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Abstrakt

Umeélé neuronové sité se v posledni dobé dostavaji do popiedi zdjmu v oblasti strojového
uceni. Pouzivani konvoluénich a rekurentnich architektur umoznuje jejich efektivni pouziti
v riznych dlohach dolovani z dat. Jednou z dloh je i klasifikace faleSnych zprav, jejichz
prudky nartst v poslednich letech vedl k nutnosti nalezeni novych metod, jak je klasifikovat
a zabréanit jejich §ifeni. Touto oblasti se zaobira i tato prace a ma nékolik cilti. V teoretické
roviné jsou jimi predstaveni oblasti dolovani z dat (data mining), predstaveni umélych
(hlubokych) neuronovych siti obecné a v prostiedi Javy a predstaveni aplika¢ni oblasti. Tyto
cile jsou feSeny resersi souvisejici literatury. V teoretické ¢asti prace je nejdiive vymezena
oblast dolovani z dat, nasleduji umeélé neuronové sité a jejich implementace v Javé. V zavéru
teoretické Casti je predstavena aplikacni oblast faleSnych zprav. Praktickymi cili prace jsou
navrhnout a realizovat model umélé neuronové sité v Javeé pro klasifika¢ni tlohu z aplikac¢ni
oblasti falesnych zprav a porovnat a vyhodnotit dosazené vysledky oproti dalsim vybranym
metodam z dobyvani znalosti z databazi. Realizovany byly modely vyuzivajici konvolu¢ni a
rekurentni architektury. Pro implementaci byla pouzita knihovna Deeplearning4j
v programovacim jazyce Java. Prakticka ¢ast se zaobira nutnymi kroky predzpracovani dat
pro pouziti v neuronovych sitich. Navazuje navrh a realizace pouzitych modelt pro
Kklasifikaci falesnych zprav. Jedné se o 3 rizné rekurentni modely a 2 konvolué¢ni. Na zavér
jsou vysledky Kklasifikace porovnany s vysledky vybranych metod dobyvani znalosti
z databazi. Pro tuto klasifika¢ni tlohy dosahovaly lepsich vysledkl rekurentni modely
s uspésnosti 75%, konvolu¢ni modely dosahly aspésnosti klasifikace 68%.

Klicova slova

Deeplearning4j, falesné zpravy, klasifikace textu, konvolu¢ni neuronova sit, rekurentni
neuronova sit, umeélé neuronové site.

JEL klasifikace

C88



Abstract

In recent years, artificial neural networks established themselves as a key component of
machine learning. Recurrent and convolutional architectures enabled their usage for wide
variety of problem. Classification of fake news is one of those problems and a theme of this
work. Five different goal were set up for this thesis, three theoretical and two practical.
Theoretical goals are to introduce field of data mining, to introduce deep neural networks
and their implementation in Java environment and to introduce fake news. This is done by
research of related literature. The theoretical part of the thesis first defines the area of data
mining, followed by artificial neural networks and their implementation in Java. At the end
of the theoretical part, the application area of false news is presented. Practical goals are to
design and implement model of artificial neural network able to classify fake news,
implemented in Java and to compare results with result of other selected methods used in
data mining. The practical part of this thesis first deals with the necessary steps of data pre-
processing enabling use in neural networks. Then models using convolutional and recurrent
architectures are presented. In total there are five models, three recurrent and two
convolutional. In the end of the thesis, result of these models are compared to results of
other selected methods. For this classification task, recurrent models achieved better results
with a success rate of 75%, convolution models achieved a success rate of 68%.

Keywords

Artificial neural networks, Deeplearning4j, fake news, text classification, convolutional
neural network,
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Uvod

vevs

Umélé neuronové sité jsou stale popularnéjsi a v popredi zajmu akademiki i praktiki
strojového uceni. Kromé pocita¢ového vidéni, kde slavi nejvétsi tspéch, se postupné aplikuji
i na dalsi oblasti se zajimavymi vysledky. Jednou z téchto oblasti je i prace s prirozenym
jazykem, kde jsou publikovany novinové ¢lanky psané umeélou inteligenci ¢i napodobovéani
slavni autofi klasické literatury. Umélé neuronové sité se ale pouzivaji i na rozpoznavani
zavislosti v textu ¢i na klasifika¢ni tlohy, kde miizeme sledovat narust zjmu o klasifikaci
pomoci konvoluénich neuronovych siti, které pouzivaji podobné metody pro klasifikaci
textl jako jsou pouZzivané pro klasifikaci obrazka.

Jednou z oblasti, kde se vyskytla potieba klasifikovat texty, jsou fale§né zpravy. Ty mtzeme
oznacit za fenomén poslednich let, k prudkému narustu o né doslo po americkych
prezidentskych volbach vroce 2016. Naduzivani a politizace terminu faleSné zpravy
v posledni dobé vedlo az krozhodnuti odbornych organizaci, napriklad UNESCA,
k doporuéeni pouzivat jiné nazvy k jejich oznacovani. Siteni faleSnych zprav se také ¢asto
dava do souvislosti se socialnimi sitémi jako je Facebook ¢i Twitter. Tyto spole¢nosti byly
nuceny na tento fenomén reagovat a zavade€ji opatteni k potlaceni Siteni faleSnych zprav.
Nutnou podminkou aspéchu takovychto opattfeni je schopnost faleSné zpravy spravné
identifikovat.

V souvislosti s rlistem zajmu o neuronové sité se objevuji stale nové softwarové prostiredky
umoznujici jejich pouziti. Hlavni programovaci jazyky jiz maji knihovny dedikované pro
praci s neuronovymi sitémi. Nejpouzivanéjsi v této oblasti je programovaci jazyk Python,
nasledovany C/C++, Javou, R a Javascriptem. (1)

Prvnim teoretickym cile této prace je predstaveni oblasti dolovani z dat (data mining),
nésleduje cil predstaveni umélych (hlubokych) neuronovych siti obecné a v prostiedi Javy.
Poslednim teoretickym cilem je predstaveni aplikaéni oblasti faleSnych zprav. Tyto
teoretické cile byly feSeny resersi souvisejici literatury.

Prvnim praktickym cilem bakalarské prace bylo navrhnout a realizovat model umélé
neuronové sité v Javé pro klasifika¢ni alohu z aplikaéni oblasti faleSnych zprav. Pro tuto
klasifikaéni tlohy byly vybrany dvé odliSné architektury, konvoluéni a rekurentni
neuronova sit. Pro jejich navrh a realizaci byl pouzit programovaci jazyk Java, konkrétné
knihovna Deeplearning4j. Druhym praktickym cilem bylo porovnat a vyhodnotit dosazené
vysledky oproti dalsim vybranym metoddm z dobyvani znalosti z databazi. Porovnani
probéhlo oproti dvéma tradicnim metodam, klasifikaci rozhodovacimi stromy a naivnim
bayesem.

Y YA 7 Y27

Prace je strukturovana do teoretické a praktické casti, V teoretické casti je nejdrive
predstavena oblast dolovani z dat. Nasleduje predstaveni umeélych neuronovych siti a
moznosti jejich implementace v Javé pomoci knihovny Deeplearning4j. Na zavér teoretické
Casti je predstavena aplikacni oblast faleSnych zprav. V praktické casti jsou ukazany



navrzené a realizované modely, jejich vysledky a porovnéni ispésnosti klasifikace s dal§imi
vybranymi metodami dobyvani znalosti z databazi.
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1 Dolovani z dat

1.1 Dolovani z dat v kontextu dobyvani znalosti z databazi

Dobyvani znalosti z databazi je koncept, ktery se zacal pouzivat v 90. letech v souvislosti
s rozvojem databazovych technologii. Zvétsujici se objem dat ukladanych v databazich a
potfeba tyto data vyuzivat pro podporu rozhodovani firem vedly k propojeni metod a
principii pouzivanych v nékolika oborech. Znalosti z obort jako statistika, databaze,
strojové uceni, uméla inteligence ve spojeni s vykonnymi vypocetni prostfedky daly
vzniknout procesu dnes znamému jako dobyvani znalosti z databazi. Ten mtizeme definovat
jako:

ynetrivialni extrakci implicitnich, drive neznamych a potencialné uzitecnich informaci
zdat” (2)

Cely proces se da rozdélit do né€kolika kroki. Grafické znazornéni téchto kroki mtzeme
vidét na Obr. 1

selekce
predzpracovani
: transformace

: : dolovani

: : : interpretace
=R r |1 EN
vwychon data  wvbrand data pfedzpracovand transformovand VEOIY zrnalosti

data data (patterns)

S 1 I |

Obr. 1 Proces dobyvani znalosti z databazi (2)

Prvnim krokem je selekce dat, kde je nutné projit vSechna dostupna data a vybrat z nich
ta, kter4 jsou relevantni k problému, ktery se snazime resit.

Druhym krokem je predzpracovani dat, kde je tfeba se vyporadat s problémem, Ze ne
vSechna data jsou kvalitni a odpovidaji definovanému formatu. Je tedy treba data vy¢istit,
coz miiZze zahrnovat vyrazeni odlehlych hodnot ¢i Sumu, vyporadani se s daty s chybéjicimi
udaji (at uz jejich vyrazeni ¢i doplnéni).
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Cilem transformace dat je pripravit data pro pouziti vybranou metodou. Mtize zahrnovat
napriklad vyrazeni nékterych atributi s cilem zmensit objem dat a tim snizit vypocetni
narocénost.

Nasleduje samotné dolovani z dat, kde jsou vybrané analytické metody pouzity. Cilem je
za pomoci téchto metod najit zajimavé vztahy v datech. Metody se ladi na dany problém
jejich opakovanym pouzitim a upravovani na zakladé predchozich vysledki.

Poslednim krokem je interpretace dosazenych vysledkd. Neékteré vysledky mohou byt
nezajimavé C¢i samoziejmé a je lepsi je neuvadét. Zajimavé nalezy je potreba vyjadrit
srozumitelnym zptsobem lidem, ktefi s nimi budou déle pracovat. (2,3)

S pojmem dolovani dat jesté izce souvisi strojové uceni. Oproti dolovani z dat, kde je
cilem najit zajimavé vztahy v datech, je cilem strojového uceni je navrhnout algoritmus,
ktery se uci z dat.

Uceni probiha s ohledem na urcitou ulohu, (vice v podkapitole Typy tloh dolovani z dat), a
vykonnostni metriku (témi se blize zabyva podkapitola Evaluace modeli). Vystupem je
natrénovany model, ktery je schopen délat predikce na datech. Tyto modely umoznuji
zvladnout problémy, které jsou prilis slozité na reseni explicitné napsanymi programy. (4,5)

1.2 Typy uloh dolovani z dat

Pii dolovani z dat miizeme narazit na rizné typu problémi, které vyzaduji pouziti odlisnych
metod. RozliSujeme zde nékolik zakladnich typt tloh, které se ¢asto vyskytuji.

Prvni z nich je klasifikace. Cilem klasifikace je zaradit data do spravné tridy. Cilem procesu
dolovani z dat je tedy najit funkci, ktera je schopna zaradit vstup do spravné ttridy, pripadné
urcit pravdépodobnost, Ze dany vstup patii do dané tfidy. Prikladem muze byt zarazeni
obréazku psa algoritmem pro rozpoznavani obrazki do tridy “zvire.

Dal$im typem ulohy je regrese. Regrese je podobna Kklasifikaci, ale jejim vystupem je
numerick4 hodnota. Pfikladem problému, ktery tato metoda fesi miize byt predpoveéd,, kolik
bude stat ropa ¢i jind komodita po uplynuti uréitého ¢asového obdobi.

Pokud je tfeba roztridit data do skupin, které nemame predem definované, pouziva se
metoda znama jako shlukovani. Zde je cilem nalézt funkci, ktera rozdéli data do n€kolika
skupin (shlukt) tak, aby si objekty nalezejici do stejného shluku byly podobnéjsi nez objekty
ostatnich shlukd.

Uloh existuje vice, jako dal$i mzeme zminit napiiklad hledani anomalii v datech. (3,5)

1.3 Evaluace modeli

Zpusoby vyhodnocovani modeli se lisi na zakladé typu resené tilohy, tato kapitola se zabyva
hlavné prostfedky pro vyhodnocovani modeld pro potieby klasifikace. Vychazime tedy
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z mySlenky, Ze mame urcité mnozstvi objekti a nékolik kategorii, do kterych tyto objekty
spadaji. Metody vyhodnoceni jsou poté zaloZeny na porovnani klasifikace naseho modelu a
spravného vysledku.

Testovat miizeme na riiznych datech. Prvni variantou je testovani na trénovacich datech.
Tato metoda méa nizkou vypovidajici hodnotu o kvalité modelu, jelikoZ zde snadno mtize
dojit k preuceni, kdy model klasifikuje podle ndhodnych charakteristik v datech, ktera se
nedaji generalizovat. Pokud méme dostatek dat, mzeme ¢ast oddélit a pouzit pro testovani.
Zbavujeme se tim ale ¢asti dat, ktera bychom jinak mohli pouzit pro lepsi trénovani modelu.

Jednou z pouzivanych metod, jak netestovat na trénovacich datech, ale zaroven pouzit
vSechna data pro trénovani modelu je kiizova validace. Je zaloZena na rozdéleni dat na
nékolik ¢asti. Pro proces trénovani se vzdy jedna cast oddéli a trénuje se na zbylych. Na
oddélené casti probéhne testovani modelu. Cely proces se opakuje tolikrat, na kolik ¢asti
jsme data rozdélily. Vysledkem testovani je zprimérovany vysledek z kazdé casti. (2)

Cilem testovani je tedy urcit, v kolika pripadech model tspésné zaradil objekt do spravné
kategorie. Jednou z pouZzivanych metod pro zobrazeni téchto vysledki je matice zamén.
Priklad pro dvé kategorie + a — miiZzeme vidét na Obr. 2

TP (true positive) — pocet prikladd spravné klasifikovanych jako tfida +
TN (true negative) - pocet prikladi spravné klasifikovanych jako tiida -
FP (false positove) — pocet prikladii chybné zarazenych do tridy +

FN (false negative) - pocet ptiklad chybné zatazenych do tridy -

Klasifikace systemem
Spravneé zafazeni + -
+ TP FN
- EP N

Obr. 2 Matice zamén (2)

Metrika pro vyjadreni aspésnosti klasifikace je spravnost. Ta vyjadiuje pomér spravné
klasifikovanych objektti ku vS§em klasifikovanym objekttim.

TP+TN

ACC = T TN+ FP+ FN

Spravnost se nehodi pro pripady, kde jsou jednotlivé kategorie zastoupeny nerovnomeérné,
v téchto pripadech bychom dostali zna¢né zkresleny vysledek. Pro takové ptipady je lepsi
sledovat spravnost pro jednotlivé tridy.
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Spravnost pro tfidu +

Acc = TP
“CTTPYFP
Spravnost pro tiidu -
Acc = TN
“TIN+FN

Dalsimi z pouzivanych metrik jsou presnost a uplnost. Ty se pouzivaji predevsim pri
vyhledavani dokumentt. Piresnost nam vyjadiuje pravdépodobnost, Ze dany dokument je
relevantni.

TP

Ptesnost = ————
resnos TP + FP

Uplnost vyjadi-uje, kolik dokumenti tykajici se tématu jsme nalezli. (2)

TN

Uplnost = 70—y

1.4 Vybrané analytické metody pro dolovani z dat

Analytickych metod pro dolovani z dat existuje mnoho, pro tuto préci byly vybrany dvé,
které jsou v praktické ¢asti pouzity pro porovnani s neuronovymi sitémi. Analytickd metoda
neuronovych siti je teoreticky vysvétlena ve dvou samostatnych kapitolach, témi jsou
Neuronové sité a Hluboké neuronové sité.

1.4.1 Rozhodovaci Stromy

Jedna z nejznaméjsich metod strojového uceni. Divodil pro jejich pouziti je né€kolik, jsou
snadno interpretovatelné a prehledné, coz umoznuje uzivatelim jednoduse vyhodnocovat
ziskané vysledky. Popularité napomaha i moznost vizualizace vysledkti do stromové
struktury, kter4 je znama z jinych oblasti. (6)

Pokud chceme vytvorit rozhodovaci strom, postupujeme metodou “rozdél a panuj“.
Zacindme u korene stromu a data postupné rozdélujeme tak, aby v daném uzlu (datové
podmnoziné) prevladaly data jedné tfidy. Pro urceni atributu (A), podle kterého je
nejvhodnéjsi vdaném kroku délit, se pouzivd napriklad informaéni zisk. Ten udava
ocekavané snizeni entropie (neuréitosti), pokud bychom data rozdélili dle tohoto atributu.
Spocita se podle vzorce:

Zisk(A) = H(C) — H(A)

Kde H(C) je entropie pro celd data a H(A) je entropie pro dany atribut. Entropie se spoéita
podle vzorce:
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T

n n
H(C) =— Z;t log, 2

n
t=1

Kde T znaci pocet tid, n, pak pocet vyskyti pro danou tridu.

Pro dalsi déleni tedy hledame atribut s maximélni hodnotou informacniho zisku.
Informacni zisk ovSem nebere v potaz pocet hodnot zvoleného atributu, coz miize snadno
vést k preuceni. Proto se spiSe pouziva pomérny informacni zisk, ktery bere do tvahy i
pocet hodnot atributu. (2)

1.4.2 Naivni bayesovsky klasifikator

Naivni bayesovsky Kklasifikator je postaven na piredpokladu podminéné nezavislosti
evidenci, ktera byva v realnych ulohach malokdy splnéna (proto je nazyvan naivni). Presto
dosahuje dobrych vysledi pii klasifikaci do vice tiid, je velmi rychly a jednoduchy. Casto se
proto pouziva jako jeden z prvnich klasifikatorti na danou datovou sadu. Vysoké tisp€snosti
dosahuje pii tlohach klasifikace texti do nékolika t¥id, bézné se pouziva pro analyzu
sentimentu ¢i uréeni spamu. Z téchto diivodi je pouzit i v praktické ¢asti této prace. (7)
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2 Neuronove site

2.1 Umély neuron

Zékladem matematického modelu neuronové sité je umély neuron. Ten ma obecné n
vstupdi, které tvori vstupni vektor x = (x1,..,xn). Kazdy vstup je ohodnocen vahou,
dostaneme tedy vektor vah w= (wl,...,wn). Suma nasobki vstupu s pfifazenou vahou nam
pak da vazeny soucet vstupti neuronu (SUM), tedy

n
SUM = z Wi X;
i=1

Prvni umélé neurony fungovaly na principu, Zze pokud tento vaZeny soucet presahne
prahovou hodnotu, kterou m4 neuron danou, pak se neuron aktivuje a vystup z neuronu
bude 1. V pripadé, ze soucet bude mensi nez prahova hodnota aktiva¢ni funkce, vystup bude
0. Postupem casu se zptsob transformace vstupti na vystupy meénil, dnes se jiz pouZzivaji jiné
zpusoby. Vice v kapitole aktivacni funkce.

A
<O

Aktivaéni

. /Wni funkce
Xn

Vstupni Vahy Umély

hodnoty spojenf neuron i

Obr. 3 Model jednoho neuronu (Pievzato z prezentace Zamazal O., pfedmét 412231, VSE)

Prvnim umélym neuron byl takzvany logicky neuron z roku 1943. Tento neuron pracoval
pouze s hodnotami 0 a 1, a to jak na vstupu, tak na vystupu. Diilezity byl tento neuron proto,
Ze jeho autori ukazali, Ze tyto logické neurony jsou schopné jednoznac¢né reprezentovat
zakladni spojky matematické logiky. (2,8)

16



2.2 Perceptron

Autorem perceptronu je Frank Rosenblatt, ktery ji v roce 1957 navrh jako model zrakové
soustavy (viz Obr. 4). Sdm autor perceptron zamyslel jako model mozku.

Perceptron (1957)

Frank Rosenblatt
(1928-1971)

>
©

o

Original Perceptron
(From Perceptrons by M. L Minsky and S. Papert,

1969, Cambridge, MA: MIT Press. Copyright 1969
by MIT Press. VJ2

Wi

Simplified model: 7

Obr. 4 Rosenblattiv perceptron (9)

Perceptron si miizeme predstavit jako sytém tvoreny tfemi trovnémi. Prvni z nich je
tvorena receptory, cozjsou prvky, jejichz vystup nabyva hodnot 0 nebo 1 v zavislosti na tom,
zda jsou excitovany. Druha vrstva je tvorena asociativnimi elementy. Vstupy do téchto
elementl jsou signaly z receptorii, kazdy vstup zde ma pevné danou vahu 1 ¢i -1. Pokud
soucet vstupli prekroci prah, asociativni element se aktivuje. Vystupy z asociativnich
elementli jsou napojeny na treti vrstvu, ktera je tvorena reagujicimi elementy. Jejich pocet
odpovida poctu ttid, do kterych klasifikujeme. Tyto elementy provedou vaZeny soucet a
v posledni vrstvé, takzvané vrstvé maxima se z nich vybere ten reagujici element, ktery ma
nejvyssi vystup.

Problémem Perceptronu je, Ze je jeho pomoci mozné fesit pouze linearné separovatelné

problémy. Tento problém je mozné fesit pomoci kombinaci vice vrstev dohromady, ¢imz se
zabyva dalsi kapitola. (2)
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2.3 Slozitéjsi neuronove sité

vvvvvv

neuronové sité, které se skladaji z vice vrstev neurond. RozliSujeme dva zakladni typy
architektury, sit cyklickou a acyklickou.

Cyklicka sit je sit, v které existuji neurony, mezi kterymi nalezneme cyklus. Ptiklad této
sité miZeme vidét na Obr. 5, kde jsou vyznaceny tii rtizné cykly. Do tohoto cyklu mtize byt
zapojeno libovolné mnozstvi neuront, nejjednodussim prikladem cyklu je zpétna vazba, kdy
signal na vystupu neuronu je znovu pouzit jako vstup. Piikladem cyklickych siti jsou
rekurentni site.

Obr. 5 Cyklicka sit (10)

Acyklicka sit je sit, kde naopak cyklus neexistuje. Pfiklad mtizeme vidét na Obr. 6.
Neurony v téchto sitich mtzeme rozdé€lit do vrstev tak, Ze vystupy z jedné vrstvy vedou jen
do vrstev vyssich (mtizou nékteré vrstvy preskocit).
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Obr. 6 Acyklicka sit (10)

Specialnim pripadem acyklické sité jsou takzvané vicevrstvé neuronové sité, které jsou
charakterizovany tim, Ze kazdy neuron jedné vrstvy je spojen s kazdym neuronem dalsi
vrstvy. Vrstvy v téchto sitich délime do 3 zakladnich skupin. Prvni z nich je vstupni vrstva,
ktera prijima vstupy a posila je do dalsich vrstev. Nésleduje jedna ¢i vice vrstev skrytych. Sit
je zakoncena vystupni vrstvou, ktera ndm dava vystupni hodnoty. Priklad sité se 2 skrytymi
vrstvami miizeme vidét na Obr. 7

vystupni vrstva

skryté vrstvy

Vs '[llplli vrstva

Obr. 7 Vicevrstva neuronova sit (10)
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Vicevrstvé neuronové sité jsou zakladem pro vétSinu dnesnich v praxi pouzivanych siti. Pti
navrhu téchto siti byva velkym problémem zvolit spravné mnozstvi skrytych vrstev a
neuront v nich. Vétsi pocet vrstev a neuronti v nich vede k vétsim naroktim na vypocetni
kapacitu a hrozi zde ptfeuceni sité. Naopak pokud je pocet vrstev ¢i neuront v nich prilis
maly, tato sit nebude schopna feSit komplikovanéjsi problémy. Pro praxi byly vyvinuty
heuristiky, které odhaduji optimélni pocet skrytych siti a neuroni v nich pro dany problém.
(10)

2.3.1 Aktivacni funkce

Aktivaéni funkce nam urcuje, jakym zptisobem transformuje vstupy neuronu, tedy vazeny
soucet vstupli, na vystup zjednotlivych neuronii. Vybér aktivacni funkce je dtlezitou
soucasti navrhu architektury neuronové sité, ma dopad jak na presnost vysledki, tak na ¢as
nutny ktrénovani sité. Dale pouzita funkce urcuje, jak rychle bude neuronova sit
konvergovat pri trénovani ke spravnym vysledkiim. Aktiva¢nich funkei existuje mnoho, nize
jsou predstaveny nekteré z nich. (11)

Skokova aktivacni funkce

Skokova aktivaéni funkce, viz Obr. 8, je spiSe historickd, pouzivala se napf. v prvnim
perceptronu ¢i v neuronu Adaline. Jeji vystup je bud 1, pokud vazeny soucet vstupli
presahne prah wy, ¢i 0, pokud k tomu nedojde. To je ale v mnoha pripadech nevhodné,
jelikoZ to znamen4, Ze pro dva vaZené soucty, které jsou blizko sebe, kazdy ale na opaéné
strané aktivacni funkce, dostavame dva tplné rozdilné vysledky. Stejné tak nam tato funkce
neumoznuje klasifikovat do vice nez dvou kategorii. (2, 11)

y=1 proSUM > w,

y=0 proSUM <w,
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Obr. 8 Skokova aktivaéni funkce (autor)

Linearni aktivacni funkce

Linearni aktiva¢ni funkce je funkce, ktera vezme vazeny soucet vstupti a posle ho na vystup.
Jeji graf mtzeme vidét na Obr. 9. Na rozdil ad skokové aktivaéni funkce umoznuje

vvvvvv

nevhodné, neni schopna si poradit s komplikovanéjsimi vstupy. (11)

y = f(SUM) = SUM

bt
s
o
-
.
.
Lt
Fat

SUM

Obr. 9 Linearni aktivaéni funkce (autor)

21



Sigmodialni funkce

Sigmodialni funkce je prvni nelinearni funkce, ktera je zde uvedena. Hlavnim vyhodou
nelinearnich funkci je moznost jejich pouziti pro trénovani neuronovych siti pomoci
algoritmu zpétného Sireni. Sigmodialni funkce nabyva na vystupu hodnot z intervalu (0,1).
Dlouhou dobu byla jednou ze dvou nejpouzivanéjSich aktivacnich funkei, neZz byla
nahrazena novéjsi funkei ReLU a jejimi derivaty. Problémii této funkce je né€kolik, jednak je
naro¢na na vypocet, dale pomalu konverguje a neni centrovana okolo 0, jak mtzeme vidét
na Obr. 10. Dalsim velkym problémem je, Ze pti pouZiti této funkce, dochazi pti trénovani
sité k mizeni gradientd. (11)

1
y= f(SUM) = 1T o-SUM

SUM

Obr. 10 Sigmoida (autor)

Hyperbolicky tangens

Funkce podobni sigmodiélni funkei, druha zdrive casto pouzivanych funkeci. Oproti
sigmodialni funkei je jeji vystup vycentrovany kolem nuly, jak mtizeme vidét na Obr. 11, tzn.
mé vystupy zintervalu (-1,1). Ostatni problémy, jako je naro¢nost na vypocet a pomala
konvergence, zde ale pretrvavaji. (11)

y= f(SUM) = tgh(SUM)
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Obr. 11 Hyperbolicky tangens (autor)

Relu

V dnes$ni dobé nejpouzivanéjsi aktivacni funkce v hlubokych neuronovych sitich, mzeme ji
vidét na Obr. 12. Pouziva se kvili jednoduchému vypoctu, netrpi problémem mizejicich
gradientt a rychle konverguje. Je vhodna ale jen na pouziti ve skrytych vrstvach a pokud se
nam soucet vstupti dostane do zapornych ¢isel, ztraci moznost pouzit algoritmus zpétného
Sifeni a nemuze se tudiz ucit. (12)

f(SUM) = max (0,SUM)

Obr. 12 ReLU (autor)
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2.4 Proces uceni site

Po vytvoreni architektury sité nasleduje proces uceni. Zde existuji dva zakladni piistupy,
uceni s ucitelem a bez uditele. Pro aplikaci kazdého z téchto pristupti existuji algoritmy,
které tyto myslenky prevadéji do praktického vyuZiti.

2.4.1 Uceni sité s ucitelem

Pro uceni sit€é mame data, kterda mame jiz zatazena do spravnych t¥id. Tato data dame siti k
dispozici, a ta si pomoci nékterého z pouzivanych algoritmi@ ptizplisobi svoje vnitini
nastaveni tak, aby dokézala klasifikovat data do spravnych tiid. Naptiklad pokud uc¢ime
neuronova sit rozlisit, zda je na obrazku pes ¢i kocka, ddme ji k dispozici obrazky z kazdé
kategorie. Neuronova sit se pak na téchto datech nauci zaradit obrazky do téchto dvou
kategorii. Spravnost vysledk pii testovani pak zavisi na architektuie sité a kvalité
testovacich dat.

Jako v jinych oblastech strojového uceni se zde data, ktera mame jiz klasifikovana, déli pro
ucel trénovani sité na dvé skupiny, a to data trénovaci, kde neuronovou sif uc¢ime data
Klasifikovat, a data testovaci, kde pomoci metrik zjistujeme, jak dobte zvlada neuronova sit
resit problém na neznamych datech. (10)

2.4.2 Uceni sité bez ucitele

Zde nemame zadna data zarazena do tfid. Dame neuronové siti k dispozici vstupni data a
ocekavame, Ze v nich najde zavislosti a vzory, ktera se v datech vyskytuji. Cilem tedy muze
byt bud rozdélit data kterdA mame k dispozici (napriklad adaje o navStévnicich webové
stranky), do kategorii, se kterymi pak milzeme pracovat, ¢i najit vztahy, ktera spojuji
jednotlivé tidaje v datech. (10)

2.4.3 Uceni jednoho neuronu

Uceni v neuronech probih4 na principu nastavovani vah (w) na jednotlivych vstupech. Nize
jsou predstaveny dvé metody, které se pouzivaji pro uc¢eni neuronti.

Gradientni metoda

Jednou z metod pro uéeni neuroni je takzvana gradientni metoda. Zakladem této metody
je vypocet stfedni kvadratické chyby, kterou se snazime minimalizovat.

n
1
Err(w) = 52 i — 90)°
i=1
Kde y znaci hodnotu cilového atributu, § hodnotu souc¢asného zatrazeni siti, w vahovy vektor

a n pocet prikladi z trénovaci mnoziny.
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Pokud se budeme snazit o minimalizaci této chyby, dostaneme pravidlo pro modifikaci vah,
kde vyslednou vahu w dostaneme jako ptvodni vdhu w, ke které pricteme Aw, kterou
dostaneme jako

JErr = .
Aw = —q T = nZ(yl — $i) xi
i=1

n zde znamena miru uceni (délku kroku), coz je konstanta, kterd se nastavuje pred
trénovanim sité. Urcuje, jak rychle se bude ménit w.

Timto postupem nalezneme vahy w, které budou odpovidat globalnimu minimu Err(w).

Jak miZzeme z vySe uvedenych vzorct vidét, pti gradientni metodé nejdiive vyhodnotime
cely testovaci set a aZ poté ménime vahy u jednotlivych vstupti.

Stochasticka gradientni metoda

Tato varianta je pouzivanéjsi nez gradientni metoda. Hlavnim rozdilem je, ze pri
pouziti této metody ménime vahu w po kazdé klasifikaci jednoho pripadu z testovacich dat,
pokud vdaném pripadé doslo k odchylce mezi poZzadovanym a skutecnym vystupem
systému.

W(i+1) = W(l) + Aw(L)

aw® = nly; — 9%

Tento postup ndm nedava zZadnou zpétnou vazbu, musime tedy testovacimi daty prochazet
tak dlouho, dokud neni neuron naucen. (2, 10)

2.4.4 Uceni vicevrstve sité

Pro uceni neuronovych siti se nejcastéji pouziva algoritmus zpé€tného sireni. Princip tohoto
algoritmu mtizeme rozdélit do nékolika kroki.

Inicializace vah v jednotlivych spojenich mezi neurony. Vahy se nejcast€ji inicializuji
nahodnymi malymi ¢isly.

Dopredna propagace je proces, kdy posilame do sité testovaci priklad. Kazdy neuron ve
vstupni vrstvé obdrzi signal, zprostfedkuje jeho pfenos neuroniim v dalsi vrstvé. Neurony
v této vrstvé spoditaji svoji aktivaci a poslou signil na svoje vystupy. Vysledek, ktery
dostaneme na vystupni vrstvé pak porovname stim, co jsme chtéli dostat. Ktomuto
porovnani nam slouzi ztratova funkce.

Ziratova funkce nam tedy rik4, jak moc se lisi soucasny vysledek od chténého. Cilem je
hodnotu této funkce minimalizovat. Existuji dva zakladni zptisoby, jak spoéitat ztratovou
funkci. Prvnim a nejpouzivanéj$im je suma étverci.
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n
Err= ) i = §1)’
i=1

Kde yije vysledek neuronové sité a §i je spravny vysledek.

Druhym pak kiiZova entropie

n
Err = _Z yo,clog (po,c)
i=1

Kde y binarni indikator ktery dava 1, pokud c je spravné klasifikovano pro ptipad o. p je
pravdépodobnost Ze pripad o patti do tridy c.

VIV,

na jednotlivych spojenich neuronti. K aktualizaci vah se pouziva gradientni metody, ktera je
jiz uvedena u ucéeni jednoho neuronu.

Proces uceni pomoci algoritmu zpétného Sireni bézi do té doby, nez dojde k zastavovaci
podmince. To mtize byt naptiklad ustaleni chybové funkce, probéhnuti daného poctu iteraci
¢i pokles pod predem danou hladinu chybové funkcee. (10, 13)
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3 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronové sité miizeme povazovat za rozsifeni vicevrstvych neuronovych siti.
Kniha “Deep Learning - Practical Neural Networks with Java“ je naptiklad definuje jako:

- Sité s vice neurony nez piredchazejici sité

- Vice zptisobii pro propojeni jednotlivych vrstev

- Umoznéné strmym nardstem vypocetniho vykonu v poslednich letech pro jejich
trénovani

- Umi automaticky nalézt zavislosti v datech

Tato kapitola popisuje né€kolik pouzivanych metod z oblasti hlubokych neuronovych siti a
moznost jejich pouziti v Javé pomoci knihovny Deeplearning4;j'. (14)

3.1 Historie

Prvni studie dokumentujici pouziti hlubokych neuronovych siti byla publikovana v roce
2006 profesorem Hintnem z univerzity v Torontu. Profesor Hinton zde ukéazal moznost
pouziti hlubokych neuronovych siti pro rozpoznavani ru¢né psanych ¢islic jedna az devét.
Ktomu byla pouzita databaze MNIST, kterd obsahuje 70 tisic obrazki, 60 tisic pro
trénovani a 10 tisic pro testovani. Kazdy obrazek ma rozmeéry 28*28 pixeld a predstavuje
jednu ru¢né psanou ¢islici a ke kazdému obrazku je uvedeno, o jakou ¢islici se jedna. I kdyz
v této studii dosahl dobrych vysledkli v porovnani s ostatnimi metodami, studii se nedostalo
velké pozornosti. (15)

Pozornosti se této metodé dostalo az vroce 2012, kdy tym SuperVision z university
v Torontu za pouziti metody vyvinuté doktorem Hintnem vyhral soutéz Imagenet Large
Scale Visual Recognition Challenge2. V této soutézi je cilem spravné zaradit obrazek do
jedné z kategorii, napriklad kocka, pes, letadlo, auto a mnoha dalsich. Tym SuperVision zde
dosahl chybovosti kolem 15% a vyhral s naskokem pted ostatnimi tymy, jejichZ chybovost
byla kolem 25%. Zajimavé bylo, Ze zatimco rozdil mezi prvnim a druhym tymem byl kolem
10%, rozdily mezi tfemi dal$imi tymy byly jen 0,1%. To ukizalo prevahu této nové metody
nad dosud pouzivanymi metodami a hluboké neuronové sité se dostali do popredi zjmu
mnoha lidi zabyvajicich se strojovym ucenim. (14)

t https://deeplearning4j.org/
2 http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/
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3.2 Deeplearning4j

Jedni se o knihovnu pro programovani neuronovych siti. Knihovna je psana jako open-
source a vydavana pod licenci Apache 2.0. Knihovna je psana v Javé a umoznuje integraci
s technologiemi Hadoop a Apache Spark. K vypoc¢tim pouziva open-source knihovnu ND4;j
a podporuje tvorbu neuronovych siti na CPU i GPU.

Pouziti knihovny pro tvorbu vicevrstvych siti

Priprava dat

Knihovna Deeplearning4j pouziva pro trénovani siti takzvané “Dataset iterators®. To
je tfida, ktera pomahéa davkovat a iterovat napfi¢ nasimi trénovacimi daty. Pro
konkrétni ukazkové pripady muZzeme pouzit jiz vytvorenou tiidu, pro vSechna
ostatni data je ale tfeba tuto tfidu pretvorit tak, aby vyhovovala konkrétnim
potiebam.

Vytvoreni sité

Pro vytvareni neuronovych siti existuji v knihovné dvé rtzné tiidy. Jednodussi
znich je trida MultiLayerNetwork. Ta ma pravé jednu vstupni vrstvu, nasleduje
libovolny pocet skrytych vrstev a na konci je prave jedna vystupni vrstva. Priklady
neuronovych siti budou vtéto praci vidy uvadény s konstruktorem této tridy.
V knihovné Deepleraning4j existuje jesté slozitéjsi trida, a to sice
ComputationGraph. Ta se li§i od predchozi tridy tim, Ze umoznuje pouzit vice
vstupnich a vice vystupnich vrstev. Dal§im rozsitenim pak je moznost propojeni
skrytych vrstev acyklickym grafem. (16)

3.2.1 Priklad vytvoreni sité v nékolika krocich

1) Vytvoreni objektu tfidy MultiLayerNetwork pomoci konstuktoru

1.

MultilLayerConfiguration conf = new NeuralNetConfiguration.Builder()

2) Globalni nastaveni neuronové sité, zde postupné volime jednotlivé parametry pro
neuronovou sit. Parametry lze pirenastavit u lokalni vrstvy, pokud je to Zadouci.

a)

b)

c)

d)

seed: slouzi pro reprodukei vysledkt pii nékolikanasobném béhu sité. Jedna se o
integer ktery ovliviiuje pocate¢ni nastaveni sité, hlavné co se tyka nastaveni vah pred
trénovanim, ale i dalSich nahodnych parametri v siti.

learningRate: tento parametr ovliviiuje, jak moc se budou ménit vihy na
jednotlivych spojenich pokazdé, kdyz dojde k aktualizaci modelu

optimizationAlgo: uréuje ktery optimalizaéni algoritmus se pouzije pro trénovani
neuronoveé sité

updater: zde nastavuje algoritmus, ktery se pouzije pro aktualizaci vah
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e) Cely kod pro globalni nastaveni sité mtze vypadat napiiklad takto:

.seed(123)

.learningRate(0.1)

.optimizationAlgo (OptimizationAlgorithm.STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT)
.updater(new Nesterovs(0.9))

A wWN PR

3) Vytvareni jednotlivych vrstev
a) Nejdiive zavolame metodu, ktera nam poskytne potiebné API pro vytvaieni
jednotlivych vrstev

1. .list()

b) Nyni jiz postupné vytvarime jednotlivé vrstvy, u kazdé vrstvy musime nastavit
nékolik parametri
i) nIn: udava pocet vstupti do dané vrstvy (neboli pocet vystupt z piedchozi),
miZeme vidét na fadku 2 a 8.
ii) nOut: udava pocet vystupti z dané vrstvy (neboli pocet vstupti do dalsi), mizeme
vidét na radku 3 a 9.
iii) activation: nastaveni aktiva¢ni funkce, muZeme vidét na rfadku 4 a 10.

Priklad pridani dvou vrstev, prvni je vrstva vstupni, druha uz je vrstva vystupni:

.layer(newDenseLayer.Builder()
.nIn(784)
.n0Out(100)
.activation(Activation.RELU)
.build())

.layer(newOutputLayer.Builder()
.nIn(100)
.nout(10)
.activation(Activation.SIGMOID)
.build())

P RPROVUONOOUVTEA WNBR
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4) Nastaveni, zda chceme pouzit algoritmus zpétného Sireni

1. .backprop(true)

5) Zavolani funkce, ktera nam podle zadanych parametrt sit nakonfiguruje

1. .build()

Cely kod pro vytvoreni sité by tedy mohl vypadat napriklad takto:
MultiLayerConfiguration conf = new NeuralNetConfiguration.Builder()

1

2%

3. .seed(123)

4. .learningRate(0.1)
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5. .optimizationAlgo(OptimizationAlgorithm.STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT)
6. .updater(new Nesterovs(0.9))
7.
8. .list()
9.
10. .layer(newDenselLayer.Builder()
11. .nIn(784)
12. .nOut(100)
13. .activation(Activation.RELU)
14. .build())
15.
16. .layer(new OutputLayer.Builder()
17. .nIn(100)
18. .nout(10)
19. .activation(Activation.SIGMOID)
20. .build())
21.
22. .build()
17)

3.3 Konvolucni neuronove site

Konvoluc¢ni neuronové sité jsou specialnim pripadem neuronovych siti, které se pouzivaji
hlavné pro analyzu a klasifikaci obrazki, i kdyz svoje uplatnéni nachéazeji i v jinych tlohach.
Od Kklasickych neuronovych siti se odliSuji svoji architekturou, ktera je zalozena na 3
zakladnich myslenkach. Prvni je pouziti lokalnich poli, dalsi pak pouziti sdilenych vah a treti
pouziti sdruzovaci vrstvy.

V pripadé vicevrstvych neuronovych siti je kazdy neuron na vstupu napojen na kazdy
neuron prvni skryté vrstvy. Prfi pouziti lokalnich poli ale vybereme c¢ast vstupnich
neuront a tu napojime na jeden neuron skryté vrstvy. Kazdy neuron v prvni skryté vrstve
bude tedy napojen jen na vybrané vstupni neurony. Pfiklad miizeme vidét na Obr. 13, kde
je vybrana ¢ast 25 (5x5) vstupnich neuronti napojena na jeden skryty neuron.

Vstupni neurony

QOO0
[slaTaTaTsis
o

o T
[elelelaleunn

Skryty neuron

i s

Obr. 13 Pouziti lokalnich poli (18)
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Pro pouziti jesté potfebujeme zvolit délku kroku. Délka kroku uréuje, o kolik poli se
posuneme poté, co zvolime jedno lokalni pole. Délka kroku 1 v nasem piipadé tedy
znamena, Ze pokud prvni lokalni pole vezmeme 5x5 vlevo nahote, druhé bude posunuté o
jedna doprava, bude tedy zacinat ve druhém sloupci.

Pokud bychom v nasem ukazkovém piipadé prosli vstupni neurony s krokem 1 a filtrem o
velikosti 5x5, dostali bychom pro pole vstupti 28x28 ve skryté vrstvé 24x24 neuront. Pro
lepsi predstavu je toto zndzornéno na Obr. 14.

Vstupni neurony
00000 0o0 Prvni skryta vrstva

[otstst=t=! i)

QOHOHDHD E——
QOoOoT

Obr. 14 Tvorba prvni skryté vrstvy (18)

Vsechny tyto neurony ve vytvorené vrstvé maji sdilené vahy. Pouziti sdilenych vah
zpisobi, Ze vSechny neurony v této vrstvé detekuji stejny priznak, pokud bychom napriklad
méli na vstupu obrazek, dan4 vrstva miiZze byt schopna identifikovat svislou éaru nezavisle
na jeji pozici.

Pouzitim filtru (v nasem pripadé 5x5) a sdilenych vah nam vznikne priznakova mapa.
Abychom byli schopni rozeznat vice nez jeden priznak, konvolu¢ni vrstva v neuronové siti
musi mit téchto map vice.

Sdruzovaci vrstva byva navazana piimo na konvoluéni vrstvu a jejim Gcéelem je zhotovit
zhusténou priznakovou mapu. Toho docilime tak, Ze vybereme oblast ptiznakové mapy,
napr 2x2, a tyto neurony spojime do jednoho. Existuje vice zpiisobii, jak toho dosahnout,
jeden z nejéastéjsich je sdruzovani dle maxima, kde ve zhusténé priznakové mapé zlistane
neuron s nejvétsi hodnotou na vystupu. Tvorba zhusténé priznakové mapy je znazornéna
na Obr. 15, kde jsme z ptivodnich 24x24 neuronii dostali ve sdruzovaci vrstvé 12x12
neurond.
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Priznakova mapa
SdruZovaci vrstva

oo D

Obr. 15 Tvorba zhusténé ptiznakové mapy (18)

Pouziti sdruzovaci vrstvy snizuje pocet parametri a neurond v siti a tim i naroky na
vypocetni techniku. Pri jejim pouZiti nas nezajima presné umisténi daného priznaku, ale
spiSe jeho poloha vzhledem k ostatnim ptiznakim.

V ptikladu na Obr. 16 muzeme vidét jiz celou konvolu¢éni neuronovou sit sjednou
konvoluéni a jednou sdruzovaci vrstvou. Z pole vstupnich dat 28x28 jsme zde vytvorily ti
priznakové mapy. Z téchto map byly ve sdruzovaci vrstvé vyrobeny 3 zhusténé priznakové
mapy, kazda z nich obsahuje 12x12 neuroni. Vsechny tyto neurony jsou pak napojeny na
kazdy neuron vystupni vrstvy. (18)

28 x 28 3w 24 w2

— 3 =12 x 12

1
d
!
OOO0000000

|

[

Obr. 16 Priklad konvoluéni neuronové sité (18)
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Pouziti v knihovné Deeplearning4j

Pokud chceme v knihovné Deeplearning4j pouzit princip konvolu¢nich neuronovych siti,
méame moznost pri nastavovani sité vytvorit rovnou konvoluéni vrstvu. Ta ma nékolik
specialnich parametri, které nastavujeme pii vytvareni této vrstvy. Prvnim z nich je kernel
size, ktery urcuje velikost filtru. Druhym je parametr stride, ktery urcuje délku kroku.
Konstruktor pro tvorbu konvolué¢ni vrstvy tedy vypada nasledovné:

1. Builder(int[] kernelSize, int[] stride)

Pro nas priklad by tedy tvorba konvoluéni vrstvy mohla vypadat takto:

1. .addLayer(new ConvolutionLayer.Builder()
2. .kernelSize(5)

3. .stride(1)

4. .build())

Konvolué¢ni vrstvu ¢asto nasleduje vrstva sdruzovaci, kde navolime parametry kernel a
stride, podobné jako u konvolu¢ni vrstvy. Kromé toho musime urcit, podle jakého principu
bude sdruzovani probihat, v ukazkovém ptipadé dole je pouzit nejpouzivanéjsi zptisob, a to
max pooling.

Tvorba vrstvy by tedy mohla vypadat takto:

1. .addLayer(newSubsamplinglLayer.Builder(SubsamplinglLayer
2. .PoolingType.MAX))
3. .kernelSize(5)
4. .stride(1)
5. .build())
(19)

3.4 Rekurentni neuronove sité

Rekurentni neuronové sité jsou dalSim specidlnim pripadem neuronovych siti, dosahuji
dobrych vysledkt pii feseni problémi, v kterych se vyskytuje posloupnost dat, napriklad
porozumeéni prirozenému jazyku ¢i data s ¢asovou zavislosti. Z hlediska architektury se
jedna o cyklické sité, kazdy vystup je zde funkei predchoziho vystupu. To miizeme vidét na
Obr. 17, t nam zde znaci soucasnou iteraci, t-1 iteraci minulou.
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Obr. 17 Graficky model rekurentni neuronové sité (14)

I kdyz tyto sité dosahuji lepsich vysledkd pii zpracovani kontextuélnich dat nez klasické
vicevrstvé sité, dostavaji se do problémii, pokud jsou zavislé tidaje ve vstupnich datech dale
od sebe. Re$eni tohoto problému nabizi LSTM (long short term memory) sité. Ty zavadi do
sité jednotku CEC (Constant Error Carousel), ktera uchovava vnitini stav. K této jednotce
se jesté pridavaji tfi brany. Vstupni brdna se stard o to, aby se neuron aktivoval pouze
v pripadé, Ze prijde relevantni informace, ne jinak. Vystupni brana zase o to, aby se hodnota
neuronu §ifila jen v pripadé, Ze je relevantni. Tteti je brana zapominaci, ktera urcuje, ktera
data budou uchovavana a kterd zapomenuta. Tento model je zachycen na Obr. 18, kde
miizeme vidét graficky model jednoho LSTM bloku.
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Obr. 18 Graficky model LSTM bloku (20)

Tato zakladni architektura LSTM bloku byva dasto jeSté rozsifovdna o spojeni z CEC
k jednotlivym brandm. Tyto spojeni mohou vést bud ke vSem tfem branam, ¢éi jen
k nékterym z nich. V anglické literature se nazyvaji peephole connections (nazyva je tak i
knihovna Deeplearning4j) a jedné se o standartni spojeni s vAhami, které se ale netacéastni
algoritmu zpétného Siteni chyby. (14)
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Pro rekurentni sité také existuji v knihovné Deeplearning4j predptipravené moznosti pro
vytvareni jednotlivych vrstev. Na piikladu dole mtiZeme vidét neuronovou sit se dvéma
vrstvami, prvni je LSTM vrstva (fadek 1), ktera v ptipadé pouziti tohoto konstruktoru nema
peephole connections. Vystupni vrstvou je pak vrstva rekurentni (fadek 7), kterda nam na
vystupu dava pozadované hodnoty, v tomto piipadé se jednalo o piedpovéd teploty vody
v mofti pro dalsi den.

.layer(new LSTM.Builder()
.activation(Activation.TANH)
.nIn(84)

.nout(200)
.build())

.layer(new RnnOutputLayer.Builder()
.activation(Activation.IDENTITY) //jednd se o linedrni aktivacni funkci
.nIn(200)
.nout(52)
.build())
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3.5 Vypadek

Vypadek je metoda, kterd poméh4 resit dva éasté problémy neuronovych siti, a to problém
preuceni a problém mizeni gradientu.

Vypadek funguje na principu vytrazeni né€kterych neurond. Neurony k vyrazeni vybirame
ndhodné, v praxi se doporucuje pravdépodobnost vyrazeni kolem 50% (p=0,5) pro skryté
vrstvy. Pouziti vypadku miiZzeme vidét na Obr. 19, kde vlevo je ptivodni neuronovi sit a
vpravo sit s vyrazenymi neurony. (22)
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Obr. 19 Piiklad pouziti vypadku (24)

Vypadek se pouziva pred kazdym trénovani na ¢asti dat. Dostavame tedy rtizné sité, pokud
n je pocet neuronti, mtizeme dostat az 2" rtiznych siti. Tyto sité porad sdili vSechny vahy,
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pocet parametr tedy ztistava stejny. Pro Gcely testovani sité se pouZije cela sit bez vypadku,
kazda vysledna vaha je zde vynasobena pravdépodobnosti vyrazeni (p) neuronu, ze kterého
vychéazi. Tento proces nam zachycuje Obr. 20.

Pfitomen s
pravdépodobnosti p Vidy pfitomen

Trénovani Testovani

Obr. 20 Pouziti trénovacich vah pro testovani (24)

Protoze jednotlivé sité vidy trénujeme na malém vzorku dat, snizuje se zde
pravdépodobnost pireuceni. Kombinaci modeli se také dosahuje lepsich vysledki nez pti
trénovani pouze jedné sité. (22)
V knihovné Deeplearning4;j je jiz metoda pro pouziti vypadku vytvorena, a vypada takto:

1. public Dropout(double activationRetainProbability)

parametr activationRetainProbability zde urc¢uje pravdépodobnost ponechani
daného neuronu v siti, pii p=1 tedy zddny neuron nevyradime, pti p=0 v dané vrstvé zadny
neuron neziistane.

Tuto metodu miizeme pouzit dvéma zpiisoby, bud ji pouzijeme v nastaveni globalnich
parametrt sité, pak bude automaticky vypadek s danou pravdépodobnosti aplikovan na
kazdou vrstvu. Nebo mtizeme metodu volat az p¥i vytvareni dané vrstvy, pak bude vypadek
pouZit jen na této vrstvé. Kod je v obou pripadech stejny, lisi se jen jeho umisténi.

1. .dropOut(double inputRetainProbability)

(23)

3.6 Word2Vec

Word2Vec je jedna z dtlezitych metod pfi praci s prirozenym jazykem, umoznuje ndm zjistit
a matematicky vyjadrit, jak jsou si dvé slova podobna. K tomu se vyuziva vnoreni slov, kde
kazdému slovu ptiradime vicerozmérny vektor. Na téchto vektorech pak miizeme provadét
matematické operace jako séitani a odecitani, napft.

Vektor (“Praha“) = Vektor (“Berlin®) — Vektor (“Némecko®) + Vektor (“Cesko®)
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Pomoci vektori také mtizeme hledat podobna slova, napf. pfi zadani slova Sweden

(Svédsko) dostaneme jako 9 nejpodobnéjsich slov dalsi nazvy zemi. Vysledek takového
dotazu miizeme vidét na Obr. 21

Word Cosine distance

norway 2.760124
denmark 0.715460
finland 0.620022
switzerland 0.588132
belgium 0.585835
netherlands 0.574631
iceland 0.562368
estonia 0.547621
slovenia 0.531408

Obr. 21 Podobnost slov pomoci Word2Vec (24)

Tvorba modelu

Algoritmus pro vytvoreni slovnich vektorti funguje na principu uceni bez ucitele. Nejdiive
z dostupnych textt vytvori slovnik vSech slov, které se v nich vyskytuji. Poté se ke kazdému
slovu vytvari vektor, a to na zakladé kontextu, ve kterém se dané slovo vyskytuje. Kontext
zde znamena slova, ktera se vyskytuji pred a za danym slovem. Zakladem je zde tedy
myslenka, Ze vyznamové podobnéd slova jsou obklopena stejnymi uvozovacimi a
vyznamovymi slovy a pouZivaji se ve vétach, které jsou z velké ¢4sti stejné. Cim podobné&jsi
jsou véty, ve kterych se dané slova nachéazi, tim blizsi si budou vektory téchto slov.

Pouziti pomoci Deeplearning4j

Pokud chceme pouzit tuto metodu v knihovné Deeplearning4j, musime nejdriv rozd€lit véty
na jednotliva slova. Toho dosahneme pomoci metody TokenizerFactory. K odstranéni
interpunkénich znamének a velkych pismen zavolame metodu CommonPreprocessor.

1. TokenizerFactory t = new DefaultTokenizerFactory();
2. t.setTokenPreProcessor(new CommonPreprocessor());

S vytvorenou instanci této metody jiz mlizeme zhotovit neuronovou sit:

1. Word2Vec model = new Word2Vec.Builder()
2 .minWordFrequency(5)

3. .layerSize(100)

4, .iterate(iter)

5 .tokenizerFactory(t)

6 .build();

Tato metoda ma nékolik specifickych parametrt. Tyto parametry jsou:
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minWordFrequency ndm zde udava, kolikrat se slovo musi v nasich datech vyskytnout, aby
pro néj byl vytvoren vektor.

layerSize urcuje, kolik dimenzi bude mit vektor.
Iterate fekne neuronové siti, na kterych datech mé trénovat.
Pokud chceme s modelem déle pracovat, je tireba ho ulozit

1. WordVectorSerializer.writeWord2VecModel(model, "ndzevmodelu.zip");

Word2Vec modely mtizeme znovu nacist a dale s nimi pracovat:

1. WordVectors wordVectors = WordVectorSerializer.loadStaticModel(new File(Path));

(25)

39



4 Falesné zpravy

Prvni zndmé pripady S$ifeni nepravdivych informaci jsou datovany az do antiky, kdy
Octavian, budouci prvni fimsky cisaf, jenz pii své inauguraci ptijal jméno Augustus, vedl
kampan proti svému rivalovi Antonymu. Kampan meéla vice podob, jednou z nich byly
kratké slogany oznacujiciho Antonyho za opilce ¢i nevérnika, které byly ryty do minci. Dalsi
taktikou byly Sifeni zpravy, ze Antony je loutka egyptské kralovny Kleopatry. (27)

Takovychto pripadi se da v historii najit cel4 fada, v 21. stoleti se zac¢alo mluvit o falesnych
zpravach hlavné v souvislosti s americkymi prezidentskymi volbami v roce 2016. Vzrustajici
zajem o termin fale$né zpravy (fake news) mizeme dobte vidét na Obr. 22. Tento graf ndm
zobrazuje popularitu vyhledavani daného terminu vzhledem k nejvét§imu zdjmu (osa y zde
znaci procenta, 100% znamena nejvyssi pocet vyhledavani). Od roku 2004 (kdy Google zacal
data sbirat) do roku 2016 se popularita terminu fake news pohybovala kolem 3-5% zajmu
vroce 2020. Prvni velkou vlnu zajmu miiZeme vidét v souvislosti s americkymi volbami
vroce 2016. Druhy vzestup miZeme vidét v souvislosti s brazilskymi prezidentskymi
volbami v roce 2018. Posledni nartist pak souvisi s pandemii coronaviru v roce 2020, kdy
mizZeme vidét nejvyssi pocet vyhledavani terminu fake news. (27)

Zajem v pribéhu casu Google Trends
® Fake news
PNt ettt 0208

Obr. 22 Popularita vyhledavani fake news na Googlu (26), poznamka znaci vylepseny zpiisob sbirani
dat
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4.1 Co se povazuje za faleSné zpravy

Unesco a dalsi organizace zabyvajici se touto problematikou termin fale$né zpravy
nepouzivaji. Povazuji ho za prilis zpolitizovany a ¢asto pouzivany proti institucim, jejichz
zpravy se snazi dana osoba zdiskreditovat. Unesco ve své zpravé definuje tii kategorie
falesnych zprav, lisici se imyslem autora zpravy a tim, zda je zprava nepravdiva ¢i jen
zavadéjici. Grafické zndzornéni mtzeme vidét na Obr. 23.

Prvni kategorie je oznacovana anglickym terminem ,disinformation®, coZ miizeme pielozit
jako dezinformace. Charakteristikou je, Ze autor zpravy vi, Ze dana informace neni pravdiva.
Jedna se tedy o umyslnou leZz s cilem presvédcit audienci o néfem, co neni pravda.
Pirikladem miiZze byt zprava z obdobi francouzskych prezidentskych voleb, kdy nékdo
vytvoril webovou stranku podobnou belgickému deniku LeSoir a uvedl na ni zpravu, ze
prezidentsky kandidat Emanuel Macron je sponzorovan Saudskou Arabii.

Druh4 kategorie je oznaCovana anglickym terminem ,misinformation“, ktery mizeme
prelozit jako mylnou informaci. V tomto pripadé se autor zpravy domniva, ze zprava je
pravdivd. Umyslem autora neni zpiisobit $kodu. Piikladem miizou byt poplagné zpravy
objevujici se v krizovich momentech, napiiklad p¥i teroristickych ttocich. Casto jsou
sdileny s dobrymi tmysly, ale mohou zahltit ¢i pretizit policii ¢i jiné instituce.

Treti kategorie je oznaCovana anglickym terminem ,malinformation“. Tato zprava je
pravdiva, ale jejim cilem je nékomu uskodit. Ptikladem mtzZe byt zverejnovani citlivych
informaci ze soukromi ¢lovéka, napriklad jeho sexualni orientace. (28)

INTENT TO HARM

Mis-information Dis-information Mal-information

False Connection False Context (Some) Leaks
Misleading Content Imposter Content (Some) Harassment
Manipu Content SS(SOME) Hate speech

Fabricated Content

firstdraftnews.org

Obr. 23 Druhy fale$nych zprav (28)
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4.2 Typy falesnych zprav

Termin falesné zpravy miize mit pro rtzné lidi rozdilny vyznam. V roce 2017 vysla studie,
ktera na zakladé 34 akademickych ¢lanki o faleSnych zpravach definovala nékolik typt
fale$nych zprav.

Satirické a parodické clanky a porady

Jednou z kategorii fale$nych zprav je satira a parodie. Casto jsou zaméfeny na soucasné
udalosti a ve své televizni podobé pouzivaji obrazovy a zvukovy material, ktery mitze
pripominat zpravodajské vysilani. U satiry byvaji zpravy zvelicovany ¢i jsou prezentovany
s humorem, pri¢emz vypoustéji ¢ast informaci. Parodie pfimo pouZzivaji vymysleny obsah
k pritdhnuti publika. Cilem zde sice neni §itit faleSné zpravy, ale pokud nékdo nevi, Ze dana
stranka je satiricka ¢i parodicka, mize zpravé uvérit. Velkym rozdilem oproti ostatnim
faleSnym zpravam je zde imysl a vystupovani autorti. Ti se neprezentuji jako novinari, ale
jako komici ¢i bavi¢i. Na svych strankach také casto uvadéji, ze se nejedna o seri6zni
zurnalistiku. Byva zde tedy porozuméni mezi ¢tendfem a autorem, Ze se jedni o zpravu
s ucelem pobavit a nema se brat vaznée.

Ucelové vytvorené falesné zpravy

Vétsina lidi si nejspise pod pojmem fale$né zpravy predstavi prave toto. Jedna se o zpravy,
které nestoji na faktech, ale jsou zcela vymyslené. Svym vzhledem se snazi kopirovat znamé
zpravodajské portaly. Cilem autora éasto byva presvédéit étenare o nééem, co neni pravda.
Neobvykl4 ale neni ani finanéni motivace. Clanky svym obsahem cili na ur¢ity okruh lidi
s nazory, které jsou v souladu s vyznénim ¢lanku. Autofti si snazi vybirat témata, kterd mezi
lidmi rezonuji a vzbuzuji emoce. Sifeni téchto ¢lank hodné napomahaji socialni sité, které
umoznuji sdileni dané informace velkému mnozstvi lidi. Jsou zaznamenany i ptripady, kdy
autori pouZzivaji automatizované algoritmy tvarici se jako realni uzivatelé k tomu, aby svému
¢lanku dodali kredibilitu a popularitu.

Manipulace s fotografickym materialem

Se vzrlstajici kvalitou softwaru, ktery umoznuje praci s fotkami, se zacaly objevovat
digitalné upravené fotografie, jejichz vyznéni je Gplné jiné nez ptivodni fotografie. Kromé
upravenych fotografii do této kategorie fadime i fotografie, jez byly vytrzeny z ptivodniho
kontextu a pouzity znovu k jinému acelu.

Propaganda

Za propagandu se povaZuje zprava vytvorena politickym subjektem s cilem ovlivnit verejné
minéni. Zprava neni nezaujata a jejim cilem je presvédcit. (29)
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4.3 Identifikace falesnych zprav

S nartistem poctu ucelové vytvorenych faleSnych zprav v poslednich letech vznikly i
iniciativy, které se je snazi rozpoznat a minimalizovat jejich dopad a Sifeni. Jednou
z instituci, ktera sfaleSnymi zpravami bojuje jsou zpravodajské portaly. Ti se snazi
nejrozsirenéjsi falesné zpravy demaskovat a ukazat, jak to bylo ve skute¢nosti. Ptikladem
miize byt ¢lanek deniku New York Times, ktery v roce 2016 analyzoval vznik a Sifeni hodné
sdilené zpravy na Twitteru o zaplacenych protestujicich. (30)

Prikladem ceské iniciativy mtize byt web demagog, ktery ovéruje fakticka vyjadieni politické
elity. Inspiraci webu demagog byl americky portal politifact.com, ktery funguje od roku
2007 a za svou praci byl v roce 2009 ocenén Pulitzerovou cenou. Za zminku stoji i stranky
jako factcheck.org nebo Washington Post‘s Fact Checker.

Kromé oveérovani jednotlivych zprav existuji i webové stranky, které eviduji seznamy
stranek, které casto publikuji falesné zpravy. Tyto seznamy se ale potykaji se dvéma
problémy. Jednim z nich je fakt, zZe velka cast stranek na téchto seznamech nepublikuje
pouze falesné zpravy, ale urcity mix pravdivych a nepravdivych zprav. Samotna pritomnost
stranky na seznamu nam nedava jasnou odpovéd, zda je dana zprava pravdiva ¢i
nepravdiva. Druhy problém spociva v nekompletnosti seznamu. Pro autory, kteri uceloveé
$ifi nepravdivé zpravy, neni problém vytvorit novou stranku, kterd na seznamu neni a
pomoci fiktivnich G¢td na socialnich siti ji rychle rozsirit. (31)
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5 Navrh a realizace vlastnich modell pro
detekci falesnych zprav

5.1 Zdrojova data

Zdrojem dat je platforma Kaggles. Platforma Kaggle byla zaloZzena v roce 2010 Anthonym
Goldbloomem a Jeremym Howardem. V roce 2017 ptesla do vlastnictvi Googlu, nyni
Alphabetu. V souc¢asnosti nabizi nékolik sluzeb. V prvni rad€ jsou to soutéze ve strojovém
uceni. Firma ¢i jind organizace vyvési na stranku problém, ktery potrebuje vyresit, a
odménu pro autora nejlepsiho feseni. Zacastnit se miize kazdy registrovany uzivatel. Kromé
soutézi stranka slouzi jako komunitni forum pro lidi zajimajici se o strojové uceni a analyzu
dat. Lze zde nalézt riizné datové sady a podivat se, jak je rtizni autoti fesily a jakych vysledki
se svymi reSenimi dosahly. (32, 33)

Datova sada pouzita pro tuto bakalaiskou praci je z jedné komunitni soutéze, ktera probéhla
vroce 2018. Soutéz se v prekladu nazyva faleSné zpravy a jejim cilem bylo vyvinout
algoritmus schopny rozpoznat nepravdivé novinové ¢lanky. Cilem je tedy klasifikovat dany
¢lanek do jedné ze dvou kategorii, bud jako pravdivy ¢i jako nepravdivy. Novinové ¢lanky
jsou v anglickém jazyce.

Datova sada je rozdélena na trénovaci a testovaci data. Trénovaci data jsou v jednom
souboru a testovaci data jsou zde rozdélena do dvou soubort, jeden z nich obsahuje data
urcena pro klasifikaci a druhy vysledky.

Trénovaci data obsahuji 20800 c¢lankd. Jsou zde rovnomérné€ zastoupeny pravdivé a
nepravdivé novinové ¢lanky. Soubor obsahuje 5 atributti a jeho struktura je nésledujici:

ID: Jednoznaény numericky identifikator daného ¢lanku (0-20799)

Title: Titulek daného novinového ¢lanku

Author: Autor daného novinového ¢lanku

Text: Text daného novinového ¢lanku

Label: Numerické oznaceni ¢lanku jako nepravdivého (1), ¢i pravdivého (0)

Testovaci data obsahuji 5200 ¢lankt rovnéz rovnomeérné rozdélené do skupin pravdivé a
nepravdivé. Struktura je stejna jako u trénovacich dat s tim rozdilem, ze atribut label je
vy¢lenén do samostatného souboru. Atribut ID je zde pouzit jako jednozna¢ny identifikator
spojujici dany ¢lanek v jednom souboru s atributem label ve druhém souboru. (34)

3 https://www.kaggle.com/
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5.2 Predzpracovani dat

Pred klasifikaci samotnou neuronovou siti je tfeba urcit, ktera data a jakym zptisobem
budeme pouZzivat jako vstupy. Pro tuto bakaladfskou praci byly zdostupnych atributt
vybrany dva. Témi jsou texty novinovych ¢lankt a nadpisy téchto ¢lankd. Atributy byly
pouzity oddélené, to znamen4, Ze stejna sit byla pouzita jak pro klasifikaci pomoci texti, tak
pro Kklasifikaci pomoci nadpisti. Piedpokladem zde je, Ze se texty pravdivych a falesnych
novinovych ¢lanki lisi. OdlisSnosti by mohli byt v tématech kterymi se zabyvaji, v odliSnych
slovnich spojenich ¢i jednotlivych slovech, které se zde vyskytuji. Neuronové sité
predstavené v této praci nedavaji odpovéd na otazku, ¢im se lisi, pouze zda se za pomoci
téchto atributt daji rozlisit.

V této kapitole je ve zkracené podobé uvadéna i pouzita implementace. VSechen pouzity kod
1ze nalézt na adrese uvedené v priloze A.
5.2.1 Cisténi dat

Pri blizsi pohledu na data se ukazalo, ze nékteré zpravy v datech maji chybéjici atributy. Pro
zjisténi poctu chybéjicich text byl pouzit kod ve Vypis kodu 1, ktery najde chybéjici text a
vypise celkovy pocet takovychto ¢lanké. Napiiklad u texti novinovych ¢lanki jich 47 chybi.

1. for(int i=0; i<texty.size(); i++) {

2 if(texty.get(i).isEmpty()) {

3. chybiText++;

4 ¥

5. System.out.println("chybi text v "+ chybiText + " pripadech");

Vypis kodu 1 Zjisténi poctu chybéjicich textti (autor)

Jelikoz podle prazdnych textli nemiizeme nic klasifikovat, tyto zdznamy bude potieba
odstranit.

Déle bylo tfeba se vyporadat s texty, které jsou kratké a neodpovidaji predstaveé novinového
clanku sloZeného z vét. Kod ve Vypis kddu 2 nam vypiSe texty, jez maji méné znakl nez
nastavena hodnota delkaTextu. To umoznuje ud€lat si predstavu o tom, zda dava smysl dané
clanky zachovavat. Zaroven je vhodné védét, kolik takovych ¢lankt v datech existuje, tuto
informaci ndm podava radek 6.

if(texty.get(i).length() < delkaTextu) {
System.out.println("text je krats$i nez " +delkaTextu+ " znakd " + i );
System.out.println(texty.get(i));
kratkyText++;
}
System.out.println("text krats$i nez "+ delkaTextu + " znakd v " + kratkyText +
" pripadech");

AUV WNER

Vypis kodu 2 Zjisténi poctu kratkych texti (autor)
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Pro lepsi predstavu miizeme pét takovych ukazkovych ¢lanki vidét v Tab. 1. Jedna se spise
o ndhodné véty ¢i jenom slova, pro klasifikaci se jevi jako nevhodna, proto bude tfeba i tyto
prilis kratké zadznamy odstranit.

ID ¢lanku Text

196 They got the heater turned up on high
4234 Good one Doc!

18632 Not likely.

19648 Obama's weakness is very dangerous.
20418 Guest  Guest

Tab. 1 Vybrané ukazky kratkych ¢lanka (autor)

Bliz$i pohled na pocet ¢lankd, které jsou velmi kratké nadm ukazuje Tab. 2. Jako urcujici
atribut délky ¢lanku je zde pouZit pocet znaki. Pocty jsou kumulativni. Hranice potiebného
poctu znakd, aby se podle ¢lanku dalo klasifikovat, byla stanovena na 100. Urcité by se dalo
uvazovat o dal§im zvysSeni této hranice, pokud bychom chtéli pracovat pouze s koherentnimi
novinovymi ¢lanky, které maji vnittni strukturu a kontext.

Délka textu mensi nez Trénovaci data Testovaci data
0 znaku 40 7

20 znaka 170 44

50 znaka 236 71

100 znaka 455 105

Tab. 2 Pocet kratkych textti (autor)

Nadpisti chybélo v datech vice, bylo potieba odstranit celkem 680 prazdnych zdznamd, coz
predstavuje priblizné 2,5% zaznami v celé datové sadé. Miniméalni délka pro klasifikaci
pomoci nadpisti byla stanovena na 10 znaki. Krats$i nadpisy nebyly pouzity.

Délka textu mensSinez | Trénovaci data Testovaci data
0 znaka 558 122
5 znaku 561 123
10 znaka 575 125
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Tab. 3 Pocet kratkych nadpisi (autor)

Kromé chybéjicich ¢i prilis kratkych zaznami se zde vyskytovalo i nékolik zprav, které
nebyly v anglickém jazyce. Jednalo se pravdépodobné o azbuku. Pro vyporadani se s témito
texty byl pouzit byl regularni vyraz na radku 3 ve Vypis kddu 3, ktery odstrani vSechny znaky
kromé pismen, ¢islic a mezer. Timto také zbavime texty interpunkénich znamének.

for(int i=0; i< texty.size(); i++) {
String veta = texty.get(i);
String upravenaVeta = veta.replaceAll("[”a-zA-Z0-9\\s]", "");
texty.set(i, upravenaVeta);

uih WwNn B

Vypis kddu 3 Odstranéni nezadoucich znaki pomoci regularniho vyrazu (autor)

Po vymazani nezadoucich znaki se nam déle zvysi pocet zprav, které maji méné nez 100
znaki u textd, respektive 10 znaki u nadpist a nebudeme je dale pouzivat. Celkovy pocet
zaznami, které byly oznaceny jako nevhodné pro klasifikaci mizeme vidét v tabulce Tab. 4

Nevhodné zaznamy

Trénovaci data Testovaci data
Texty 459 110
Nadpisy 600 139

Tab. 4 Pocet nevhodnych zidznami v datech (autor)

Pocet zdznam1, které budeme po predzpracovani dat pouZzivat pro dalsi klasifikaci, mizeme
vidét v Tab. 5.

Pocet zaznamu

Trénovaci data Testovaci data
Pravdivé 9956 2752
Texty
FalesSné 10385 2338
Pravdivé 9813 2730
Nadpisy
FalesSné 10387 2331

Tab. 5 Pocet zdznam po predzpracovani dat (autor)
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5.2.2 Priprava dat pro pouziti v Deeplearning4j

Pro pouziti dat neuronovou siti pomoci knihovny Deeplearning4j musime nejdiiv vytvorit
objekt, zvany datasetlterator. Ten se stard o postupny prenos dat na vstupni vrstvu
neuronové sité. Tento objekt tudiz musi byt prizptisoben nasim datiim a zaroven siti, kterou
chceme pouzit. Knihovna jich nabizi nékolik desitek jiz vytvorenych, zadny ale nevyhovoval
textovym datim ve formatu csv (comma separated values), ve kterém méame vstupni data.

Jako nejjednodussi cesta se ukazalo vytvorit z kazdého textu ¢i nadpisu samostatny textovy
soubor, kde atribut ID bude jeho nazev a ktery bude zatazen do slozky, jenZ odpovida jeho
Klasifikaci (atribut label). Vysledkem je tedy nésledujici souborovy systém, ukazany na Obr.
24:

l Test l Train l Test l Train l Test l Train l Test l Train

Obr. 24 PouzZiti adresarova struktura (autor)

Ve vyslednych slozkach jsou pak ulozeny textové soubory, kde kazdy soubor predstavuje
jednu zpravu. Na takto ulozend data se jiz da napasovat existujici
FileLabeledSentenceProvider.

O predzpracovani dat uvedené v kapitole 5.2.1 a jejich prevod do textovych soubort se
v préaci stara trida ZpracovaniDat. Vypis kodu 4 se stara o prevedeni zprav, které dosahuji
zvolené délky (pro tuto praci tedy 100 u textl, respektive 10 u nadpisii) do textovych
soubori ve vybranych slozkach.

Nazvem nové vzniklych souborti je tedy ID a obsahem text. Zarazeni do spravné slozky se
uréi podle atributu label, jak mtizeme vidét na fadku 2 pro falesné, respektive na radku 7
pro pravdivé.
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1. for(int i=0; i< labels.size(); i++) {

2 if(Integer.parseInt(labels.get(i)) == 0 && texty.get(i).length() > delkaTextu

3 {

4 FileUtils.writeStringToFile(new File("path", String.valueOf(i)), texty.get(i));
5. }

6.

7 if(Integer.parseInt(labels.get(i)) == 1 && texty.get(i).length() > delkaTextu)
8 {

9. FileUtils.writeStringToFile(new File("path", String.valueOf(i)), texty.get(i))
10. }

Vypis kddu 4 Vytvoreni novych soubort a jejich zatrazeni do sloZek (autor)

5.3 Tvorba Modeli

V této praci byly pro klasifikaci pouzity hlavné dva modely, konvolu¢ni a rekurentni
neuronova sit. Abychom mohli tyto sité pouzit, potfebujeme zpiisob, jakym prevést textova
data na data numericka. Pro prevod dat do numerické podoby jsou zde pouzity word2Vec
modely. Pro kazdou Kklasifikaci, mys$leno klasifikaci pomoci text i nadpist byly pouzity 3
rizné modely distribuované reprezentace slov. Jednim z nich je pievzaty model od Googlu.
Ten byl vytvofen v roce 2013 na novinovych ¢lancich obsahujicich dohromady kolem 3
bilionti slov. Model obsahuje 3 miliony slov a frazi, kazdé slovo je zde reprezentovano 300
dimenzionalnim vektorem. Model je dostupny na strankach Googlu#.

Kromeé toho byly z datové sady vytvoreny dalsi 4 modely distribuované reprezentace dat, 2
z nadpisd, 2 z textd.

Modely jsou vytvareny pomoci testovacich i trénovacich dat. Pred modelovanim jsou
vSechny znaky prevedeny na mal4 pismena, coz omezuje rtiznorodost danou zacatky vét,
ktera neni zadouci.

Kod pro vytvareni modeli miizeme vidét na Vypis kddu 5. Je zde nékolik dilezitych
parametrt. Prvnim z nich je parametr minWordFrequency (fadek 4), ktery urcuje, kolikrat
se dané slovo musi v datech objevit, aby se pro néj vytvarel vektor. Dal§imi parametry jsou
layerSize (fadek 5) udavajici pocet dimenzi vektoru a parametr windowsSize (fadek 7), ktery
tika, kolik slov se bude brat do kontextu.

1. final Word2Vec model = new Word2Vec.Builder()
2 .iterate(iterator)

3. .tokenizerFactory(tokenizerFactory)

4, .minWordFrequency(2)

5 .layerSize(1)

6 .epochs(10)

7 .windowSize(5)

8 .build();

'Vypis kodu 5 Nastaveni pro tvorbu Word2Vec modeld (autor)

4 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Pro nadpisy je vytvoren jeden jednoduchy model, kde kazdé slovo je reprezentovano pouze
vektorem s jednou dimenzi. Atribut layerSize, ktery udava dimenzionalitu vektoru je tedy
nastaven na 1. Druhy pouzity model je slozit€jsi a kazdé slovo je zde reprezentovano 32
dimezionalnim vektorem. Jsou zde pouzity jednodussi modely, jedna se totiZ o nizky pocet
slov, na kterém se modely trénuji. Ze stejného diivodu je i atribut minWordFrequncy, ktery
udava, kolikrat se slovo musi v textech vyskytnout, nastaven na nizkou hodnotu 2.
Nastaveni tohoto atributu urcuje celkovy pocet slov v modelu, pro nadpisy obsahuji modely
10908 slov.

Pro Klasifikaci pomoci texti byl vytvofen jeden jednoduchy model distribuované
nastaven na 100. ProtoZe se zde vyskytuje asi 80x vice slov neZ u nadpisti, jsou zde pouzita
pouze slova, ktera se vyskytnou minimalné pétkrat. Vytvoirené modely pro texty s timto
nastavenim obsahuji 56079 slov.

5.3.1 Rekurentni model

Rekurentni sité se daji implementovat nékolika zptisoby, pro nas problém se nejlépe hodi
vrstva GravesLSTM5. Jedna se o implementaci LSTM modelu s peephole connections.
Roz$itenim je GravesBidirectionalLSTM®, coZ je obousmérnd implementace stejného
modelu.

Pro klasifikaci pomoci téchto vrstev musime jako posledni vrstvu mit RNNOutputLayer?,
ktera se stara o prevod vysledny krok klasifikace do danych trid. Mezi tyto vrstvy je mozno
vkladat libovolny podet doprednych vrstev.

Parametry LSTM siti

Pocet neuronii ve skrytych vrstvach se ukazal jako parametr, jehoz vliv na Gspésnost siti byl
v desetinich procent. VyzkouSeny byly modely s poctem 120, 256 a 750 neuroni. Z téchto
nejlépe vychazel model s poétem 256 neurond, proto jsou vSechny piredstavené rekurentni
sité prave s 256 neurony ve vSech vrstvach. Nejvétsi zaznamenany vliv poétu neuronti byl
na c¢as nutny k trénovéani. Ten byl u sité€ s 750 neurony skoro dvojnasobny oproti siti s 256.
Pokud bychom chtéli minimalizovat dobu trénovani, mohli bychom uvazovat o dal$im
snizeni poc¢tu neuront v siti.

Pocet doprednych vrstev v modelu mél zanedbatelny vliv na Gspésnost v prvni epose. Se
stoupajicim poctem epoch se ale vysledky zacinaly rozchazet. Testovany byly tfi sité,
s zddnou, jednou a dvéma skrytymi vrstvami. Sité s jednou ¢i dvéma vrstvami ukazovaly

5 https://deeplearning4j.org/api/latest/org/deeplearning4j/nn/conf/layers/GravesLSTM.html
6https://deeplearning4j.org/api/latest/org/deeplearning4j/nn/conf/layers/GravesBidirectional LS
TM.html

7https://deeplearning4j.org/api/latest/org/deeplearning4j/nn/layers/recurrent/RnnQutputLayer.
html
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vétsi tendenci zlepSovat vysledky na trénovacich datech, ne ale na datech testovacich, kde
se uspésnost naopak zhorsovala. Pridani vypadku feSilo tento problém jen c¢astecné. Zde
prredstavené sité jsou s jednou dopirednou vrstvou.

Pro LSTM vrstvy se jako aktiva¢ni funkce doporucuje hyperbolicky tangenss. Ten je pouzit
i zde u vSech LSTM vrstev. Pfi pokusu ho nahradit funkei Relu prestala sit fungovat. U
doptednych vrstev je pouzita funkce Relu a u vystupni vrstvy funkce softmax.

Zde jsou postupné predstaveny tii riizné sité, kazda se tiemi riznymi zptsoby zpracovani
vstuplt pomoci vnoteni.

LSTM sit’

Prvni sit mé ¢tyti vrstvy se strukturou zobrazenou na Obr. 25.

Dopredna

vrstva

Obr. 25 Struktura LSTM sité (autor)

Postup Vytvotreni modelu miéizeme vidét ve Vypis kodu 6. Model LSTM sité ma dva zakladni
stavebni kameny. Prvnim je vstupni LSTM vrstva, kde pocet vstupii zalezi na parametru
vectorSize, ktery je dany pouzitym modelem distribuované reprezentace slov. Mizeme vidét
na fadku 2. Druhym je RNN vystupni vrstva, kde je pocet vystuptt dany poctem tiid, do
kterych chceme data klasifikovat. MiZzeme vidét na fadku 17. Ostatni parametry se daji

1. .layer(new GravesLSTM.Builder()
2. .nIn(vectorSize)
3. .nout (256)
4, .activation(Activation.TANH).build())
5.
o
7. .layer(new Denselayer.Builder()
8. .nIn(256)
9. .nout (256)
10. .activation(Activation.RELU)
11. .build())
12.
13.
14. .layer(new RnnOutputLayer.Builder().activation(Activation.SOFTMAX)
15. .lossFunction(LossFunctions.LossFunction.MCXENT)
16. .nIn(256)
17. .nout(2)
18. .build())
Vypis kodu 6 Vytvoreni rekurentni sité (autor)

8https://towardsdatascience.com/choosing-the-right-hyperparameters-for-a-simple-lstm-using-
keras-f8¢9ed761046
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libovolné nastavovat, je tieba brat v potaz to, Ze pocet vstupti se musi vzdy rovnat poctu
vystupti u predchozi vrstvy.

LSTM sit’ s vypadkem

Jedna se o stejnou sit s jedinym rozdilem, a to je piidani vypadku. Ten je pfidan do LSTM i
doptedné vrstvy. Jeho hodnota je nastavena na 0,5. Nastaveni vypadku mtzeme vidét na
radku 5 ve Vypis kodu 7. Stejny postup je pouzit i u dopiredné vrstvy.

1. .layer(new GravesLSTM.Builder()

2 .nIn(vectorSize)

3. .nOut (256)

4. .activation(Activation.TANH)
5 .dropOut(0.5)

6 .build())

Vypis kédu 7 Pridani vypadku (autor)

BidirectionalLSTM

Oproti predchozimu pripadu se kod této sité lisi v jediném radku, a to je pouziti jiného
konstruktoru pro tvorbu LSTM vrstvy. MliZeme vidét na fadku 1 ve Vypis kodu 8, kde je
pouzit GravesBidirectional LSTM oproti GravesLSTM v predchozim pripad€. Funkéné se
tato vrstva od predchozi lisi tim, Ze béZi obousmérné, uchovava tak nejenom informace o
slovech, které jsou pred danym slovem, ale i o slovech, které jsou za nim. Tato implementace
by méla byt schopna 1épe porozumét kontextu (35). Pro tuto sit bude dale pouzivana zkratka
BLSTM.

1. .layer(new GravesBidirectionalLSTM.Builder()
2. .nIn(vectorSize)

3. .nout(256)

4 .dropOut(0.5)

5 .build())

Vypis kddu 8 Vytvoreni BLTSM sité (autor)

Vysledky LSTM sité

VY2

V Tab. 6 miizeme vidét dosazenou uspésnost klasifikace. Nejvyssi dosazena tispésnost je
zvyraznéna Cerven€, jedna pro klasifikaci pomoci texti a druha pro klasifikaci pomoci
nadpisti. Jak miiZzeme z tabulky vidét, klasifikace pomoci nadpisti dosahuje lepsi ispésnosti
nez klasifikace pomoci textli. Pti pouziti slozitéjsich distribuovanych modeli reprezentace
slov stabiln€ nartistala aspésnost klasifikace na trénovacich datech. Tento trend milizeme
pozorovat jak pri klasifikaci pomoci nadpis, tak i pfi klasifikaci pomoci texti. ZvySena
uspésnost se neprenesla na testovaci data, doslo tedy k preuceni. Nejlepsich vysledki tedy
tato sit dosahovala pri reprezentaci slov distribuovanym modelem vektorem s jednou
dimenzi. Kromé toho miizeme pri klasifikaci pomoci nadpisi sledovat, ze vzriistajici pocet
epoch mé negativni vliv na tisp€snost u testovacich dat. U textl je trend spiSe opacny.
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Pro sloupec udavajici dobu potiebnou k trénovani a otestovani vysledki je nutno dodat, Ze
testovani probihalo na 6-ti jadrovém procesoru Ryzen 5 s frekvenci 3400 Mhz a 16GB Ram
pameéti. VSechny probéhlé testy pouzivaly stejny hardware. Vzhledem k pouZitému iteratoru
bereme z kazdé kategorie stejny pocet dat, to znamena ze nahodna Kklasifikace by dala
uspésnost 50%. Prebytecna data nebyla pouzita.

. . . Uspésnost v %
Vstupni Dimenzionalita Cas
vstupniho Typ Dat Epocha .
Data vektoru (min)
1 2 3 4
Testovaci 75 68 67 67
1 5

Trénovaci 80 85 86 86
Testovaci 64 62 62 63

Nadpisy 32 6
Trénovaci 91 90 91 92
Testovaci 68 63 63 62

300 10
Trénovaci 88 91 94 95
Testovaci 54 67 67 69

1 80
Trénovaci 52 60 61 62
Testovaci 58 60 66 60

Texty 100 98
Trénovaci 72 77 62 87
Testovaci 61 61 62 62

300 97
Trénovaci 84 91 95 98

Tab. 6 Vysledky LSTM sité (autor)

Vysledky LSTM sité s vypadkem

Pii pohledu na Tab. 7 mtzeme vidét, Ze pridani vypadku meélo maly vliv na celkovou
uspésnost. K nejvétsi zmeéné doslo u vlivu poc¢tu epoch. Nyni jiz nedochazi ke snizovani
uspésnosti u klasifikace pomoci nadpisti s rostoucim poc¢tem epoch. Je patrné také celkova
nizsi tspésnost na trénovacich datech, hlavné u klasifikace pomoci textt.

. . . Uspésnost v % 5
Vstupni Dimenzionalita Cas
vstupniho Typ Dat Epocha
Data vektoru (min)
1 2 3
Testovaci 74 70 73 70
1 4
Trénovaci 79 77 76 77
Nadpisy
Testovaci 67 66 64 67
32 7
Trénovaci 92 92 90 92
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Testovaci 63 62 61 63

300 10
Trénovaci 87 88 89 92
Testovaci 56 60 57 61

1 79
Trénovaci 57 59 57 59
Testovaci 51 50 55 55

Texty 100 90
Trénovaci 54 54 55 55
Testovaci 62 62 62 63

300 87
Trénovaci 72 92 95 96

Tab. 7 Vysledky LSTM sité s vypadkem (autor)

Vysledky BLSTM sité

Jak miZzeme vidét v Tab. 8, pii pouZiti této sité na klasifikaci pomoci nadpisti mél pocet
epoch zanedbatelny vliv na tispésnost. I kdyz se zde nejlepsi tspésnost nerovna LSTM siti
bez vypadku, je zde vidét vétsi stabilita vysledk® napii¢ vstupy i epochami. Také miZzeme
pozorovat nejvys$si naroky na vypocetni vykon, ¢asovd narocnost vzrostla primérné o

vvvvvv

Uspésnost v %

Vstupni Dimenzionalita Cas
vstupniho Typ Dat Epocha .
Data vektoru (min)
1 2 3 4
Testovaci 75 75 75 75
1 5
Trénovaci 80 80 80 80
Testovaci 68 68 68 68
Nadpisy 32 7
Trénovaci 91 91 91 91
Testovaci 66 64 66 63
300 1
Trénovaci 85 88 89 90
Testovaci 65 59 65 65
1 100
Trénovaci 61 58 61 64
Testovaci 54 62 61 62
Texty 100 114
Trénovaci 62 75 86 90
Testovaci 61 62 62 63
300 140
Trénovaci 82 84 92 95

Tab. 8 Vysledky BLSTM sité (autor)

54



5.3.2 Konvoluc¢ni model

V této praci byl pouzit model, ktery je zjednodusené zobrazen na Obr. 26. Muzeme ho
rozdélit do ti ¢asti. Prvni z nich je, stejné jako u LSTM modelu, vstup pomoci vnoreni slov.
Ten je zobrazen dvourozmérnou matici, kde kazdy radek reprezentuje jedno slovo, pocet
sloupcti pak odpovida poctu dimenzi pouZzitého distribuovaného modelu reprezentace slov.
Nasleduje konvoluéni vrstva a na ni navazana sdruzovaci vrstva. Treti ¢asti je dopredna
vystupni vrstva. Mezi konvoluéni a vystupni vrstvu je mozno vloZit libovolny pocet
doptednych vrstev.

Priznakove
mapy (100 pro
kaZdou
velikost filtru)

] SdruZovaci
Velikost vrstva
filtru
Podet dimenzi
Véta vektoru
Prvni slovo 3
Druhé slovo
4 — —_—
Treti slovo
Ctvrté slovo 5
Paté slovo Vystupni

vrstva

Vstupni vrstva

Konvoluéni vrstva
Obr. 26 Nacrt pouzitého konvolué¢niho modelu neuronové sité (autor)

Parametry konvolucnich siti

Prvnim parametrem pri tvorbé modelu je velikost filtru. Pro klasifikaci texti se doporucuje
velikost 2-10. Pro tuto praci byly pouZity tfi, a to o velikosti 3,4 a 5. Pti zkousce né€kolika
riiznych velikosti a poctu se neukazalo, Ze by tento parametr mél velky vliv na tisp€snost.
Pro kazdou velikost filtru je jesté tfeba nastavit, kolik pfiznakovych map bude vytvoreno.
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Doporuéeny pocet pro poc¢ateéni experimenty je 1009 pro kazdou velikost filtru, vétsi pocet
neprinesl zvySenou tspésnost, vliv mél hlavné na dobu testovani, proto byl pouzit i zde.

Na priznakové mapy je navazana sdruzovaci vrstva s funkei sdruzovani dle maxima, které
by mélo dosahovat nejlepsich vysledkiic. Pouzity zde byly dvé sité, jedna s pridanou
doptednou vrstvou a vypadkem.

CNN sit’

Vytvoreni konvolucni sité s vice filtry vyzaduje pojmenovani kazdé vytvorené vrstvy, jelikoz
jedna vrstva nevstupuje primo do vrstvy nasledujici. Pojmenovani kazdé vrstvy nam dava
moznost definovat pfi jejim vytvareni, co bude vstupem. Piiklad miizeme vidét na radcich
7,12 a 17 ve Vypis kédu 9, kde vSude pouzivime stejné vstupy do tii vytvorenych vrstev.
Tyto vrstvy predstavuji pouzité velikosti filtri, naptiklad vrstva “cnn3“ na fadku 3
prredstavuje pouziti filtru o velikosti 3*pocet dimenzi vstupniho vektoru (zde reprezentovan
atributem vectorSize). Vrstvy “cnn3“, “cnn4“ a “cnn5“ jsou poté spojeny, coZz miZzeme vidét
na fadku 18. Spojeni vrstev miiZe byt provedeno pred nebo po pouZiti sdruzovaci vrstvy, zde
je tedy pouzita prvni varianta. Nasleduje jiz zminovana sdruzovaci vrstva s vypadkem, radek

19-22. Jako posledni je vytvorena vystupni dopiedna vrstva, mizeme vidét na fadku 23.

1. .graphBuilder()

2 .addInputs("input")

3 .addLayer("cnn3", new ConvolutionLayer.Builder()
4, .kernelSize(3,vectorSize)

5. .stride(1,vectorSize)

6 .nOut(cnnLayerFeatureMaps)

7 .build(), "input")

8 .addLayer("cnn4", new ConvolutionLayer.Builder()
9 .kernelSize(4,vectorSize)

10. .stride(1,vectorSize)

11. .nOut(cnnLayerFeatureMaps)

12. .build(), "input")

13. .addLayer("cnn5", new ConvolutionLayer.Builder()

14. .kernelSize(5,vectorSize)

15. .stride(1,vectorSize)

16. .nOut(cnnLayerFeatureMaps)

17. .build(), "input")

18. .addVertex("merge", new MergeVertex(), "cnn3", "cnn4", "cnn5")
19. .addLayer("globalPool", new GlobalPoolingLayer.Builder()
20. .poolingType(globalPoolingType)

21. .dropOut(0.5)

22. .build(), "merge")

23. .addLayer("out", new OutputLayer.Builder()

24, .lossFunction(LossFunctions.LossFunction.MCXENT)
25. .activation(Activation.SOFTMAX)

26. .nout(2)

27. .build(), "globalPool")

Vypis kddu 9 Vytvoteni konvoluéni sité (autor)

9 https://machinelearningmastery.com/best-practices-document-classification-deep-
learning/

10 https://machinelearningmastery.com/best-practices-document-classification-deep-learning
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CNN sit' s vypadkem

Tato sif se od predchozi lisi pridanim vypadku do vrstev “cnn3“, “cnn4“ a “cnn5“. Kromé
toho je ptidana jedna dopredné vrstva s vypadkem, kterou miizeme vidét ve Vypis kddu 10.

1
2.
3.
4
5

.addLayer("dense", new DenseLayer.Builder()
.nOut(cnnLayerFeatureMaps/2)
.activation(Activation.RELU)
.dropOut(0.5)

.build(), "globalPool")

Vypis kddu 10 Konvoluéni sit s vypadkem (autor)

Vysledky CNN sité

Uspésnost konvoluéni sité miizeme vidét v Tab. 9. Podet trénovacich epoch zde hral velmi
nizkou roli. Pro trénovani by zde stacila jedna epocha. Nejvétsi vliv na vysledek zde ma
zptisob reprezentace vstupnich dat. Nejlepsich vysledkd dosahuje piredtrénovany word2Vec
model od Googlu. MtuZeme zde také vidét propastny rozdil mezi ispésnosti na trénovacich
a testovacich datech. I kdyz model dosahuje na trénovacich datech tspésnosti 99%, na
datech testovacich je to pouze kolem 63%.

Pro lepsi porozuméni vysledktim je tieba uvést, Ze zde, na rozdil od LSTM siti nebylo nutné
mit stejny pocet zprav v kategorii pravdivych a falesnych zprav. Nahodna tspésnost pro
trénovaci data je tak priblizné 51% a pro testovaci data priblizné 54%.

Uspésnost v %

Vstupni Dimenzionalita Cas
vstupniho Typ Dat Epocha .
Data vektoru (min)
1 2 3 4
Testovaci 56 56 56 55
1 1
Trénovaci 69 69 69 69
Testovaci 58 58 57 58
Nadpisy 32 1
Trénovaci 77 77 77 77
Testovaci 64 65 65 65
300 6
Trénovaci 97 98 98 98
Testovaci 54 49 56 53
1 6
Trénovaci 56 55 54 59
Testovaci 61 61 60 62
Texty 100 28
Trénovaci 90 95 95 96
Testovaci 63 62 62 62
300 50
Trénovaci 98 96 99 99

Tab. 9 Vysledky CNN sité (autor)
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Vysledky CNN sité s vypadkem

Jak muzeme vidét v Tab. 10, pridani vypadku sniZilo rozdil mezi ispésnosti klasifikace na
trénovacich a testovacich datech. Vysledky u klasifikace pomoci nadpist ztstali podobné
jako v pfedchozim piipadé. U Kklasifikace pomoci textt ale doslo k velkému propadu, zvlasté
pri pouziti vlastnich modeli distribuované reprezentace dat.

. . . Uspésnost v %
Vstupni Dimenzionalita Cas
vstupniho Typ Dat Epocha .
Data vektoru (min)
1 2 3

Testovaci 52 53 53 54

1 2
Trénovaci 64 67 65 67
Testovaci 58 58 59 58

Nadpisy 32 2
Trénovaci 73 75 75 74
Testovaci 68 68 67 67

300 7
Trénovaci 91 92 94 94

Testovaci
1 Vse v jedné kategorii 9
Trénovaci
Testovaci 57 54 56 56
Texty 100 26
Trénovaci 65 60 64 64
Testovaci 61 61 60 62
300 47

Trénovaci 90 85 95 92

Tab. 10 Vysledky CNN sité s vypadkem (autor)

Porovnani LSTM a CNN siti

U klasifikace pomoci nadpisti si vedly lépe rekurentni LSTM sité. Dosahovaly o nékolik
procentnich bodt lepsich vysledkti, konkrétné kolem 75% oproti 68% u konvoluénich. U
klasifikace pomoci textli byli vysledky podobné, dvé konvoluéni a dvé LSTM sité dosahly
uspésnosti kolem 62-63%. Jedinou vyjimkou byla nejjednodussi LSTM sit s tisp€Snosti
69%. Nejvétsi rozdil ale mtzeme sledovat u GspéSnosti pfi pouziti riznych modelt
reprezentované distribuce slov. Zatimco LSTM sit€é dosahovaly nejlepSich vysledkt
s natrénovanymi modely reprezentované distribuce slov, u konvoluénich siti to bylo presné
naopak, zde si vzdy vedl nejlépe predtrénovany word2Vec model od Googlu.

Co se tyka ¢asové naroc¢nosti na trénovani, konvoluéni sité vyzadovaly polovi¢ni az tietinovy
cas.

I kdyz konvoluéni sit vypada na pohled komplikovanéji, naroén€jsi na vytvoreni v Javé byly
LSTM sité. Dtivodem byl neexistujici iterator, zatimco pro konvoluéni sit se dal pouzit jiz
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existujici CnnSentenceDataSetIterator'. I kdyz knihovna Deeplearning4J méa v nabidce
iteratorti nékolik desitek, pro dlohu klasifikace pomoci LSTM siti nebyl zZadny nalezen.

vevs

samotné vytvoreni sité.

5.3.3 Porovnani vysledkl s vybranymi metodami dolovani dat

Pro porovnani s jinymi metodami strojového uceni byl vybran néastroj Weka'2, konkrétné
metoda rozhodovacich stromi (J48) a metoda naivniho Bayese. Weka je open- source
software vyvinuty na univerzité Waikato na Novém Zélandu. Nabizi Sirokou §kalu dalsich
néastroji pro strojové uceni, pro porovnani byli zvoleny tyto dva.

Pred klasifikaci pomoci nastroje Weka musime nejdiive predzpracovat data. K tomu byla
pouzita funkce StringToWordVector, ktera prevede slova do numerické podoby. Za zminku
stoji, Ze je zde pouZita pouze vybrana podmnozina slov, konkrétni nastaveni bylo 1000 pro
kazdou tridu, toto se rovna necelych 1500 pro nadpisy a kolem 1200 pro texty. Pro
porovnani, u trénovanych word2Vec modeli to bylo kolem deseti tisic u nadpisti a ptiblizné
Sedesat Sest tisic u texti. I kdyZ tedy modely v nastroji Weka vyuzivaji stejna vstupni data,
Kklasifikuji pouze podle mensiho mnozstvi vybranych atributd.

V Tab. 11 miZeme vidét vysledky pii klasifikaci pomoci rozhodovaciho stromu (J48).
Uspésnost u textli zde dosahuje podobnych vysledki jako u rekurentnich a konvoluénich
modelti. Usp&snost u nadpisti dosahuje horsich vysledkd nez LSTM, ale podobnych jako
konvoluéni modely.

Také zde je vidét velky rozdil mezi Gspésnosti na trénovacich a testovacich datech. Za
povSimnuti stoji niz$i doba nutné pro trénovani. Ta je podobna u ¢asu potfebnému pro
klasifikaci neuronovymi sitémi pomoci nadpisti, ale primérné neékolikrat nizsi nez u
klasifikaci neuronovymi sitémi pomoci textli. K tomu je nutno dodat, zZe téchto vysledkt
bylo dosazeno s pouzitim pouze jednoho jadra a necelych 2GB Ram paméti, tedy s priblizné
Sestinovymi naroky na vypocetni vykon. Hardwarové omezeni je takto dano pouzitym
nastrojem Weka, proto zde nelze dobu nutnou ke klasifikaci porovnavat primo.

Nadpisy Texty
Uspésnost testovaci 66% 64%
Uspésnost trénovaci 94% 99%
Celkovy cas 8 min 8 min

Tab. 11 Klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu (autor)

uhttps://deeplearning4j.org/api/latest/org/deeplearning4j/iterator/CnnSentenceDataSetIterator.
html
12 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Druhou vybranou metodou byl naivni bayes, vysledky mtizeme vidét v Tab. 12. Uspésnost
je zde o néco nizsi nez u rozhodovacich stromi ¢i neuronovych siti. Doba pro klasifikaci se
zde ale pocita na vtefiny, ¢cimz dalece piekonava ostatni metody.

Nadpisy Texty
Uspésnost testovaci 64% 62%
Uspésnost trénovaci 96% 97%
Celkovy cas 3 sec 30 sec

Tab. 12 Klasifikace pomoci naivniho Bayes (autor)

5.4 Shrnuti vysledkd modeli klasifikace falesnych zprav
5.4.1 Moznosti vylepseni GUspésnosti

Vliv délky pouzitého textu na uspésnost

Pro predstavené modely byla pouzita maximalni délka textu 256 znaki. Toto nastaveni
nemélo zadny vliv na tspésnost u nadpisi, jejichz délka tento limit malokdy presahla. Texty
ale ve vyjimecnych piipadech dosahuji délky necelych 5000 znakd, v nékterych ptipadech
tak byla odstranéna velka ¢ast dat z novinového ¢lanku. JelikozZ je trénovani na takovém
mnozstvi dat ndro¢né na éas, vliv tohoto parametru byl otestovan pouze na jedné konvolué¢ni
a jedné rekurentni siti. Konktrétné se jedna o BidirectionalLSTM model se 100-
dimenziondlnim word2Vec modelem a o CNN sit s 300-dimenzionalnim word2Vec
modelem od Googlu.

Pritrénovani BLSTM s maximalni délkou textu 5000 doslo k narustu tispésnosti, konkrétné
o 11%. Vysledky s timto nastavenim miizeme vidét v Tab. 13, pro porovnani v Tab. 14
vysledky s maximéalni délkou textu 256. Z vysledkii vyplyva, zZe by bylo lepsi provadét
trénovani LSTM siti na delSim textu. Vyssi tispéSnost je vykoupena nartistem doby pottebné
pro trénovani, doba potfebna na trénovani jedné epochy zde vyskocila z 28 minut na 330
minut, tedy vice nez 13x.

Epocha 1 2
Uspésnost testovaci ~39% 63%
Uspésnost trénovaci 829% ~49%
Celkovy cas 762 min

Tab. 13 BLSTM - maximalni délka textu 5000 (autor)
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Epocha 1 2 3 4
Uspésnost testovaci 549% 62% 61% 62%
Uspésnost trénovaci 62% 5% 86% 20%
Celkovy cas 114 min

Tab. 14 BLSTM - maximalni délka textu 256 (autor)

U konvoluéni sité se rozdil neprojevil, dosahovala s maximéalni délkou textu 5000 znak
stejnych vysledk jako s maximalni délkou textu 256 znaka.

5.4.2 Porovnani s jinymi modely umélych neuronovych siti

Vramci komunitni soutéze, ze které pochéazi tato sada, bylo na strankach kaggle
publikovano tfinact rtznych postupt pouzitych ke klasifikaci faleSnych zprav. Dva z nich
pouzivaly pro klasifikaci neuronové sité, v jednom pripadé probéhla klasifikace pomoci
nadpisti, ve druhém pomoci texti. V obou piipadech jsou kody piedstaveny pomoci jazyka
Python.

Klasifikace pomoci textii s pouzitim LSTM

V pripadé Kklasifikace pomoci text autor's pouzil neuronovou sit ve Vypis kodu 11
s uspésnosti 68%. Nejvétsim rozdilem oproti modelu rekurentni sité vytvorenému v Jave je
reprezentace vstupnich dat. Jak mtizeme vidét na fadku 1, zde je pouzita vrstva Embedding,
ktera je primo zaclenéna do modelu neuronové sité, zatimco u LSTM modelu vytvoreného
v Javé byl pouzit natrénovany word2Vec model. Kromé toho se jedné o podobnou sit, jaka
byla pouzita v predstaveném modelu LSTM sit s vypadkem.

1. 1lstm_model.add(layer = Embedding(input_dim = max_features, output_dim = 120,))

2. 1lstm_model.add(layer = LSTM(units = 120, dropout = 0.2, recurrent_dropout = 0.2
)

3. 1lstm_model.add(layer = Dropout(rate = 0.5))

4. 1stm_model.add(layer = Dense(units = 120, activation = 'relu', ))

5. 1lstm_model.add(layer = Dropout(rate = 0.5))

6. lstm_model.add(layer = Dense(units = len(set(y)), activation = 'sigmoid'))

Vypis kodu 11 Ukazka porovnavané LSTM sité (36)

13 https://www.kaggle.com/jsvishnuj/fakenews-detection-using-lstm-neural-network/notebook
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Pokud bychom chtéli stejnou neuronovou sif replikovat v Javeé, narazime na nékolik
problémi. I kdyz vyse pouzita vrstva embedding4 existuje i v Javé, na strankach
Deeplearning4;j se pro praci s prirozenym jazykem doporucuje pouZzit word2Vec model, neni
tedy jasné, s jakym iteratorem ¢i v jakém kontextu se ma pouzivat. Iteratory pouZité pro
konvoluéni i rekurentni modely ptimo vyzaduji word2Vec model. Pii pokusu o vyhledani
pripadi jejiho pouziti mimo oficidlni kanaly pak narazime pouze na ptiklady, kdy byla
pouzita pro exekuci kodu z kerasu (knihovna pro tvorbu neuronovych siti v Pythonu). Jeji
pouziti vJavé by bylo ¢asové narocné. Bez piikladu uziti ¢i dokumentace by nalezeni
spravného kodu na jeji vytvoreni a pouziti pravdépodobné trvalo dlouho. Druhym
problémem je pouziti rekurentniho vypadku, které mizeme vidét na fadku 3. Ten neni
v knihovné Deeplearning4j podporovan’s.

Klasifikace pomoci nadpisti s pouzitim BLSTM

Druhi predstavena neuronova sit od jiného autora® klasifikovala falesné zpravy pomoci
nadpisti. S touto neuronovou siti dosahl aspésnosti 94%. Prvni vrstva sité je stejné jako
v predchozim piipadé reprezentovana vrstvou embedding. Kromeé toho mtizeme vidét jednu
obousmérnou LSTM vrstu (fadek 4) a jednu doprednou vrstvu (fadek 7). Obé pouzivaji
vypadek shodnoutou 0,5. Tato sit je nejvice podobna siti BidirectionalLSTM s 32-
dimenzionalni word2Vec modelem s uspésnosti klasifikace 68%, autorovi se tedy podarilo
dosdhnout mnohem lepsich vysledki. To miize byt dano jinym zptisobem predzpracovani
dat ¢i pouzitim vnoreni s pouze 4000 slovy.

1. model.add(Embedding(output_dim = output_length, input_dim = token_num, input_1
ength = data_length))

2. model.add(Dropout(dropout))

3.

4. model.add(Bidirectional (LSTM(1lstm_dim), merge_mode = 'sum'))

5. model.add(Dropout (dropout))

6.

7. model.add(Dense(units = 256, activation = 'relu'))

8. model.add(Dropout(dropout))

9.

10. model.add(Dense(units = 1, activation = 'sigmoid'))

Vypis kddu 12 Ukazka porovnavané BLTSM sité (37)

5.4.3 Shrnuti vysledk

Rekurentni sité dosahovaly nejlepsich vysledk{i na testovacich datech s distribuovanymi
modely reprezentace dat, které mély mensi pocet dimenzi. Vysvétleni nejspise lezi v mensi

14
https://deeplearning4;j.org/api/latest/org/deeplearning4j/nn/layers/feedforward/embedding/Em
beddingSequenceLayer.html

15 https://github.com/eclipse/deeplearning4j/issues/4614

16 https://www.kaggle.com/thisjack/fake-news-detection-with-bltsm

62




nachylnosti k pfeuceni pii pouziti takto FeSenych vstupti. Trend u trénovacich dat byl totiz
prresné opacny, kde nejvyssi tspésnosti dosahovaly sité z predtrénovanym google word2Vec
modelem. Rozdil mezi GspésSnosti na trénovacich a testovacich datech se nepovedlo
odstranit ani pfidanim vypadku ¢i pouzitim regulariza¢nich metod. Pfi klasifikaci pomoci
textt vysledky utrpély nastavenou maximalni délkou textu, trénovani by bylo lepsi provadét
nad celymi texty, rychle zde ale roste vypocetni naro¢nost.

Konvoluéni sité dosahovaly horsich vysledké neZ rekurentni. Dochazelo zde velmi rychle
k ptreuceni, které se ani zde nepovedlo odstranit. Nejvyssi tspésnosti dosahovaly stabilné
s pouzitim piedtrénovanych google word2Vec vektori. Oproti rekurentnim modeliim
vyzaduji k trénovani tretinovy az polovi¢ni c¢as.

Klasifikace pomoci rozhodovacich stromi dosahovala podobnych vysledki jako konvoluéni
sité. Pro klasifikaci pomoci nadpisti byla spéSnost o dvé procenta horsi neZ nejlepsi
konvolu¢éni model. U Kklasifikace pomoci texti byla tspéSnost o procento lep$i. I u
rozhodovacich stromt bylo velkym problémem pfeuceni. Naivni bayes dosahoval ze vSech
pouzitych metod nejhorsich vysledki. Jeho velkou vyhodou je ovSem cas, za ktery vysledki
dosahuje.

Nejlepsich vysledkii dosahovaly modely, kde dochazelo nejméné k preuceni. To trapilo

vvvvvv

klasifikovat faleSné zpravy s vétsi tspésnosti.

Pokud bychom porovnavaly obtiZznost vytvoreni v Javé pomoci knihovny Deeplearning4;j,
tak jednodussi na vytvoreni byl konvoluéni model. Rozdil byl jiz v existujicim iteratoru,
zatimco pro rekurentni model musel byt vytvoren. Obecné praci s knihovnou
Deeplearning4j komplikovala netplnd dokumentace a malé mnozstvi prikladi pouziti
jednotlivych metod a architektur pro problém klasifikace prirozeného jazyka.
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Zaver

Bakalaiska prace méla pét cilti. Prvni cil, predstaveni oblasti dolovéani z dat (data mining),
je naplnén v prvni kapitole. V této kapitole je oblast dolovani z dat stru¢né zatrazena do
konceptu dobyvani dat z databézi a jsou zde predstaveny zakladni ilohy a metody evaluace.

Druhy cil, predstaveni umélych (hlubokych) neuronovych siti obecné a v prostredi Javy, je
naplnén v druhé a tieti kapitole. Ve druhé kapitole prace popisuje princip fungovani
umeélého neuronu, na ktery navazuje vysvétleni perceptronu. Druhé kapitola déle popisuje
cyklické a acyklické neuronové sité, pouzivané aktivaéni funkce a proces uceni. Treti
kapitola zac¢ina struc¢nou historii hlubokych neuronovych siti. Poté je zde predstaveni
knihovna Deeplearning4j. Nasleduji témata vénovana rekurentnim a konvolu¢nim
architekturdim neuronovych siti a moznosti jejich implementace pomoci knihovny
Deeplearning4;.

Treti cil, predstaveni aplikacni oblasti falesSnych zprav, je naplnén ve ¢tvrté kapitole. Tato
kapitola se zabyva vymezenim terminu faleSné zpravy a popisuje, co vSechno tento termin
zahrnuje. Kromé toho jsou zde nastinény vzniklé zpisoby, jak se rtizné organizace snazi
falesné zpravy identifikovat.

Prvnim praktickym cilem bakalarské prace, tedy ctvrtym v poradi bylo navrhnout a
realizovat model umé€lé neuronové sité v Javé pro klasifika¢ni tlohu z aplikaéni oblasti
faleSnych zprav. Realizovany byly tii rekurentni a dva konvoluéni modely. Konvoluéni
modely dosahly nejvyssi tspésnosti klasifikace 68%, rekurentni modely si vedli 1épe a
nejlepsi z nich dosahl nejvyssi aspésnosti klasifikace 75%.

Prevod textovych dat na numericka byl feSen pomoci word2Vec modeli. Jednalo se o tri
word2Vec modely natrénované na pouzitych datech a jeden predtrénovany word2Vec
model od Googlu. U rekurentnich neuronovych siti fungovaly 1épe word2Vec modely
natrénované na datech ke Kklasifikaci. Naopak u konvolu¢nich neuronovych siti dosahl
model lepsich vysledki, pokud byla data reprezentovana predtrénovanym Google word2Vec
modelem.

Pokud se blize podivame na vysledky rekurentnich neuronovych siti, tak lepsich vysledki
dosahovaly pri pouziti word2Vec modelu, kde bylo kazdé slovo reprezentovano pouze
jedno-dimenzionalnim vektorem. Pti pouziti téchto modelt distribuované reprezentace dat
dochazelo nejméné k preuceni, takze i pri nizsich tspésnostech klasifikace na trénovacich
datech dosahovaly nejvyssi aspésnosti na testovacich datech.

U konvoluénich siti bylo pouziti predtrénovanych Google word2Vec modelii jednoznaéné
lepsim feSenim. Dosahovaly nejvyssi isp€snosti na trénovacich i testovacich datech. Tyto
modely ovSem také nejvic trapil problém preuceni. To bylo velkym problémem u vétsiny
pouzitych modeli a nepodarilo se odstranit ani pouzitim vypadku ¢i jinych regulariza¢nich
metod.
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Pokud se podivime na narocnost vytvoreni modeld vJavé spouzitim knihovny
Deeplearning4j, tak jednodussi na vytvoreni se ukazaly konvolu¢ni modely. Na rozdil od
pii navrhu modelu bylo pravé vytvoreni zptisobu, jakym reprezentovat vstupni data.
Celkové se pri praci s knihovnou Deeplearning4j vyskytlo nékolik problémi. Nejvétsim
znich je nekompletni dokumentace, kterd ve spojeni s chybéjicimi priklady uziti déla
implementované metody naro¢né na pouziti. Kromé toho chybélo nékolik metod
pouzivanych v jinych jazycich.

Co se tyka ¢asové naroc¢nosti na trénovani, pak méné naro¢né jsou konvoluéni modely, které
vyzaduji na trénovani polovi¢ni az tietinovy ¢as oproti rekurentnim modeltm.

Druhym praktickym cilem bakalarské prace bylo porovnat a vyhodnotit dosazené vysledky
oproti dal§im vybranym metodam z dobyvani znalosti z databazi. Vybranymi metodami
byly rozhodovaci stromy a naivni bayes. Klasifikace byla provedena pomoci nastroje Weka.
Rozhodovaci stromy dosahly podobnych vysledkil jako konvoluéni neuronové sité, ale

Vv

uspésnosti, ale s nejkratSim casem potrebnym na klasifikaci.

Modely neuronovych siti predstavené v této bakalarské praci trpély problémem preuceni,
které znemoznovalo dosahnout vyssi tispésnosti. V dalsi praci by bylo vhodné zjistit, které
metody regularizace by bylo vhodné zaradit, aby klasifikace dosahovala vy$si ispéSnosti.

65



Pouzita literatura

10.

11.

12.

13.

14.

VOSKOGLOU, Christina. What is the best programming language for Machine
Learning? Towardsdatascience.com. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/what-is-the-best-programming-language-for-
machine-learning-a745c156d6b7

BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databdzi. Praha: Academia, 2003. ISBN 80-
200-1062-9.

FAYAD, Usama, Gregory PIATETSKY-SHAPIRO a Padhraic SMYTH.
Knowledge Discovery and Data Mining:Towards a Unifying Framework [online].
2000 [cit. 2020-05-8].

AMATRIAIN Xavier. What’s the relationship between machine learning and data
mining? Medium.com. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://medium.com/@xamat/what-s-the-relationship-between-machine-learning-
and-data-mining-8c8675966615

GOODFELLOW, lan, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning
[online]. Cambridge: MIT Press, [2016] [cit. 2020-05-8]. Adaptive computation
and machine learning (MIT Press). ISBN 978-026-2035-613.

GUPTA Prashant. Decision Trees in Machine Learning. Towardsdatascience.com.
[cit. 2020-05-8]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/decision-trees-in-
machine-learning-641b9c4e8052

CHAUHAN Gaurav. All about Naive Bayes. Towardsdatascience.com. [cit. 2020-
05-8]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/all-about-naive-bayes-
8el3cef044cf

MATEMATICKABIOLOGIE.CZ. Logicky neuron.[online]. [cit. 2020-05-8].
Dostupné z: https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-
modelovani-dynamickych-biologickych-dat--matematicke-modely-v-biologii--
matematicke-modely-neuronu--logicky-neuron

SIMPLILEARN.COM. What is Perceptron: A Beginners Tutorial for Perceptron.
[online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z: https://www.simplilearn.com/what-is-
perceptron-tutorial

VOLNA, Eva. NEURONOVE SITE 1. Osu.cz. Ostrava: Ostravska univerzita v
Ostravée, 2008 [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://www1.0su.cz/~volna/Neuronove_site_skripta.pdf

MISSINGLINK.AI. 7 Types of Neural Network Activation Functions: How to
Choose? [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://missinglink.ai/guides/neural-network-concepts/7-types-neural-network-
activation-functions-right/

AGARAP, Abien FRED. Deep Learning using Rectified Linear Units (ReLU)
[online]. 2018 [cit. 2020-05-8].

READTHEDOCS.IO. Loss Functions. Ml-cheatsheet.readthedocs.io [online]. [cit.
2020-05-8]. Dostupné z: https://ml-

cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/loss functions.html

SUGOMORI, Yusuke, Bostjan KALUZA, Fabio SOARES a Alan SOUZA. Deep
Learning: Practical Neural Networks with Java. Packt Publishing, 2017. ISBN
9781788470315.

66


https://towardsdatascience.com/what-is-the-best-programming-language-for-machine-learning-a745c156d6b
https://towardsdatascience.com/what-is-the-best-programming-language-for-machine-learning-a745c156d6b
https://towardsdatascience.com/decision-trees-in-machine-learning-641b9c4e8052
https://towardsdatascience.com/decision-trees-in-machine-learning-641b9c4e8052
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-modelovani-dynamickych-biologickych-dat--matematicke-modely-v-biologii--matematicke-modely-neuronu--logicky-neuron
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-modelovani-dynamickych-biologickych-dat--matematicke-modely-v-biologii--matematicke-modely-neuronu--logicky-neuron
https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=analyza-a-modelovani-dynamickych-biologickych-dat--matematicke-modely-v-biologii--matematicke-modely-neuronu--logicky-neuron
https://www.simplilearn.com/what-is-perceptron-tutorial
https://www.simplilearn.com/what-is-perceptron-tutorial
https://www1.osu.cz/~volna/Neuronove_site_skripta.pdf
https://missinglink.ai/guides/neural-network-concepts/7-types-neural-network-activation-functions-right/
https://missinglink.ai/guides/neural-network-concepts/7-types-neural-network-activation-functions-right/
https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/loss_functions.html
https://ml-cheatsheet.readthedocs.io/en/latest/loss_functions.html

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26

27.

28.

29.

HINTON, Geoffrey, Simon OSINDERO a Yee-Whye TEH. A fast learning
algorithm for deep belief nets [online]. Toronto, 2006 [cit. 2020-05-8]. Dostupné
z: https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/fastnc.pdf

DEEPLEARNING4J. Deep Learning for Java [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné

z: https://deeplearning4j.org/

KONDUIT.AL MultiLayerNetwork And ComputationGraph.
Deeplearning4j.konduit.ai [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné  z:
https://deeplearning4j.konduit.ai
and-computationgraph
NIELSEN, Michael. Deep learning. Http://neuralnetworksanddeeplearning.com
[online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné Z:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap6.html

SKYMIND, INC. Cnn Sentence Classification Example. Github.com [online]. [cit.
2020-05-8]. Dostupné z: https://github.com/eclipse/deeplearning4j-
examples/blob/master/dl4;j-
examples/src/main/java/org/deeplearning4j/examples/convolution/sentenceclas
sification/CnnSentenceClassificationExample.java

WANG, Xin & Liu, Yuanchao & Sun, Chengjie & Wang, Baoxun & Wang, Xiaolong.
(2015). Predicting Polarities of Tweets by Composing Word Embeddings with Long
Short-Term Memory. 1343-1353. 10.3115/v1/P15-1130

KONDUIT.AI. Sea Temperature Convolutional LSTM. Deeplearning4j.konduit.ai
[online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z: https://deeplearning4j.konduit.ai/getting-
started/tutorials/sea-temperature-convolutional-Istm

SRIVASTAVA Nitish, Geoffre HINTON, Alex KRIZHEVSKY, llya SUTSKEVER
a Ruslan SALAKHUTDINOV. Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks
fromOverfitting. Journal of Machine Learning Research, 15(1), 1929-1958. 2014.
DEEPLEARNING4J.0RG. Dropout. [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://deeplearning4j.org/api/latest/org/deeplearning4j/nn/conf/dropout/Drop
out.html

PATHMIND.COM. A Beginner's Guide to Word2Vec and Neural Word Embeddings.
[online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z: https://pathmind.com/wiki/word2vec
KONDUIT.AI. Word2Vec. Deeplearning4j.konduit.ai [online]. [cit. 2020-05-8].
Dostupné z: https://deeplearning4j.konduit.ai/language-processing/word2vec

.GOOGLE.COM. Fake news. [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:

https://trends.google.com/trends/explore?date=all&g=fake%20news

POSETTI Julia, Alice MATTHEWS. A short guide to the history of *fake news’
and disinformation. Wan-ifra.org [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://blog.wan-

ifra.org/sites/default/files/field_blog_entry file/A%20Short%20Guide%20t0%20Hi
story%200f%20Fake%20News%20and%20Disinformation_ICFJ%20Final.pdf
IRETON, Cherilyn a Julie POSETTI. Journalism, fake news & disinformation:
handbook for journalism education and training [online]. Paiiz: UNESCO
Publishing, 2018 [cit. 2020-05-8]. ISBN 978-92-3-100281-6. Dostupné z:
https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000265552

EDSON C. Tandoc Jr., Zheng Wei Lim & Richard Ling (2017): Defining

“FakeNews”, Digital Journalism, DOI: 10.1080/21670811.2017.1360143

67


https://deeplearning4j.konduit.ai/getting-started/tutorials/multilayernetwork-and-computationgraph
https://deeplearning4j.konduit.ai/getting-started/tutorials/multilayernetwork-and-computationgraph
https://deeplearning4j.konduit.ai/getting-started/tutorials/sea-temperature-convolutional-lstm
https://deeplearning4j.konduit.ai/getting-started/tutorials/sea-temperature-convolutional-lstm
https://pathmind.com/wiki/word2vec
https://deeplearning4j.konduit.ai/language-processing/word2vec
https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=fake%20news

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

MAHESWARI, Sapna. How Fake News Goes Viral: A Case Study. Nytimes.com.
[cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://www.nytimes.com/2016/11/20/business/media/how-fake-news-spreads.html

SHARNA, Karishma, Feng QIAN, He JIANG, Natali RUCHANSKY, Ming
ZHANG a Yan LIU. Combating Fake News: A Survey on Identification and
Mitigation Techniques [online]. 2019 [cit. 2020-05-8].

OMAR, Munira. Kaggle For Beginners : Getting Started. Towardsdatascience.com.
[cit. 2020-05-8]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/kaggle-for-beginners-
getting-started-75decb43c0c0

WIKIPEDIA.ORG. Kaggle. [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://en.wikipedia.org/wiki/Kaggle

KAGGLE.COM. Fake News. [online]. [cit. 2020-05-8]. Dostupné z:
https://www.kaggle.com/c/fake-news/data

BROWNLEE, Jason. How to Develop a Bidirectional LSTM For Sequence
Classification in Python with Keras. Machinelearningmastery.com. [cit. 2020-05-
8]. Dostupné z: https://machinelearningmastery.com/develop-bidirectional-Istm-
sequence-classification-python-keras/

JAIKRISNAN, Sabari. FakeNews Detection using LSTM Neural Network.
Kaggle.com. [cit. 2020-05-10]. Dostupné z:
https://www.kaggle.com/jsvishnuj/fakenews-detection-using-lstm-neural-

network/notebook
THISJACK, Fake News Detection with BLTSM. Kaggle.com. [cit. 2020-05-10].
Dostupné z: https://www.kaggle.com/thisjack/fake-news-detection-with-bltsm

68


https://www.nytimes.com/2016/11/20/business/media/how-fake-news-spreads.html
https://towardsdatascience.com/kaggle-for-beginners-getting-started-75decb43c0c0
https://towardsdatascience.com/kaggle-for-beginners-getting-started-75decb43c0c0
https://en.wikipedia.org/wiki/Kaggle
https://www.kaggle.com/c/fake-news/data
https://machinelearningmastery.com/develop-bidirectional-lstm-sequence-classification-python-keras/
https://machinelearningmastery.com/develop-bidirectional-lstm-sequence-classification-python-keras/
https://www.kaggle.com/jsvishnuj/fakenews-detection-using-lstm-neural-network/notebook
https://www.kaggle.com/jsvishnuj/fakenews-detection-using-lstm-neural-network/notebook
https://www.kaggle.com/thisjack/fake-news-detection-with-bltsm

Prilohy

Priloha A: Kompletni zdrojovy kéd realizovanych modeli (elektronicka pifloha)

Projekt vcéetné vSech pouzitych metod a tfid lze nalézt na GitHubu na adrese:
https://github.com/paran5/BP/tree/master/BP_NN. Postup spusténi pouzitého kodu je
uvedeny ve sloZce Readme. Jsou priloZena i predzpracovana data a natrénované word2Vec
modely, Ize tedy spustit rovnou neuronovou sit.
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