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Př́ıklad: predikce teploty
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Co jsme dělali minule

Co jsme dělali minule: Aplikace konvolučńıch
neuronových śıt́ı

2D konvoluce: restaurováńı či stylyzace obrazu, generováńı
obrazu, určeńı rys̊u obličeje, hodnoceńı podobnosti obraz̊u,...
3D konvoluce: analýza videa, object tracking, rozpoznáváńı
akćı (nap̌r. sport)
1D konvoluce: časové řady, audio záznamy, obecně sekvenčńı
data (nap̌r. p̌rirozený jazyk - omezeně)

Zdroj : https://cs231n.stanford.edu/slides/2017/cs231n 2017 lecture11.pdf
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Co jsme dělali minule

Dnes: Neuronové śıtě a sekvenčńı data

Sekvenčńı data a jejich reprezentace

Sekvenčńı data a jejich zpracováńı pomoćı MLP, CNN

Př́ıklad: predikce časové řady

Rekurentńı neuronové śıtě (RNN)

Základńı model: jednoduchá (Vanilla /Elmann) RNN
LSTM, GRU
rekurentńı dropout, v́ıcevrstvé RNN, obousměrné RNN
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Co jsme dělali minule

Sekvenčńı data

Př́ıklady úloh:

Jaká bude poloha hozeného ḿıče v daľśım okamžiku?

Dokonči větu:
Kdo to mluv́ı?
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Sekvenčńı data - časové řady

Sekvenčńı data

Časové řady

r̊uzná granularita: denńı ceny akcíı, hodinová spoťreba
elekťriny, týdenńı tržby v obchodě,...

r̊uzný charakter dat: návštěvnost webových stránek, transakce
na kreditńı kartě, seismická aktivita, vývoj počaśı,...

Sekvenčńı data nejsou jen časové řady:

audiodata: rozpoznáváńı řeči, identifikace mluvč́ıho,
rozpoznáńı emoćı, akustická lokalizace, analýza hudby,...

text: analýza sentimentu, strojový p̌reklad, predikce
následuj́ıćıch slov ve větě,...

video: object tracking, predikce trajektoríı, generováńı
popisk̊u vidéı,...

biologická data: analýza DNA sekvenćı, monitorováńı
srdečńıho tepu,...
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Sekvenčńı data - časové řady

Typy úloh nad sekvenčńımi daty

Typy úloh nad sekvenčńımi daty

one-to-one - nap̌r. obyčejná klasifikace
many-to-one - nap̌r. klasifikace sentimentu, rozpoznáńı akce
na videu
one-to-many - nap̌r. vygenerovat slovńı popis k obrázku,
sentence tagging
many-to-many - strojový p̌reklad, object tracking

one-to-one

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

https://sebastianraschka.com/blog/2021/dl-course.html 7 / 29
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Sekvenčńı data - časové řady

Př́ıklad: predikce teploty

Př́ıklad: Predikce časové řady

Časová řada

sekvenčńı data, pro které je typická periodičnost (denńı,
ročńı,....)

Typické úlohy

predikce - p̌redpov́ıdáńı následuj́ıćı hodnoty (many-to-one) /
následuj́ıćıch hodnot (many-to-many)

klasifikace - nap̌r. rozpoznáńı, zda je návštěvńık stránky bot
nebo člověk, zhodnoceńı rizika budoućıho infarktu pacienta z
EKG sńımku,...

detekce událost́ı - nap̌r. seismická aktivita, rozpoznáńı
kĺıčových slov v audio-proudu (,,OK, Google”)

detekce anomálíı - nap̌r. neobvyklá aktivita na śıti
řeš́ı se obvykle technikami učeńı bez učitele (shlukováńı,
autoencodery)
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Sekvenčńı data - časové řady

Př́ıklad: predikce teploty

Př́ıklad: Predikce časové řady

Př́ıklad: Jena Climate Dataset

meteorologická data namě̌rená v Ústavu Maxe Plancka v Jeně
v letech 2009-2016 (8 let)

15 p̌ŕıznak̊u (čas, teplota, atmosferický tlak, vlhkost, rychlost
a směr větru,...)

mě̌reno každých 10 minut, celkem kolem 400000 vzork̊u

Úloha

predikce teploty ,,źıtra v tuto dobu” na základě dat z
posledńıch 5 dnů

pro predikci použijeme hodnoty 14 p̌ŕıznak̊u (čas vynecháme)

bereme v úvahu jen data mě̌rená jednou za hodinu → 24 * 5
= 120 hodnot

vstupńı vzor je tvaru 120 × 14, výstup je jedno č́ıslo (teplota
za 24 hodin)
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Sekvenčńı data - časové řady

Př́ıklad: predikce teploty

Př́ıklad: Predikce časové řady

Načteńı a p̌ŕıprava dat

Ukázka: načteńı CSV souboru a vytvǒreńı datasety pro
časovou řadu v Kerasu

Pozor: vzory ve validačńı a testovaćı množině muśı v čase
následovat za vzory v trénovaćı množině

typická chyba: náhodné proḿıcháńı vzor̊u p̌red rozděleńım dat
na trénovaćı, validačńı a testovaćı
vzory v trénovaćı množině již můžeme sěradit náhodně

Základńı referenčńı úroveň

Primitivńı predikce: ,,Teplota za 24 hodin bude stejná jako
je ted’”

MAEtest = 2.62, tj. model se v pr̊uměru mýĺı o 2.62 ◦C (to
neńı mnoho)
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Sekvenčńı data - časové řady

Př́ıklad: predikce teploty

Př́ıklad: Predikce časové řady

Řešeńı pomoćı MLP

pr̊uměrná chyba zhruba dosahuje základńı referenčńı úrovně

Proč neńı lepš́ı?
hledáńı jehly v kupce sena

Řešeńı pomoćı CNN

1D konvoluce

dokonce hořśı než základńı referenčńı úroveň

Proč se nedǎŕı?
data nejsou invariantńı v̊uči posunut́ı
zálež́ı na pǒrad́ı dat (nedávná minulost je důležitěǰśı než
vzdálená)

Řešeńı pomoćı jednoduchého LSTM modelu (rekurentńı
model neuronové śıtě)

konečně p̌rekonává základńı referenčńı úroveň
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Rekurentńı neuronová śıt’ (RNN)

Myšlenka:

neurony si udržuj́ı sv̊uj vniťrńı stav
(maj́ı vniťrńı pamět’)

neuronům v RNN se někdy ř́ıká
,,buňky” (memory cells)

výstup neuronu záviśı nejen na
vstupńıch datech, ale i na jeho
stavu (minulém výstupu)
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’ (vanilla/Elman
RNN)

neuron si udržuje sv̊uj vniťrńı stav: ht = fh(ht−1, xt)

výstup neuronu: yt = fy (ht)
modelu p̌redlož́ıme celou posloupnost dat

libovolné délky
model si můžeme ,,rozbalit” (obrázek vpravo)
fy , fh se (pro jednu vstupńı posloupnost) v čase neměńı

pro novou posloupnost se stav resetuje
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

vniťrńı stav: ht = fh(ht−1, xt)
obvyklá p̌renosová funkce fh je tanh
vniťrńı stav: ht = tanh(whht−1 + wxxt + bh)

výstup neuronu yt = fy (ht) = wyht + by
modelu p̌redlož́ıme celou posloupnost dat

libovolné délky
model si můžeme ,,rozbalit” (obrázek vpravo)
váhy a biasy w , b se (pro jednu vstupńı posloupnost) v čase
neměńı
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

ukázky rozbaleńı neuronu pro jednotlivé typy úloh:

15 / 29
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

Algoritmus učeńı: backpropagation through time (BPTT)

E1 E2 E3 ET

W
(wh , wx)

wh

wx

ukázka pro architekturu many-to-many

neuron si můžeme p̌redstavit rozbalený do MLP

zpětná propagace pro celou vstupńı posloupnost ,,najednou”
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

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

https://sebastianraschka.com/blog/2021/dl-course.html
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

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

https://sebastianraschka.com/blog/2021/dl-course.html
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

Algoritmus učeńı: backpropagation through time (BPTT)

E1 E2 E3 ET

W
(wh , wx)

wh

wx

ukázka pro architekturu many-to-many

neuron si můžeme p̌redstavit rozbalený do MLP

zpětná propagace pro celou vstupńı posloupnost ,,najednou”
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Jednoduchá rekurentńı śıt’ (vanilla/Elman RNN)

Problémy algoritmu BPTT

p̌ri zpětné propagaci se navzájem násob́ı velké množstv́ı č́ısel
(derivace stavu v̊uči p̌redchoźımu, v̊uči vahám)

problém mizej́ıćıch gradient̊u:
pokud jsou derivace p̌renosové funkce nebo váhy bĺızké 0 →
násob́ıme hodně malých č́ısel → moc malý krok učeńı
Výsledek: model má problém zachovat dlouhodobé závislosti,
zapoḿıná.

problém exploduj́ıćıch gradient̊u
pokud jsou derivace p̌renosové funkce nebo váhy moc velké →
násob́ıme hodně velkých č́ısel → moc velký krok učeńı
Výsledek: model má nestabilńı učeńı (často vede k NaN
hodnotám)

→ model má problém se učit

20 / 29
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Rekurentńı neuronové śıtě

Jednoduchá rekurentńı neuronová śıt’

Řešeńı problému mizej́ıćıch a exploduj́ıćıch gradient̊u

Exploduj́ıćı gradienty: Gradient clipping

pokud je pr̊uměrný gradient věťśı než daná mez,
normalizujeme ho (vyděĺıme pr̊uměrem)

Problém mizej́ıćıch gradient̊u

model zapoḿıná, má špatnou dlouhodobou pamět’

ukázka obt́ıžného p̌ŕıkladu: ,,The dogs in the neighborhood
are ...” (barking)

řešeńı:
echo state networks
LSTM (Long Short-Term Memory, 1997)
GRU (Gated recurrent unit, 2014)
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Rekurentńı neuronové śıtě

LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory)

Myšlenka:

násobeńı nahrad́ıme sč́ıtáńım
krátkodobý stav buňky: ht
dlouhodobý stav buňky: ct uchovává dlouhodobou informaci
použ́ıvá brány (gates): vstupńı (i), zapoḿınaćı (f), výstupńı
(o), brána aktuálńıho stavu (g)

Buňka (memory cell):
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Rekurentńı neuronové śıtě

LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM (Long Short-Term Memory)

Možná interpretace:

vstupńı brána: zda informaci zapsat do paměti

it = σ(w
(i)
h ht−1 + w

(i)
x xt + b

(i)
h )

brána aktuálńıho stavu: kolik informace zapsat

gt = tanh(w
(g)
h ht−1 + w

(g)
x xt + b

(g)
h )

zapoḿınaćı brána: zda zapomenout

ft = σ(w
(f )
h ht−1 + w

(f )
x xt + b

(f )
h )

výstupńı brána: kolik informace dát na výstup

ot = σ(w
(o)
h ht−1 + w

(o)
x xt + b

(o)
h )
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Rekurentńı neuronové śıtě

GRU (Gated Recurrent Unit)

Gated Recurrent Unit (GRU)

jednoduš̌śı buňky oproti LSTM, méně parametr̊u, efektivněǰśı
výpočet
vstupńı a výstupńı brána kombinovány do jedné:

aktualizačńı brána: kolik informace zapsat.
resetovaćı brána: kolik stavu zapomenout.

dlouhodobý a krátkodobý stav v jednom

LSTM (vlevo) a GRU (vpravo)

[zdroj]
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Rekurentńı neuronové śıtě

GRU (Gated Recurrent Unit)

Gated Recurrent Unit (GRU)

Výhody GRU:

Jednoduš̌śı struktura a rychleǰśı trénováńı ve srovnáńı s LSTM.

V některých úlohách dosahuje podobné p̌resnosti jako LSTM.

Lépe funguje na menš́ıch datasetech.

Nevýhody:

Menš́ı flexibilita než LSTM p̌ri modelováńı velmi složitých
časových závislost́ı.

Věťśı citlivost k volbě parametr̊u
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Pokročilé aspekty RNN

RNN a zobecňováńı

Rekurentńı neuronové śıtě a zobecňováńı

RNN jsou náchylné k p̌reučeńı, zejména u dlouhých sekvenćı

běžný dropout p̌red rekurentńı vrstvou nefunguje - narušuje
učeńı dlouhodobých závislost́ı

použ́ıvá se speciálńı rekurentńı dropout
náhodně vyṕıná rekurentńı vazby (spojeńı mezi časovými
kroky)
stejná maska v každém časovém kroku (kv̊uli konzistenci)

layer normalization (naḿısto batch normalization) pro hlubš́ı
modely RNN
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Pokročilé aspekty RNN

RNN a zobecňováńı

V́ıcevrstvé rekurentńı neuronové śıtě

zvěťseńı kapacity modelu

umožňuj́ı modelovat složitěǰśı (a dlouhodoběǰśı) závislosti

věťśı riziko p̌reučeńı → kombinujeme je s dropoutem nebo s
normalizaćı

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

RNN a zobecňováńı

Obousměrné rekurentńı neuronové śıtě (bidirectional
RNN)

na vstupńı sekvenci se d́ıvá v chronologickém i opačném
pǒrad́ı

vhodný pro úlohy zpracováńı p̌rirozeného jazyka

jedná se vlastně o ensemble model

Zdroj obrázku: F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr 10.14
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Pokročilé aspekty RNN

RNN a zobecňováńı

Rekurentńı neuronová śıt’ (RNN) - shrnut́ı

RNN umožňuj́ı zpracovávat vstupńı vzory s r̊uznou délkou
variabilńı architektura (one-to-many, many-to-one,
many-to-many,...)
vhodné pro sekvenčńı data, kde existuj́ı závislosti mezi prvky
dané posloupnost́ı (nap̌r. časové řady, text)
jednoduché RNN se obt́ıžně uč́ı → v praxi se použ́ıvaj́ı LSTM
a GRU, gradient clipping
RNN jsou citlivé na p̌reučeńı a volbu parametr̊u →
regularizace
architektura je ,,hluboká”, ale v jiném - ,,časovém” rozměru
(ale existuj́ı i v́ıcevrstvé rekurentńı śıtě)
existuje celá řada daľśıch architektur RNN
Slabiny: problematická GPU akcelerace a paralelizace z
důvodu sekvenčńıch výpočt̊u
z RNN vycházej́ı i moderněǰśı transformery
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