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1 Przedmiot i zakres rozprawy

Jednym z poważnych problemów współczesnej analizy danych jest to, że dane
charakteryzują się dużą liczbą wymiarów. Problem ten jest szczególnie poważny
podczas analizy danych tekstowych. Popularne reprezentacje danych tekstowych,
macierze TF oraz TF-IDF, mają wymiar równy liczbie słów w słowniku. W
praktycznych zastosowaniach, liczba ta często przekracza kilkaset tysięcy.

Tak duża liczba wymiarów powoduje problemy podczas estymacji parame-
trów modeli uczenia maszynowego. Do najczęstszych problemów należą: aku-
mulacja szumu, korelacja pomiędzy wymiarami oraz wysoka złożoność oblicze-
niowa, zarówno czasowa jak i pamięciowa. Z tego powodu, przed przystąpieniem
do analizy danych np. regresji czy klasyfikacji, dane często przechodzą proces
redukcji wymiarowości. W przypadku dokumentów tekstowych, jednym ze spo-
sobów zmniejszenia wymiarowości jest znalezienie ukrytej reprezentacji danych
zwanej tematami. Najpopularniejszy obecnie algorytm, który pozwala znaleźć te
tematy to Latent Dirichlet Allocation (LDA). Model LDA, jest jednym z przykła-
dów szerszej grupy modeli zwanych Probabilistycznymi Modelami Graficznymi.
W tego typu modelach, mamy z reguły trzy rodzaje elementów: zmienne które
obserwujemy (np. dokumenty), zmienne których nie możemy bezpośrednio za-
obserwować (np. tematy), oraz parametry. Zmienne, których bezpośrednio nie
obserwujemy, będziemy nazywać zmiennymi ukrytymi. Mimo iż zmienne te nie
mogą być bezpośrednio zaobserwowane, staramy się opisać je w sposób staty-
styczny, estymując parametry ich rozkładów.

Aby móc skorzystać z algorytmu LDA lub Multi-class sLDA (nadzorowana
wersja algorytmu LDA), musimy wybrać liczbę tematów K jeszcze przed roz-
poczęciem trenowania modelu. Metody proponowane w literaturze [6], [4], [2]
oraz [5], często działają tylko dla pewnych zbiorów danych i nie sprawdzają się
dla innych. Dodatkowo, w przypadku klasyfikacji na danych wygenerowanych
przez model LDA, wybór najlepszej liczby tematów, może nie być możliwy przy
użyciu tylko nienadzorowanych metod. W pracy zaproponowałem kilka metod na
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oszacowanie tej liczby, oraz na uniknięcie wyboru pojedynczej liczby K, poprzez
zastosowanie ensemble modeli.

Algorytmy oparte o LDA, wymagają sporo obliczeń, dlatego ich zastosowanie
do dużych zbiorów danych jest ograniczone. W rozprawie, zostały przeanalizo-
wane metody oparte o najnowsze osiągnięcia z dziedziny Bajesowskich Sieci Neu-
ronowych, które pozwalają zredukować wymiar danych w dużo krótszym czasie
niż algorytmy oparte o LDA. Zostały zaproponowane rozszerzenia bardzo popu-
larnego algorytmu Variational Autoencoder (VAE). Implementacje tych metod,
korzystają z popularnego narzędzia do budowy sieci neuronowych Tensorflow [1].
To narzędzie, może być uruchamiane zarówno na procesorach CPU jak i GPU,
bez żadnej zmiany kodu źródłowego. Wykorzystanie infrastruktury GPU, może
jeszcze bardziej przyczynić się do zmniejszenia czasu potrzebnego na wykonanie
obliczeń.

2 Cel rozprawy

Główne cele rozprawy to:

1. Przebadanie obecnych, nienadzorowanych metod dotyczących redukcji wy-
miarów w analizie dokumentów tekstowych, w szczególności: Latent Seman-
tic Analysis (LSA) [11], Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) [7],
Latent Dirichlet Allocation (LDA) [3] oraz Variational Autoencoder (VAE)
[10]

2. Zaproponowanie metody radzenia sobie z wyborem parametru K, oznacza-
jącego wymiar przestrzeni zmiennych ukrytych w algorytmie LDA

3. Zaproponowanie metody radzenia sobie z wyborem parametru K dla modelu
Multi-class sLDA, oraz poprawienie jakości tego klasyfikatora (zmniejszenie
liczby błędnie zaklasyfikowanych obserwacji)

4. Przebadanie nadzorowanej wersji algorytmu VAE. Rozszerzenie istniejących
koncepcji na klasyfikację przy użyciu Supervised Variational Autoencoder
(SVAE) w taki sposób, aby przestrzeń ukryta lepiej odzwierciedlała problem
klasyfikacji.

3 Struktura rozprawy

W rozdziale pierwszym zawarty został przegląd podstawowych zagadnień doty-
czących redukcji wymiarów i klasyfikacji.

W rozdziale drugim, zostały przeanalizowane obecnie istniejące metody zna-
lezienia parametru K (wymiar przestrzeni ukrytej, liczba tematów). Następnie,
wykonane zostały eksperymenty z dwiema nowymi metodami wyboru tego pa-
rametru. Pierwsza metoda, polega na obliczeniu średniej entropii tematów i wy-
borze modelu z najniższą entropią. Jeżeli tematy danego dokumentu mają niską
entropię, to możemy się spodziewać, że dokument jest charakteryzowany przez
klika tematów o wysokim prawdopodobieństwie. Jeżeli rozkład tematów w doku-
mencie ma wysoką entropię, to dokument zawiera wiele tematów w mniej więcej
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podobnych proporcjach. Na przykładzie zbioru danych Film Reviews, można za-
uważyć, że entropia jest skorelowana z poziomem błędu. Kolejny eksperyment na
przykładzie tego samego zbioru danych pokazał, że najlepsza liczba tematów K
dla modelu LSA w kontekście klasyfikacji, może być dobrym wyborem parame-
tru K dla LDA. W drugiej części pracy, zaproponowałem trzy metody oparte o
ensemble modeli, które pozwalają uniknąć wyboru pojedynczej wartości dla K.
Zamiast tego, budujemy klasyfikator złożony z modeli o różnej liczbie tematów.
W ostatniej sekcji tego rozdziału, przedstawione zostały wyniki eksperymentów.
Wyniki zaprezentowane w rozdziale drugim, pierwszy raz zostały przebadane i
opublikowane w pracy [9].

W rozdziale trzecim, została zaprezentowana koncepcja rozszerzenia algo-
rytmu Multi-class sLDA poprzez zbudowanie ensemble tych modeli. Taki model,
nie wymaga wyboru pojedynczego parametru określającego liczba tematów. Do-
datkowo, ponieważ model ten zawiera wiele modeli Multi-class sLDA, będzie on
w stanie lepiej dopasować się do dokumentów zawierających różną liczbę tema-
tów. Wykazałem, że dla zbiorów danych SmsSpam oraz Poliblog, zastosowanie
ensemble do Multi-class sLDA, daje lepsze wyniki, niż ręczny wybór parametru
określającego liczbę tematów. Na pierwszym zbiorze danych (SmsSpam), udało
nam się zredukować poziom błędu z 18% do 12%. Na drugim zbiorze danych,
nowa metoda obniżyła błąd z 29% do 22%. Wyniki zaprezentowane w rozdziale
trzecim, pierwszy raz zostały przebadane i opublikowane w pracy [8].

Powyższe metody, wymagają wielokrotnego trenowania modeli LDA. Jest
to procedura czasochłonna. Dlatego w kolejnym rozdziale, przebadane zostały
metody, pozwalające w szybszy sposób dokonać redukcji wymiarów.

W czwartym rozdziale, główny nacisk został położony na przebadanie i za-
proponowanie rozszerzeń do metod opartych o najnowsze osiągniecia w obszarze
Bajesowskich Sieci Nauronowych. W pierwszej części, wykonałem testy redukcji
wymiarów przy użyciu algorytmów Variational Autoencoder (VAE) oraz Super-
vised Variational Autoencoder (SVAE), na pięciu zbiorach danych. Następnie,
zostały opracowane i przebadane dwie metody będące rozszerzeniem SVAE. Me-
tody te zostały nazwane DLGMM oraz DSLGMM. Zaproponowałem modyfika-
cje funkcji celu, które traktują zmienne ukryte, jak gdyby pochodziły z mieszanki
rozkładów Gaussowskich. W pierwszym przypadku, zmienne ukryte są znajdo-
wane w sposób nienadzorowany, tzn. nie dostarczamy informacji o przypisaniu
wartości zmiennej ukrytej do konkretnego modelu Gaussowskiego. W drugim
przypadku, nadzorujemy proces znajdowania tych zmiennych, poprzez jawne
przypisanie każdej obserwacji do jednego rozkładu. To przypisanie jest z reguły
pewną permutacją etykiet obserwacji. Zaprezentowane zostały również dwa nowe
zastosowania tych modeli. Pierwsze zastosowanie, to score klasyfikatora oparty
o obliczenie normy wartości ukrytej zmiennej losowej ||z||. Porównałem wyniki
z naturalnym scorem p(c|w) i wykazałem, że nasza metoda daje lepsze rezultaty
dla pięciu zbiorów danych. Drugie zastosowanie polega na możliwości losowania
danych z jednej, z góry ustalonej, klasy.
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4 Ensemble Modeli LDA w celu uniknięcia wyboru
pojedynczej liczby tematów

Aby uniknąć wyboru pojedynczej liczby tematów, przebadaliśmy możliwości za-
stosowania trzech metod połączenia modeli w ensemble.

Pierwszą z zastosowanych metod, jest głosowanie większościowe. Na etapie
predykcji, każdy model zwraca najbardziej prawdopodobną klasę. Ta klasa, która
otrzymała największą liczbę głosów wygrywa. Niech SMVl : W+ → {0, 1}C , bę-
dzie funkcją pojedynczego klasyfikatora, zwracającą wektor one-hot. Tylko je-
den element tego wektora ma wartość 1, a wszystkie pozostałe elementy mają
wartość 0. Niech FMVd ∈ {0, 1}L×C , będzie macierzą zawierającą te wektory.
Macierz jest zdefiniowana dla jednego dokumentu, L klasyfikatorów oraz C klas.
Pojedynczy element (FMVd )lc, jest równy 1, jeśli model l wybrał klasę c. W prze-
ciwnym przypadku jest równy 0. Klasyfikator oparty o głosowanie większościowe
jest zdefiniowany jako

EMV (w(d)) = argmax
c∈{1,...,C}]

L∑
l=1

(FMVd )lc.

Druga metoda, głosowanie większościowe z wagami, jest bardzo podobna do
pierwszej metody, ale zamiast liczyć, ile głosów zostało oddanych na każdą z
klas, liczona jest średnia ważona tych głosów. Musimy tutaj założyć, że każdy
klasyfikator zwraca funkcję score, która jest tym wyższa, im klasyfikator jest bar-
dziej pewny swojej predykcji. Niech SMVWl będzie wektorem liczb z przedziału
(0, 1), oraz FWMVd ∈ (0, 1)L×C będzie macierzą predykcji, zawierającą L wier-
szy i C kolumn. Wówczas, pojedyncza wartość (FWMVd )lc, opisuje jak bardzo
model l jest pewny, że poprawna klasa to c . Klasyfikator oparty o głosowanie
większościowe z wagami definiujemy jako

EWMV (w(d)) = argmax
c∈{1,...,C}]

L∑
l=1

(FWMVd )lc.

Ostatnia z metod, wykorzystuje funkcję perplexity [3], która jest bardzo po-
pularną funkcją służącą do oszacowania modelu języka. Niech pl(w(d)), będzie
prawdopodobieństwem dokumentu w(d) w modelu Ml. Perplexity definiujemy
jako

PMl
(w(d)) = exp

{
− log pl(w(d))

Nd

}
.

Funkcja ta została użyta w następujący sposób, dla każdego dokumentu w(d),
obliczone zostało perplexity w każdym z modeli. Model, dla którego perplexity
było najniższe, został użyty do predykcji klasy dokumentu w(d)

EPERP (w(d)) =Mg(w(d))(w(d)),
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gdzie

g(w(d)) = argmin
l∈{1,...,L}

PMl
(w(d)).

W ten sposób, używamy tylko jednego modelu dla każdego dokumentu, ale każdy
dokument może używać jednego z wielu modeli. Wyniki zostały zaprezentowane
w tabelach 1 (Mobile Apps) oraz 2 (Poliblog).

Tablica 1: Porównanie błędów klasyfikacji pojedynczego modelu oraz ensemble
modeli dla zbioru Mobile Apps

Metoda Poziom błędu
Najlepszy pojedynczy model (50 topics) 0.3368421
Głosowanie większościowe 0.3368421
Głosowanie większościowe z wagami 0.3236842
Perplexity driven ensemble 0.2971429

Tablica 2: Porównanie błędów klasyfikacji pojedynczego modelu oraz ensemble
modeli dla zbioru Poliblog

Metoda Poziom błędu
Best single model (50 topics) 0.285
Majority voting 0.270
Weighted majority voting 0.265
Perplexity driven ensemble 0.275

5 Nowy algorytm oparty o ensemble wielu modeli
Multi-class sLDA

Aby zbudować ensemble wielu modeli Multi-class sLDA, wykorzystany został
algorytm AdaBoost. Jest to algorytm iteracyjny, który w każdej nowej iteracji
modyfikuje wagi przykładów uczących w taki sposób, aby przykłady błędnie
zaklasyfikowane w poprzedniej iteracji, miały w nowej iteracji większą wagę.

Załóżmy, że zmienna losowa y przyjmuje wartości w zbiorze {0, 1}. Każdy
klasyfikator Multi-class sLDA Ml : {0, 1}Nd×V → {−1, 1}, definiujemy jako

Ml(w(d)) = argmax
c∈{−1,1}

p(Y = c|w(d)).
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Boost Multi-class sLDA, M : {0, 1}Nd×V → {−1, 1}, to ensemble L modeli
Multi-class sLDA, który definiujemy jako

M(w(d)) = sign
( L∑
l=1

αlMl(w(d))
)
,

gdzie wagi α1, . . . , αL są wyznaczone przy użyciu algorytmu 1. Na rysunku 1,

Algorithm 1 Boost Multi-class sLDA

1. Zainicjuj wagi pierwszego modelu r(1) ∈ RM , r(1)d = 1/M , d = 1, 2, . . . ,M
2. For l = 1 to L:

(a) Wytrenuj Multi-class sLDA model Ml, w oparciu o dane treningowe z wa-
gami r(l), używając algorytmu Variational Expectation Maximization (VEM).
Szczegóły dotyczące obliczania parametrów w kroku E oraz M są podane w
pracy.

(b) Oblicz

errl =

∑M

d=1 r
(l)
d I[cd 6=Ml(wd)]∑M

d=1 rd
.

(c) Oblicz αl = log((1− errl)/errl).
(d) Uaktualnij wagi obserwacji r(l+1)d ← r

(l)
d · exp[αl · I[cd 6= Ml(wd)])], d =

1, 2, . . . ,M .
3. Wynikiem algorytmu jest model

M(wd) = sign

( L∑
l=1

αlMl(wd)

)
,

przedstawiamy porównanie algorytmu Boost Multi-class sLDA z algorytmem
Multi-class sLDA dla różnych wartości parametru K.

6 Algorytm nadzorowany oparty o Wariacyjny
autoenkoder

Wariacyjny autoenkoder, jest graficznym modelem probabilistycznym z ukry-
tymi zmiennymi, którego parametry są uczone przy wykorzystaniu sieci neurono-
wej. Jest to obecnie bardzo atrakcyjny algorytm, ponieważ jego implementacja,
nie wymaga wykonania skomplikowanych obliczeń rachunkowych. Dodatkowo,
parametry wariacyjne, są dobierane łącznie dla wszystkich dokumentów z kor-
pusu, a nie jak w przypadku modelu LDA, oddzielnie dla każdego dokumentu.
W oryginalnej formie, wariacyjny autoenkoder jest metodą nienadzorowaną. Mo-
żemy użyć tego modelu, do znalezienia niskowymiarowej reprezentacji naszych
danych. Następnie dokonać klasyfikacji na przekształconych danych. Ponieważ
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Rysunek 1: Porównanie poziomu błędu modelu Multi-class sLDA dla różnej
liczby tematów oraz Boost Multi-class sLDA. Po lewej stronie zbiór SmsSpam
(A), po prawej stronie zbiór Poliblog (B)

model ten jest nienadzorowany, możemy napotkać na podobne problemy jak w
przypadku modelu LDA. Dlatego, w pracy doktorskiej, zostały zaprezentowane
koncepcje algorytmów nadzorowanych, które pozwalają uzyskać niskowymiarową
reprezentację danych w taki sposób, aby maksymalizowała ona jakość klasyfika-
cji. W pracy zostały zaproponowane modele DLGMM oraz DSLGMM.

Niech C będzie liczbą klas, P , R oraz J będą odpowiednio wymiarami do-
kumentów, klas oraz zmiennych ukrytych. Niech M będzie liczbą obserwacji
(dokumentów). Zmienne losowe w ∈ {0, 1}P , y ∈ {0, 1}R and z ∈ RJ oznaczają
dokument, klasę oraz ciągłą zmienną ukrytą. Niech p(w, z) będzie modelem pa-
rametrycznym rozkładu łącznego zmiennych w oraz z. Proces generujący dla
pierwszego z modeli DLGMM jest następujący

1. Wylosuj s(d) ∼ Cat(π)
2. Wylosuj z(d) ∼ N (µs(d) , Σs(d))
3. Wylosuj w(d)|z(d), θ ∼MBer(b(θ)),
4. Wylosuj y(d)|z(d), θ ∼ Cat(τ(θ)),

Proces generujący dla drugiego z modeli to

1. Wylosuj z(d)|s(d) ∼ N (µs(d) , Σs(d))
2. Wylosuj w(d)|z(d), θ ∼MBer(b(θ)),
3. Wylosuj y(d)|z(d), θ ∼ Cat(τ(θ)),

Rysunek 2 przedstawia graficzne reprezentacje zaproponowanych modeli. Na ry-
sunku 3, zostały przedstawione wyniki klasyfikacji na dwuwymiarowych danych
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s ∼ Cat(π)

π

z ∼ N (µs, Σs)

x ∼MBer(b(θ))

y ∼ Cat(τ(θ)) M

s

z ∼ N (µs, Σs)

w ∼MBer(b(θ))

y ∼ Cat(τ(θ)) M

Rysunek 2: Graficzna prezentacja procesów generujących modeli DLGMM oraz
DSLGMM
.

wygenerowanych ze zmiennych ukrytych z modeli VAE, SVAE, DSLGMM oraz
na oryginalnych danych. Na osi pionowej, znajduje się dokładność klasyfikatora
(liczba poprawnie zaklasyfikowanych przykładów podzielona przez liczbę wszyst-
kich przykładów) Jak łatwo możemy zaobserwować, wyniki na danych wygenero-
wanych przez model DSLGMM, są znacznie lepsze niż na tych wygenerowanych
przez VAE.

Głównym problemem modeli opartych o LDA oraz Multi-class sLDA jest
czas potrzebny na obliczenia. W rozdziale czwartym zostało wykazane, że mo-
del DSLGMM działa znacznie szybciej niż Boost Multi-class sLDA. Wszystkie
eksperymenty zostały przeprowadzone na laptopie MacBook Pro z procesorem
2,2 GHz Intel Core i7 oraz pamięcią operacyjną 16 GB 1600 MHz DDR3.

Dla zbioru danych SmsSpam, pojedyncza iteracja modelu Multi-class sLDA
zajmuje ok. 11 sekund. Zgodnie z tym co zostało zaprezentowane w rozdziale
trzecim, 35 iteracji algorytmu Boost Multi-class sLDA pozwala uzyskać błąd
na poziomie 12%. Oznacza to, że model potrzebuje ok. 6 minut i 40 sekund
na obliczenia. Dla porównania, trenowanie algorytmem DSLGMM, zajmuje 5
sekund i osiąga podobny poziom błędu (zobacz tabele 3 oraz 4).

Różnice te są jeszcze bardziej widoczne dla zbioru danych Poliblog. Algorytm
Boost Multi-class sLDA potrzebuje ok. 25 iteracji, aby osiągnąć poziom błędu
równy 25%. To wymaga 2 godzin i 18 minut obliczeń. Dla porównania, algorytm
DSLGMM potrzebuje tylko 5 sekund na wytrenowanie modelu do poziomu błędu
25%. Jednakże, przewagą algorytmu Boost Multi-class sLDA jest to, że kolejne
iteracje jeszcze bardziej obniżają poziom błędu, ostatecznie osiągając błąd 22%
po 63 iteracjach. To jednak, zajmuje 5 godzin i 48 minut (zobacz tabele 3 oraz 4).
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Rysunek 3: Porównanie jakości klasyfikacji modeli VAE, SVAE and DSLGMM.

Tablica 3: Porównanie czasów trenowania dla zbiorów SmsSpam i Poliblog

Dataset
Boost sLDA

(jedna iteracja)
Boost sLDA

DSLGMM
(5 epochs)

SmsSpam 11 sec. 6 min (35 iter) 5 sec.

Poliblog 5.4 min.
5.8 hours (63 iter)

2 hours 18 min. (25 iters)
5 sec.

Tablica 4: Porównanie poziomu błędu dla zbiorów SmsSpam i Poliblog
Dataset Boost sLDA DSLGMM (5 epochs)

SmsSpam 0.12 (35 iter) 0.12

Poliblog
0.22 (63 iter)
0.25 (25 iter)

0.25
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7 Rezultaty uzyskane w rozprawie

Główną myślą rozprawy było zbadanie metod redukcji wymiarów dokumentów
tekstowych w kontekście klasyfikacji. W trakcie analizy istniejących metod, za-
uważyłem szereg problemów i możliwości usprawnień, które stały się inspiracją
do zbudowania nowych metod. W rozprawie, zostały zaproponowane następujące
nowe techniki badawcze oraz algorytmy:

– W rozdziale drugim, zostały zaproponowane dwie metody na oszacowanie
liczby tematów w algorytmie LDA. W tym samym rozdziale, zostały też
przebadane trzy metody łączenia algorytmów, które pozwalają uniknąć pro-
blemu wyboru pojedynczej liczby określającej liczbę tematów w modelu LDA
– W rozdziale trzecim, została zaprezentowana metoda łączenia algorytmów

Multi-class sLDA w taki sposób, aby nie trzeba było wybierać jednej liczby
dla parametru K. Zostało również wykazane, że metoda ta, osiąga znacznie
niższy błąd klasyfikacji, niż pojedynczy model Multi-class sLDA.
– W rozdziale czwartym, zaproponowałem rozszerzenia algorytmu VAE w taki

sposób, aby uczenie odbywało się w sposób nadzorowany, oraz żeby prze-
strzeń ukryta lepiej odzwierciedlała różnice i podobieństwa pomiędzy kla-
sami. To pozwala uzyskać bardzo dobre wyniki klasyfikacji. Dodatkowe za-
lety naszego modelu, to możliwość generowania przykładów dla jednej, z
góry wybranej, klasy. Został również zaproponowany lepszy score dla mo-
delu DSLGMM niż naturalny score p(y|w).

Przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej badania potwierdziły,
że możemy z powodzeniem dokonywać redukcji wymiarów w dokumentach tek-
stowych przy użyciu probabilistycznych modeli graficznych. Wykazane zostało
również, że jakość istniejących modeli może zostać znacznie usprawniona poprzez
zastosowanie nowatorskich metod opisanych w pracy.
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