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Abstrakt: Tato prace se zabyva generativnimi modely vhodnymi ke klasifikaci rezima udrzitel-
nosti plazmatu v tokamaku COMPASS. Mezi pouzité klasifika¢ni modely se fadi Support Vector
Machine, Gradient Tree Boosting a neuronové sité. Varia¢ni autoencodery zde slouzi k extrakci
nizkodimenzionalnich pfiznakt pifimo ze signali z databaze tokamaku. Nejlepsi extraktory a kla-
sifikatory jsou pozdéji zkombinovany do semi-supervised variaéniho autoencoderu a natrénovany
pomoci oznacenych i neoznac¢enych dat. Tento postup doséhl nejlepsich vysledktt a prekonal
v8echny predchozi modely. Na konci této prace je uvedeno shrnuti a srovnani vSech modeli.
Implementace probihala v jazyce Python s vyuzitim knihoven Pytorch a Pyro.
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Abstract: This work deals with generative models suitable for classification of plasma sustainabil-
ity regimes in the COMPASS tokamak. The classification models used include Support Vector
Machine, Gradient Tree Boosting and neural networks. Variational autoencoders are used to
extract low-dimensional features directly from signals from the tokamak database. The best
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Uvod

Cilem této prace je vyuzit pfednosti generativnich modeld a neuronovych siti pii klasifikaci
rezima udrzitelnosti plazmatu v tokamaku. Generativni modely slouzi k odhadovani pravdépo-
dobnostniho rozdéleni popisujiciho proces vzniku cilovych dat. Jejich primérnim tcelem je takova
reprezentace tohoto rozdéleni, ktera umoznuje generovat nové vzorky. Diky spojeni s neuronovymi
sftémi jsou pak soucasné typy generativnich modeld schopny reprezentovat vysokodimenzionalni
rozdéleni pat¥ici napfiklad audio signalim ¢i obrazovym datim o vysokém rozliSeni.

My budeme generativni modely, konkrétné ty zalozené na modelu varia¢ni autoencoder
(VAE), vyuzivat k redukci dimenzionality a extrakci pfiznakt z dat v databézi tokamaku COM-
PASS, pricemz vyuZijeme i neoznacend data, kterd jsou normélné pro klasifikaéni ilohy nevhodné.

V prvni kapitole je stru¢né predstavena problematika tokamaki a udrzeni termojaderné fiizni
reakce. Nésleduje shrnut{ existujicich pfistupt k feSeni tohoto problému.

Druha kapitola obsahuje teorii vztahujici se k neuronovym sitim. Je zde postupné popsano z
¢eho se tyto sité skladaji, co jsou aktiva¢ni funkce, jakym zptisobem se tyto sité trénuji a jaké
typy neuronovych siti existuji.

Tteti kapitola je zaméFena na modely typu variaéni autoencoder. Nejprve je uvedeno obecné
odvozeni jeho spodni meze marginilni vérohodnosti, po kterém néasleduje propojeni varia¢nich
autoencodert a neuronovych siti. Déle jsou pfedstaveny tii typy VAE, které jsou pozdé&ji pouzity
v této praci. Konec této kapitoly je vénovan semi-supervised varia¢nimu autoencoderu, jehoz
pouziti umoziuje rozsifeni trénovaci mnoziny dat o neoznacené pozorovani.

Na zacatku ¢tvrté kapitoly je popsan proces predzpracovani dat z databéze a zptsob vybéru
hyperparametri modeld. Nasleduje srovnani ruéné vytvorenych (expertnich) ptiznaki a piznaki
ziskanych automatickym tréninkem autoencoderti. Kapitola je zakonéena porovnanim vysledkt
jednotlivych klasifikdtort.



Kapitola 1

Popis problematiky

1.1 Plazma a tokamak COMPASS

Plazma je jednim ze ¢ty zakladnich skupenstvi. Tvori ho shluk ionizovanych ¢astic a elektront.
Pravé pritomnosti a pohybem volnych ionti a elektront vznikd uvniti plazmatu elektromagne-
tické pole. Na zemském povrchu se vyskytuje pouze ziidka, nejcastéji ve formé bleski, avSak ve
vesmiru tvorf 99% veskeré pozorovatelné hmoty. Skladaji se z n&j hvézdy véetné Slunce.

V laboratori vznika zahfivinim a ionizovanim malého mnoZstvi plynu pomoci elektrického
proudu nebo radiovych vin, které dodavaji energii volnym elektronim. Néslednymi srdzkami
téchto elektronu s atomy se uvolfiuji dalsi elektrony a tento kaskddovy proces postupuje, dokud
neni plyn dostate¢né ionizovany [1].

V zavislosti na teploté a hustoté délime plazmata na ¢astecné ionizované, coz jsou napiiklad
blesky nebo neonové svétlo a plné ionizované, které se nachézi ve Slunci nebo pravé v tokamacich.

Uz nékolik desetileti se vyvijeji metody jak plazma, které mé v centru teplotu okolo 300
miliond stupni Celsia, udrzet v pozemskych podminkach. Pokud by se podafilo fuzi efektivné a
trvale udrzet, mohlo by byt pifebytecné teplo prevedeno na elektfinu stejné jako v tepelnych elek-
trarnach. Diky tomu bychom ziskali témér nevycerpatelny zdroj ¢isté energie, ktery nezatézuje
zivotni prostfedi. Tokamaky jsou v soucasné dobé nejpokrocilejsim experimentalnim zaiizenim
pro studium tohoto problému.

Na rozdil od klasickych jadernych reaktorii, které §tépi t&zka jadra uranu 23°U na lehéi jadra,
v tokamacich dochézi ke vzniku tézsich jader slu¢ovianim téch leh¢ich. Pri termojaderné reakci se
casto jako zdroj lehkych jader pouziva deuterium a tricium. Vysledkem této reakce je pak hélium,
neutron a uvolnéné vazebné energie. Problém nastéva ve chvili, kdy chceme termojadernou reakci
udrzet. Abychom dosahli dostatecné doby trvani, je zapotiebi velmi vysokych teplot. Protoze pii
kontaktu plazmatu se sténou dochézi k nechténému a prudkému ochlazovani, musime ¢astice
plazmatu drzet uprostied toroidni komory, k ¢emuz slouzi silné magnetické pole produkované
civkami (Obr. 1.1).
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KAPITOLA 1. POPIS PROBLEMATIKY 11
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Obr. 1.1: Prufez komorou tokamaku s vizualizovanymi sméry magnetickych poli [2].

Tokamakit funguje na svété nékolik, v Praze jsou dokonce dva. Jednim z nich je GOLEM, ktery
je nejmensim a nejstarsim fungujicim tokamakem na svété. Druhy je tokamak COMPASS.Ten
je umistén v Praze Ladvi na Ustavu fyziky plazmatu Akademie véd Ceské republiky jiz od roku
2004 [3]. Pavodné byl umistén a provozovan ve Velké Britanii pod UKAEA (UK Atomic Energy
Autority) do roku 2002, kdy byl nahrazen tokamakem MAST. Diky svym rozmérim je Fazen
do kategorie menSich tokamakt. I pres svou malou velikost umoziuje dosdhnout rezimu vyso-
kého udrzeni plazmatu, nebo-li H-modu (High-confinement mode) a zarovein odpovida deseting
velikosti tokamaku ITER, v sou¢asnosti budovanému ve Francii. Pravé diky témto dvéma vlast-
nostem je nyni vyuZivan ke studiu specifickych jevi, které jsou tf¥eba k hlubsimu pochopeni
chovani plazmatu a jeho néasledného udrzeni.

1.2 Existujici pristupy ke klasifikaci rezimt udrzitelnosti plazmatu

V tokamaku COMPASS se plazma nejc¢astéji nachazi v jednom ze dvou zékladnich stavi. Prvnim
z nich je mod nizkého udrzeni zvany L-mod (Low-confinement mode). V tomto stavu se plazma
nachézi po dosazeni standardni magnetické konfigurace na za¢atku nebo po skonéeni H-modu.
Pokud se plazma nachézi v L-moédu, je velice narocné udrzet termojadernou reakci na delsi dobu.

Druhym stavem je H-mo6d (High-confinement mode), ktery byl objeven v roce 1982 némec-
kym védcem Fritzem Wagnerem [4]. V tomto stavu je mozné lépe kontrolovat chovani plazmatu
a predevsSim jej udrZet deldi dobu, proto je H-mdéd také standardnim referenénim rezimem v
soucasnosti budovaného tokamaku ITER.

Béhem H-modi se mize nékdy navic objevovat tieti stav zvany ELM (edge-localized mode).
ELM oznacuje doc¢asné periodicky se opakujici nestability, které se vyskytuji na okraji plazmatu
a narusuji priabéh H-modu [5].

Zmalost toho, v jakém modu se plazma v tokamaku b&hem experimentu nachézi, je klicova.
A to jak ta okamzita, kterd umoziuje presnéjsi zpétnovazebné Fizeni béhem experimentu, tak
i zpétna, tj. ziskand ze zaznamenanych experimentalnich dat po probéhnuti experimentu. Jeji
korelaci s ostatnimi pozorovanymi jevy je mozné odhalit dalsi skryté zakonitosti L-H pfechodu.
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Klasifikaci H-mo6du a L-médu se v soucasnosti zabyva napt. Giuseppe A. Ratta [6], ktery s
pouzitim patnécti signalt (pfiznakt) dosahl presnosti 98.60% na datech z nékolika riznych toka-
maki. Jako klasifikator vyuziva Support Vector Machine s jddrem tvorenym radidlné bazickymi
funkcemi. Volbu hyperparametra stejné jako vybér vhodnych priznakt zde zastieSuji evolu¢ni
algoritmy.

Jeden z nejnovéjsich pfistupu naopak vyuziva konvoluéni rekurentni neuronové sité [5]. Pi-
vodni dva stavy jsou zde rozsifeny o tzv. nerozhodné stavy, kdy se neda s jistotou Fici, zda se
jednéa o H-méd nebo L-moéd. ELMy jsou zde binarné klasifikovany zv1ast, jako dopliujici udalosti
mimo hlavni klasifikaci. P¥esnost modelu je pro tyto tfi stavy rovna 96.0%.

V nasi predchozi praci [7]| jsme klasifikovali H-mody, L-mody a ELMy, jakozto tfi separatni
stavy. Maximalni dosaZené piesnost byla rovna 86.78% a jako klasifikdtor nam slouzil skryty Mar-
koviv model vyuZzivajici na miru vytvorené priznaky ziskdvané pouze ze zareni H, naméfeném
na experimentech na tokamaku COMPASS.

Zareni H,, je specificka Cervena spektralni ¢ara s vinovou délkou 656.28nm, jez vyzaiuje vodik
obsaZeny v plazmatu. Amplituda tohoto signalu je zavisla na po¢tu ¢astic, které se ionizuji béhem
interakei plazmatu a stény komory [4]. Na zdkladé toho lze rozhodnout, zda se plazma nachézi
v H-médu nebo L-médu, protoze v H-moédu jsou ¢astice pod vétsi kontrolou a nedochéz{ tak k
tolika interakcim jako v L-mo6du.

Vyge zminény piistup jsme pozdéji doplnili o strukturovanéjsi vybér piriznakt a dalsi kla-
sifika¢ni modely, jimiz jsou Support Vector Machine (SVM) a Gradient Tree Boosting (GB).
Puvodni dataset byl rozsifen o signaly H, pochazejici z dalsich vystield na tokamaku a spolu s
tim byl pridan i dalsi klasifika¢ni stav rozdélenim ELMu na zacatek a konec. S vybérem patnécti
nejlepsich priznaki dosahl GB piesnosti 87.90%.

V této praci na tento postup navaZeme s tim rozdilem, Ze se pokusime nahradit na miru
(ru¢né) vytvorené piiznaky novymi, které ziskdme z latentniho prostoru variaéniho autoenco-
deru. Doufame, Ze nelinearita neuronovych siti pouzitych k tomuto tikolu umozni odkryt slozitéjsi
zévislosti nez v pripadé expertné postavenych signalt a povede k presnéjsi klasifikaci na datech
stejné dimenze. Na priznacich budeme trénovat rizné typy klasifikitort vhodnych pro tento ucel,
vletné neuronovych siti. Vyuzivat budeme opét pouze namétené zafeni H, z databéize tokamaku
COMPASS. Pozdéji se pokusime vyuzit i neoznacend pozorovani, kterych je v databazi mnoho-
nésobné vice, nez téch oznacenych a klasifikitor postaveny prfimo na modelu semi—supervised

VAE.



Kapitola 2

Neuronové sité

2.1 Zaklady teorie neuronovych siti

Umeéla neuronové sit, znama také pod nazvem vicevrstvy perceptron, je matematicky model
schopny aproximovat slozité funkce skrze skladani jednoduchych funkei dohromady. Jak uz nazev
naznacuje, inspiraci pro neuronové sité bylo fungovani lidského mozku. Cilem vSak neni perfektné
modelovat mozek, ale vyuzit toho, co o ném vime ke zlepSeni aproximad¢nich schopnosti modelu
a jeho statistickému zobecnéni [8].

2.1.1 Dopredné neuronové sité

Zakladnim stavebnim kamenem téchto siti je neuron (Obr. 2.1).

Bias
b
1T o— W1
T Aktivaéni
funkce Vystup
Vstupy < 220 - W2 - Z h

Tp O— Wp
Vahy

Obr. 2.1: Morfologie neuronu.

V jadru je neuron pouze linearni transformace vstupu, na kterou je aplikovana aktivaéni
funkce ¢(x), ktera je nejcastéji nelinearni. Matematicky jej muZeme zapsat jako

h-qﬁ(w-az%—b)—qb(zi:wixi—l—b), (2.1)

kde h je vystup neuronu, x je vstupni vektor, w jsou vahy jednotlivych prvka vstupniho vektoru,
b je posun (tzv. bias) a nelinearni funkce ¢ se nazyva aktivaéni funkce. Neuron, nebo-li perceptron
je sam o sobé také nejjednodussi verzi neuronové sité a jeho historie sahé az do padesétych let
dvacatého stoleti, kdy byl poprvé pouzit [9].
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KAPITOLA 2. NEURONOVE SITE 14

Obecné nemusi byt vystup h a vahy w pouze skalar a vektor, nybrZz vektor a matice. V
pripadé, ze W je matice a h a b jsou vektory, hovorime misto jednoho neuronu o vrstvé neuront

h = ¢(z|W,b) = g(Waz +b), (2.2)

ktera byva v literature oznacovana také jako dense vrstva.
Vicevrstva neuronova sit f(a) vznika napojovanim téchto vrstev za sebe tak, Ze vystup jedné
vrstvy je vstupem druhé (Obr. 2.2)

f((6) = ¢ (6P (6 (@) (2.3)
= ¢ <W3¢(2) (W2¢(1> (Wlm + b1> + b2> + b3>,

kde 0 je soubor vSech vah a posunt v siti f, #W je prvni vrstva, ¢ je druha vrstva atd. Poslednt
vrstvé, v tomto pripadé tieti q§(3), se Tika vystupni vrstva. Celkovy pocet vrstev udava hloubku
modelu. Neuronové sité, které maji hloubku vétsi nez tfi, jsou pak oznacovany jako hluboké
neuronové sité. Odtud také plyne oznaceni "hluboké uceni" (deep learning) [8].

Diky univerzalnimu aproximac¢nimu teorému [10] vime, Ze jednovrstvy perceptron s omezenou,
nekonstantni a spojitou aktivaéni funkci a koneénym poctem neuronu (tj. omezenou $itkou)
dokéze aproximovat funkci f : R™ — R na kompaktnim podintervalu R"™ s libovolnou presnosti.
Nedava ale zadné garance pro to, zda a jak je mozné parametry takového perceptronu ziskat.
Pozdgji [11] bylo toto tvrzeni rozsifeno pro vicevrstvé sité a jiné nez aktivacni sigmoidalni funkce
(naptiklad ReLU, viz dalsi text). Teoreticky jsou tedy neuronové sité schopné byt univerzalnimi
funkénimi aproximéatory, prakticky ale jejich pouziti limituji dostupné techniky tréninku a kvalita
a kvantita trénovacich dat.

Béhem tréninku se snazime piimét neuronovou sit, aby jeji vystup co nejvice odpovidal funkei
f*(z), kterou chceme aproximovat s vyuzitim tréninkovych vzorki (X,Y) = {z",y"}»_, spliiu-
jicich y™ = f*(x™). Tyto tréninkové vzorky piimo ovliviiji pouze vystupni vrstvu produkujici
odhad 9. O tom, jak vyuzit ostatn{ vrstvy k dosaZeni kyzeného vystupu rozhoduje pouze uéici
algoritmus. Jelikoz trénovaci data pfimo neovliviuji tyto vrstvy a neurcuji jak mé vypadat jejich
vystup, hovofime o nich jako o skrytych vrstvach (hidden layers).

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni vrstva
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Obr. 2.2: Vicevrstva neuronova sit.
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2.1.2 Aktivacéni funkce

Aktiva¢ni funkce ¢(z) je funkce, kterd transformuje linearni kombinaci na vystupu neuronu, viz
(2.1). V piipadé neuronovych siti plni stejny ucel jako jadrové funkce u metody podptirnych
vektori (SVM). Diky nim jsou neuronové sité schopné aproximovat i velmi komplexni funkce.
Podminkou, kterou musi v8echny aktiva¢ni funkce spliiovat, je diferencovatelnost. Tato vlastnost
je nezbytna k trénovani sité.
Nejcastéji pouzivanou aktiva¢ni funkci je pravdépodobné rektifikovana linearni funkce, zvana
také jen jako ReLU
¢(z) = max{0,z}. (2.4)

Tato aktivacni funkce se velmi snadno optimalizuje diky blizké podobnosti s oby¢ejnou line-
arni funkei ¢(x) = x viz Obr. 2.3 [12]. Mezi jeji hlavni pFednosti dale pat¥i vypocetni jedno-
duchost a rychla konvergence. Na rozdil od sigmoidalni funkce a tanh netrpi efektem mizejicich
gradientt, tzn. Ze pro velké hodnoty z neni gradient blizky nule [13].

Dalsi jeji dobrou vlastnosti a sou¢asné i nevyhodou je schopnost vratit skute¢nou nulu. Napii-
klad u konvolué¢ni vrstvy nula naznacuje nepiitomnost naucené reprezentace ve vstupnim vektoru
(resp. matici), coz je zadouci napiiklad pro rozpoznani objekti na obrazcich [8]. Neuzitetné se
to stava, az pri optimalizaci parametri, kde takto neaktivované neurony maji nulovy gradient a
neprobiha proto optimalizace jejich vah.

K odstranéni tohoto problému byly pozdéji vytvoreny jeji modifikace, mezi které patii tfeba
Leaky ReLU [14]

¢(r) = max{0,z} + - min{0, x}, (2.5)

kde « je malé ¢islo v fadu setin, a ELU [15]

| afexp(z)—1) pro =<0
o) = { x pro x>0, (2.6)

ktera pro zdporné ¢isla misto linearntho vyuziva exponenciélniho poklesu k —a.
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Obr. 2.3: Casto pouzivané aktivacni funkce, kde pro Leaky ReLLU je a = 0.1 a pro ELU je oo = 1.

2.2 Trénovani neuronovych siti

Pro spravné natrénovani neuronové sité je t¥eba nejprve zvolit vhodnou ztratovou funkei L(8).
Mize to byt libovolna diferencovatelna funkce zobrazujici do R, ktera udava miru toho, jak
se vystup modelu lisi od cilovych dat. Zadefinujme si tréninkovy soubor dat a labeli jako

(X,

Y) = ((mlj...

malizaéni tlohu

)mn)a (y17 t

min L(0) = mein L(f(X,0),Y),

tj. minimalizace ztratové funkce vi¢i parametrim 6 pii dostupnych datech (X, Y).
Vybér ztratové funkce zavisi predevSsim na typu ulohy. Mezi bézné pouzivané funkce jsou

. ,y”)). Trénink neuronové sité pak lze formalizovat jako opti-

(2.7)
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napf. Mean Squared Error (MSE)

N
L(6) = L(/(X,0)¥) = - 3" £, 6) —y"| (28)
n=0

pro regresi nebo kiiZova entropie

N K

L(6) = L(f(X,0),Y) = = > > yilog fi(z".0) (2.9)

n=0 k=1

pro klasifikaci do K t¥id.

Béhem tréninku se optimalizacni algoritmus snaZi ztratovou funkci minimalizovat vzhledem
k vaham 6 a tim lépe namapovat f(X) na Y. Cilem je najit vahy 6 tak, aby hodnota ztratové
funkce L(60) byla co nejmensi, v idedlnim pfipadé nalézt globalni minimum. Nicméné ztratova
funkce je diky aktiva¢nim funkcim silné nelinedrné zavisla na vahach, a proto muze mit mnoho
lokélnich minim, do kterych mtze optimaliza¢ni algoritmus dokonvergovat [16].

Geometricky tak ztratova funkce vytvaii nadplochu v prostoru vah [16]. Diky nelinearitdm
modelu neuronové sité nelze fesit lohu (2.7) pfimo jako systém uzavienych rovnic predepisujicich
hodnoty 6. Misto toho se pouzivaji iterativni algoritmy zalozené na principu gradientniho sestupu.
Zmétime v kroku ¢ aktualni hodnotu parametri 8) o §6. To vyvola zménu ztratové funkce o
SLOD) ~ (60)TVeL(61)), kde vektor Vo L(0") miif smérem nejvétstho riistu ztratové funkce
v bode M. Diky hladkosti funkce L(60) vzhledem k 6 se minimum nachéazi v takovém bodé
prostoru, kde gradient zcela vymizi tzn. VgL(G(t)) = 0. Optimaliza¢ni algoritmy pro neuronové
sité hledaji toto minimum pomoci drobnych krokua proti sméru gradientu ztratové funkce. Jejich
typickymi zastupci jsou naptr. SGD a ADAM.

2.2.1 Stochastic Gradient Descent

Nejjednodussi metodou pro optimalizaci neuronovych siti je metoda nejvétsiho spadu znama jako
Gradient Descent [17]. Tato metoda upravuje vahy pomoci malych krokii ve sméru nejvétsiho
zaporného gradientu ztratové funkce podle vzorce

0 =0t — yV,uL(etY), (2.10)

kde se s kazdym dalsim krokem ¢ posouvé blize k minimu. Parametr n > 0 je zndmy jako mira
uceni (resp. learning rate) a udava délku jednoho kroku algoritmu.

V tomto pfipadé je ztratova funkce definovana vidi celém tréninkovému datasetu. V kazdé
iteraci je pro ziskani VgL(O(t)) tedy potfeba vyhodnotit ztratu na tplné celém datasetu. Takto
definovany algoritmus je neefektivni a ¢asové velmi naro¢ny, proto se pozdéji doc¢kal vylepseni.

Bylo dokizano, Ze misto vyhodnoceni ztraty na vSech datech staci jen jejich nahodna pod-
mnozina - minibatch [17]. Podle ndhodného vybéru této podmnoziny dostal algoritmus nazev
Stochastic Gradient Descent (SGD). Toto vede nejenom ke zna¢nému zrychleni, ale navic se
zvySuje Sance na piipadny tnik z lokdlnich extrémil a tim paddem také nalezeni globalniho mi-
nima [16]. Obecné ale pouZziti SGD nalezeni globalniho minima negarantuje.

2.2.2 ADAM

Adam neboli adaptivni momentovy optimalizacni algoritmus je v soucasnosti nejpouzivanégjsi al-
goritmus pro trénovani neuronovych siti. Oproti oby¢ejnému SGD vyuziva k tipravé vah klouzavy
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prumér a rozptyl gradientu. Nepodléhé tak takzvanému "ziggzagingu", tj. efektu toho, Ze gra-
dient kvtli pouzivani minibatchti v po sobé nasledujicich krocich méni vyrazné svij smér. Pri
pouziti klouzavych momenti je pohyb algoritmu v prostoru vah plynulejsi. Diky tomu je schopen
se Cast&ji vymanit z lokdlnich extrému a rychleji konverguje ke globalnimu minimu. Algoritmus
tak kombinuje vyhody dvou popularnich metod, mezi které patii AdaGrad a RMSProp [18].

Mezi jeho dalsi vyhody patii adaptivni vypocet miry uéeni a v neposledni fadé mu nedélaji
problém Fidké gradienty vznikajici, napt. aplikaci rektifikovanych aktiva¢nich funkci na zaporné
hodnoty. Uprava vah pak probiha podle vzorci

m® =gy -ml~V 4 (1- ) VeL(6") (2.11)

v® = 5 v (1 B) - (VoL(00 )’ (2.12)

m®) = u"j(;) (2.13)

vl = (1"_@)@ (2.14)
o ®)

o) — g(t=1) 77\/1%“, (2.15)

m® v® m® a v® jsou klouzavy primér a rozptyl gradientu a jejich normalizované hodnoty,
n je mira uceni, e = 10~® brani piipadnému déleni nulou a parametry B, 2 € [0,1) slouzi ke
kontrole exponencidlniho tlumeni klouzavych priméri pro oba momenty. Stejné jako u SGD
probih4 trénink v minibatchich, tzn. Ze neni tfeba pouzivat vSechna data.

2.2.3 Zpétna propagace

V predchozi sekci jsme si priblizili jakym zptisobem jsou trénovany parametry neuronovych siti
pomoci optimalizacnich algoritmt. Abychom mohly tyto algoritmy pouzit potfebujeme nejprve
vypocitat gradienty a k tomu slouZi zpétna propagace. Zpétna propagace (Backpropagation) je
algoritmus slouzici k efektivnimu vypoctu gradientd v neuronové siti pomoci fetézového pravi-
dla [8].

Retézové pravidlo se pouziva k vypoc¢tu derivaci slozenych funkci. Necht f : R - R, g: R — R
a y = g(x) pak derivaci funkce f podle x lze spoéitat jako

af _ df dg
S _ LI 2.1
dr dydzx (2.16)
Pro obecné e R™, y e R", f: R® - R a g : R™ — R" plati
og(z)\ "
Vel = (%)) 9,1, 217
T
kde
Vag,(z) 99,(x) dgi(@) . O9i(@)
<8g(cc)> B Vags () B o Or2 . Om
oz : dg,(@) Og,l@) | Og,@)
Vmgn@:) 0x1 Oza OTm

je Jakobiho matice.
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Kdybychom vsak pocitali derivace pro vSechny vahy v modelu jen podle Fetézového pravidla,
jednalo by se o velmi neefektivni postup, protoze bychom museli nékteré derivace pocitat zbytecéné
mnohokrat znovu, jelikoz se objevuji pii derivacich ve vSech vrstvich nad neuronem, ke kterému
nalezi.

Zpétna propagace tyto derivace po¢ita mnohem efektivnéji pomoci nasledujicich rekurentnich
%%(/‘Z_), 8555 ), které muZzeme pouzit pro optimalizaci
jednotlivych parametra sité. K tomu si nejpr\;é Vyjéxdfime obecny vztah pro chybu na i-tém
neuronu v k-té vrstve, 0¥. Nejprve uvazujme neuronovou sit hloubky K a necht h¥ je zaktivovany
vystup tohoto neuronu

b= oleh) = o S WhnE k) = o (WhRE 40k 218)
J

vztahii [19]. Nasim cilem je ziskat veliCiny

Pak chybu na vystupni K-té vrstvé oznacime jako 8%

K _ (9L oL Y (90 a¢<z§>__,>_ 96(z%)
0 _VZKL(0>_(ah{<’8h§’ >®( 95 ok =V,xL(0)©® 5K , (2.19)

kde ® je nésobeni po prvcich.
Chyba na kazdé dalsi vrstvé lze pak vypocitat podle rekurentniho vztahu pro 1 < k < K
6% = V. L(6)
99 (2")

OzF

_ ( <6Zk+1>Tvzk+1L(9)> . ag(zz:)

OhF

_ ((Wk+1)T6k+1> ® a(éiz:) (2.20)

Jakobiho matice ztratové funkce vzhledem k vaham v k-té vrstvé je pak

OL(6)

E = hé?*ldf (2.21)
4]
OLO) _ k-1 (sk\T
St =P (6°) (2.22)
a jeji gradient vzhledem k posuntm je
oL@
aék) =V, L(0) = " (2.23)

Jak jiz bylo fe¢eno vySe, tento zpisob vypoctu gradienti pfindsi znacné vypocetni usnadnéni,
jelikoz se gradienty v kazdé vrstvé spocitaji jen jednou, poté se mohou ulozit a pouzit znovu pii
vypocCtu gradienti vyssich vrstev.
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2.3 Specializované typy vrstev

2.3.1 Konvolu¢ni vrstvy

Konvolu¢ni vrstva je alternativou ke standardni neuronové vrstvé (2.2) vhodné pro zpracovani
pravidelnych struktur, jako jsou casové fady a obrazové vstupy [8]. Odlisnosti od plné propoje-
nych vrstev, které byly predstaveny v predchozi ¢asti, je pouziti konvoluce namisto obyc¢ejného
maticového nasobeni. Operace konvoluce je pro dvé realné spojité funkce f :R - Rag: R —> R
definovana jako

()@ = [ 16 (2:24)
a jedna se o vazené prumérovani funkce f(z) funkei g(x). V diskrétnim piipadé pak nabyva tvaru
(f*g)(t 2:,f (t — ). (2.25)

1=—00

V praxi se spis Castéji potkite s jeji dvourozmérnou verzi

(F * K)i,j = Z Z Fi—m,j—nKm,ny (226)

kde F' je vstupni matice (napf. obrazek) a matici K oznacujeme jako konvolu¢ni masku nebo
jadro, které mé nejéastéji mensi rozméry nez F (Obr. 2.4.

011|040 0.
ofo[1]Lfi[o[0f.. _ vfaf3]a]1]
ofofoft]1]1]0 1]o]1 1214} 3]3]
0/0[0|TT+L0[07~*_[0]1 ="11{2]|3[4]1
olof1[1[0]O[07._ 1[0]1 13311
o[1]1]o]o]o]o 3[3[1]1]0
1|1]ofo]o]o]o
F K Fx«K

Obr. 2.4: Vizualizace 2D konvoluce s posunem s = (1, 1) tzn. (1 horizontdlné, 1 vertikdlné), bez
presahu p = 0 s velikosti masky f = 3.

Konvoluéni vrstva se sklada ze souboru konvolu¢nich masek { K n}N , jez jsou postupné apli-
kovany na vstupni matici F'. Vystupem z ni je vicerozmérny tenzor, jehoz hloubka je rovna poctu
masek N.
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Vstupni tenzor Vystupni tenzor
1x128x128 4x64x64

Konvoluéni masky

Obr. 2.5: Tlustrace konvolué¢ni vrstvy, kde pomoci 4 konvolu¢nich masek vznikl z tenzoru hloubky
jedna jiny tenzor s hloubkou ¢tyfi.

Konvolué¢ni vrstva ma kromé trénovatelnych parametrii (masek) i nékolik netrénovatelnych,
jako jsou tieba délka posunu (strides) a velikost pfesahu (padding). Oba tyto parametry nastavuje
na pocatku uzivatel a béhem tréninku se nijak neméni. Délka posunu slouzi k urceni toho, o
kolik prvku se bude posouvat maska po vstupnim tenzoru pii vypoctu jednotlivych konvoluci,
viz Obr. 2.6. Nejcastéji slouzi ke zmensovani vystupu konvolu¢ni operace, které vede k vypocetni
uspore. Velikost presahu pak udava to, jak se Tfesi okrajové efekty, tj. jak moc muZze maska
presdhnout vstupni tenzor. Padding slouzi predevsim k prevenci ztraty informace na hranéch a
postupném zmensovani vystupi pii opakované aplikaci konvoluce. Pti pouziti nenulového presahu
se standardné nastavuje vstup nulami po obvodu, viz Obr. 2.6.

olofoJofo]o]oo]o
0[o 1|1[1 ofofo]o o]2[1]o
olo of1]1 1]o]o]o 1 4f4]1
olo ofo[1r 1]1]0]0 1[o]1 0]2[3]0
ololofo[1]1]o]ofo| = 1 = |o|2[4]1
olofo[1]1]o]o]o]0 1|o]1 1[3]1]0
olo[1]1]ofofo]o]0 1[3]1]o
o[1]1]ofolofo]o]o0 2[1]0]0
olofofofofofo]o]o0

F K F+K

Obr. 2.6: Vizualizace konvoluce s posunem s = (2, 1) tzn. (2 horizontdlné, 1 vertikdlné), pfesahem
p =1 a velikosti masky f = 3.

V pripadé 1D signélu konvoluéni vrstva provadi diskrétni jednorozmérnou konvoluci. Pokud
{yi}?—, je vstupni signal délky n, {cj}le je konvoluéni jadro délky f, piesah je p € N a posun
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s € N, pak je vystupni signal po konvoluci {z}}, _, dany vztahy

l=|(n—f+2p)/s|+1, (2.27)
f
T = Z CiYjt (k—1)ss (2.28)
=1

kde ¢ je vstupni signal y "obaleny"z obou stran p nulami.

Hlavni vyhodou konvolu¢nich vrstev je mnohem mensi pocet parametrii, coz ma za nasledek
mensi nidroky na pamét a urychluje tak optimalizaci. Tradi¢ni dense vrstvy vyuZivaji maticové
nésobeni mezi vstupnim vektorem a matici parametri, kde pro kazdy prvek vstupniho vektoru
a kazdy neuron je potfeba samostatny parametr. V pripadé 100-prvkového vstupniho vektoru
a vrstvou s 64 neurony to déla 6400 trénovatelnych parametrii. Na rozdil od toho je pocet
parametra v konvolu¢ni vrstvé zavisly pouze na velikosti a po¢tu konvoluénich masek, které jsou
ale zpravidla mnohem mensi nez je velikost vstupniho tenzoru.

Neuronové sité slozené prevazné z konvolucnich vrstev se nazyvaji konvolu¢ni neuronové
sité (CNN). Tyto sité jsou v soucasnosti neodmyslitelné spjaty s oblasti poéitacového vidéni.
Pouzivaji se k detekci a sledovani lidi pomoci kamer, uméle vylepsuji kvalitu fotografii v mobilech
a v rozpoznani objektti na obréazcich prekonavaji v presnosti i lidské zastupce [20].
traktnégjsich struktur. Zakladni predstavu jak funguji miZeme demonstrovat na klasifikaci lid-
skych tvari Obr. 2.7. Prvni konvoluéni vrstvy nejprve detekuji rtizné typy hran na obrazku. Dalsi
vrstvy poskladanim téchto hran sestavi sloZitéjsi tvary, jako je nos, o¢i, usta atd. Podobizna ob-
liceje nakonec vznikne kombinaci jednotlivych tvart. Diky transla¢ni invarianci konvoluce navic
nezalezi, kde na obrazku se tyto slozit&jsi tvary nachéazeji, a vysledny priznakovy vektor je stejny
pro fotografie, na kterych je obli¢ej na jiném misté ¢ trochu jinak vyfoceny. Poté lze vysledny
priznakovy vektor reprezentujici tento obli¢ej porovnat reprezentaci jiz znamych fotografii a pri-
fadit mu tak jméno. V pfipadé 1D konvoluce se namisto hran skladaji rtizné sklony, posuny a
zmény sméru obsazené ve vstupni sekvenci.

ASNINF

NEBRFN -

Obr. 2.7: Skladani pfiznakovych map z konvoluénich vrstev za t¢elem klasifikace lidské tvare [21].

2.3.2 Rekurentni vrstvy

Tradi¢ni dopfedné neuronové sité nemaji zddnou "pamét" a pFistupuji ke kazdému pozorovani
jako k izolovanému stavu, ktery je nezavisly na ostatnich. Pfi préici se sekven¢nimi daty, kdy
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jedno pozorovani je obycejné zavislé na téch predchozich (napt. ¢asové Fady a videa) je Zadouci,
aby byl model schopny tyto zavislosti zachytit [8].

Resenfm tohoto problému jsou rekurentni neuronové vrstvy (resp. sité), které jsou speci-
4lné navrzeny pro zpracovani sekvenénich dat. Model rekurentni vrstvy predpokladé zévislost
aktualniho pozorovani na téch predchozich a béhem tréninku se ji snazi odhalit

Y, = f(@e, he1), (2.29)

kde y, je aktualni stav vystupni veli¢iny, @, je aktuélni stav vstupu a h;_; je skryty stav (pamét)
z predchoziho kroku. Na rekurentni vrstvu se mtizeme divat jako na nékolik kopii jedné vrstvy,
kde kazda kopie kromé vystupu posila i dalsi informaci pro své nastupce viz Obr. 2.8.

D- bbb <

Obr. 2.8: Ilustrace rekurentni vrstvy rozbalené do takzvaného fetézce.

Kazda rekurentni vrstva se obecné sklada ze tii obycejnych dense vrstev (2.2) nalezejici
veli¢inam x;, hy—1 a y,

hi = on (Wi + Wihi 1 + ben) (2.30)

Yy = ¢y (Wyht + by) = ¢y(Wy¢h(Wx$t +Wyihi 1 + bxh) + by)' (2'31)

Kombinovani sou¢asného vstupu a predchoziho skrytého stavu se zabrani tomu, aby si sit jen
zapamatovavala predchozi vstup. Timto zptsobem je diky skrytému stavu prenasena i informace

o starsich udalostech.
Podle toho, jak se s vystupy a vstupy nakladé, urcuje se i zplisob vyuziti rekurentni sité.

one to one one to many many to one many to many many to many

] OO 000 Dobon O
1 i ﬁ ﬁ B ﬁ |j il RS
Obr. 2.9: Konfigurace rekurentnich neuronovych siti [22]. Cervené obdélniky symbolizuji nenulové

vstupni vektory, zelené obdélniky znézornuji rozbaleny retézec rekurentni vrstva a modré znaci
vystupy vyuzité k dalsimu postupu.
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Konfigurace many-to-many je idealni pro seq2seq modely [23], zatimco many-to-one se pou-
ziva napf. ke klasifikaci slovniho hodnoceni sluzeb (pozitivni, negativni). V kontextu rekurentnich
autoencodert se da hovofit o spojeni konfiguraci many-to-one (encoderu) a one-to-many (deco-
deru).

Jednou specialni verzi rekurentni vrstvy je Long Short Term Memory vrstva zkracené "LSTM",
ktera je schopna zachytit dlouhodobé zéavislosti. Oproti oby¢ejnym rekurentnim vrstvam ma ve-
lice slozitou strukturu sklddajici se ze ¢tyf dense vrstev napojenych tak, aby si "zapamatovaly"
informaci na delsi dobu Obr. 2.10.

r—)or

tanh

he_s | | »ht

\If J

Obr. 2.10: Struktura LSTM buiiky [22].

Tii z téchto vrstev (f;,%: a o) jsou hlavni slozkou, tzv. bran, které v LSTM buiice slouzi
k rozhodnuti, jakou informaci mé bunka poslat dal a kterou ma zapomenout. Kazda takova
brana je tvofena jednou dense vrstvou, sigmoidalni aktiva¢ni funkci a nadsobenim po prvcich (viz

Obr. 2.11).

_®_

Obr. 2.11: Tlustrace struktury bréany [22].

Diky aktivaci pomoci sigmoidu je vystup brany skdlovany na interval [0, 1] a miiZze tak byt
chapan jako mira zapomenuti, kde 0 vede k zapomenuti a 1 k poslani celé informace dal. Mate-
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maticky miZeme vSechny zavislosti v LSTM vrstvé popsat pomoci nékolika rovnic

Fe=0Wy-[hiy, @] + by) (2.32)
ip = o(Wi- [hy_1, 2] + b;) (2.33)

C; =tanh(We - [hy_1, 2] + be) (2.34)
C,=f0C_1+i06C, (2.35)
o, =0(W,-[hi_1, 2] + b,) (2.36)
h; = 0, ® tanh(C,), (2.37)
(2.38)

kde x; je vstupni vektor piiznakt pro t-ty prvek sekvence x, h; je vystup buiky a C} je stav
bunky, jez predstavuje dlouhodobou informaci ziskanou z ¢ — 1 pfedchozich prvki sekvence .
Rovnice (2.34) pak popisuje vztah mezi stavem predchozi buitky C;_1 a stavem té soucasné C.
Vliv (resp. pfinos) piedchoziho stavu je regulovan branou f,, zatimco brana ¢; ur¢uje jakou mirou
pusobi na stav souCasny prvek sekvence x; spolu s vystupem predchozi bunky h;_1. Nyni uz je
zFejmy puvod nazvu této vrstvy jez kombinuje dlouhodobou pamét C; (long term memory) s
kratkodobou paméti hy_; (short term memory). Dimenze obou vektort je dana po¢tem neuronii
ve vrstve.

V naSem piipadé doufame, ze h bude nést informaci o kratkodobych zménéch ve smyslu pre-
chodt mezi jednotlivymi prvky sekvence signalu H,,, zatimco C' ponese dlouhodobéjsi informaci
o celé sekvenci. Dimenze obou vektort je dana poc¢tem neuront ve vrstve.

V praktickém pouziti rekurentnich neuronovych siti budeme dodrzovat tuto konvenci pro
vstupni tenzory

x e R (2.39)

kde I odpovida délce sekvence, bs je pocet vzorkti v minibatchi a n je pocet priznakl pro jeden
prvek. Vystupni tenzor ma prvni dva rozméry stejné, ale misto po¢tu piiznakt predstavuje nyni
n pocet neurond.

LSTM sité v soucasnosti dominuji v oblasti NLP (natural language processing) pii genero-
vani textu, strojovém piekladu [24], sémantické analyze vét atd. Dalsi uplatnéné nachézeji i v
predpovidani chovani casovych fad, generovani hudby nebo ovladéni roboti. Jejich nevyhodou
je relativné naro¢né optimalizace zpusobena velkym mnoZstvim trénovatelnych parametri. To
zpusobuje pomalejsi trénink nez u ostatnich typu siti.

2.4 Autoencoder

Autoencodéry jsou klasické dopfedné neuronové sité, které jsou ale trénovany pro zkopirovani
vstupu na vystup [8]. Prostfedni vrstva této sité obsahuje kodovanou latentni reprezentaci vstupu
x € X, kterou budeme znacit jako z € Z, kde prostor Z oznacujeme jako latenind. Prvni polovina
je pak oznacCovana jako encoder, tedy zobrazeni e : X — Z a druhé polovina jako decoder
d:Z2— X.
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Obr. 2.12: Autoencoder se ztizenym latentnim prostorem.

Aby se predeslo tomu, Ze se autoencoder naudi identické zobrazeni (coz by nebylo pfilis
uziteéné), jsou na néj kladeny rizné omezujici podminky, jako tfeba zuzeni prostiedni vrstvy
nebo regularizace parametrii. Model je tak nucen rozhodnout, které aspekty vstupu se nauci a

Tradi¢né se autoencodery pouzivaji pro redukci dimenzionality, extrakci pifiznakt nebo od-
Sumovani vstupu [25]. Pfi redukei dimenzionality nas obvykle viibec nezajimé vystup decoderu.
Namisto toho doufame, Ze se pii tréninku encoder nau¢i komprimovat uziteéné vlastnosti z dat do
nizkodimenzionalni latentni reprezentace. Toho se dosahuje snizenim poc¢tu neuronti v prostiedni
vrstvé, coz slouzi k odfiltrovani nepodstatné informace.

V jednoduchém ptipadé, kdy je za ztratovou funkci zvolena MSE a aktiva¢ni funkce jsou pouze
linearni, vysledny latentni prostor odpovidéa projekci z analyzy hlavnich komponent (PCA), viz
Obr. 2.13. Encoder se tak naucil provadét neskalovanou PCA, aniz by k tomu byl explicitné
naprogramovéan. Pfi bliz§im rozboru obou metod pak muZzeme zjistit, ze PCA je ve skutecnosti
optimalnim FeSenim, ke kterém autoencoder konverguje [8]. Pti pouziti nelinearnich aktiva¢nich
funkei mize autoencoder aproximovat silnéjsi nelinearni zobecnéné PCA [26].

PCA Autoencoder
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Obr. 2.13: Porovnani metody PCA s linearnim autoencoderem na datasetu Iris [27]. Barvy odpo-
vidaji jednotlivym t¥iddm. Na levém obrézku jsou vyneseny prvni dvé hlavni komponenty PCA
a na pravém je vynesena projekce do latentniho prostoru autoencoderu.
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Variac¢ni autoencoder

Varia¢ni autoencoder, nebo-li VAE, je generativni model, slouzici k hledani pravdépodobnostniho
rozdéleni, které popisuje proces generovani cilovych dat. Vyuziva k tomu aproximativni inference
a jeho parametry mohou byt uceny (resp. trénovany) pomoci algoritmu Auto-encoding variati-
onal Bayes 28], ktery tuto tlohu pfevadi na oby¢ejnou gradientni optimalizaci. Od oby¢ejnych
autoencoderil se mimo jiné li§{ tim, Ze neni deterministicky, tzn. jeden stejny vstup enkéduje
pokazdé jinak.

3.1 Auto-encoding variational Bayes

Mysglenka tohoto algoritmu vychéazi z predpokladu, Ze data X = (x!,---,2") jsou generovana
néjakym nahodnym procesem, jez zahrnuje nepozorované spojité ndhodné veli¢iny z. Tento pro-
ces tedy nejprve generuje z" z néjakého apriorniho rozdéleni pyp«(z) = p(z]0*) a nasledné pak
generuje i " z tentokrate jiz podminéné distribuce py« (x|z) = p(x|z, 6*). Déle predpokladame,
7ze ob& pochézeji z parametrickych rodin distribuci py(z) a pg(x|z) a Ze jejich hustoty pravdépo-
dobnosti jsou diferencovatelné podle 6 a z skoro vSude. Nanestésti je tento proces skryty a jeho
skutefné parametry 6* jsou stejné jako latentni proménné z neznamé [28|.

Aby bylo mozné tento problém fesit, zavadime pravdépodobnostni encoder g4(z|x) s para-
metry ¢, ktery aproximuje analyticky nevy¢islitelnou skute¢nou aposteriorni hustotu pravdépo-
dobnosti py(z|x). Pravdépodobnostni je, protoZe namisto jedné hodnoty z vraci celou distribuci
pro v8echny mozné hodnoty z za daného x. Stejné tak je zaveden i decoder pg(x|z), ktery je také
pravdépodobnostni, ale jeho vystup poskytuje rozdéleni pro & za daného z. Spojeni encoderu
¢s(z|x) a decoderu pg(x|z) nam tak umoziuje simultanni uceni parametra ¢ a 6 (Obr. 3.1).

gs(2|x) po(x|2)

Obr. 3.1: Schéma variac¢niho autoencoderu.

Pro takto definovany budeme model chtit maximalizovat marginilni vérohodnost, jeZ je rovna
sou¢tu marginalnich vérohodnosti pro jednotlivé pozorovani
27
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N
logpp(X) = logpo (", &™) =) logpy(a"). (3.1)
n=1
Vérohodnost kazdého pozorovani miizeme podle (A.1) a (A.2) pfepsat jako

logpo(2") = Dicr(as(=le”lIpo(=la")) + £(6, 6:a"). (3.2)

Prvni slozkou levé strany (3.2) je Kullback—Leiblerova divergence mezi aproximovanou a skuteé-
nou hustotou pravdépodobnosti

Dicu(ata)lpta)) = [ afe)tog (q(x)>

p(x)
= Eq(0) [ —logp(x) + log q(:v)] (3.3)

Druhy vyraz (3.2) odpovida tzv. spodni mezi marginalni vérohodnosti (angl. evidence lower
bound - ELBO) a lze ji pfepsat jako

L0, 65 2") = By afmy | — log as(2]) + log po(x, 2)]

= —Dic1(a5(z12")|[po(2)) +Eqy(ziam) | g po(2"|2) . (3.4)

kde ¢len se stfedni hodnotou odpovida ocekavané rekonstrukéni chybé a Dy se v tomto pripadé
chova jako regulariza¢ni ¢len vynucujici podobnost apriorni a aposteriorni hustoty.

Vérohodnost (3.2) nelze vy¢islit pfimo, jelikoz nezname hodnotu pg(z|z™). Muzeme ale vyuzit
toho, ze hodnota K-L divergence je vzdy kladné ¢islo. Pak z rovnosti (3.2) plyne vztah

logpa(x™) > L(0, ;") = logpy(X) > L(0, ¢; X). (3.5)

Diky tomu misto maximalizace vérohodnosti log pg(X) sta¢i maximalizovat £(6, ¢; X) resp. mi-
nimalizovat —L(6, ¢; X) vzhledem k parametram 0 a ¢.

Aby bylo mozné optimalizovat £(6, ¢; X) pomoci standardnich gradientnich algoritmu jako je
tfeba Adam ((2.12)-(2.15)), musime provést jesté jednu tpravu, kterou je tzv. reparametrizacni
trik. Tento trik se pouziva, protoze zpétna propagace neni schopné spocitat gradienty nahodnych
veli¢in (Obr. 3.2).

Proto provedeme reparametrizaci z ~ gy(2|x) za pomoci diferencovatelné deterministické
transformace gg4(€, ) a Sumu € tak, ze

z =qy(e,x) a €~ p(e). (3.6)
Pro piipad jednorozmérného normalniho rozdéleni z ~ N (u,0?) by reparametrizace vypadala
néasledovné: z =+ o - € kde e ~ N(0,1) a plati
L

1
Exipon) [ ()] =Exvon [fluto O] = 2> fluto-e,e~N(O,1). (37
=1
Nyni jiz muZzeme napsat finalni verzi variaéni dolni meze, kterou je mozné maximalizovat

pomoci libovolného gradientniho optimaliza¢niho algoritmu

hE

£6,¢:X) = 3 ~Dicr (a5(z12")Ipo(2) ) +Eq sfam | log pa(a"|")]

I
—

n

I
WE

— Dt (ag=la)lIpo(2)) + + ilogm(w"\z”v’) , (3.8)
L =1

i
I
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kde 2! = g4 (€!, 2™), € ~ p(€), L je pocet vzorkii a Dk, je analyticky vyéislitelna KL divergence
mezi aposteriornim rozdélenim enkédovanych data a apriornem.

Pred reparametrizaci Po reparametrizaci

Zpétna propagace gradient

N( =pu+o-e

11, 0%)

Obr. 3.2: Diagram priichodu gradienti pfi zpétné propagaci pred a po reparametrizaci. Gradient
nelze spocitat pro stochastické (¢ervené) bunky.

3.2 VAE a neuronové sité

Pro varia¢ni autoencoder, jak je definovany v pfedchozi sekci, lze pouzit jako encoder resp. de-
coder libovolné parametrické funkce, jez spliuji dané predpoklady. V soucasnosti se jako tyto
funkce pouzivaji predevsim neuronové sité, jenz jsou z tohoto pohledu nelinedrnimi paramet-
rickymi funkcemi, které jsou navic diferencovatelné a tim padem se daji trénovat gradientnimi
algoritmy.

Pravdépodobnostni encoder je tedy tvoren neuronovou siti, jejimz vystupem jsou parametry
aproximativniho rozdéleni g4(z|x). Vzorky z této distribuce pak slouzi jako vstupni vektory pro
decoder, ktery je tvofen dal3i siti. Cilem decoderu je predikovat parametry rozdéleni py(x|z) tak,
aby co nejlépe odpovidalo pozorovanim x. V zajmu jednodusstho hledani hyperparametr byva
architektura symetricka podle ztizeni, jako v pfipadé obycejného autoencoderu, viz Obr. 2.12.

Pro encodery, které v této praci pouzivame, budeme predpokladat, ze apriorni rozdéleni py(z)
je rovno centrovanému vicerozmérnému norméalnimu rozdéleni (0, I'). Aproximovana aposteri-
orni hustota pak nabyva normalnftho rozdéleni s diagonalni kovarianéni matici

gs(2|2") = N(z|u", diag ((6)?)), (3.9)

kde pu" = py(x") a 0" = a4(z") jsou vektor stiednich hodnot a vektor smérodatnych odchylek.
Pravé tyto parametry p" a o™ budou vystupem neuronové sité, priGemz oba jsou zavislé na
vstupnim pozorovani ™ a parametrech sité ¢ = {Wl, b, W2, b2, - }. Vzorky nahodné veli¢iny
2" ~ gy(z|x™) ziskdme vektorovou verzi reparametrizace (3.7), tzn.

2" = gy(el,x™) = " + o O €, (3.10)

kde €' ~ N (0, I). Kullback-Leiblerova divergence mezi aposteriorni hustotou g, (z|x™) a apriorni
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hustotou py(z) lze dale spocitat analyticky pomoci vzorcii (A.3) a (A.4) jako

Dkr, (%(Z\ZB")HPQ(Z)) = —Ey,(z[am) [bgpe(z)] + Eq, (2[an) [log %(Z!icn)}

J J
_ %Z (toa(2m) + ()% + (o) ) - %Z (tog2r + log(o)? + 1)
Jj=1 =

J

= —% Z (1 + log(agl)2 _ (H?)Q _ (a]”)2>, (3.11)
j=1

kde J je dimenze latentniho prostoru resp. vektoru z.

V neposledni fadé je tfeba jesté zvolit rozdéleni vystupu decoderu kvili typu rekonstrukéni
chyby. Pri rekonstrukci a generaci obrazku se nejcéastéji pouziva Bernoulliho rozdéleni, které pro
kazdy pixel odhaduje pravdépodobnost p € [0, 1] odpovidajici mife jasu tohoto pixelu. Vzhledem
k povaze nasi tlohy, kdy se snazime zrekonstruovat signal zakdédovany encoderem, by vystup
decoderu mél mit spiSe normalni rozdéleni, nebot se jedna v podstaté o regresni tlohu. V pripadé,
ze bychom se spokojili s N (x|p", I), které se pii regresi obycejné pouziva, byla by o¢ekavana
rekonstrukéni chyba pro ™ az na konstantu rovna Mean Square Error

2, (3.12)

L L L
1 nynly __ 1 n|~n,l ~ 1 n ~n,l
Ll§1 log py(z"|2 )_Ll§1 log N (z" | ,I)~Ll§1 =" — i

Mnohem lepsi v8ak bude nechat decoder generovat vystup s nejednotkovym rozptylem, tzn.
N(z|@", (6™)2I). Model tak bude kromé odhadt vektoru stfednich hodnot odhadovat i sméro-
datnou odchylku o™, jez je pro vSechny slozky vektoru p" stejna. Hodnota smérodatné odchylky
bude tak nepiimo vypovidat o tom, jak moc model véri poskytnuté rekonstrukci ™. Cim mensi
odchylka bude, tim pfesnéjsi by méla byt rekonstrukce. Oc¢ekavana rekonstrukéni chyba vystupu
s timto rozdélenim pak bude

n __ ~7’L7l|

L ~
= 2" ! Hl’ H ’ J ~n,[\2 J
L lz;logpg(a: =12 (T + 5 log(d™) + 5 log(ZW)), (3.13)

kde J je dimenze vektoru x”.

Obr. 3.3: Varia¢ni autoencoder s pouzitim neuronovych siti, kde aproximativni distribuce enco-
deru je gg(z|z") = N (2|p, 0*I) a rozdéleni vystupu decoderu je pp(x|2z) = N (z|p, 5°1).
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Nyni, kdyZz je model kompletni i se vSemi rozdélenimi (Obr.

ztratovou funkci, kterou je tfeba minimalizovat

31

3.3), muzeme zapsat finalni

L(6) = —L(0, ¢;X)
N o
== (2 - (1+108(0)” = (1) = (5)?)
n=1 j=1
2" — ~n,l|12 T T
_ %Z (H 2575; + %IOg(an,l)Z + glog(27r)>>, (3.14)

kde 8 = {0, ¢} je soubor parametri obou neuronovych siti (encoder a decoder), pfi¢emz optima-
lizace 6 a ¢ probiha najednou. Navic v pfipadé optimalizace pomoci minibatchi, které obsahuji
vice nez 100 pozorovani, neni tfeba vzorkovat z decoderu, tzn. muzeme zvolit L = 1 [28].

PCA Variacni Autoencoder
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Obr. 3.4: Porovnani metody PCA s linearnim varia¢nim autoencoderem na datasetu Iris [27].

Barvy odpovidaji jednotlivym tfidam. Na levém obrazku jsou vyneseny prvni dvé hlavni kompo-
nenty PCA a na pravém je vynesena projekce do latentniho prostoru variaé¢niho autoencoderu.

3.2.1 Konvoluéni varia¢ni autoencoder

Kromé vyse zminéného standardniho VAE s dense vrstvami budeme pouzivat jesté konvolu¢ni
(CVAE) a rekurentni (RVAE) varia¢ni autoencodery, které by mély byt pro praci s casovymi
rfadami mnohem vhodnéjsi.

Konvoluéni verze se od ptvodni verze prilis nelisi. Namisto oby¢ejnych vrstev jsou zde pouzi-
vany CBN bloky, které se od oby¢ejné konvoluéni vrstvy lisi pfidanim normaliza¢ni vrstvy mezi
vystup konvoluce a aktivacni funkci. Tato normaliza¢ni vrstva znamé jako Batch normalization
zvySuje stabilitu, rychlost a kvalitu hlubokych neuronovych siti [29].

Konvoluéni encoder je tvoren nékolika takovymito bloky napojenymi za sebe. Posledni vrstva
encoderu je v8ak stejné jako u VAE obycejné dense vrstva, kterd pfiznaky extrahované pomoci
konvoluce zkomprimuje do latentniho prostoru.

Nejvetst rozdil je az na vystupu decodéru. Vystupni vrstva standardniho VAE se sklada z
J+1 neuront, kde prvnich J neuront vraci odhady stfednich hodnot a posledni neuron odhaduje
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smérodatnou odchylku. Stejny postup vSak nelze pouzit u konvolu¢niho decodéru, protoze kazdy
vystup konvoluéni vrstvy nese informaci pouze z okoli velkosti konvolu¢niho jédra, viz Obr. 3.5
a chtit tak odhadnou smérodatnou odchylku pro cely vektor jen na zakladé malého okoli, neni
prilis vhodné.

O

> O

Obr. 3.5: Rozdil mezi konvolu¢ni a dense vrstvou. Modré a Cervené spojnice jsou sdilené vahy
konvoluéni masky s velikosti dva, které se posouva s krokem jedna po vystupu predchozi konvo-

luéni vrstvy. Zelené spojnice predstavuji vahy jednoho neuronu, pfi¢emz kazda z nich predstavuje
unikatni parametr.

il

Z tohoto divodu pouzivame pro konvolu¢ni decodér specialni vystupni vrstvu, ktera se sklada
z konvoluéni vrstvy a jednoho oby&ejného neuronu slouziciho k odhadu smérodatné odchylky s
vyuzitim informace z celého vstupu viz Obr. 3.6.
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Obr. 3.6: Ilustrace vystupni vrstvy z konvoluéniho decoderu. Modré a Cervené spojnice jsou sdi-
lené vahy konvolu¢ni masky s velikosti dva, ktera se posouva s krokem jedna po vystupu piredchozi
konvoluéni vrstvy. Zelené spojnice piedstavuji vahy jednoho neuronu, pficemz kazda z nich pred-
stavuje unikatni parametr. Napfiklad takto jednoduSe definovana vrstva ma 7 trénovatelnych
parametra.

Dalsim dulezitym nastavenim konvoluéniho VAE jsou parametry konvolu¢nich vrstvev, tj.
velikosti jadra, délky posuni a presaht. Vystupni rozméry z konvoluéni vrstvy jsou dény pred-
pisem (2.27). P¥itomnost dolni celé ¢asti muZe pii patné volbé parametri zpisobovat problémy
se zachovanim rozmérti v decoderu, které mizeme demonstrovat na jednoduchém piikladé. Uva-
Zujme jednu konvoluéni vrstvu s velikosti jadra 3 a posunem 2 bez presahu. Na vstupni vektor
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délky 10 aplikujeme konvoluci a podle (2.27) dostavame vystupni vektor délky 4. Pokud vzo-
rec (2.27) obratime a dosadime za vstupni velikost ¢islo 4, tak zjistime, Ze vstupni vektor by mél
mit délku 9, coz se neshoduje se skuteénymi rozméry vstupu. Proto je nutné spravné nastavit
posun, respektive pfesah konvoluce pii zachovani symetrie velikosti jader v mezi enkodérem a
dekodérem.

3.2.2 Rekurentni varia¢ni autoencoder

vvvvvv

turu. Jeho architektura vychazi ze seq2seq modelt slouzicich ke strojovému piekladu z Jednoho
jazyka do druhého [23].

Encoder je tvofen jednou rekurentni vrstvou, ktera tsti do jednoduché dense vrstvy zakon-
¢ené reparametriza¢nim trikem. Tim vSak podobnost s predchozimi VAE konéi. U rekurentniho
encoderu nas totiz spiSe nez vystup rekurentni vrstvy zajima jeji skryty stav po poslednim prvku
sekvence. Ten je zavisly na vSech pfedchozich prvcich dané sekvence a mél by tak nést informaci
o celé sekvenci.

LSTM vrstvy, které pouZivame v encoderu i decoderu, maji kromé skrytého stavu h (kratko-
dobé paméti) navic i tzv. stav buiiky C' (dlouhodobou pamét). Podle [30] by k extrakei pfiznakii
mély opét stacit pouze h, ale vzhledem k povaze tilohy se domnivame, Ze h bude obsahovat spiSe
vztahy mezi jednotlivymi pozorovanimi, zatimco C' by mélo byt schopné poskytnout globalnéjsi
pohled na celou sekvenci. Proto vyzkousime obé verze. RVAE(h,C) bude oznacovat rekurentni
varia¢ni autoencoder vyuzivajici C" i h"™ a RVAE(h) bude pfedstavovat jednodussi verzi zavislou
pouze na skrytém stavu h™.

Decoder bude pro obé verze témér totozny. Rozdil bude pouze v dvojnasobném poctu Vystupu

~0
ivodni dense Vrstvy Ukolem této vrstvy je prevézt komprimované vzorky z zpét na h a C
(resp. jenom h ), které nyni slouzi jako inicializace pro LSTM vrstvu, se stejnymi rozméry i

parametry jako je v encoderu. V pfipadé RVAE(h) je tfeba dlouhodobou pamét E)’O inicializovat
alespon jako nulovy vektor.

Pro spravné fungovani rekurentni vrstvy jsme nuceni dodat vstupni sekvenci, i prestoze u
decoderu zadnou nemame, proto budeme na vstup vkladat nulovy tenzor & se stejnymi rozmdéry
jak ptvodni sekvence x.

Posledni ¢ast decoderu je tvorena dvéma dense vrstvami, kde jedna slouzi k odhadu sméro-

datné odchylky vystupu o na zéakladé vsech skrytych stavi 17, i€ {l,---,n} a druhé postupné
pievadi jednotlivé k' na odhady stfednich hodnot fi; viz Obr. 3.7.
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Obr. 3.7: Architektura rekurentniho varia¢niho autoencoderu RVAE(h) vyuzivajictho LSTM vrs-
tevy. Dimenze latentniho prostoru je ve skute¢nosti mnohem vétsi nez jedna a proto je znaceny
vektorem namisto skalarni hodnoty. Toto slouzi k vétsi piehlednosti. V piipadé RVAE(h,C) vstu-
puje do dense vrstvy v encoderu kromé A" i C™.

3.3 Semi-supervised VAE

V predchozich sekcich jsme se vénovali tomu jak lze vyuzit varia¢ni autoencoder pro redukci
dimenzionality a extrakci pfiznaki. Oba tyto postupy mohou vézt ke zrychleni, resp. zkvalit-
néni procesu uceni sekundarnim klasifika¢nim algoritmem, ale i pfes to je nasledné klasifikace
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limitované poc¢tem oznacenych dat. VSechny klasifikdtory a predevsim ty vyuZivajici neuronové
sité potrebuji k dosazeni uspokojivé piesnosti velké mnozstvi oznacenych dat. Pokud je téchto
dat malo, dochézi k chybam v klasifikaci a béhem tréninku se také Castéji projevuji nezadouci
efekty jako je napf. pfetrénovani modelu (overfitting). Nékdy je ale k dispozici kromé malé da-
tabéze oznacenych dat i dalsi, potencidlné vétsi mnozina dat neoznacenych, které maji stejné
charakteristiky jako ty oznacené. Lze je néjakym zplisobem pouZit ke zlepSeni klasifikace?

Resenim tohoto problému se zabyva podoblast strojového u¢eni znamé jako Semi-supervised
learning. Semi-supervised learning zahrnuje metody, které vyuzivaji neoznacenych dat pii reSeni
klasifikacnich a regresnich problému. Jednou z téchto metod je i Semi-supervised VAE znamy
také jako VAE M2 [31], ktery vyuZziva vlastnosti varia¢niho autoencoderu ke zkvalitiovani kla-
sifika¢nfho modelu pomoci neoznac¢enych dat.

Podobné jako u obyc¢ejného VAE predpokldadame, Ze data @ jsou generovana v zéavislosti spo-
jité latentni proménné z a diskrétni latentni proménné vy, které predstavuji klasifikac¢ni t¥idy,
pricemz obé jsou marginalné nezavislé. Déle pfedpoklddame, Ze apriorni rozdéleni proménné z
je standardni normalnf rozdéleni pp(z) = N(0,1I) a y je rozdélené multinomicky (resp. katego-
ricky) pg(y) = Cat(m), kde 7 je vektor pravdépodobnosti, jez je pro ¢tyfi t¥idy apriorné roven
(135 1)

Obr. 3.8: Vizualizace rozloZeni semi-supervised varia¢niho autoencoderu.

Dale opét zavedeme aproximativni aposteriorni distribuci — nyni pro obé latentni proménné
najednou. Rozdéleni encoderu g4 (2, y|x) a rozdéleni decoderu pg(x|z,y). Takto definovana sdru-
zend distribuce g4 by se obtiZzné hledala a nevyhovovala by navic naSim potfebdm. Proto ji
rozdélime podle vzorce

4%(2,y,%) qs(x,y)
() g(,y)

q6(z,ylz) = = qy(2]z,y) - q5(y|) (3.15)

na dvé slozky (Obr. 3.8). Kazda latentni proménna mé tak svou vlastni aproximativni distribuci

a9(2|z,y) = N (y(, y), diag(of (2, y))) (3.16)
qp(ylz) = Cat(my(z)), (3.17)
kde py(x,y), og(x,y) a my(x) jsou vektorové funkce tvorené neuronovymi sitémi.

Pro takto definovany model budeme opét maximalizovat marginalni vérohodnost, ktera se
skladd z maximalni vérohodnosti oznafenych dat logpy(x,y) a neoznafenych dat logpy(x).
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Spodni mez marginalni vérohodnosti £(¢, 0, x,y) pro oznacené data ziskdme modifikaci rovnice
(3.4), kdy ptibude ¢len piislusny apriornimu rozdéleni y

£(¢7 0, x, y) = Eq¢(z\:v,y) |: — log Q¢(Z|33, y) + logPO(wv Y, z)i|
= Eq, (zlay) { —log g4 (2|2, y) + log pe(x|y, 2) + log pa(y, z)]
=Eq,(2lz,3) [ —log gy (2|, y) + log pe(x|y, 2) + log pe(y) + 10gp9(2)}

= =Dicr (as(212. Y)lIP0(2)) + By el | log po(aly, 2)| +logpa(y).  (3.18)

Pro neoznacena data obdrzime ELBO vypoctem ocekdvané hodnoty pfedchozi rovnice vzhle-
dem k aposteriornimu rozdéleni y

L(#,0,x) =Ey, (y 2a) [ —log q¢(y, z|x) + log py(z, y, Z)}

=Eq¢,(yl2) | Egs(2ley) [ —log gy(z|z, y) — log gy (y|x) + log p(z|y, z) + log pe(y, Z)}]

=Ey, o) | —logas(ylz) + Ey, (2ay) [ —log q¢(z|x, y) + log po(x|y, ) + log py(y, Z)}]

=By, (ylz) | —loggs(ylz) + L(9, 0,2, y)}
=By, (yle) |[£(9, 0, 2, y)} + Egy (yl) [ —log q¢(y\w)] (3.19)

= ao(yle)L(6,0,2,y) + H(as(y|2)), (3.20)
Yy

kde H(g4(yl|x)) je informaéni entropie multinomického rozdéleni gg4(y|x).

V praxi se bézné pouziva spise verze (3.19), kde se navic namisto stfedni hodnoty vezme
pouze jeden vzorek a pfedpoklada se, Ze v kontextu celého minibatche se to bude chovat jako
Monte Carlo vzorkovani [28, 32]. Pro naSe ucely je to ale nevhodné, jelikoZ je klasifikitor na
pocatku tréninku velmi nepfesny a muze se stat, Ze béhem par tvodnich krokt optimalizace
kompletné zdiverguje, viz Obr. 3.9a.

Abychom se tomu vyhnuli, pouZijeme pfedpis pro stfedni hodnotou diskrétni ndhodné veli-
¢iny y

Ey) [FW)] = Y pw)f(w). (3.21)
Yy

S jeho pomoci tak prevedeme (3.19) na (3.20), kde misto jednoho vzorku pocitame vazeny prameér
pres vSechny realizace y. Pro kazdou tfidu je tedy tfeba vypocitat (3.18) zvlast. Diky tomu sice
roste doba tréninku linedrné s pocétem tiid, ale také vyznamné stoupé stabilita tréninku, viz
Obr. 3.9.
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(a) ELBO pouze s jednim vzorkem (3.19). (b) ELBO s vaZenym prumérem (3.20).

Obr. 3.9: Porovnéani presnosti klasifikace pomoci SS VAE s viZenym primérem a bez néj na
MNIST datasetu s 3000 oznacenymi vzorky [32]. V pfipadé 3.9b je pouZita pouze ztratova funkce
(3.22), tzn. bez pridané klasifika¢ni chyby.

Ztratova funkce pro cely dataset je tedy rovna

L(0) = —L($,0,Xs,Y) — L(¢,0,X,) = — L(¢,0,2,y) =Y L(¢,0,), (3.22)
(Xs,Y) Xy

kde X; (resp. X, ) reprezentuje mnozinu oznacenych (resp. neoznacenych) pozorovani a Y je
mnozina labeld.
modelu. Bohuzel ve ztratové funkei (3.22) vystupuje pouze v druhém ¢lenu L£(¢,6,X,,) a je tedy
optimalizovéna jen pro neoznacené data. Abychom docilili toho, Ze se klasifikdtor bude zlepSovat i
v pfipadé oznacenych dat, rozsitime funkci L(0) o dalsi ¢len odpovidajici marginalni vérohodnosti
pro proménnou y pres oznafend data [31].

Konecéné verze ztratové funkce pro tento model ma tvar

L(B,0) =~ > L(¢.0,2,y) = Y L($,0,@)+ 0 Ej (my | — loggs(ylz)|, (3.23)
(XS,Y) Xu

kde ps(x,y) je empiricka distribuce oznacenych dat a parametr « slouzi ke skdlovani ¢lent ztra-
tové funkce. Parametr ae budeme podle doporuceni z [31] volit a = 0.1 - N, pficemZ Ny je pocet
oznafenych pozorovani.

Skalovéni faktorem o provadime protoze klasifika¢ni penalizace je vzhledem k rekonstrukéni
penalizaci p¥ilis mala. P optimalizaci pomoci oznacenych dat by v opac¢ném piipadé mohlo
dojit k tomu, ze gradienty pfitékajici z rekonstrukéni penalizace by mély na optimalizaci vétsi
vliv a nedochéazelo by k uceni klasifika¢ni ¢asti modelu.



Kapitola 4

Experimenty a jejich vyhodnoceni

4.1 Zdroje a predzpracovani dat

Data pouzité pfi naSich experimentech pochazi z databaze tokamaku COMPASS, konkrétné se
jedné o Casové prubéhy zareni H, z nékolika vystieli. Béhem kazdého vystielu je zafeni méfeno
fotonasobi¢em se vzorkovaci frekvenci 2 MHz. Cely dataset se skldda z dvou ¢asti, jimiZz jsou
oznaCend data Xy a neoznacena data X,. K dispozici je 8 398 010 pozorovani (20 vystield), k
nimZ jsou znamy piislusné t¥idy a dalsi databazi neoznacenych pozorovani, z nichz jsme vybrali
dalsich 20 vystreli obsahujicich 9 741 500 pozorovani.

V bakalaiské praci a vyzkumnému tkolu jsme byli nuceni tento pocet oznacenych dat de-
cimovat faktorem 100, tzn. brali jsem z puvodni uspoirddané mnoziny X = {xn}ﬁzo kazdé sté
pozorovani X = {xloo.n}hﬁj. Motivace k tomuto kroku plynula z pozadavku na klasifikaci v
realném cCase a schopnosti zpétnovazebné smycky pracovat s pevné danou frekvenci 0.02 MHz.
Navic osm miliond vzorkt by bylo pro modely Gradient Tree Boosting a SVM pfili§ narocné. Z
dat, kterd po decimaci zbyla, jsme néasledné pocitali charakteristiky derivace, klouzavy prameér,
vazeny klouzavy primér atd. Maximalni délka pouzitého okna byla 16 po sobé jdoucich prvki,
coz bez decimace odpovidé 1600 po sobé jdoucich prvkd.

Neuronové sité jsou na rozdil od vySe zminénych metod po datech nesmirné hladové a s
rostoucim poc¢tem dat roste i jejich kvalita. Bohuzel data z fotonasobice jsou, jako kazda jina
méfeni, zatiZzena Sumem, ktery vSak muzeme decimaci mirné potlac¢it. Nyni ale sta¢i pouze deci-
mad¢ni faktor 10. Aby se vysledky této prace daly porovnat s t&mi pfedchozimi, rozhodli jsme se
navic vyuzit stejné tseky signalii, na kterych byly poc¢itany ptvodni charakteristiky.

Toho docilime tak, Ze z decimovanych vystieli vytvoiime sekvence délky 160 s posunem 10
podle predpisu N
— N
o el (a.1)
coz odpovida puvodnim 16 prvkim s posunem 1. Déle je tifeba témto sekvencim prifadit pii-
slusnou t¥idu (H-mo6d, L-mod, ELM _start, ELM _konec). Cela sekvence bude oznacena stejnou

~

X= {(xlo-n;x10~n+1)7"' 7$10-n+159)} .=
n=

~

" . . Y1 . L5
tiidou jako jeji prost¥edni pozorovani, tzn. (X, y) = {(Z10.n, Z10-n+1, " * » L10-n+159)> Y10-n+80 } 0 »
kde skaldrné znacené t¥idy y19.n+80 prevedeme na vektor y™ pomoci one hot encoding.

38
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Obr. 4.1: Zptsob vytvareni sekvenci. Posunujici okno dlouhé 160 s pfekryvem 10.

Vysledny dataset se tedy sklada z 83 680 oznalenych sekvenci a 97 400 neoznacenych, tzn.
X = (X,Y) = {", y"}53680 a X, = {2"}9140°, kde " € R'0 a y" € {y € {0,1}*: S y=
1} one hot encoding jednotlivych t¥id.

Celé predzpracovani je pak zakonceno preskalovanim celého datasetu pomoci RobustScale [33],
ktery skaluje data podle kvantilového rozsahu (interquantile range: IQR = Qx(0.75) —Q x (0.25))
a je tudiz robustni viici outlierim a ELMuam. V minulosti se totiz uk4zalo, Ze abnorméalné vysoké
ELMy maji Spatny vliv na skidlovani datasetu.

Dataset X, byl vzhledem k vérohodnému testovani modelt rozdélen v poméru 8:2 na trénin-
kovy a testovaci Cast. V pripadé neuronovych siti jsme tréninkovy dataset jesté jednou rozdélili v
poméru 8:2, abychom ziskali valida¢ni ¢ast, kterou jsme pak pouzivali pfi hledani hyperparame-
tri a pro kontrolu overfittingu. U ostatnich modelt, které nejsou tak vypocetné narocné, jsme
hyperparametry hledali pomoci kiizové validace, kde jsme brali v avahu pét folda (Gasti).

Mezi hyperparametry neuronovych siti patii kromé miry uceni, velikosti minibatche a typ
optimalizac¢niho algoritmu i jejich architektura. Idealni zptsob hledani vhodné architektury by
byl pravdépodobné Grid Search, kde by m¥izku tvorily poCty neuront, pocty vrstev a teoreticky
i typy vrstev. Tento postup by vSak kvili vypocetni narocnosti zabral kazdému modelu nékolik
dni. Proto jsme nejlepsi architekturu hledali heuristickou verzi metody nejvétsitho spadu.

Zacali jsme s jednoduchou tivodni architekturou, pro kterou jsme provedli nékolik optimali-
zafnich epoch a vyhodnotili ztratovou funkci spolu s dalsim metrikami na valida¢nim datasetu.
Poté jsme vytvorili dvé modifikace této architektury, kdy jedné jsme ubrali neurony a druhé jsme
je pridali. Déle opét nasledovala kratka optimalizace a vyhodnoceni. Pokud jedna z modifikova-
nych siti prekonala v kvalité tu ptivodni, pfijali jsme ji za novou nejlepsi a opakovali predchozi
krok. Stejnym zptisobem jsme pak hledali i optimélni pocet vrstev.

Ve chvili, kdy jsme nasli nasi nejlepsi architekturu spolu s dal$imi hyperparametry, jsme
tréninkovy a valida¢ni dataset opét sloucili do jednoho a natrénovali nejlepsi model znovu. Tento
model jsme pak koneéné vyhodnotili na testovacim datasetu a vysledky uvedli v tabulkach nize.

Vsechny metody byly implementovany v jazyce Python s vyuzitim knihoven Pytorch [34],
Pyro [35] a Scikit-learn [36]. Vypoéty byly provadény na stroji s grafickou kartou Nvidia GTX
1070 (8GB) a osmijadrovym procesorem AMD FX-8320.
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4.2 Srovnani latentnich a ru¢né vybranych priznaki

Jak jiz vime z predchozi kapitoly, v této praci budeme pouzivat k extrakeci pfiznakt z ¢asovych
fad tfi typy variacnich autoecodert, jimiZ jsou standardni, konvolu¢ni a rekurentni VAE. Pro
kazdy z nich jsme pak hledali co nejlepsi architekturu. Mirnym zjednodusenim hledani byla volba
decodert coby zrcadlovych kopii encoderti, které se lisily pouze modifikaci vstupni a vystupni
vrstvy. Diky tomuto zjednoduSeni se pocet pripadnych hyperparametri zmensil na polovinu.
Latentni prostor ma v8ak ve vSech pripadech patnact dimenzi. Cislo 15 bylo voleno v zavislosti
na predchozich pracich, kde bylo dosazeno nejlepsich vysledki jen s pouhymi patnacti priznaky,
které byly pfedem vybrany pomoci metod na redukci dimenzionality a hodnoceni uzite¢nosti
priznak.

4.2.1 Nejlepsi modely

Nejlepsi architekturou pro standardni VAE se ukézala jednoducha verze s t¥ivrstvym encoderem
vyuzivajicim ELU jako aktiva¢ni funkci.

Encoder
Dense(256) + ELU
Dense(128) + ELU
(1) Dense(15) | () Dense(15) + Softplus

Decoder
Dense(128) + ELU
Dense(256) + ELU
(1) Dense(160) | (o) Dense(1) + Softplus

Tabulka 4.1: Nejlepsi architektura pro standardni varia¢ni autoencoder (VAE). Dense(n) oznacuje
obycejnou dense vrstvu popsanou v ¢asti 2.1.1 s n vystupy.

Dalsi v porfadi CVAE vyzadoval pro optimalné&jsi rekonstrukei hlubsi encoder, ktery se sklada
z t¥i konvolucnich vrstev, u kterych se postupné zvysuje pocet masek a naopak se zmensuje
jejich velikost, nésledovanych dvéma dense vrstvami. I pfes svou hloubku se navic CVAE trénuje
vyrazné rychleji nez ostatni dva typy, pficemz k dosaZeni nizsich hodnot ztratové funkce staci
méné epoch, tzn. cely dataset nemusi projit optimalizaci tolikrat. Pramérné trvani jedné epochy
je pro vSechny VAE vyneseno v tabulce 4.2.

model ‘ cas [s]
VAE 17.65
CVAE 8.33

RVAE(h) | 19.41
RVAE(L,C) | 25.95

Tabulka 4.2: Pramérné ¢asy trvani jedné tréninkové epochy u vSech ¢tyt varia¢nich autoencodert.
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Encoder
Conv1d(16, 6, 2) + ReLU
Conv1d(32, 4, 2) + BatchNorm + ReLU
Conv1d(64, 4, 2) + BatchNorm + ReLU
Dense(256) + ReLU
(1) Dense(15) | (o) Dense(15) + Softplus

Decoder
Dense(256) + ReLU
Dense(1152) + BatchNorm + ReLU
ConvTransposed1d(32, 4, 2) + BatchNorm + ReLU
ConvTransposed1d(16, 4, 2) + ReLU
(1) ConvTransposedld(l, 6,2) | () Dense(1) + Softplus

Tabulka 4.3: Nejlepsi architektura pro konvoluéni varia¢ni autoencoder (CVAE). Dense(n) ozna-
¢uje dense vrstvu s n vystupy, Convld(n,f,p) oznacuje 1D konvoluéni vrstvu s poctem filtra n,
velkosti jadra f a posunem p. ConvTransposedld je transponované verze Convld.

Pfi pouziti mnohem hlubsich encodertu typu ResNet [37] sice dochézi k mirnému zlepSeni
rekonstrukénich vlastnosti, které jsou ovsem vykoupeny mnohonasobné vétsim poctem parametra
a delsf dobou tréninku. Toto zlepseni vSak neni tak vyrazné, proto jsme zistali mél¢i verze, viz
Tab. 4.3.

Casové nejnaro¢ndjsi ze viech modeli je jednoznacné RVAE, i pfestoze nami vybrany model
nemé velké mnozstvi skrytych vrstev, viz. Tab. 4.4. Model je jsme volili mélky, protoze pridani
dalgich vrstev doprovézelo vyrazné navySeni ¢asu potfebnému k optimalizaci, ptricemz kvalita
modelu se nejen nezvysSovala, ale za¢inala degradovat. Pro zrychleni vypoctu zacinala jeho op-
timalizace s mirou uceni 0.001. Po 300 epochach jsme miru uceni snizili na 0.0001, abychom
potlacili zvétsujici se oscilace hodnot ztratové funkce.

Encoder
LSTM(128)
() Dense(15) | (o) Dense(15) + Softplus

Decoder
Dense(128)
LSTM(128)
(p) Dense(160) ‘ (¢) Dense(1) + Softplus

Tabulka 4.4: Nejlepsi architektura pro rekurentni varia¢ni autoencoder RVAE(h). Dense(n) (resp.
LSTM(n)) oznacuje dense (resp. LSTM) vrstvu s n vystupy. Architektura modelu RVAE(h,C)
mé v prvn{ dense vrstvé decoderu 256 neuronti namisto 128.

4.2.2 Dosazené vysledky

Finalni dosaZzené hodnoty ztratové funkce nejlepsich modeli vyhodnocené na testovacim datasetu
jsou vyneseny v tabulce 4.5.
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Typ ‘ hyperparametry modela ‘ ztrata pocet epoch
VAE optim: Adam, Ir: 0.0001, bs: 100 -216.207 400
CVAE optim: Adam, Ir: 0.0001, bs: 500 —241.288 100
RVAE(h) | optim: Adam, Ir: 0.001,0.0001, bs: 300 | -118.279 400
RVAE(h,C) | optim: Adam, Ir: 0.001,0.0001, bs: 200 | -139.370 400

Tabulka 4.5: DosaZené hodnoty ztratové funkce na testovacim datsetu. Mezi hyperparametry
optimalizace patii optimalizacni algoritmus optim, mira uceni lr a velikost minibatche bs. U
RVAE jsou uvedeny dvé hodnoty miry uceni, protoZze pro zrychleni optimalizace se byla ta prvni
po 150 epochéach sniZena.

fvv

k tomu stacilo i nejméné epoch. Jeho optimalizace bylo zastaveno uz po 100 epochéach, protoze
nadéale nedochéazelo k vyznamnéjsimu poklesu hodnot ztratové funkce.

Nejhorsi rekonstrukéni chyba nalezi rekurentnimu varia¢nimu autoencoderu vyuzivajiciho
pouze h, kterému trvalo 150 epoch, nez jeho ztrata vibec zacala klesat a souCasné ani rychlost
poklesu nebyla prilis velkd. RVAE(h,C) naproti tomu zacalo klesat mnohem rychleji a dosahlo
také nizsi ztraty nez RVAE(h), ale ani tak kvalitou nekonkuruje VAE a CVAE. Vzhledem k
dosazené ztraté na testovacim datasetu jsem se rozhodli nadale vyuZzivat pouze verzi RVAE(h,C)
(oznagovanou pouze jako RVAE).

Standardni varia¢ni autoencoder v tomto p¥ipadé predstavuje kompromis, nebot nedosahuje
kvality konvolu¢ni verze, ale jeho rekonstrukéni schopnosti vyrazné prevysuji oba RVAE. Pro lepsi
predstavu toho, jak se jednotlivym typim dafi rekonstruovat vstupni sekvence, jsme ndhodné
vybrali ¢tyfi sekvence, jejichz rekonstrukce jsou zobrazeny na Obr. 4.2.

P1i prvni pohledu na tento obrazek se zda, Ze rekonstrukce ziskana z VAE se prilis nelisi od
CVAE. P1i blizsim zkoumani je ale vidét, Zze CVAE je opravdu vice presnéjsi, viz rekonstrukce
druhé sekvence. U RVAE se navic potvrdilo, jak jiz pfedem napovidala hodnota ztratové funkce,
ze ma ze vSech nejhorsi rekonstrukéni vlastnosti. Vétsinu sekvenci odhaduje priblizné stiedni
hodnotou s obrovskou smérodatnou odchylkou.

Jediné piipady, které se presvéd¢ivé naucil rekonstruovat, jsou vysoké peaky piislusné EL-
Mim (posledni sekvence na obrazku). Pro¢ se naucil pravé tento scénaf tak presné, je pravdé-
podobné disledkem nejvétsich penalizaci. Kdyz se podivame na skalu osy y na vSech vybranych
signédlech uvidime, Ze prvni tfi maji rozdil mezi maximem a minimem fadech desetin a priblizné
osciluji kolem stiFedni hodnoty. Pokud jsou tedy odhadnuty stfedni hodnotou, jejich pfispévek ke
ztraté nenf moc velky. Naopak posledni z nich by pfi stejném typu odhadu zaznamenal obrovskou
ztratu, ktera prevazi chybu u predchozich odhadd a model tak je nucen se nejprve vyporadat s
takovymi sekvencemi.
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Obr. 4.2: Porovnani rekonstrukénich vlastnosti jednotlivych varia¢nich autencodert. Tuéna
modra ¢ara je odhadnuta stiedni hodnota p a svétlejsi modry pruh okolo ni odpovida inter-
valu (g —2-0,p+2-0).

4.2.3 Extrahované priznaky

I kdyz nas rekonstrukéni vlastnosti, resp. decoder primarné nezajimaji, mizou nam pomoci
priblizné odhalit to, jaky vyznam maji jednotlivé elementy latentniho kédu, tzn. extrahovanych
pfiznakii.

V predchozi préaci jsme jako priznaky pouzivali charakteristiky signalu jako jsou prvni a
druhé derivace, klouzavy pramér, exponencialné tlumeny klouzavy primér a klouzavy rozptyl
viz Obr. 4.3. Pomoci téchto pfiznaki jsme se snazili odhalit rtizné nahlé i pozvolné zmény v
prubéhu signalu H,, ¢imZ jsme se snazili napodobit zpisob, jakym o rezimech udrzitelnosti
plazmatu rozhoduje ¢lovék.
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Obr. 4.3: Porovnani nékolika ptuvodnich (levy sloupec) a novych (pravy sloupec) pfiznaki. Nové
extrahované priznaky z pravého sloupce pochézeji z latentniho prostoru konvoluéniho varia¢niho
autoencoderu.

V soucasném pristupu, kdy jsou priznaky ze sekvenci extrahovany pomoci encoderu, nedoka-
Zeme vétsinou presné zjistit, co jednotlivé prvky latentniho kédu predstavuji. Vyrazné podobnost
mezi jedenactym prvkem latentniho kédu CVAE a klouzavého priaméru v Obr 4.3 je zajimavy
ovSem vyjimecény pripad, ktery se u ostatnich prvkia neopakuje. Pfibliznou pfedstavu o ostatnich
muzeme ziskat pfi analyze decoderu. Jak uz vime z pfedchozi kapitoly, decoder predstavuje sku-
te¢nou apriorni hustotu pravdépodobnosti pro namérené sekvence x zavislou na latentni repre-
zentaci z, tzn. pg(x|z). Diky tomu miZzeme pozorovat zménu rekonstrukce zpisobenou zménou
vektoru z.

No Obr. 4.4 jsou vyobrazeny zmény rekonstrukce pii zméné pouze jedné hodnoty v latentnim
koédu. V tomto konkrétnim pripadé jsme pouzili natrénovany decoder z modelu CVAE. Vychozi
vstupni vektor z je tvofen samymi nulami (prost¥edni sloupec). V fadcich jsou pak zobrazeny
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jednotlivé rekonstrukce, kdy jsou za jeden vybrany element latentniho kédu dosazeny postupné
hodnoty {—3,—-2,—1, 0, 1, 2, 3}. Volba téchto hodnot je motivovana predpokladem, Ze elementy
latentnitho kodu maji normalni rozdéleni N'(0,1). V tomto konkrétnim piipadé je z obrazku
patrné, ze napft. prvni slozka vektoru z ovliviiuje ndklon, devata slozka urcuje velikost a orientaci
peaku uprostied sekvence a dvanacta slozka posouva signal po ose y.
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Obr. 4.4: Vliv zmény latentni{ proménné na vystup z decoderu.

Pozdéji jsme zkouseli i varia¢n{ autoencodery s vyssi dimenzi latentniho prostoru, ale zlepSeni
jejich rekonstrukce bylo zanedbatelné. Dochézelo totiz jen k tomu, Ze se modely zacaly zamérovat
na zpresnéni odhadu Sumu, kterym jsou naSe data zatiZzena. Na zékladé toho lze konstatovat, Ze
patnécti rozmérné reprezentace je pro nase sekvence dostacujici.

4.3 Klasifikace

Nyni se jiz zaméfime na klasifikaci jednotlivych rezimu udrzeni plazmatu. Tyto stavy jsou ¢tyii
a jednéd se o H-mod, L-mod, za¢atek ELMu a konec ELMu. Klasifikovat je budeme nejprve s
pomoci puvodnich ru¢né extrahovanych piiznaki. Poté vyuZijeme latentni prostor (resp. kod)
ziskany z varia¢nich autoencoderti. A nakonec provedeme Kklasifikaci stavi piimo na signalu H,
pomoci neuronové sité, kterou se navic pokusime vylepsit s pouzitim semi-supervised varia¢niho
autoencoder.
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4.3.1 S ptvodnimi piriznaky

V predchozi praci jsme ukézali, ze k relativné dobré pfesnosti klasifikace sta¢i pouze patnéct
priznaki. Tyto piiznaky byly vybrany pomoci metody vyuzivajici k ohodnoceni priznaki tzv.
dulezitost priznaki, ktera je vedlejsim produktem klasifikace pomoci modeld, jez obsahuji rozho-
dovaci stromy. Vybrané piiznaky jsou samotné zafeni H,, 1. a 2. derivace pomoci Savitzky-Golay
filtru, klouzavé priméry se zpozdénimi 400 a 800 us, exponencidlné tlumené klouzavé praméry
zpozdéné 200, 300, 400 us a nakonec klouzavé rozptyly se zpozdénimi 400, 450, 500, 550, 600,
650 a 800 ws.

Jako klasifikatory jsme pouzili Support Vector Machine (SVM), Gradient Tree Boosting (GB)
a jednoduchou dopfednou neuronovou sit (Tabulka 4.6), jejiz architekturu jsem vybirali stejnym
postupem jako u varia¢nich autoencoderi. U této neuronové sité (NN) jsme poprvé museli pouZit
regularizacn{ techniku zvanou dropout, které pro kazdy minibatch deaktivuje jednotlivé neurony
uvnitt neuronové sité s pravdépodobnosti p. Vystupni hodnota takovéhoto deaktivovaného neu-
ronu je pak rovna nule. Dropout se vyuziva k ¢astenému potlaceni efektu pretrénovani, kdy
neuronova sit dosahuje velmi vysokych presnosti na trénovacim datasetu, ale testovacim data-
setu je pfesnosti vyrazné nizsi.

Dense(128) + Dropout(0.3) + Sigmoid
Dense(128) + Dropout(0.3) + Sigmoid
Dense(4) + Softmax

Tabulka 4.6: Nejlepsi architektura neuronové sité pro klasifikaci s pivodnimi pfiznaky. Dense(n)
oznaCuje dense vrstvu s n vystupy a Dropout(p) oznacuje dropout regularizaci aplikovanou s
pravdépodobnosti p.

V tabulce 4.7 jsou pak vyneseny primérné F-miry a pfesnosti spocitané na testovacim data-
setu pro jednotlivé modely.

model ‘ hyperparametry klasifikatora prumérnd F-mira | presnost
GB n_st: 1000, 1r: 0.1 0.793 0.879
SVM | kernel: RBF, C: 50, v: 0.07 0.780 0.867
NN Tabulka 4.6, optim: Adam, Ir: 0.001, bs: 500 0.827 0.880

Tabulka 4.7: Vysledky klasifikace s patnécti pavodnimi piiznaky. Primérna F-mira predstavuje
priamér z F-mir jednotlivych stavii. Trénink této neuronové sité€ probihal 200 epoch. Zkratka n_ st
oznaCuje pocet stromi , r predstavuje miru uceni (learning rate), optim znaci optimaliza¢ni
algoritmus a bs je velikost minibatche.

7 tabulky je patrné, Ze nejlepsi prumérnd F-mira byla dosazena neuronovou siti po dvou
stech epochach. Druhy v poradi je Gradient Tree Boosting obsahujici 1000 stromt, které byly
trénované s mirou uceni rovnou 0.1 . Na poslednim misté je Support Vector Machine, jehoZ jadro
tvori radidlné bazické funkce s parametrem v = 0.07 a penalizaci C' = 50. Parametry pro GB
a SVM byly nalezeny metodou Grid Search (tabulky B.2 a B.1) s vyuZitim kiiZzové validace.
Parametry nalezené v predchozi praci zde neslo pouzit, protoze se jedna o odlisna data.
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4.3.2 Na latentnich prostorech

Varia¢ni autoencodery spadaji mezi modely trénované bez uéitele (unsupervised learning), nebot
pri tréninku nepotiebuji oznac¢ena data. Jak jsem ukazali v predchozi podkapitole, VAE modely
jsou schopny zredukovat vstupni data na latentni reprezentaci s mnohem nizsi dimenzi, ze které
jsou schopny zpétné tyto data zrekonstruovat. Na Obr. 4.4 jednotlivé slozky latentniho kédu
charakterizuji vlastnosti vstupnich dat. Diky tomu mizeme vyuzit ¢ast téchto modeli, konkrétné
encodery, jako prostfedky k redukei dimenzionality vstupnich dat (ze 160 dimenzi na 15 dimenzi)
a extrakci priznaki. Varia¢ni autoencodery jsme méli jiz pfedtrénované, proto stacilo hledat jen
vhodny klasifikator.

VAE CVAE

RVAE Puvodni piiznaky

Obr. 4.5: Projekce latentnich prostort a ptvodnich pfiznakt do 3D s pomoci T-SNE. Barvy
odpovidaji jednotlivym stavii. Modré znaci L-mod, fialovd H-mod, zlutd ELM _start a zelena je
ELM _konec.
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4.3.2.1 Zafixovany encoder

P1i pouziti modela Support Vector Machine a Gradient Tree Boosting jsme si cely dataset pfedem
encodovali stejné, jako bychom to udélali v piipadé jakéhokoliv jiného zpiisobu predzpracovani.
U klasifikace pomoci neuronové sité se vSak vyplati encodovat jednotlivé minibatche b&hem
tréninku. MuZzeme tak vyuzit vzorkovani z aproximativni aposteriorni distribuce gy(z|x) tzn.
encoderu, které se chova jako regularizace proti pretrénovani a neni tak t¥eba do klasifikitoru
navic pridévat napr. dropout. Abychom byly schopni encoder takto vyuZit musime ho p¥imo
napojit na klasifikdtor a zafixovat ho, tj. zajistit, aby jeho vahy nepodléhaly dalsi optimalizaci
spolu s vahami klasifikatoru. V tuto chvili je to nutné udélat, jinak by nebylo korektni porovnavat
jednotlivé klasifikitory mezi sebou.

Vyzkouseli jsme kombinace vSech typu encoderii a klasifika¢nich modelt viz tabulka 4.9,
pricemz parametry klasifikdtori jsme hledali stejné jako v pfedchozich pripadech. Pro v8echny
tfi encodery se jako nejlepsi architektura klasifikdtoru ukazala t¥ivrstva neuronova sit, viz ta-
bulka 4.8.

Dense(64) + Sigmoid
Dense(128) + Sigmoid
Dense(4) + Softmax

Tabulka 4.8: Nejlepsi architektura neuronové sité vhodné pro klasifikaci na latentnim prostoru.
Dense(n) oznacuje dense vrstvu s n vystupy.

model hyperparametry klasifikdtoru I presnost
VAE + GB n_st: 500, Ir: 0.1 0.817 0.857
VAE + SVM kernel: RBF, C: 10, ~: 0.07 0.803 0.842
VAE + NN (sv) Tabulka 4.8, optim: Adam, Ir: 0.01/0.001, bs:500 | 0.737 | 0.777
CVAE + GB n_st: 1000, Ir: 0.1 0.816 0.856
CVAE + SVM kernel: RBF, C: 1, ~v: 0.1 0.807 0.845
CVAE + NN (sv) | Tabulka 4.8, optim: Adam, Ir: 0.01/0.001, bs:500 | 0.833 | 0.861
RVAE + GB n_st: 1000, Ir: 0.1 0.793 0.832
RVAE + SVM kernel: RBF, C: 100, ~: 0.28 0.804 0.838
RVAE + NN (sv) Tabulka 4.8, optim: Adam, Ir: 0.01/0.001, bs:500 | 0.801 0.828

Tabulka 4.9: Vysledky klasifikace pro vSechny model vyuzivajici zafixovany encoder k redukci
dimenzionality vstupu. Fi je primérna F-mira. Zkratka n_ st oznacuje pocet stromi, lr znaci
miru uceni (learning rate), optim znali optimaliza¢ni algoritmus, bs je velikost minibatche a
sv predstavuje "se vzorkovanim". Optimalizace byla inicializovdna s prvni mirou uceni a po N
epochéch byla sniZzena na druhou hodnotu pro presnéjsi konvergenci.

Nejlepsim kombinaci pro klasifikaci se ukazalo spojeni konvolu¢niho encoderu a neuronové
sité, jez dosahly primérné F-miry 83.3% a piekonaly tim nejlepsi vysledek z tabulky 4.7. Na
zékladé toho muzeme konstatovat, Ze priznaky extrahované varia¢nim autoencoderem jsou mi-
nimalné stejné tak dobré jako ty puvodni, které byly vytvofené ru¢né, pifesné na miru tomuto
problému.

Prekvapenim je, Ze ve spojeni s neuronovou siti, jako klasifikitorem, prekonal rekurentni
encoder ten standardni, i pfestoze mél mnohem horsi rekonstrukéni schopnosti (viz tabulka 4.5).
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Nejkonzistentnéjsi klasifikator se ukazal SVM, ktery sice nedosahuje nejlepSich vysledki, ale mé
u v8ech typt encodert pfiblizné stejné hodnoty primérné F-miry.

4.3.2.2 Nezafixovany encoder

Nyni jsme se rozhodli jit o krok dél a odfixovat encodery po nékolika optimaliza¢nich epochéch.
Klasifikatory by tak diky tomu mély dosahovat lepSich vysledki, nez se zafixovanym encoderem.
Pii tomto postupu nelze pouzit SVM a GB jako klasifikdtory, protoze nevyuzivaji gradientni
optimalizace, tzn. nepfitékaly by z nich do encoderu gradienty, pomoci kterych by se dale opti-
malizovaly jeho vnitfni parametry.

Dalsim rozdilem oproti predchozimu postupu je opét nutnost pridat dropout jako regulari-
zaci, protoze budeme sice dale vzorkovat, ale uzZ ndm nadéle nebude KL divergence vynucovat
podobnost mezi vystupem encoderu a normalnim rozdélenim. KL divergenci v tomto pfipadé
jako regularizaci pouzit nelze, nebot jeji hodnoty jsou prilis vysoké a prevézila by klasifikacni
chybu.

Nejlepsi architektura klasifikatoru, ktery pro vSechny typy encodert vysla stejné, je uvedena
v tabulce 4.10 a vysledky klasifikace jsou vyneseny v tabulce 4.11.

Dense(128) + Dropout(0.3) + Sigmoid
Dense(128) + Dropout(0.3) + Sigmoid
Dense(4) + Softmax

Tabulka 4.10: Nejlepsi architektura neuronové sité vhodna pro klasifikaci na latentnim prostoru.
Dense(n) oznacuje dense vrstvu s n vystupy a Dropout(p) ozna¢uje dropout regularizaci apliko-
vanou s pravdépodobnosti p.

model ‘ hyperparametry modeli ‘ prumérna F-mira | piesnost
VAE + NN optim: Adam, lr: 0.01/0.001, bs: 500 0.820 0.856
CVAE + NN | optim: Adam, Ir: 0.01/0.001, bs: 500 0.869 0.912
RVAE + NN optim: Adam, Ir: 0.01/0.001, bs: 500 0.859 0.889

Tabulka 4.11: Vysledky klasifikace pii spojeni nezafixovaného encoderu a neuronové sité. Mezi
hyperparametry optimalizace patii optimaliza¢ni algoritmus optim, mira uceni Ir a velikost mini-
batche bs. Dvé hodnoty u miry uceni znaci, Ze se nejprve zac¢inalo s vyssi hodnotou pro rychlejsi
sestup a nésledné byla mira uc¢eni snizena k potlaceni oscilaci a zpresnéni.

P1i porovnani tabulky 4.9 a tabulky 4.11 si mtiZzeme v8imnout, ze kromé jiného, zde doslo
k vyraznému zlepSeni kvality klasifikatoru vyuZzivajicimu standardni encoder. Ten je sice stéle
nejhorsi v porovnani s ostatnimi, ale jeho primérna F-mira vzrostla o 8%. Druhy se umistil opét
rekurentni encoder, ktery nyni zaostava za konvoluénim encoderem jen o 1%.

Nejlepsich vysledka dosahl opét klasifikator kombinovany s konvolué¢nim encoderem. Ten v
soucasnosti prekonava v kvalité, jak puvodni pfiznaky tak i zafixovany encoder. V tuto chvili
v8ak uZz nelze encoder chapat jako techniku pro predzpracovani data, ale spiSe jako predtrénovani
casti klasifika¢ni neuronové sité, kterd extrahuje priznaky z dat. Stejného principu se vyuZiva,
napf. u pienosu uceni (transfer learning) [38].
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4.3.3 S pomoci semi-supervised VAE na H,

V poslednim experimentu jsme se trochu odchylili od myslenky prosté extrakce a spojenim
nezafixovaného encodéru s klasifikitorem ndm vznikla hluboka klasifika¢ni neuronova sit, jejiz
vahy byly ¢asteéné predtrénovany varia¢nim autoencoderem. Proto se o tom dé hovorit jako o
klasifikaci pfimo na signalu H,,.

Jelikoz bylo dosazeno velmi dobrych vysledki, rozhodli jsme se vyzkousSet dalsi dva modely
navrzené piimo pro klasifikaci ¢asovych fad. Prvni z nich je velmi hluboka konvoluéni sit Incep-
tionTime [39], ktera na nékterych datasetech drzi rekordni pfesnost.

channels input time ‘) K
‘ . P N
time SEI’!E% - ./ « | output
, /N« [classes
17 - ‘
1@
;- A

— - global fully
f average connected
residual pooling

connections

Obr. 4.6: Model InceptionTime [39].

Druhy model je konvoluéni-rekurentni neuronova sit (CRNN), jez kombinuje vyhody konvo-
lu¢nich a rekurentnich neuronovych siti. Jeji architektura je zaznamenana v tabulce B.3.

model ‘ prumérnd F-mira ‘ presnost
InceptionTime 0.913 0.949
CRNN 0.901 0.939

Tabulka 4.12: Vysledky klasifikace pfimo na H,.

7 tabulky 4.12 je patrné, Ze obé tyto sité prekonaly predchozi metody. Zda se tak, ze je témér
zbyte¢né vytvaret priznaky na miru, nebo je jakkoliv z dat extrahovat. To v8ak zase neni aplné
pravda. Diky tomu, Ze jsou VAE modely trénované bez ucitele, tzn. nepotiebuji oznacené data,
muzeme vyuZzit mnohem vétsi mnozstvi dat, které mame k dispozici. Proto by mély byt pfiznaky
ziskané pomoci VAE mnohem robustnéjsi nez ty, jez si interné extrahuji vySe zminéné sité. Ty
byly totiz trénovany pouze na velice limitované mnoziné oznacenych vzorki a proto obsahuji
nékolik regulariza¢nich technik, jako je naptiklad zazeni (bottleneck) na zacatku kazdé Inception
bunky, viz Obr. 4.7.
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Obr. 4.7: Inception vrstva sloZena z péti konvolu¢nich vrstev s riznymi velikostmi masek. Vstupni
vicerozmérny signal je zde redukovan pomoci bottlenecku (konvolu¢ni vrstvy s jadrem velikosti
jedna) na niz8i dimenzi rovnu po¢tu pouzitych konvolu¢énich masek [39].

My vsak muZeme generativni model natrénovat i na neoznacenych datech s pouzitim semi-
supervised varia¢niho autoencoderu. Tréninkem na oznacenych i neoznacenych datech by se
méla lehce zlepsit kvalita klasifikdtoru, ktery by mél byt navic i robustnéjsi vici, do této chvile,
neznidmym pozorovanim.

Jako encoder g4(z|x,y) a decoder py(x|z,y) byl pouzit podle dosavadnich vysledki nejlepsi
CVAE, ktery se od tabulky. 4.3 1isi pfidanym vstupem y. Ten vS8ak nevstupuje do encoderu pres
konvoluéni vrstvy, ale je napojen aZ na prvni dense vrstvu.

K optimalizaci téchto novych modelt slouzil stejné jako v predchozich pripadech Adam s
konstantni mirou uceni 0.0001. Jeden minibatch byl tvoren 512 vzorky.

model ‘ primeérna F-mira ‘ presnost
InceptionTime + SSVAE 0.941 0.977
CRNN + SSVAE 0.903 0.937

Tabulka 4.13: Vysledky klasifikace pfimo na H, s vyuzitim SSVAE.

P1i pohledu do tabulky 4.13 je vidét, Ze prumérna F-mira modelu CRNN se oproti vysledkiim
z 4.12 zlepsila jen o 0.2% a pifesnost mirné klesla na 93.7%. Mnohem zajimavdjsi je vysledek
modelu InceptionTime, ktery se s pouzitim SSVAE vyrazné zlepsil. Presnost klasifikace tohoto
modelu se na testovacim datasetu blizi 98% a prameérna F-mira dosahuje 94.1%, coZ je zatim

nejlepsi vysledek, kterého bylo dosazeno.



Zaver

Po struéném popisu problematiky tokamakt a problematiky udrzeni termojaderné fazni reakce
jsme podrobné prosli zakladni principy neuronovych siti, jako jsou aktivacni funkce, typy vrstev,
ztratové funkce a optimaliza¢ni algoritmy, které slouzi k jejich trénovani. Na to jsme navazali
teorii vztahujici se k variaénimu autoencoderu, kterou jsme poté zpétné propojili s neuronovymi
sitémi. Nakonec jsme zavedli semi-supervised varia¢ni autoencoder, ktery se pouziva ke zlepSeni
kvality klasifikace pomoci neoznacenych dat.

Cilem této préce bylo vyuzit generativni modely pro klasifikaci rezimi udrzitelnosti plazmatu
v tokamaku COMPASS. Za timto tcelem jsme navrhli tii typy varia¢nich autoencodert (konvo-
luéni, rekurentni a standardni), jejichz nizkodimenzionalni latentni reprezentaci jsme chtéli vyuzit
jako priznaky pro navazujici klasifika¢ni modely. Porovnanim jejich rekonstrukénich schopnosti
jsme zjistili, Ze se jako nejlepsi jevi konvoluéni verze (CVAE), ktera dosahla nejnizsi ztraty,
pricemz ji k tomu stacilo nejméné optimalizac¢nich epoch, viz tabulka 4.5.

P1i podrobnéjsi analyze extrahovanych piiznakt z tohoto encoderu jsme se dale dozvédéli,
Ze minimélné v jednom piipadé extrahovala pétivrstva neuronovéa sit stejny piriznak, ktery byl v
minulosti navrzen na miru tomuto klasifika¢nimu problému (Obr. 4.3). Nasledna klasifikace na
latentnich prostorech se zafixovanymi encodery potvrdila, Ze extrahované pfiznaky jsou stejné
dobré pro klasifikaci, jako ty diive ru¢né vytvorené (tabulky. 4.7 a 4.9).

Za ucelem zlepSeni kvality klasifikace jsme dale odfixovali encodery a nechali klasifika¢ni
neuronovou sit, aby je b&hem své optimalizace pfizptsobila pomoci protékajicich gradienti. Vy-
sledkem bylo navysSeni kvality klasifikace u vSech t¥i encodert. Nejlepsi se opét ukazalo spojeni
konvolu¢niho encoderu s neuronovou siti, kde primérna F-mira dosihla 86.9% a piesnost 91.2%.
Na druhém misté skonéil rekurentni encoder s priimérnou F-mirou 85.9% a presnosti 88.9%.

Vzhledem k tomu, Ze nezafixované encodery nelze jiz nadale povazovat za techniku pfedzpra-
covani, ale spiSe jako zpusob, jak pretrénovat vihy neuronové sité, rozhodli jsme se je porovnat s
hlubokymi klasifikaénimi neuronovymi sitémi jako jsou InceptionTime a CRNN. Tyto sité poz-
déji prekonaly vSechny predchozi postupy obsahujici extrakei piiznakt a redukci dimenzionality
(tabulka 4.12), pfestoZe byly trénovany jen na oznacenych datech.

Diky tspéchu téchto dvou modeli jsme se rozhodli je zapojit jako klasifikdtory do SSVAE a
natrénovat je na vSech, tzn. i neoznac¢enych datech, kterych je k dispozici mnohem vice. Kromé
toho, Ze jsou oba modely nyni robustnéjsi vici novym neznadm pozorovanim, se zménila i jejich
kvalita. V pfipadé CRNN nebyla zména pfili§ vyrazna. Jeho primérna F-mira vzrostla jen o
0.2% a presnost klesla na 93.7%. Mnohem vyraznéjsi byla zména u modelu InceptionTime, kdy
jeho primérna F-mira dosahla 94.1% a pfesnost vzrostla az na 97.7%. Toto je nejlepsi vysledek,
jakého jsme se s vyuzitim H, kdy dosahli.

Tento vysledek bohuZel nelze pfimo porovnat s jiz existujicimi postupy [6, 5|, jelikoz vyuzivaji
dodate¢né signaly, které nemame k dispozici. Navic jejich implementace a adaptace pfimo na nas
dataset by byla nad rdmec této prace.
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Priloha B

Doplnujici tabulky

hyperparametr ‘ hodnoty
jadro RBF  Sigmoid
C 1 10 25 50 75 100
ot 0.001 0.01 0.1 scale

Tabulka B.1: Hodnoty hyperparametri pro Grid Search u klasifikitor SVM. 3D mfizka vznikne ze
vSech moznych kombinaci téchto t¥ hyperparametri. Hodnota scale je rovna prevracené hodnoté

rozptylu dat (scale = W(X)).

hyperparametr ‘ hodnoty
n_ stromi 100 500 1000 1500
Ir 0.1 0.01

Tabulka B.2: Hodnoty hyperparametrti pro Grid Search u klasifikator Gradient Tree Boosting
(GB). 2D mfizka vznikne ze v8ech moznych kombinaci téchto dvou hyperparametri. Zkratka
n_ stromid oznacCuje pocet stromi a Ir miru uceni.

Tnception(32, (5,11,23), 1) + ReLU
LSTM(100)
LSTM(25)
Dense(1)
Dense(4) + Softmax

Tabulka B.3: Architektura konvolu¢ni-rekurentni neuronové sité. Dense(n) (resp. LSTM(n))
oznacuje dense (resp. LSTM) vrstvu s n vystupy. Inception(n, f, bn) predstavuje inception
vrstvu, kterd se sklada ze tf¥i 1D konvolu¢nich vrstev, 1D MaxPoolingu a zuzeni, tzb. bottle-
necku. Bottleneck je 1D konvolu¢ni vrstva s velikosti filtru 1 a s poctem filtra bn. Tii dalsi
konvoluéni vrstvy maji shodné n masek s velikostmi f1, fo a f3. Vysledny vystup je tvoren sloze-
nim MaxPoolingu a vystupu t¥i konvoluénich vrstev (4 - n). Dense vrstva navazujici na posledni
LSTM vrstvu mé sice vystup tvofeny pouze jednim neuronem, ale je aplikovand na 160 prvkua
sekvence, tzn vystupem této vrstvy je ve skuteCnosti vektor délky 160.
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