Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data

Neuronové sité 2 - Neuronové sité a sekvenéni
data
18NES2 - 11.hodina, ZS 2024/25

Zuzana Petfi¢kova

11. prosince 2024

1/29



Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data

Neuronové sité 2 - Neuronové sité a sekvencni data

@ Co jsme délali minule

© Sckvenitni data - Casové Yady
@ P¥iklad: predikce teploty

© Rekurentni neuronové sit&
@ Jednoduchd rekurentni neuronova sit
@ LSTM (Long Short-Term Memory)
e GRU (Gated Recurrent Unit)

@ Pokrotilé aspekty RNN
@ RNN a zobecriovani
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Co jsme dé&lali minule

Co jsme délali minule: Aplikace konvoluénich
neuronovych siti

Other Computer Vision Tasks

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Lc

. Q tati

Detection Seg ion

GRASS, CAT, CAT DOG, DOG, CAT  DOG, DOG, CAT

TREE, SKY N
A
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

@ 2D konvoluce: restaurovéni &i stylyzace obrazu, generovani
obrazu, uréeni rysi obli¢eje, hodnoceni podobnosti obrazi,...

@ 3D konvoluce: analyza videa, object tracking, rozpozndvani{
akci (nap¥. sport)

@ 1D konvoluce: ¢asové fady, audio zaznamy, obecné sekvenéni

data (nap¥. pfirozeny jazyk - omezeng) 220



Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Co jsme dé&lali minule

Dnes: Neuronové sité a sekvenéni data

@ Sekvenéni data a jejich reprezentace

@ Sekventni data a jejich zpracovani pomoci MLP, CNN
e P¥iklad: predikce ¢asové Fady

@ Rekurentni neuronové sit& (RNN)

o Zakladni model: jednoduchd (Vanilla /EImann) RNN
e LSTM, GRU
e rekurentni dropout, vicevrstvé RNN, obousmérné RNN
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Co jsme dé&lali minule

Sekvenéni data

P¥iklady uloh:
@ Jaka bude poloha hozeného mite v dalsim okamziku?

@ Dokondi vétu:
o Kdo to mluvi?

xlm 4 = N L -\pl“ L' ll'r‘\l

bkt Lk £ A
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Sekven&ni data - &asové fady

Sekvenéni data

Casové Fady
@ riizna granularita: denni ceny akcii, hodinova spotfeba
elektfiny, tydenni trzby v obchodé,...
@ riizny charakter dat: navstévnost webovych stranek, transakce
na kreditni kart&, seismicka aktivita, vyvoj pocasi,...
Sekvenéni data nejsou jen &asové Fady:
e audiodata: rozpoznavani feli, identifikace mluviho,
rozpoznani emoci, akustickd lokalizace, analyza hudby,...

@ text: analyza sentimentu, strojovy preklad, predikce
nasledujicich slov ve vétg,...

o video: object tracking, predikce trajektorii, generovani
popiskil videi,...

@ biologicka data: analyza DNA sekvenci, monitorovani
srde¢niho tepu,...
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Sekven&ni data - &asové fady

Typy tloh nad sekvenénimi daty

Typy udloh nad sekvenénimi daty

one-to-one - napf. oby&ejna klasifikace

many-to-one - nap¥. klasifikace sentimentu, rozpoznani akce
na videu

one-to-many - napt. vygenerovat slovni popis k obrazku,
sentence tagging

many-to-many - strojovy preklad, object tracking

. 222 232
P S

many-to-one one-to-many

onetoone 3 53 ()
£ 2229

many-to-many many-to-many
zdroj: S. Raschka: Introduction to Recurrent Neural Networks,

https:/ /sebastianraschka.com/blog/2021/dl-course.html
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Sekven&ni data - &asové fady
Pt¥iklad: predikce teploty

P¥iklad: Predikce ¢asové fady

Casova fada

o sekvendni data, pro které je typickd periodi¢nost (denni,

ro¢ni,....)
Typické ulohy

e predikce - pfedpovidani nasledujici hodnoty (many-to-one) /
nasledujicich hodnot (many-to-many)

o klasifikace - nap¥. rozpozndni, zda je navstévnik stranky bot
nebo &lovék, zhodnoceni rizika budouciho infarktu pacienta z
EKG snimku,...

o detekce udalosti - nap¥. seismicka aktivita, rozpoznani
klitovych slov v audio-proudu (,,OK, Google")

o detekce anomdlii - nap¥. neobvykla aktivita na siti
fesi se obvykle technikami ueni bez u&itele (shlukovani,
autoencodery)
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Sekven&ni data - &asové fady
Pt¥iklad: predikce teploty

P¥iklad: Predikce ¢asové fady

P¥iklad: Jena Climate Dataset
@ meteorologickd data namé¥end v Ustavu Maxe Plancka v Jen&
v letech 2009-2016 (8 let)
e 15 pfiznaki (&as, teplota, atmosfericky tlak, vlhkost, rychlost
a smér vétru,...)
@ méfeno kazdych 10 minut, celkem kolem 400000 vzork{
Uloha
@ predikce teploty ,,zitra v tuto dobu” na zdkladé dat z
poslednich 5 dnii
@ pro predikci pouZijeme hodnoty 14 p¥iznaki (&as vynechame)
@ bereme v (vahu jen data mé&¥end jednou za hodinu — 24 * 5
= 120 hodnot
@ vstupni vzor je tvaru 120 x 14, vystup je jedno &islo (teplota
za 24 hodin)
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Sekven&ni data - &asové fady
Pt¥iklad: predikce teploty

P¥iklad: Predikce ¢asové fady

Nacteni a pfiprava dat
o Ukazka: nacteni CSV souboru a vytvoFeni datasety pro
Casovou fadu v Kerasu

@ Pozor: vzory ve valida¢ni a testovaci mnoZiné musi v Case
nasledovat za vzory v trénovaci mnoziné

e typickd chyba: ndhodné promichani vzori p¥ed rozdélenim dat
na trénovaci, valida&ni a testovaci
e vzory v trénovaci mnoZiné jiz mizeme sefadit nahodn&

Zakladni referenéni urovern

@ Primitivni predikce: ,, Teplota za 24 hodin bude stejna jako
je ted”

® MAE;ess = 2.62, tj. model se v primé&ru myli 0 2.62 °C (to
neni mnoho)
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Sekven&ni data - &asové fady
Pt¥iklad: predikce teploty

P¥iklad: Predikce ¢asové fady

Reseni pomoci MLP
@ primérnd chyba zhruba dosahuje zakladni referenéni tirovné
@ Pro¢ neni lepsi?
o hledani jehly v kupce sena

-

Reseni pomoci CNN
@ 1D konvoluce
@ dokonce horsdi nez zakladni referen&ni lrovefi

@ Proc se nedaf¥i?
e data nejsou invariantni vi¢i posunuti
o zaleZi na potadi dat (neddvnd minulost je dileZit&jsi nez
vzdélend)
Reseni pomoci jednoduchého LSTM modelu (rekurentni
model neuronové sité)
@ kone&n& pr¥ekondva zdkladni referenéni droveri
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit (RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)

T D
3 ®> W — 0 — -
T T P11

X1 X2 X3

Myslenka:

@ neurony si udrzuji svlj vnitfni stav
(maji vnitfni pamét)

input
e neuroniim v RNN se nékdy ¥ika
,,buitky" (memory cells) output = new state
@ vystup neuronu zavisi nejen na previous state

vstupnich datech, ale i na jeho

stavu (minulém vystupu)
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoducha rekurentni neuronova sit (vanilla/Elman

RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)
& & @ © ©
Py an A Py Py
n ®> By e iy
x X X Xz X3

@ neuron si udrZuje svij vnit¥ni stav: hy = fr(he—1, xt)
@ vystup neuronu: y; = f,(hy)
@ modelu pfedloZime celou posloupnost dat
o libovolné délky
e model si miZeme , rozbalit” (obrazek vpravo)
o f,, fy se (pro jednu vstupni posloupnost) v ase nemé&ni

@ pro novou posloupnost se stav resetuje
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Feedforward Recurrent Neural Network (RNN) Recurrent Neural Network (RNN)
Neural Network with feedback connection unrolled over time (index = time t)

L v ® ® @

T PoT
° > DB

11

X1 X2 X3

ES —be—-

@ vnit¥ni stav: hy = fr(he—1, x¢)

e obvykld pfenosova funkce f, je tanh

o vnit¥ni stav: h; = tanh(wph;—1 + wix: + bp)
@ vystup neuronu y; = f,(ht) = w, h: + b,
@ modelu ptedloZime celou posloupnost dat

o libovolné délky

o model si miZzeme , rozbalit” (obrazek vpravo)

e vahy a biasy w, b se (pro jednu vstupni posloupnost) v ¢ase

neméni
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Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

@ ukdzky rozbaleni neuronu pro jednotlivé typy dloh:

A
CJCJC

many-to-one one-to-many

CoC I [¢][ ) (

many-to-many many-to-many
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Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

n-8 -8 i&

[

w
(Wh , wx)

@ ukdzka pro architekturu many-to-many

@ neuron si miiZeme predstavit rozbaleny do MLP

@ zpétnd propagace pro celou vstupni posloupnost ,,najednou”
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Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

RNN: Computational Graph: Many to One

zdroj: S. Raschka: Introduction to Recurrent Neural Networks,

https://sebastianraschka.com/blog/2021 /dl-course.html
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

RNN: Computational Graph: Many to Many

zdroj: S. Raschka: Introduction to Recurrent Neural Networks,

https://sebastianraschka.com/blog/2021 /dl-course.html
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Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Algoritmus uteni: backpropagation through time (BPTT)

n-8 -8 i&

[

w
(Wh , wx)

@ ukdzka pro architekturu many-to-many

@ neuron si miiZeme predstavit rozbaleny do MLP

@ zpétnd propagace pro celou vstupni posloupnost ,,najednou”
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Jednoduchd rekurentni sit (vanilla/Elman RNN)

Problémy algoritmu BPTT
( isel

@ pti zpétné propagaci se navzdjem nasobi velké mnoZstvi &ise
(derivace stavu vi&i predchozimu, vici vaham)
o problém mizejicich gradienti:
e pokud jsou derivace p¥enosové funkce nebo vahy blizké 0 —
nasobime hodné malych &isel — moc maly krok uéenfi
o Vysledek: model ma problém zachovat dlouhodobé zavislosti,
zapoming
o problém explodujicich gradientt
e pokud jsou derivace p¥enosové funkce nebo vahy moc velké —
nasobime hodné velkych &isel — moc velky krok uceni
o Vysledek: model m3 nestabilni ueni (¢asto vede k NaN
hodnotdm)

— model m3 problém se udit
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
Jednoduchd rekurentni neuronova sit

Redeni problému mizejicich a explodujicich gradient

Explodujici gradienty: Gradient clipping

@ pokud je primérny gradient v&tsi nez dand mez,
normalizujeme ho (vyd&lime primérem)

Problém mizejicich gradienti

@ model zapomina, ma ¥patnou dlouhodobou pamét
@ ukdzka obtizného pfikladu: ,, The dogs in the neighborhood
are ..." (barking)
o feseni:
e echo state networks

e LSTM (Long Short-Term Memory, 1997)
o GRU (Gated recurrent unit, 2014)

21/29
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Rekurentni neuronové sité&
LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory)

Myslenka:

@ ndsobeni nahradime s¢itdnim
@ kratkodoby stav buiiky: h;
@ dlouhodoby stav bufiky: ¢; uchovava dlouhodobou informaci
@ pouZiva brany (gates): vstupni (i), zapominaci (f), vystupni
(o), brana aktudlniho stavu (g)
Buitka (memory cell):

t-1 T
f
- i
W— _L>® tanh
g |
ht—1 ‘—’I‘ stack o—+© — ht _'
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Rekurentni neuronové sité&
LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory)

Mozna interpretace:

e vstupni brana: zda informaci zapsat do paméti
i = o (W he_1 + wix; + b))

@ brana aktualniho stavu: kolik informace zapsat
gt = tanh(wf(,g)ht_l + W>(<g)Xt + bﬁlg))

@ zapominaci brana: zda zapomenout
fo=o(w he—1 + wix + b))

@ vystupni brana: kolik informace dat na vystup
o = O'(W,Eo)ht—l + on)xt + bgo))
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Rekurentni neuronové sité&
GRU (Gated Recurrent Unit)

Gated Recurrent Unit (GRU)

@ jednodussi buiiky oproti LSTM, méné& parametrii, efektivn&jsi
vypocet
@ vstupni a vystupni brdna kombinovany do jedné:
o aktualizaéni brana: kolik informace zapsat.
e resetovaci brana: kolik stavu zapomenout.
@ dlouhodoby a kratkodoby stav v jednom

LSTM (vlevo) a GRU (vpravo)

b b
@D
® ®
(o] (&) (o]
- >

v

[zdroj] 24/29


http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/img/LSTM3-var-GRU.png

Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Rekurentni neuronové sité&
GRU (Gated Recurrent Unit)

Gated Recurrent Unit (GRU)

Vyhody GRU:
@ Jednodussi struktura a rychlejsi trénovani ve srovndni s LSTM.
@ V nékterych llohach dosahuje podobné p¥esnosti jako LSTM.
@ Lépe funguje na mensich datasetech.
Nevyhody:
@ Mensi flexibilita nez LSTM p¥i modelovani velmi sloZitych
Casovych zavislosti.

o VE&tsi citlivost k volb& parametrii
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Pokrotilé aspekty RNN
RNN a zobecfiovani

Rekurentni neuronové sité a zobecriovani

@ RNN jsou nachylné k preuéeni, zejména u dlouhych sekvenci

@ béZny dropout p¥ed rekurentni vrstvou nefunguje - narusuje
uéeni dlouhodobych zavislosti

@ pouZiva se specidlni rekurentni dropout

e nahodn& vypina rekurentni vazby (spojeni mezi &asovymi
kroky)
o stejnd maska v kazdém Casovém kroku (kvili konzistenci)

e layer normalization (namisto batch normalization) pro hlubsi
modely RNN
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Neuronové sit& 2 - Neuronové sité a sekvenéni data
Pokrotilé aspekty RNN
RNN a zobeciovanf{

Vicevrstvé rekurentni neuronové sité

@ zvétSeni kapacity modelu
@ umoZiiuji modelovat sloZit&jsi (a dlouhodobgjsi) zavislosti

@ Vé&tsi riziko preuteni — kombinujeme je s dropoutem nebo s
normalizaci

3rd LSTM

2nd LSTM

Ist LST™M

Input layer [

https://python.plainenglish.io/stacked-rnns-in-nlp-936e6eecf37a
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Pokrotilé aspekty RNN
RNN a zobecfiovani

Obousmérné rekurentni neuronové sité (bidirectional

RNN)

@ na vstupni sekvenci se divd v chronologickém i opa&ném
porfadi
@ vhodny pro llohy zpracovéni p¥irozeného jazyka
@ jedna se vlastné o ensemble model
Vstupni data

Slougeni
(seEteni, zfatézan)

RNN RNN

\.\\ ’/
Chrenologickd ™~ Obrdcend
sekvence abcde sekvence

Obrazek 10.14:
Jak pracuje vrstoa obousmérné RNN

Zdroj obrazku: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 10.14
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Pokrotilé aspekty RNN
RNN a zobecfiovani

Rekurentni neuronova sit (RNN) - shrnutf

RNN umoZiiuji zpracovavat vstupni vzory s rliznou délkou
variabilni architektura (one-to-many, many-to-one,
many-to-many,...)

vhodné pro sekvenéni data, kde existuji zavislosti mezi prvky
dané posloupnosti (nap¥. ¢asové Fady, text)

jednoduché RNN se obtizné& uéi — v praxi se pouZivaji LSTM
a GRU, gradient clipping

RNN jsou citlivé na pfeuceni a volbu parametri —
regularizace

architektura je ,,hlubokd”, ale v jiném - ,,&asovém” rozméru
(ale existuji i vicevrstvé rekurentni sit&)

existuje celd ¥ada dalSich architektur RNN

Slabiny: problematickd GPU akcelerace a paralelizace z
divodu sekvenénich vypotti

z RNN vychazeji i moderngjsi transformery
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