n g n - g r a m s . 

N L T K : I n t h e f u t u r e , I w o u l d u s e t h e N L T K o p t i o n s , a n d n o t t h e j u s t - o u t - o f -
e x p e r i m e n t a l E m b e d d i n g l a y e r . T h i s l i m i t e d m y o p t i o n s , a n d a c t i o n s s u c h a s t r y i n g 
t o r e m o v e s t o p w o r d s , l e m m a t i z a t i o n a n d s i m i l a r N L P p r e p r o c e s s i n g t e c h n i q u e s 
w o u l d c a u s e t h e e m b e d d i n g t o t h r o w u n s o l v a b l e e r r o r s . T h e K e r a s 
T e x t V e c t o r i z a t i o n p r o c e s s c o u l d b e r e p l a c e d w i t h S c i K i t l e a r n ' s p r e p r o c e s s i n g 
o p t i o n s , g i v i n g t h e e x p e r i m e n t e r m o r e f l e x i b i l i t y . I s t i l l t h i n k t h a t t h e t e x t - t o - n u m b e r 
c o n v e r s i o n a n d m e a n i n g l e s s w o r d s m a y b e t h e r e a s o n f o r t h e d i s a p p o i n t i n g r e s u l t s 
a n d h a v i n g t h e a b i l i t y t o f i n e - t u n e m o r e o f t h o s e f e a t u r e s c o u l d m a k e a l a r g e 
d i f f e r e n c e . 

T r a n s f o r m e r s : A s t h e s t a t e - o f - t h e - a r t m e t h o d f o r n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g , u s i n g 
t r a n s f o r m e r s c o u l d h a v e c o n s t i t u t e d i n b e t t e r r e s u l t . A s t h e y a r e b u i l t o n h a r d e r 
c o n c e p t s , I d i d n o t c o n s i d e r t h e m a v i a b l e o p t i o n f o r t h i s p r o j e c t , b u t t h e y a r e a n 
i n t e r e s t i n g c o n c e p t t h a t c a n b e e x p l o r e d i n t h e f u t u r e . 

S h u f f l i n g : R e s h u f f l i n g t h e t r a i n i n g d a t a b e f o r e e a c h f o r w a r d p a s s , s o t h e m o d e l d o e s 
n o t l e a r n t h e o r d e r . 

A g e a s a v a r i a b l e : T h e a r t i c l e Why gender and age prediction from tweets is hard 

( N g u y e n e t a l . , 2 0 1 0 ) u s e d a g e a n d g e n d e r a s s o c i o l o g i c a l v a r i a b l e s , r a t h e r t h a n f u l l y 
s c i e n t i f i c v a r i a b l e s . T h e y f o u n d t h a t 1 0 % o f t h e t w e e t s u s e d w e r e w r i t t e n b y u s e r s 
w h e r e t h e g e n d e r d o e s n o t a g r e e w i t h t h e s e x . T h e y a l s o f o u n d t h a t t h e l a n g u a g e u s e 
w a s h e a v i l y i n f l u e n c e d b y t h e s u r r o u n d i n g p e o p l e . T h i s c o n c e p t m a y f l o w i n t o a g e 
t o o , a n d a n a d d i t i o n a l e x p e r i m e n t c o u l d b e c r e a t e d , t a k i n g i n t o a c c o u n t t h e a g e o f 
t h e c l o s e s t 5 p e o p l e i n t h e i r l i v e s . 
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T e x t a u g m e n t a t i o n : F o r i m a g e s , i m a g e a u g m e n t a t i o n c a n b e u s e d t o p e r f o r m a f e w 
s i m p l e t r a n s f o r m a t i o n s ( r o t a t i o n , t r a n s l a t i o n , z o o m a n d r e f l e c t i o n ) t o a r t i f i c i a l l y 
g r o w t h e d a t a s e t a n d p r o v i d e m o r e s i m i l a r y e t s l i g h t l y d i f f e r e n t e x a m p l e s . I a m n o t 
a w a r e o f s i m i l a r a u g m e n t a t i o n m e t h o d s f o r t e x t s , b u t f u r t h e r r e s e a r c h m a y . 

7.3 Organisational standpoint 

S o m e o f t h e o t h e r c h a n g e s I w o u l d i m p l e m e n t a r e n o t r e l a t e d t o f u r t h e r r e s e a r c h , 
b u t r a t h e r t o c h a n g e s f r o m a n o r g a n i s a t i o n a l p e r s p e c t i v e . 

O r g a n i s e d c o d e : I w o u l d h a v e s p l i t t h e c o d e i n t o d i f f e r e n t f i l e s e a r l i e r o n . I a m 
a l r e a d y u s i n g a m a i n f i l e a n d a h e l p e r f u n c t i o n s f i l e , b u t t h i s w a s n o t e n o u g h . I s h o u l d 
h a v e s a v e d m y p r e p r o c e s s e d d a t a s e t a n d t h e n h a d 3 s e p a r a t e c o d e f i l e s f o r e a c h 
t y p e o f m o d e l . I h a d t o k e e p s c r o l l i n g b a c k a n d f o r t h , t r y i n g t o f i n d t h e c o r r e c t p i e c e s 
o f c o d e , r e l a t e d t o t h e m o d e l I w a s w o r k i n g o n . 

C o m p u t i n g p o w e r : T h e c o m b i n a t i o n o f m y l a p t o p a n d C o l a b w a s n o t i d e a l f o r s u c h a 
l a r g e c o r p u s . I w a s n o t a b l e t o o p e n t h e f i l e i n E x c e l i n a d v a n c e , d u e t o a l a c k o f R A M 
a n d a l l t h e c o r p u s f a m i l i a r i z a t i o n h a d t o b e d o n e t h r o u g h C o l a b , w h e r e I c o u l d o n l y 
l o a d i n a f e w l i n e s a t a t i m e . A d d i t i o n a l l y , a s t h e c o d e t o o k s o m e t i m e t o r u n a s a 
w h o l e , I w o u l d o f t e n p e r f o r m o t h e r t a s k s i n b e t w e e n , b u t C o l a b o n l y s t a y s a c t i v e f o r 
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i n i t i a l i d e a o f u s i n g 5 m o d e l s ( t h e 3 u s e d n o w , G R U a n d a p r e - t r a i n e d f e a t u r e 

7 3 



e x t r a c t o r ) q u i c k l y c h a n g e d t o 3 , w h e r e 2 p r o b a b l y w o u l d h a v e b e e n s u f f i c i e n t f o r a 
b a c h e l o r t h e s i s . 

7 4 



8 Sources 

A d o b e P h o t o s h o p . ( 2 0 2 1 , M a y 1 7 ) . Photoshop- Using filters. 

h t t p s : / / h e l p x . a d o b e . c o m / p h o t o s h o p / u s i n g / f i l t e r - b a s i c s . h t m l 

A I S B X . ( 2 0 1 9 ) . AISBX- LoebnerPrize. 

h t t p s : / / w e b . a r c h i v e . O r g / w e b / 2 0 1 9 0 8 2 2 1 9 0 5 3 5 / h t t p : / / a i s b . o r g . u k : 8 0 / e v e 

n t s / l o e b n e r - p r i z e 

A m a n i , A . , & S o l e i m a n y , A . ( 2 0 1 8 ) . Intro to deep learning—MIT6.S191. 

h t t p : / / i n t r o t o d e e p l e a r n i n g . c o m / 

A r g a m o n , S . , K o p p e l , M . , P e n n e B a k e r , J. W . , & S c h l e r , J . ( 2 0 0 7 a ) . M i n i n g t h e 

B l o g o s p h e r e : A g e , g e n d e r a n d t h e v a r i e t i e s o f s e l f - e x p r e s s i o n . First Monday, 

2 2 ( 9 ( S e p t e m b e r 2 0 0 7 ) ) . 

h t t p s : / / f i r s t m o n d a y . o r g / o j s / i n d e x . p h p / f m / a r t i c l e / v i e w / 2 0 0 3 / 1 8 7 8 

A r g a m o n , S . , K o p p e l , M . , P e n n e B a k e r , J. W . , & S c h l e r , J . ( 2 0 0 7 b ) . M i n i n g t h e 

B l o g o s p h e r e : A g e , g e n d e r a n d t h e v a r i e t i e s o f s e l f - e x p r e s s i o n . First Monday, 

2 2 ( 9 ) . h t t p s : / / f i r s t m o n d a y . o r g / o j s / i n d e x . p h p / f m / a r t i c l e / v i e w / 2 0 0 3 / 1 8 7 8 

A r g a m o n , S . , K o p p e l , M . , P e n n e B a k e r , J. W . , & S c h l e r , J . ( 2 0 0 9 ) . Automatically 

Profiling the Author of an Anonymous Text, h t t p s : / / s c i -

h u b . s e / 1 0 . 1 1 4 5 / 1 4 6 1 9 2 8 . 1 4 6 1 9 5 9 

A r u c h a m y , V . ( 2 0 2 1 , S e p t e m b e r 2 9 ) . How To Plot Confusion Matrix In Python And 

Why You Need To? h t t p s : / / w w w . s t a c k v i d h y a . c o m / p l o t - c o n f u s i o n - m a t r i x - i n -

p y t h o n - a n d - w h y / 

B a i l e y , P . , D e l g a d o , J . , & H y t t s e n , M . ( 2 0 1 9 , M a r c h 2 ) . Intro to TensorFlow for Deep 

Learning, h t t p s : / / c l a s s r o o m . u d a c i t y . c o m / c o u r s e s / u d l 8 7 

7 5 

https://helpx.adobe.com/photoshop/using/filter-basics.html
https://web.archive.Org/web/20190822190535/http://aisb.org.uk:80/eve
http://introtodeeplearning.com/
https://firstmonday.org/ojs/index.php/fm/article/view/2003/1878
https://firstmonday.org/ojs/index.php/fm/article/view/2003/1878
https://www.stackvidhya.com/plot-confusion-matrix-in-
https://classroom.udacity.com/courses/udl87


B e r i , A . ( 2 0 2 0 , M a y 1 4 ) . Stemming vs Lemmatization. 

h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / s t e m m i n g - v s - l e m m a t i z a t i o n -

2 d a d d a b c b 2 2 1 

B i r d , S . , K l e i n , E . , & L o p e r , E . ( 2 0 0 9 ) . Natural Language processing with Python ( 1 s t 

e d . ) . O ' R e i l l y M e d i a , I n c l . 

h t t p : / / 1 1 7 . 3 . 7 1 . 1 2 5 : 8 0 8 0 / d s p a c e / b i t s t r e a m / D H K T D N / 6 4 6 0 / l / N a t u r a l % 

2 0 L a n g u a g e % 2 0 P r o c e s s i n g % 2 0 w i t h % 2 0 P y t h o n . 4 1 4 9 . p d f 

B o n a r o s , B . ( 2 0 1 9 , A u g u s t 5 ) . K e e p P u n c t u a t i o n I n N L P T a s k s W i t h P y t h o n . 

Predictive Hacks, h t t p s : / / p r e d i c t i v e h a c k s . c o m / t o k e n i z e r - f o r - n l p - t a s k s / 

B o n t a , R . ( 2 0 1 8 ) . California Consumer Privacy Act (CCPA) [ G o v e r n m e n t w e b s i t e ] . 

S t a t e o f C a l i f o r n i a D e p a r t m e n t o f J u s t i c e . 

h t t p s : / / 0 a g . c a . g 0 v / p r i v a c y / c c p a # : ~ : t e x t = T h e % 2 0 C a l i f o r n i a % 2 0 C o n s u m e r 

% 2 0 P r i v a c y % 2 0 A c t , h o w % 2 0 t o % 2 0 i m p l e m e n t % 2 0 t h e % 2 0 1 a w . 

B r e , F . ( 2 0 1 7 ) . Artificial neural network architecture (ANN i-h 1-h 2-h n-o). 

h t t p s : / / w w w . r e s e a r c h g a t e . n e t / f i g u r e / A r t i f i c i a l - n e u r a l - n e t w o r k -

a r c h i t e c t u r e - A N N - i - h - l - h - 2 - h - n - o _ f i g l _ 3 2 1 2 5 9 0 5 1 

B r i g h t o n , H . , & S e l e n a , H . ( 2 0 0 7 ) . Introducing Artificial Intelligence. I c o n B o o k s L t d . 

B r o w n l e e , J . ( 2 0 1 7 , S e p t e m b e r 2 2 ) . W h a t I s N a t u r a l L a n g u a g e P r o c e s s i n g ? Machine 

Learning Mastery, h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / n a t u r a l - l a n g u a g e -

p r o c e s s i n g / 

B r o w n l e e , J . ( 2 0 1 9 , J u l y 5 ) . A Gentle Introduction to Pooling Layers for Convolutional 

Neural Networks, h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / p o o l i n g - l a y e r s - f o r -

c o n v o l u t i o n a l - n e u r a l - n e t w o r k s / 

7 6 

https://towardsdatascience.com/stemming-vs-lemmatization-
http://117.3.71.125:8080/dspace/bitstream/DHKTDN/6460/l/Natural%25
http://20Language%20Processing%20with%20Python.4149.pdf
https://predictivehacks.com/tokenizer-for-nlp-tasks/
https://0ag.ca.g0v/privacy/ccpa%23:~:te
https://www.researchgate.net/figure/Artificial-neural-network-
https://machinelearningmastery.com/natural-language-
https://machinelearningmastery.com/pooling-layers-for-


B r o w n l e e , J . ( 2 0 2 0 , J a n u a r y 9 ) . A G e n t l e I n t r o d u c t i o n t o t h e R e c t i f i e d L i n e a r U n i t 

( R e L U ) . Machine Learning Mastery. 

h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / r e c t i f i e d - l i n e a r - a c t i v a t i o n - f u n c t i o n -

f o r - d e e p - l e a r n i n g - n e u r a l - n e t w o r k s / 

B r o w n l e e , J . ( 2 0 2 1 a , F e b r u a r y 1 ) . Difference Between Backpropagation and 

Stochastic Gradient Descent. 

h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / d i f f e r e n c e - b e t w e e n -

b a c k p r o p a g a t i o n - a n d - s t o c h a s t i c - g r a d i e n t -

d e s c e n t / # : ~ : t e x t = S p e c i f i c a l l y % 2 C % 2 0 y o u % 2 0 1 e a r n e d % 3 A -

, S t o c h a s t i c % 2 0 g r a d i e n t % 2 0 d e s c e n t % 2 0 i s % 2 0 a n % 2 0 o p t i m i z a t i o n % 2 0 a l g o 

r i t h m % 2 0 f o r % 2 0 m i n i m i z i n g % 2 0 t h e , a % 2 0 n e u r a l % 2 0 n e t w o r k % 2 0 g r a p h % 

2 0 s t r u c t u r e . 

B r o w n l e e , J . ( 2 0 2 1 b , F e b r u a r y 2 ) . How to Use Word Embedding Layers for Deep 

Learning with Keras. h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / u s e - w o r d -

e m b e d d i n g - l a y e r s - d e e p - l e a r n i n g - k e r a s / 

B r o w n l e e , J . ( 2 0 2 1 c , O c t o b e r 1 2 ) . Code Adam Optimization Algorithm From Scratch. 

h t t p s : / / m a c h i n e l e a r n i n g m a s t e r y . c o m / a d a m - o p t i m i z a t i o n - f r o m - s c r a t c h / 

C a r l s o n , S . ( 1 9 8 5 ) . A d o u b l e - b l i n d t e s t o f a s t r o l o g y . Nature, 318. 

h t t p s : / / m u l l e r . l b l . g o v / p a p e r s / A s t r o l o g y - C a r l s o n . p d f 

C e r , D . , K o n g , S . , & H u a , N . ( 2 0 1 8 ) . Universal-sentence-encoder. T e n s o r F l o w H u b . 

h t t p s : / / t f h u b . d e v / g o o g l e / u n i v e r s a l - s e n t e n c e - e n c o d e r / 4 

C e s a r e , N . , G r a n t , C , N g u y e n , Q . , L e e , H . , & N s o e d i e , E . 0 . ( 2 0 1 7 ) . How well can 

machine learning predict demographics of social media users? 

h t t p s : / / a r x i v . o r g / a b s / 1 7 0 2 . 0 1 8 0 7 

7 7 

https://machinelearningmastery.com/rectified-linear-activation-function-
https://machinelearningmastery.com/difference-between-
https://machinelearningmastery.com/use-word-
https://machinelearningmastery.com/adam-optimization-from-scratch/
https://muller.lbl.gov/papers/Astrology-Carlson.pdf
https://tfhub.dev/google/universal-sentence-encoder/4
https://arxiv.org/abs/1702.01807


C h o l l e t , F . ( 2 0 1 5 ) . Keras. h t t p s : / / k e r a s . i o / 

C h r i s F i r t h , B e k i n s c h t e i n , T . , B o r , D . , J a r r e t t , C , K a n a i , R . , O ' S h e a , M . , & W a r d , J. 

( 2 0 1 4 ) . 30-second brain ( A . S e t h , E d . ; 1 s t e d . ) . I v y P r e s s . 

C h u n g , J . , G u l c e h r e , C , C h o , K . , & B e n g i o , Y . ( 2 0 1 4 ) . Empirical Evaluation of Gated 

Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling. 

h t t p s : / / a r x i v . o r g / p d f / 1 4 1 2 . 3 5 5 5 v l . p d f 

CNN: Convolutional Neural Networks Explained—Computerphile. ( 2 0 1 6 , M a y 2 0 ) . 

C o m p u t e r p h i l e . h t t p s : / / y o u t u . b e / p y 5 b y O O H Z M 8  

C o n t i , M . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 7 , F e b r u a r y 2 8 ) . The incredible inventions of intuitive AI. 

T E D . 

C o u r n a p e a u , D . ( 2 0 0 7 ) . Scikit-learn. h t t p s : / / s c i k i t - l e a r n . o r g / s t a b l e / 

D i x o n , L . , L i , J . , & J e f f r e y S o r e n s e n . ( 2 0 1 8 , 3 / 2 ) . Measuring and mitigating 

unintended bias in text classification. A I E S ' 1 8 , N e w O r l e a n s . 

h t t p s : / / d l . a c m . o r g / d o i / p d f / 1 0 . 1 1 4 5 / 3 2 7 8 7 2 1 . 3 2 7 8 7 2 9 

D u e P h a m , D . , T r a n , G . B . , & P h a m , S . B . ( 2 0 0 9 ) . Author Profiling for Vietnamese 

Blogs. 2 0 0 9 I n t e r n a t i o n a l C o n f e r e n c e o n A s i a n L a n g u a g e P r o c e s s i n g , H a n o i , 

V i e t n a m . 

F a c e b o o k h e l p c e n t e r . ( 2 0 2 2 ) . What is data scraping and what can I do to protect 

my information on Facebook? 

h t t p s : / / w w w . f a c e b o o k . c o m / h e l p / 4 6 3 9 8 3 7 0 1 5 2 0 8 0 0  

F l e i s c h , D . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 1 , N o v e m b e r 2 1 ) . What's a Tensor? 

h t t p s : / / w w w . y o u t u b e . c o m / w a t c h ? v = f 5 1 i q U k O Z T w 

7 8 

https://keras.io/
https://arxiv.org/pdf/1412.3555vl.pdf
https://youtu.be/py5byOOHZM8
https://scikit-learn.org/stable/
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3278721.3278729
https://www.facebook.com/help/463983701520800
http://www.youtube.com/watch?v=f51iqUkOZTw


F r e n c h , D r . C . ( 2 0 1 4 ) . Why demographic data matters. 

h t t p s : / / e x t e n s i o n . u n h . e d u / s i t e s / d e f a u l t / f i l e s / m i g r a t e d _ u n m a n a g e d _ f i l e s / 

R e s o u r c e 0 0 4 7 6 5 _ R e p 6 7 8 4 . p d f 

G a n d h i , R . ( 2 0 1 8 , M a y 5 ) . Naive Bayes Classifier. 

h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / n a i v e - b a y e s - c l a s s i f i e r - 8 1 d 5 1 2 f 5 0 a 7 c 

G e e k s F o r G e e k s . ( 2 0 1 9 , O c t o b e r 1 5 ) . String.punctuation in Python. G e e k s F o r G e e k s . 

h t t p s : / / w w w . g e e k s f o r g e e k s . o r g / s t r i n g - p u n c t u a t i o n - i n - p y t h o n / 

G e e k s F o r G e e k s . ( 2 0 2 2 , M a y 1 8 ) . R e m o v i n g s t o p w o r d s w i t h N L T K i n P y t h o n . 

GeeksForGeeks. h t t p s : / / w w w . g e e k s f o r g e e k s . o r g / r e m o v i n g - s t o p - w o r d s -

n l t k - p y t h o n / 

G o d o y , D . ( 2 0 1 8 , N o v e m b e r 2 1 ) . Understanding binary cross-entropy/log loss: A 

visual explanation, h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / u n d e r s t a n d i n g - b i n a r y -

c r o s s - e n t r o p y - l o g - l o s s - a - v i s u a l - e x p l a n a t i o n - a 3 a c 6 0 2 5 1 8 1 a 

G o m e z , R . ( 2 0 1 8 , M a y 2 3 ) . Understanding Categorical Cross-Entropy Loss, Binary 

Cross-Entropy Loss, Softmax Loss, Logistic Loss, Focal Loss and all those 

confusing names. 

h t t p s : / / g o m b r u . g i t h u b . i o / 2 0 1 8 / 0 5 / 2 3 / c r o s s _ e n t r o p y _ l o s s / 

G o o g l e B r a i n . ( 2 0 1 5 ) . TensorFlow. h t t p s : / / w w w . t e n s o r f l o w . o r g / 

G o o g l e C l o u d . ( 2 0 1 6 , M a y ) . Cloud Tensor Processing Units (TPUs). 

h t t p s : / / c l o u d . g o o g l e . c o m / t p u / d o c s / t p u s 

G o s w a m i , S . , S a r k a r , S . , & R u s t a g i , M . ( 2 0 0 9 , 2 0 2 0 ) . Stylometric Analysis ofBloggers' 

Age and Gender. 3 r d i n t e r n a t i o n a l A A I c o n f e r e n c e o n w e b l o g s a n d s o c i a l 

m e d i a , S a n J o s e C a l i f o r n i a . 

h t t p s : / / o j s . a a a i . o r g / i n d e x . p h p / I C W S M / a r t i c l e / v i e w / 1 3 9 9 2 / 1 3 8 4 1 

7 9 

https://extension.unh.edu/sites/default/files/migrated_unmanaged_files/
https://towardsdatascience.com/naive-bayes-classifier-81d512f50a7c
https://www.geeksforgeeks.org/string-punctuation-in-python/
https://www.geeksforgeeks.org/removing-stop-words-
https://towardsdatascience.com/understanding-binary-
https://gombru.github.io/2018/05/23/cross_entropy_loss/
https://www.tensorflow.org/
https://cloud.google.com/tpu/docs/tpus
https://ojs.aaai.org/index.php/ICWSM/article/view/13992/13841


G u i m a r a e s , R . G . , R o s a , R . L . , d e G a e t a n o , D . , R o d r i g u e z , D . Z . , & B r e s s a n , G . ( 2 0 1 7 ) . 

Age Groups Classification in Social Network Using Deep Learning. h t t p s : / / e -

t a r j o m e . c o m / s t o r a g e / p a n e l / f i l e u p l o a d s / 2 0 1 9 - 0 1 -

2 3 / 1 5 4 8 2 3 7 6 9 5 _ E 1 1 5 9 9 - e - t a r j o m e . p d f 

G u p t a , K . ( 2 0 1 9 , J u n e 1 9 ) . H o w t o L o a d K a g g l e D a t a s e t s D i r e c t l y i n t o G o o g l e C o l a b ? 

Analytics Vidhya. h t t p s : / / w w w . a n a l y t i c s v i d h y a . c o m / b l o g / 2 0 2 1 / 0 6 / h o w -

t o - l o a d - k a g g l e - d a t a s e t s - d i r e c t l y - i n t o - g o o g l e - c o l a b / 

H i n d s , J. ( 2 0 1 8 ) . What demographic attributes do our digital footprints reveal? A 

systematic review. 

h t t p s : / / j o u r n a l s . p l o s . o r g / p l o s o n e / a r t i c l e ? i d = 1 0 . 1 3 7 1 / j o u r n a l . p o n e . 0 2 0 7 1 

1 2 

H o i s t , A . ( 2 0 2 1 , J u n e ) . Volume of data/information created, captured, copied, and 

consumed worldwide from 2010 to 2025. S t a t i s t a . 

h t t p s : / / w w w . s t a t i s t a . c o m / s t a t i s t i c s / 8 7 1 5 1 3 / w o r l d w i d e - d a t a - c r e a t e d / 

H u a n g X . , & P a u l , M . J. ( 2 0 1 9 , 7 / 6 ) . Neural User Factor Adaptation for Text 

Classification: Learning to Generalize Across Author Demographics. E i g h t h 

J o i n t C o n f e r e n c e o n L e x i c a l a n d C o m p u t a t i o n a l S e m a n t i c s , M i n n e a p o l i s . 

h t t p s : / / a c l a n t h o l o g y . o r g / S 1 9 - 1 0 1 5 . p d f 

H u n t e r , J . D . ( 2 0 0 3 ) . Matplotlib. h t t p s : / / m a t p l o t l i b . o r g / 

I B M C l o u d E d u c a t i o n . ( 2 0 2 0 , J u l y 2 ) . N a t u r a l L a n g u a g e P r o c e s s i n g ( N L P ) . IBM 

Cloud Learn Hub. h t t p s : / / w w w . i b m . c o m / c l o u d / l e a r n / n a t u r a l - l a n g u a g e -

p r o c e s s i n g 

Internet usage statistics. ( 2 0 2 1 , J u l y 3 ) . 

h t t p s : / / w w w . i n t e r n e t w o r l d s t a t s . c o m / s t a t s . h t m 

8 0 

https://e-
http://tarjome.com/storage/panel/fileuploads/2019-01-
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/06/how-
https://journals.plos
https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
https://aclanthology.org/S19-1015.pdf
https://matplotlib.org/
https://www.ibm.com/cloud/learn/natural-language-
http://www.internetworldstats.com/stats.htm


I n t e r s o f t C o n s u l t i n g . ( 2 0 1 8 , M a y 2 3 ) . General Data Protection Regulation—GDPR. 

I n t e r s o f t C o n s u l t i n . h t t p s : / / g d p r - i n f o . e u /  

Ježek, B . ( 2 0 2 1 , M a y ) . Počítačová vidění2- Fitrace Obrazu. 

J o h n s o n , J. ( 2 0 2 1 , F e b r u a r y 6 ) . Pretrained Word Embeddings using SpaCy and Keras 

TextVectorization. h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / p r e t r a i n e d - w o r d -

e m b e d d i n g s - u s i n g - s p a c y - a n d - k e r a s - t e x t v e c t o r i z a t i o n - e f 7 5 e c d 5 6 3 6 0 

K e r a s . ( n . d . ) . LSTMlayer. h t t p s : / / k e r a s . i o / a p i / l a y e r s / r e c u r r e n t _ l a y e r s / l s t m / 

K h a n n a , C . ( 2 0 2 1 , A u g u s t 1 3 ) . B y t e - P a i r E n c o d i n g : S u b w o r d - b a s e d t o k e n i z a t i o n 

a l g o r i t h m . Towards Data Science, h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / b y t e - 

p a i r - e n c o d i n g - s u b w o r d - b a s e d - t o k e n i z a t i o n - a l g o r i t h m - 7 7 8 2 8 a 7 0 b e e 0 

K i m , M . , X u , Q . , Q u , L . , W a n , S . , & P a r i s , C . ( 2 0 1 7 ) . Demographic Inference on Twitter 

using Recursive Neural Networks. 4 7 1 - 4 7 7 . h t t p s : / / a c l a n t h o l o g y . o r g / P 1 7 -

2 0 7 5 . p d f 

K i n g m a , D . P . , & L e i B a , J . ( 2 0 1 7 , J a n u a r y 3 0 ) . ADAM: A METHOD FOR STOCHASTIC 

OPTIMIZATION. I C L R 2 0 1 5 . h t t p s : / / a r x i v . o r g / p d f / 1 4 1 2 . 6 9 8 0 . p d f 

K o e h r s e n , W . ( 2 0 1 8 , O c t o b e r 2 ) . Neural Network Embeddings Explained. T o w a r d s 

D a t a S c i e n c e , h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / n e u r a l - n e t w o r k -

e m b e d d i n g s - e x p l a i n e d - 4 d 0 2 8 e 6 f 0 5 2 6 

K o s t a d i n o v , S . ( 2 0 1 7 ) . U n d e r s t a n d i n g G R U N e t w o r k s . Towards Data Science. 

h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / u n d e r s t a n d i n g - g r u - n e t w o r k s -

2 e f 3 7 d f 6 c 9 b e 

L o p e z , d P r o g r a m m e r . ( 2 0 1 9 ) . RNN, LSTM& GRU. h t t p : / / d p r o g r a m m e r . o r g / r n n -

l s t m - g r u 
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https://gdpr-info.eu/
https://towardsdatascience.com/pretrained-word-
https://keras.io/api/layers/recurrent_layers/lstm/
https://towardsdatascience.com/byte-
https://aclanthology.org/P17-
https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf
https://towardsdatascience.com/neural-network-
https://towardsdatascience.com/understanding-gru-networks-
http://dprogrammer.org/rnn-


M a n n i n g , C . D . , R a g h a v a n , P . , & Schütze, H . ( 2 0 0 8 ) . Information retrieval. 

h t t p s : / / n l p . s t a n f o r d . e d u / I R - b o o k / h t m l / h t m l e d i t i o n / s t e m m i n g - a n d -

l e m m a t i z a t i o n - l . h t m l 

M c K i n n e y , W . ( 2 0 0 8 ) . Pandas, h t t p s : / / p a n d a s . p y d a t a . o r g / 

M y a t t , G . J. ( 2 0 0 7 ) . Making sense of data. J o h n W i l e y & S o n s , I n c . 

N e a g o i e , A . , & B o u r k e , D . ( D i r e c t o r s ) . ( 2 0 2 0 , N o v e m b e r ) . TensorFlow Developer 

Certificate in 2022: Zero to Mastery. 

h t t p s : / / w w w . u d e m y . c o m / c o u r s e / t e n s o r f l o w - d e v e l o p e r - c e r t i f i c a t e -

m a c h i n e - l e a r n i n g - z e r o - t o - m a s t e r y / 

N g u y e n , D . , T r i s c h n i i g g , D . , Dogruöz, A . S . , G r a v e l , R . , T h e u n e , M . , M e d e r , T . , & d e 

J o n g , F . ( 2 0 1 0 ) . Why Gender and Age Prediction from Tweets is Hard: Lessons 

from a Crowdsourcing Experiment. h t t p s : / / a c l a n t h o l o g y . o r g / C 1 4 - 1 1 8 4 . p d f 

n i D i r e c t . ( 2 0 2 2 ) . Social media, online gaming and keeping children safe online 

[ G o v e r n m e n t w e b s i t e ] , h t t p s : / / w w w . n i d i r e c t . g o v . u k / a r t i c l e s / s o c i a l - m e d i a -

o n l i n e - g a m i n g - a n d - k e e p i n g - c h i l d r e n - s a f e -

o n l i n e # : ~ : t e x t = c y b e r b u l l y i n g % 2 0 ( b u l l y i n g % 2 0 u s i n g % 2 0 d i g i t a l % 2 0 t e c h n o 

l o g y , s e e i n g % 2 0 o f f e n s i v e % 2 0 i m a g e s % 2 0 a n d % 2 0 m e s s a g e s 

N i e l s e n , M . ( 2 0 1 9 ) . Neural networks and deep learning. 

h t t p : / / n e u r a l n e t w o r k s a n d d e e p l e a r n i n g . e o m / c h a p l . h t m l # p e r c e p t r o n s 

N L T K . ( 2 0 0 1 ) . NLTKdocumentation, h t t p s : / / w w w . n l t k . o r g / 

O l a h , C . ( 2 0 1 5 , A u g u s t 2 7 ) . U n d e r s t a n d i n g L S T M N e t w o r k s . Colah's Blog. 

h t t p s : / / c o l a h . g i t h u b . i o / p o s t s / 2 0 1 5 - 0 8 - U n d e r s t a n d i n g - L S T M s / 

O l i s a , S . ( 2 0 1 8 ) . Original image (b) Haar (c) Laplacian, (d) Gabor, (e) Sobel (f) 

Laplacian of Gabor [proposed] (g) Sobel of Gabor and [proposed] (h) 
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https://nlp.stanford.edu/IR-book/html/htmledition/stemming-and-
https://pandas.pydata.org/
https://www.udemy.com/course/tensorflow-developer-certificate-
https://aclanthology.org/C14-1184.pdf
https://www.nidirect.gov.uk/articles/social-media-
http://neuralnetworksanddeeplearning.eom/chapl.html%23perceptrons
https://www.nltk.org/
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/


Laplacian ofSobel ofGabor [proposed]. 

h t t p s : / / w w w T e s e a r c h g a t e . n e t / f i g u r e / O r i g i n a l - i m a g e - b - H a a r - c - L a p l a c i a n -

d - G a b o r - e - S o b e l - f - L a p l a c i a n - o f - G a b o r _ f i g 2 _ 3 2 4 9 1 1 0 4 3 

O p e n A I . ( 2 0 2 0 a ) . OpenAI- GPT-3 Examples, h t t p s : / / b e t a . o p e n a i . c o m / e x a m p l e s / 

O p e n A I . ( 2 0 2 0 b ) . OpenAI. h t t p s : / / o p e n a i . c o m / a p i / 

P a i , A . ( 2 0 2 0 , M a y 2 6 ) . W h a t i s T o k e n i z a t i o n i n N L P ? H e r e ' s A l l Y o u N e e d T o K n o w . 

Analytics Vidhya. h t t p s : / / w w w . a n a l y t i c s v i d h y a . c o m / b l o g / 2 0 2 0 / 0 5 / w h a t -

i s - t o k e n i z a t i o n - n l p / 

P e e r s m a n , C , D a e l e m a n s , W . , & V a n V a e r e n b e r g h , L . ( 2 0 1 1 , O c t o b e r 2 8 ) . Predicting 

Age and Gender in Online Social Networks. P r o c e e d i n g s o f t h e 3 r d 

I n t e r n a t i o n a l C I K M W o r k s h o p o n S e a r c h a n d M i n i n g U s e r - G e n e r a t e d 

C o n t e n t s , G l a s g o w , U K . 

h t t p s : / / w w w . r e s e a r c h g a t e . n e t / p u b l i c a t i o n / 2 2 1 6 1 5 6 4 5 _ P r e d i c t i n g _ a g e _ a n 

d _ g e n d e r _ i n _ o n l i n e _ s o c i a l _ n e t w o r k s 

P e r a l t a , B . , F i g u e r o a , A . , N i c o l i s , 0 . , & T r e w h e l a , A. ( 2 0 2 1 ) . Gender Identification 

From Community Question Answering Avatars. 

h t t p s : / / i e e e x p l o r e . i e e e . o r g / s t a m p / s t a m p . j s p ? a r n u m b e r = 9 6 2 5 0 2 0 

P o t t h a s t , M . , R o s s o , P . , S t a m a t a t o s , E . , & S t e i n , B . ( 2 0 0 9 ) . PAN conference. 

h t t p s : / / p a n . w e b i s . d e / 

P o w e r s , D . M . W . ( n . d . ) . The Total Turing Test and the Loebner Prize [ F l i n d e r s 

U n i v e r s i t r y o f S o u t h A u s t r a l i a ] . h t t p s : / / a c l a n t h o l o g y . o r g / W 9 8 - 1 2 3 5 . p d f 

R a i s i n g C h i l d r e n A u s t r a l i a . ( 2 0 0 6 ) . Internet safety: Children 6-8. 

h t t p s : / / r a i s i n g c h i l d r e n . n e t . a u / s c h o o l - a g e / p l a y - m e d i a - t e c h n o l o g y / o n l i n e -

s a f e t y / i n t e r n e t - s a f e t y - 6 - 8 - y e a r s 
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https://wwwTesearchgate.net/figure/Original-image-b-Haar-c-Laplacian-
https://beta.openai.com/examples/
https://openai.com/api/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/05/what-
https://www.researchgate.net/publication/221615645_Predicting_age_an
https://ieeexplore.ieee
https://aclanthology.org/W98-1235.pdf
https://raisingchildren.net.au/school-age/play-media-technology/online-


R e d m o n , J. ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 7 , A u g u s t 1 8 ) . How computers learn to recognize objects 

instantly. T E D . h t t p s : / / y o u t u . b e / C g x s v l r i J h I 

R e e d , S . , Z o t n a , K . , G o m e z C o l m e n a r e j o , S . , N o v i k o v , A . , B a r t h - M a r o n , G . , G i m e n e z , 

M . , S u l s k y , Y . , K a y , J., S p r i n g e n b e r g J. T . , E c c l e s , T . , R a z a v i , A . , E d w a r d s , A . , 

H e e s s , N . , C h e n , Y . , R a d s e l l , R . , B o r d b a r , M . , & d e F r e i t a s , N . ( 2 0 2 2 ) . A 

Generalist Agent, h t t p s : / / w w w . d e e p m i n d . c o m / p u b l i c a t i o n s / a - g e n e r a l i s t -

a g e n t 

R i t v i k m a t h ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 2 0 , N o v e m b e r 1 1 ) . TFIDF: Data Science Concepts. 

h t t p s : / / y o u t u . b e / O y m q C n h - A P A 

R o m e r o , A . ( 2 0 2 1 , M a y 2 4 ) . A Complete Overview ofGPT-3—The Largest Neural 

Network Ever Created, h t t p s : / / t o w a r d s d a t a s c i e n c e . c o m / g p t - 3 - a - c o m p l e t e -

o v e r v i e w - 1 9 0 2 3 2 e b 2 5 f d 

R u s s o , V . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 9 , A p r i l 1 0 ) . Python and TensorFlow: Text Classification— 

Part4 ( V o l . 4 ) . L u c i d P r o g r a m m i n g . h t t p s : / / y o u t u . b e / t C l a m O A k o j E 

S a a t y , T . L . ( 2 0 0 0 ) . The Brain- Unravelling the mystery of how it works ( 1 s t e d . ) . 

R W S P u b l i c a t i o n s . 

S a n d e r s o n , G . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 7 a , O c t o b e r 1 6 ) . Gradient descent, how neural 

networks learn ( V o l . 2 ) . 3 B l u e l B r o w n . h t t p s : / / y o u t u . b e / I H Z w W F H W a - w 

S a n d e r s o n , G . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 7 b , N o v e m b e r 3 ) . Backpropagation calculus ( V o l . 4 ) . 

3 B l u e l B r o w n . h t t p s : / / y o u t u . b e / t I e H L n j s 5 U 8 

S c h l e r , J., K o p p e l , M . , A r g a m o n , S . , & P e n n e B a k e r , J. W . ( 2 0 0 5 ) . Effects of Age and 

Gender on Blogging- Blog authorship corpus. 

h t t p s : / / u . c s . b i u . a c . i l / ~ k o p p e l / B l o g C o r p u s . h t m 
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https://youtu.be/CgxsvlriJhI
https://www.deepmind.com/publications/a-generalist-
https://youtu.be/OymqCnh-APA
https://towardsdatascience.com/gpt-3-a-complete-
https://youtu.be/tClamOAkojE
https://youtu.be/IHZwWFHWa-w
https://youtu.be/tIeHLnjs5U8
https://u.cs.biu.ac.il/~koppel/BlogCorpus.htm


S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 1 a , S e p t e m b e r 2 ) . Naive Bayes. h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / n a i v e _ b a y e s . h t m l 

S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 1 b , S e p t e m b e r 2 ) . Sklearn.naive_bayes.MultinomialNB. 

h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / g e n e r a t e d / s k l e a r n . n a i v e _ b a y e s . M u l t i n o m i a l N B . h 

t m l # s k l e a r n . n a i v e _ b a y e s . M u l t i n o m i a l N B 

S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 9 a ) . Sklearn.methcs.accuracy_score. h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / g e n e r a t e d / s k l e a r n . m e t r i c s . a c c u r a c y _ s c o r e . h t m l 

S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 9 b ) . Sklearn.metrics.precision_recaU_fscore_support. h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / g e n e r a t e d / s k l e a r n . m e t r i c s . p r e c i s i o n _ r e c a l l _ f s c o r 

e _ s u p p o r t . h t m l 

S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 9 c ) . Confusion matrix without normalization, lilies. h t t p s : / / s c i k i t - 

l e a r n . o r g / s t a b l e / a u t o _ e x a m p l e s / m o d e l _ s e l e c t i o n / p l o t _ c o n f u s i o n _ m a t r i x . h t 

m l 

S c i k i t l e a r n . ( 2 0 1 9 d , O c t o b e r 2 3 ) . Sklearn.metrics.recall_score. h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / g e n e r a t e d / s k l e a r n . m e t r i c s . r e c a l l _ s c o r e . h t m l 

S c i k i t l e a r n , 2 . 9 . 2 0 1 1 . ( 2 0 1 1 c , S e p t e m b e r 2 ) . TfidjTransformer. h t t p s : / / s c i k i t -

l e a r n . o r g / s t a b l e / m o d u l e s / g e n e r a t e d / s k l e a r n . f e a t u r e _ e x t r a c t i o n . t e x t . T f i d f T 

r a n s f o r m e r . h t m l # : ~ : t e x t = T h e % 2 0 f o r m u l a % 2 0 t h a t % 2 0 i s % 2 0 u s e d , d o c u m e 

n t % 2 0 f r e q u e n c y % 2 0 o f % 2 0 t % 3 B % 2 0 t h e 

S c o t t , T . ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 1 9 , A u g u s t 2 6 ) . I'm Not A Robot. 

h t t p s : / / w w w . y o u t u b e . c o m / w a t c h ? v = o l z N I m 8 G V P Y 

S e a b o r n . ( 2 0 1 2 ) . Seaborn.heatmap. S e a b o r n . 

h t t p s : / / s e a b o r n . p y d a t a . o r g / g e n e r a t e d / s e a b o r n . h e a t m a p . h t m l 
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https://scikit-
http://learn.org/stable/modules/naive_bayes.html
https://scikit-
https://scikit-
http://learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.accuracy_score.html
https://scikit-
http://learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.precision_recall_fscor
https://scikit-
http://learn.org/stable/auto_examples/model_selection/plot_confusion_matrix.ht
https://scikit-
http://learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.recall_score.html
https://scikit-
http://learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text.TfidfT
http://www.youtube.com/watch?v=olzNIm8GVPY
https://seaborn.pydata.org/generated/seaborn.heatmap.html


S e t h i , A . ( 2 0 2 0 , M a r c h 6 ) . O n e - H o t E n c o d i n g v s . L a b e l E n c o d i n g u s i n g S c i k i t - L e a r n . 

Analytics Vidhya. h t t p s : / / w w w . a n a l y t i c s v i d h y a . c o m / b l o g / 2 0 2 0 / 0 3 / o n e -

h o t - e n c o d i n g - v s - l a b e l - e n c o d i n g - u s i n g - s c i k i t - l e a r n / 

S i n g h , S . ( 2 0 1 9 , A u g u s t 2 1 ) . NLP Essentials: Removing Stopwords and Performing 

Text Normalization using NLTKand spaCy in Python. 

h t t p s : / / w w w . a n a l y t i c s v i d h y a . c o m / b l o g / 2 0 1 9 / 0 8 / h o w - t o - r e m o v e -

s t o p w o r d s - t e x t - n o r m a l i z a t i o n - n l t k - s p a c y - g e n s i m - p y t h o n / 

S t a r m e r , J. ( D i r e c t o r ) . ( 2 0 2 0 , J u n e 3 ) . Naive Bayes, clearly explained. 

h t t p s : / / y o u t u . b e / 0 2 L 2 U v 9 p d D A 

S u n d m a n , J. ( 2 0 0 3 , F e b r u a r y 2 6 ) . A r t i f i c i a l s t u p i d i t y . Salon. 

h t t p s : / / w e b . a r c h i v e . O r g / w e b / 2 0 1 2 0 7 2 0 0 1 4 6 2 8 / h t t p : / / w w w . s a l o n . c o m / 2 

0 0 3 / 0 2 / 2 6 / l o e b n e r _ p a r t _ o n e 

T a t m a n , R . ( 2 0 1 7 , A u g u s t 1 5 ) . Blog authorship corpus. 

h t t p s : / / w w w . k a g g l e . c o m / r t a t m a n / b l o g - a u t h o r s h i p - c o r p u s 

T e a m N L T K . ( 2 0 0 1 ) . Natural Language Toolkit, h t t p s : / / w w w . n l t k . o r g / 

T e n s o r F l o w . ( 2 0 1 7 a , J u n e 1 9 ) . Embedding projector. E m b e d d i n g P r o j e c t o r . 

h t t p s : / / p r o j e c t o r . t e n s o r f l o w . o r g / 

T e n s o r F l o w . ( 2 0 1 7 b , J u n e 1 9 ) . Word embeddings. 

h t t p s : / / w w w . t e n s o r f l o w . o r g / t e x t / g u i d e / w o r d _ e m b e d d i n g s W o r d 

e m b e d d i n g s 

T e n s o r F l o w . ( 2 0 2 1 , J a n u a r y 6 ) . Visualizing Data using the Embedding Projector in 

TensorBoard. 

h t t p s : / / w w w . t e n s o r f l o w . o r g / t e n s o r b o a r d / t e n s o r b o a r d _ p r o j e c t o r _ p l u g i n 
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/03/one-
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2019/08/how-to-remove-
https://youtu.be/02L2Uv9pdDA
https://web.archive.Org/web/20120720014628/http://www.salon.com/2
https://www.kaggle.com/rtatman/blog-authorship-corpus
https://www.nltk.org/
https://www.tensorflow.org/text/guide/word_embeddingsWord
https://www.tensorflow.org/tensorboard/tensorboard_projector_plugin


T e n s o r F l o w . ( 2 0 2 2 , F e b r u a r y 1 0 ) . Training a neural network on MNIST with Keras. 

h t t p s : / / w w w . t e n s o r f l o w . o r g / d a t a s e t s / k e r a s _ e x a m p l e 

The Functional API. ( n . d . ) . T e n s o r F l o w . R e t r i e v e d 2 1 M a y 2 0 2 1 , f r o m 

h t t p s : / / w w w . t e n s o r f l o w . o r g / g u i d e / k e r a s / f u n c t i o n a l 

T w i t t e r . ( 2 0 2 2 ) . Twitter API. h t t p s : / / d e v e l o p e r . t w i t t e r . c o m / e n / d o c s / t w i t t e r - a p i 

U n i t e d S t a t e s C e n s u s . ( 2 0 2 2 ) . Age and Sex. U n i t e d S t a t e s C e n s u s B u r e a u . 

h t t p s : / / w w w . c e n s u s . g o v / p o p u l a t i o n / c s p r o / u s e r r e g i s t r a t i o n . h t m l 7 r e s o u r c e 
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9 Appendix A 

9.1 Glossary 

A N N = A r t i f i c i a l N e u r a l N e t w o r k 
C N N = C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k 
R N N = R e c u r r e n t N e u r a l N e t w o r k 
L S T M = L o n g S h o r t T e r m M e m o r y , a t y p e o f R N N 
G R U = G a t e R e c u r r e n t U n i t , a t y p e o f R N N 
T P = T r u e P o s i t i v e , m o d e l c o r r e c t l y p r e d i c t s t h e p o s i t i v e c l a s s 
T N = T r u e N e g a t i v e , m o d e l c o r r e c t l y p r e d i c t s t h e n e g a t i v e c l a s s 
F P = F a l s e P o s i t i v e , m o d e l w r o n g l y p r e d i c t s t h e p o s i t i v e c l a s s 
F N = F a l s e N e g a t i v e , m o d e l w r o n g l y p r e d i c t s t h e n e g a t i v e c l a s s 
A I = A r t i f i c i a l I n t e l l i g e n c e 
M L = M a c h i n e L e a r n i n g 
F N N = F e e d - F o r w a r d N e u r a l N e t w o r k 
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9.2 Attachments 

A t t a c h e d t o t h i s t h e s i s i s o n e . z i p f i l e n a m e d 
A n o u k _ W i l s t r a _ T e x t _ c l a s s i f i c a t i o n _ w i t h _ a r t i f i c i a l _ n e u r a l _ n e t w o r k s . z i p c o n t a i n i n g 
t h r e e c o d e f i l e s : a g e _ c l a s s i f i c a t i o n _ n n . i p y n b , h e l p e r _ f u n c t i o n s . i p y n b a n d 
a c t i v a t i o n _ f u n c t i o n s . i p y n b . 
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