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1 Przedmiot i zakres rozprawy

Jednym z powaznych probleméw wspolczesnej analizy danych jest to, ze dane
charakteryzuja sie duza liczba wymiaréw. Problem ten jest szczegdlnie powazny
podczas analizy danych tekstowych. Popularne reprezentacje danych tekstowych,
macierze TF oraz TF-IDF, maja wymiar rowny liczbie stéw w slowniku. W
praktycznych zastosowaniach, liczba ta czesto przekracza kilkaset tysiecy.

Tak duza liczba wymiaréw powoduje problemy podczas estymacji parame-
trow modeli uczenia maszynowego. Do najczestszych probleméw naleza: aku-
mulacja szumu, korelacja pomiedzy wymiarami oraz wysoka zlozono$é oblicze-
niowa, zaréwno czasowa jak i pamieciowa. Z tego powodu, przed przystapieniem
do analizy danych np. regresji czy klasyfikacji, dane czesto przechodza proces
redukcji wymiarowosci. W przypadku dokumentéw tekstowych, jednym ze spo-
sobéw zmniejszenia wymiarowosci jest znalezienie ukrytej reprezentacji danych
zwanej tematami. Najpopularniejszy obecnie algorytm, ktory pozwala znalezé te
tematy to Latent Dirichlet Allocation (LDA). Model LDA, jest jednym z przykla-
déw szerszej grupy modeli zwanych Probabilistycznymi Modelami Graficznymi.
W tego typu modelach, mamy z reguly trzy rodzaje elementéw: zmienne ktére
obserwujemy (np. dokumenty), zmienne ktérych nie mozemy bezposrednio za-
obserwowaé (np. tematy), oraz parametry. Zmienne, ktérych bezposrednio nie
obserwujemy, bedziemy nazywaé¢ zmiennymi ukrytymi. Mimo iz zmienne te nie
moga by¢ bezposrednio zaobserwowane, staramy sie opisa¢ je w sposéb staty-
styczny, estymujac parametry ich rozktadow.

Aby méc skorzystaé z algorytmu LDA lub Multi-class sSLDA (nadzorowana
wersja algorytmu LDA), musimy wybraé liczbe tematéw K jeszcze przed roz-
poczeciem trenowania modelu. Metody proponowane w literaturze [6], [4], [2]
oraz [5], czesto dzialaja tylko dla pewnych zbioréw danych i nie sprawdzaja sie
dla innych. Dodatkowo, w przypadku klasyfikacji na danych wygenerowanych
przez model LDA, wybér najlepszej liczby tematéw, moze nie byé mozliwy przy
uzyciu tylko nienadzorowanych metod. W pracy zaproponowaltem kilka metod na



oszacowanie tej liczby, oraz na unikniecie wyboru pojedynczej liczby K, poprzez
zastosowanie ensemble modeli.

Algorytmy oparte o LDA, wymagaja sporo obliczen, dlatego ich zastosowanie
do duzych zbioréw danych jest ograniczone. W rozprawie, zostaly przeanalizo-
wane metody oparte o najnowsze osiggniecia z dziedziny Bajesowskich Sieci Neu-
ronowych, ktére pozwalaja zredukowaé¢ wymiar danych w duzo krétszym czasie
niz algorytmy oparte o LDA. Zostaly zaproponowane rozszerzenia bardzo popu-
larnego algorytmu Variational Autoencoder (VAE). Implementacje tych metod,
korzystaja z popularnego narzedzia do budowy sieci neuronowych Tensorflow [1].
To narzedzie, moze by¢ uruchamiane zaréwno na procesorach CPU jak i GPU,
bez zadnej zmiany kodu Zrédlowego. Wykorzystanie infrastruktury GPU, moze
jeszcze bardziej przyczynié sie do zmniejszenia czasu potrzebnego na wykonanie
obliczen.

2 Cel rozprawy

Gléwne cele rozprawy to:

1. Przebadanie obecnych, nienadzorowanych metod dotyczacych redukcji wy-
miaréw w analizie dokumentéw tekstowych, w szczegblnosci: 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-
jacego wymiar przestrzeni zmiennych ukrytych w algorytmie LDA

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

4. Przebadanie nadzorowanej wersji algorytmu VAE. Rozszerzenie istniejacych
koncepcji na klasyfikacje przy uzyciu Supervised Variational Autoencoder
(SVAE) w taki sposéb, aby przestrzen ukryta lepiej odzwierciedlata problem
klasyfikacji.

3 Struktura rozprawy

W rozdziale pierwszym zawarty zostal przeglad podstawowych zagadnien doty-
czacych redukcji wymiarow i klasyfikacji.

W rozdziale drugim, zostaly przeanalizowane obecnie istniejace metody zna-
lezienia parametru K (wymiar przestrzeni ukrytej, liczba tematéw). Nastepnie,
wykonane zostaly eksperymenty z dwiema nowymi metodami wyboru tego pa-
rametru. Pierwsza metoda, polega na obliczeniu $redniej entropii tematow i wy-
borze modelu z najnizsza entropia. Jezeli tematy danego dokumentu maja niska
entropie, to mozemy sie spodziewaé, ze dokument jest charakteryzowany przez
klika tematéw o wysokim prawdopodobienstwie. Jezeli rozklad tematéw w doku-
mencie ma wysoka entropie, to dokument zawiera wiele tematéw w mniej wiecej



podobnych proporcjach. Na przyktadzie zbioru danych Film Reviews, mozna za-
uwazy¢, ze entropia jest skorelowana z poziomem bledu. Kolejny eksperyment na
przyktadzie tego samego zbioru danych pokazal, ze najlepsza liczba tematéw K
dla modelu LSA w kontekscie klasyfikacji, moze by¢ dobrym wyborem parame-
tru K dla LDA. W drugiej czesci pracy, zaproponowalem trzy metody oparte o
ensemble modeli, ktore pozwalaja unikna¢ wyboru pojedynczej wartosci dla K.
Zamiast tego, budujemy klasyfikator zlozony z modeli o réznej liczbie tematdw.
W ostatniej sekcji tego rozdzialu, przedstawione zostaly wyniki eksperymentow.
Wyniki zaprezentowane w rozdziale drugim, pierwszy raz zostaly przebadane i
opublikowane w pracy [9].

W rozdziale trzecim, zostala zaprezentowana koncepcja rozszerzenia algo-
rytmu Multi-class sSLDA poprzez zbudowanie ensemble tych modeli. Taki model,
nie wymaga wyboru pojedynczego parametru okreslajacego liczba tematow. Do-
datkowo, poniewaz model ten zawiera wiele modeli Multi-class sSLDA, bedzie on
w stanie lepiej dopasowaé si¢ do dokumentéw zawierajacych rézna liczbe tema-
tow. Wykazalem, ze dla zbioréw danych SmsSpam oraz Poliblog, zastosowanie
ensemble do Multi-class sLDA, daje lepsze wyniki, niz reczny wybdr parametru
okreslajacego liczbe tematéw. Na pierwszym zbiorze danych (SmsSpam), udalo
nam sie zredukowaé poziom bledu z 18% do 12%. Na drugim zbiorze danych,
nowa metoda obnizyla blad z 29% do 22%. Wyniki zaprezentowane w rozdziale
trzecim, pierwszy raz zostaly przebadane i opublikowane w pracy [8].

Powyzsze metody, wymagaja wielokrotnego trenowania modeli LDA. Jest
to procedura czasochlonna. Dlatego w kolejnym rozdziale, przebadane zostaly
metody, pozwalajace w szybszy sposéb dokonaé¢ redukcji wymiarow.

W czwartym rozdziale, gtéwny nacisk zostal potozony na przebadanie i za-
proponowanie rozszerzen do metod opartych o najnowsze osiggniecia w obszarze
Bajesowskich Sieci Nauronowych. W pierwszej czesci, wykonatem testy redukcji
wymiaréw przy uzyciu algorytméw Variational Autoencoder (VAE) oraz Super-
vised Variational Autoencoder (SVAE), na pieciu zbiorach danych. Nastepnie,
zostaly opracowane i przebadane dwie metody bedace rozszerzeniem SVAE. Me-
tody te zostaly nazwane DLGMM oraz DSLGMM. Zaproponowalem modyfika-
cje funkeji celu, ktore traktuja zmienne ukryte, jak gdyby pochodzity z mieszanki
rozktadow Gaussowskich. W pierwszym przypadku, zmienne ukryte sg znajdo-
wane w sposob nienadzorowany, tzn. nie dostarczamy informacji o przypisaniu
wartoéci zmiennej ukrytej do konkretnego modelu Gaussowskiego. W drugim
przypadku, nadzorujemy proces znajdowania tych zmiennych, poprzez jawne
przypisanie kazdej obserwacji do jednego rozkladu. To przypisanie jest z reguly
pewna permutacja etykiet obserwacji. Zaprezentowane zostaly rowniez dwa nowe
zastosowania tych modeli. Pierwsze zastosowanie, to score klasyfikatora oparty
o obliczenie normy wartosci ukrytej zmiennej losowej ||z||. Por6wnalem wyniki
z naturalnym scorem p(c|w) i wykazalem, ze nasza metoda daje lepsze rezultaty
dla pieciu zbioréw danych. Drugie zastosowanie polega na mozliwosci losowania
danych z jednej, z gory ustalonej, klasy.



4 Ensemble Modeli LDA w celu unikniecia wyboru
pojedynczej liczby tematéow

Aby uniknaé¢ wyboru pojedynczej liczby tematéw, przebadaliSmy mozliwosci za-
stosowania trzech metod potaczenia modeli w ensemble.

Pierwsza z zastosowanych metod, jest glosowanie wiekszosciowe. Na etapie
predykcji, kazdy model zwraca najbardziej prawdopodobna klase. Ta klasa, ktéra
otrzymala najwigksza liczbe gloséw wygrywa. Niech SMV: W+ — {0,1}¢, be-
dzie funkcja pojedynczego klasyfikatora, zwracajaca wektor one-hot. Tylko je-
den element tego wektora ma wartos¢ 1, a wszystkie pozostale elementy maja
warto$é 0. Niech FMV € {0,1}2%C bedzie macierza zawierajaca te wektory.
Macierz jest zdefiniowana dla jednego dokumentu, L klasyfikatoréw oraz C klas.
Pojedynczy element (FMV),., jest rtéwny 1, jedli model I wybral klase c. W prze-
ciwnym przypadku jest réwny 0. Klasyfikator oparty o glosowanie wiekszosciowe
jest zdefiniowany jako

L
EMV(w(d)) = argmax Z(FJMV)IC'
ce{1,...,C}] =1

Druga metoda, glosowanie wiekszosciowe z wagami, jest bardzo podobna do
pierwszej metody, ale zamiast liczy¢, ile gloséw zostalo oddanych na kazda z
klas, liczona jest srednia wazona tych gloséw. Musimy tutaj zatozyé, ze kazdy
klasyfikator zwraca funkcje score, ktora jest tym wyzsza, im klasyfikator jest bar-
dziej pewny swojej predykcji. Niech SMVW bedzie wektorem liczb z przedziatu
(0,1), oraz FVMV € (0,1)E%¢ bedzie macierza predykeji, zawierajaca L wier-
szy i C' kolumn. Wéwczas, pojedyncza wartosé (F(}’V MVY,., opisuje jak bardzo
model [ jest pewny, ze poprawna klasa to ¢ . Klasyfikator oparty o glosowanie
wiekszosciowe z wagami definiujemy jako

L
EWMV (D) = argmax Z(F;VMV)ZC.
ce{L,...C} 1=

Ostatnia z metod, wykorzystuje funkcje perplexity [3], ktéra jest bardzo po-
pularng funkejg stuzaca do oszacowania modelu jezyka. Niech p;(w(?), bedzie
prawdopodobienstwem dokumentu w(? w modelu M. Perplexity definiujemy
jako

(d)
PMl(w(d)) = exp{ — 7105;10]1\([10 ) }
d

Funkcja ta zostala uzyta w nastepujacy sposéb, dla kazdego dokumentu w(®,
obliczone zostalo perplexity w kazdym z modeli. Model, dla ktérego perplexity
bylo najnizsze, zostal uzyty do predykeji klasy dokumentu w(®

EPERP(w(d)) — Mg(w(d)) (w(d)),



gdzie

g(w?) = argmin Py, (w@).
l1e{1,....L}

W ten sposéb, uzywamy tylko jednego modelu dla kazdego dokumentu, ale kazdy
dokument moze uzywacé jednego z wielu modeli. Wyniki zostaly zaprezentowane
w tabelach 1 (Mobile Apps) oraz 2 (Poliblog).

Tablica 1: Poréwnanie bledéw klasyfikacji pojedynczego modelu oraz ensemble
modeli dla zbioru Mobile Apps

Metoda Poziom btedu
Najlepszy pojedynczy model (50 topics) 0.3368421
Glosowanie wigkszosciowe 0.3368421
Glosowanie wigkszosciowe z wagami 0.3236842
Perplexity driven ensemble 0.2971429

Tablica 2: Poréwnanie bledéw klasyfikacji pojedynczego modelu oraz ensemble
modeli dla zbioru Poliblog

Metoda Poziom bledu
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 zbudowaé ensemble wielu modeli Multi-class sLDA, wykorzystany zostal
algorytm AdaBoost. Jest to algorytm iteracyjny, ktéry w kazdej nowej iteracji
modyfikuje wagi przykladdéw uczacych w taki sposéb, aby przyktady btednie
zaklasyfikowane w poprzedniej iteracji, mialy w nowej iteracji wieksza wage.
Zal6zmy, ze zmienna losowa y przyjmuje wartoSci w zbiorze {0,1}. Kazdy
klasyfikator Multi-class SLDA M, : {0, 1}Ve*V — {—1,1}, definiujemy jako

M(w?) = argmax p(Y = ¢jw@).
ce{-1,1}



Boost Multi-class sSLDA, M : {0,1}Y¢xV — {1 1}, to ensemble L modeli
Multi-class sLDA, ktéry definiujemy jako

M(w(d)) = sign (ial/\/lz(w(d)))

=1

gdzie wagi «q,...,ar sa wyznaczone przy uzyciu algorytmu 1. Na rysunku 1,

Algorithm 1 Boost Multi-class sLDA

1. Zainicjuj wagi pierwszego modelu r e RM, rElD =1/M,d=1,2,...,.M
2. Forl=1to L:
(a) Wytrenuj Multi-class sSLDA model M;, w oparciu o dane treningowe z wa-
gami V| uzywajac algorytmu Variational Expectation Maximization (VEM).
Szczegbly dotyczace obliczania parametréw w kroku E oraz M sg podane w

pracy.
(b) Oblicz
oo — g Ta Tlea # Mi(wa)]
1= 7 :
a=1"4d
(¢) Oblicz ay = log((1 — err;)/err;).
(d) Uaktualnij wagi obserwacji rl(ilﬂ) — rl(il) ~explag - I[ca # Mi(wa)])], d =

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

M(wq) = sign (ZazMz(wd)>,

=1

przedstawiamy poréwnanie algorytmu Boost Multi-class sLDA z algorytmem
Multi-class sLDA dla réznych wartosci parametru K.

6 Algorytm nadzorowany oparty o Wariacyjny
autoenkoder

Wariacyjny autoenkoder, jest graficznym modelem probabilistycznym z ukry-
tymi zmiennymi, ktérego parametry sg uczone przy wykorzystaniu sieci neurono-
wej. Jest to obecnie bardzo atrakcyjny algorytm, poniewaz jego implementacja,
nie wymaga wykonania skomplikowanych obliczen rachunkowych. Dodatkowo,
parametry wariacyjne, sa dobierane lacznie dla wszystkich dokumentow z kor-
pusu, a nie jak w przypadku modelu LDA, oddzielnie dla kazdego dokumentu.
W oryginalnej formie, wariacyjny autoenkoder jest metoda nienadzorowana. Mo-
zemy uzy¢ tego modelu, do znalezienia niskowymiarowej reprezentacji naszych
danych. Nastepnie dokona¢ klasyfikacji na przeksztalconych danych. Poniewaz
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Rysunek 1: Poréwnanie poziomu bledu modelu Multi-class sLDA dla réznej
liczby tematéw oraz Boost Multi-class sSLDA. Po lewej stronie zbiér SmsSpam
(A), po prawej stronie zbiér Poliblog (B)

model ten jest nienadzorowany, mozemy napotkaé¢ na podobne problemy jak w
przypadku modelu LDA. Dlatego, w pracy doktorskiej, zostaly zaprezentowane
koncepcje algorytméw nadzorowanych, ktore pozwalaja uzyska¢ niskowymiarowa,
reprezentacje danych w taki sposob, aby maksymalizowala ona jako$¢ klasyfika-
cji. W pracy zostaly zaproponowane modele DLGMM oraz DSLGMM.

Niech C bedzie liczba klas, P, R oraz J beda odpowiednio wymiarami do-
kumentéw, klas oraz zmiennych ukrytych. Niech M bedzie liczba obserwacji
(dokumentéw). Zmienne losowe w € {0,1}F, y € {0,1}7 and z € R/ oznaczaja
dokument, klase oraz ciagla zmienng ukryta. Niech p(w, z) bedzie modelem pa-
rametrycznym rozktadu lacznego zmiennych w oraz z. Proces generujacy dla
pierwszego z modeli DLGMM jest nastepujacy

1. Wylosuj 59 ~ Cat(r)

2. Wylosuj 29 ~ N (puga), X))

3. Wylosuj w@ 2@ § ~ MBer(b(d)),
4. Wylosuj y@[2(D, 9 ~ Cat(7(0)),

Proces generujacy dla drugiego z modeli to

1. Wylosuj 2@ [s@ ~ N (pgca), Zyear)
2. Wylosuj w(® |2 § ~ MBer(b(d)),
3. Wylosuj y@ |2 0 ~ Cat(r(9)),

Rysunek 2 przedstawia graficzne reprezentacje zaproponowanych modeli. Na ry-
sunku 3, zostaly przedstawione wyniki klasyfikacji na dwuwymiarowych danych
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Rysunek 2: Graficzna prezentacja procesow generujacych modeli DLGMM oraz
DSLGMM

wygenerowanych ze zmiennych ukrytych z modeli VAE, SVAE, DSLGMM oraz
na oryginalnych danych. Na osi pionowej, znajduje sie dokladno$¢ klasyfikatora
(liczba poprawnie zaklasyfikowanych przykladéw podzielona przez liczbe wszyst-
kich przykladéw) Jak latwo mozemy zaobserwowaé, wyniki na danych wygenero-
wanych przez model DSLGMM, sg znacznie lepsze niz na tych wygenerowanych
przez VAE.

Gléwnym problemem modeli opartych o LDA oraz Multi-class sLDA jest
czas potrzebny na obliczenia. W rozdziale czwartym zostalo wykazane, ze mo-
del DSLGMM dziata znacznie szybciej niz Boost Multi-class sLDA. Wszystkie
eksperymenty zostaly przeprowadzone na laptopie MacBook Pro z procesorem
2,2 GHz Intel Core i7 oraz pamiecia operacyjna 16 GB 1600 MHz DDRS3.

Dla zbioru danych SmsSpam, pojedyncza iteracja modelu Multi-class sLDA
zajmuje ok. 11 sekund. Zgodnie z tym co zostalo zaprezentowane w rozdziale
trzecim, 35 iteracji algorytmu Boost Multi-class sSLDA pozwala uzyskaé btad
na poziomie 12%. Oznacza to, ze model potrzebuje ok. 6 minut i 40 sekund
na obliczenia. Dla poréwnania, trenowanie algorytmem DSLGMM, zajmuje 5
sekund i osiaga podobny poziom bledu (zobacz tabele 3 oraz 4).

Réznice te sa jeszcze bardziej widoczne dla zbioru danych Poliblog. Algorytm
Boost Multi-class sLDA potrzebuje ok. 25 iteracji, aby osiagnaé¢ poziom btedu
réwny 25%. To wymaga 2 godzin i 18 minut obliczen. Dla poréwnania, algorytm
DSLGMM potrzebuje tylko 5 sekund na wytrenowanie modelu do poziomu btedu
25%. Jednakze, przewaga algorytmu Boost Multi-class sSLDA jest to, ze kolejne
iteracje jeszcze bardziej obnizaja poziom bledu, ostatecznie osiggajac blad 22%
po 63 iteracjach. To jednak, zajmuje 5 godzin i 48 minut (zobacz tabele 3 oraz 4).
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Rysunek 3: Poréwnanie jakosci klasyfikacji modeli VAE, SVAE and DSLGMM.

Tablica 3: Poréwnanie czaséw trenowania dla zbioréw SmsSpam i Poliblog

Boost sLDA DSLGMM
Dataset (jedna iteracja) Boost sLDA (5 epochs)
SmsSpam 11 sec. 6 min (35 iter) 5 sec.
Poliblog 5.4 min. 58 hours (63 iter) 5 sec.

2 hours 18 min. (25 iters)

Tablica 4: Poréwnanie poziomu btedu dla zbioréw SmsSpam i Poliblog

Dataset Boost sSLDA DSLGMM (5 epochs)
SmsSpam 0.12 (35 iter) 0.12
Poliblog 0.22 (63 iter) 0.25

0.25 (25 iter)
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7 Rezultaty uzyskane w rozprawie

Gléwna mysdla rozprawy bylo zbadanie metod redukeji wymiaréw dokumentéw
tekstowych w kontekécie klasyfikacji. W trakcie analizy istniejacych metod, za-
uwazylem szereg problemoéw i mozliwosci usprawnien, ktére staly sie inspiracja
do zbudowania nowych metod. W rozprawie, zostaly zaproponowane nastepujace
nowe techniki badawcze oraz algorytmy:

— W rozdziale drugim, zostaly zaproponowane dwie metody na oszacowanie
liczby tematéw w algorytmie LDA. W tym samym rozdziale, zostaly tez
przebadane trzy metody laczenia algorytmoéw, ktore pozwalaja uniknaé pro-
blemu wyboru pojedynczej liczby okreslajacej liczbe tematéw w modelu LDA

— W rozdziale trzecim, zostala zaprezentowana metoda laczenia algorytméw
Multi-class sSLDA w taki sposéb, aby nie trzeba bylo wybieraé¢ jednej liczby
dla parametru K. Zostalo réwniez wykazane, ze metoda ta, osiaga znacznie
nizszy blad klasyfikacji, niz pojedynczy model Multi-class sLDA.

— W rozdziale czwartym, zaproponowalem rozszerzenia algorytmu VAE w taki
sposéb, aby uczenie odbywalo si¢ w sposéb nadzorowany, oraz zeby prze-
strzen ukryta lepiej odzwierciedlata réznice i podobienstwa pomiedzy kla-
sami. To pozwala uzyska¢ bardzo dobre wyniki klasyfikacji. Dodatkowe za-
lety naszego modelu, to mozliwos¢ generowania przykladéw dla jednej, z
gbéry wybranej, klasy. Zostal réwniez zaproponowany lepszy score dla mo-
delu DSLGMM niz naturalny score p(y|w).

Przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy doktorskiej badania potwierdzily,
ze mozemy z powodzeniem dokonywaé redukcji wymiaréw w dokumentach tek-
stowych przy uzyciu probabilistycznych modeli graficznych. Wykazane zostalo
rowniez, ze jakos¢ istniejacych modeli moze zostaé¢ znacznie usprawniona poprzez
zastosowanie nowatorskich metod opisanych w pracy.
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