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ANOTACE

Cilem prace je navrh a implementace extraktoru relevantnich vlastnosti z vicekandlového
signalu zalozeného na umélé neuronové siti typu transformer. \I ramci prdce bude navrzena
viastni topologie umélé neuronové sité a ve zvoleném frameworku bude tato topologie
implementovdna. Schopnost extrakce relevantnich vlastnosti bude ovérena na minimdlné tiech

fyzikalne odlisnych typech signalu.

KLICOVA SLOVA

Neuronova sit, Model typu transformer, Zpracovani signalu, Hluboké uceni, Vicekanalové

signaly, Extrakce vlastnosti

TITLE

Neural network of type transformer for feature extraction from a signal

ANNOTATION

The objective of this work is to design and implement an extractor of relevant properties from
a multi-channel signal based on a neural network of type transformer. The work will be focused
on the design of a unique topology of an artificial neural network and its implementation in
a chosen chosen framework. The ability to extract relevant properties will be verified on at

least three different types of signal.

KEYWORDS

Neural network, Transformer model, Signal processing, Deep learning, Multichannel signals,
Feature extraction
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SEZNAM ZKRATEK A ZNACEK

Al

ASR
CER
CNN

Umeéla inteligence (Artificial Intelligence)
Automatické rozpoznavani fe¢i (Automatic Speech Recognition)
Character Error Rate — mira chybovosti pfi rozpoznavani feci

Konvoluéni neuronova sit’ (Convolutional Neural Network)

ECG / EKG Elektrokardiogram / Elektrokardiografie

F1
Fi1-like
FS
LSTM
MAE
MSE
P/S faze
PTB-XL
QRS
RNN

STEAD

F1 skore — harmonicky primér piesnosti a iplnosti

Upravené F1 skore se zohlednénim toleran¢niho intervalu

Vzorkovaci frekvence (Sampling Frequency)

Long Short-Term Memory — typ rekurentni neuronové sité

Mean Absolute Error — stfedni absolutni chyba

Mean Squared Error — Stfedni kvadraticka chyba

Primérni (P) a sekundérni (S) seismickd vina

Databaze elektrokardiogramti z Physikalisch-Technische Bundesanstalt
Charakteristicky tvar EKG signalu reprezentujici depolarizaci komor
Rekurentni neuronova sit’ (Recurrent Neural Network)

Seismic Transfer and Earthquake Arrival Database



UVOD

Sekvencni data hraji zasadni roli v celé fadé aplikacnich oblasti — od monitorovani
geofyzikalnich jevl a biologickych procesii az po rozpoznavani lidské teci. Tato data jsou
typicky vicerozmérna, Casové zavisla a Casto zatizend Sumem, coz klade vysoké naroky na
jejich zpracovani a interpretaci. V poslednich letech doslo k vyraznému pokroku ve vyuziti
hlubokého uceni, zejména modelii zaloZzenych na architektute transformert, které se osvédcily
zejména v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka. Jejich schopnost modelovat dlouhodobé
zavislosti a paralelné zpracovavat vstupy je €ini atraktivnimi i pro dal$i domény.

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a experimentalné ovétit univerzalni
transformerovou architekturu, kterd je schopna efektivné extrahovat reprezentace z rtiznych
typt vicekandlovych ¢asovych signalii. Prace se zamétuje na tii specifické modality: seismicka
data, elektrokardiogramy (EKG) a feCové signaly. Pro kazdou z téchto oblasti byla vytvofena
sada uloh — klasifika¢nich i regresnich — které reprezentuji prakticky vyznamné scénaie, jako
je detekce zemétieseni, diagnostika srdecnich poruch nebo ptepis feci z realnych prostiedi.

Navrzeny systém je rozdélen do tii fazi: self-supervised piedtrénovani na rekonstrukéni
uloze, nésledny fine-tuning na konkrétni ulohy a detailni vyhodnoceni pomoci relevantnich
metrik. Souc€asti prace je i porovnani s tradicnimi modely (CNN, RNN), analyza vlivu hloubky
encoderu a diskuse o moznostech dalsiho zlepseni.

Tato prace si klade za cil nejen ovéfit praktickou pouzitelnost transformerové
architektury napti¢ modalitami, ale také ptispét k diskusi o univerzalnich ptistupech ke

zpracovani signalt, které ptekracuji hranice jednotlivych domén.
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1 Neuronoveé sité a extrakce vlastnosti

Umélé neuronové sit¢ (angl. Neural Networks — NN) jsou jednou z klicovych
technologii v oblasti strojového uéeni a ume¢lé inteligence (UI). Inspirace pro jejich struktury
vychazi ze struktur biologickych neurond, které tvoii lidsky mozek. Tyto modely jsou navrzeny
tak, aby se byly schopny ucit z dat a byly schopny obecné generalizovat, tedy aplikovat nabyté
znalosti na nové problémy.

Prvni matematicky model neuronu byl pifedstaven McCullochem a Pittsem (1943), ktery
popisoval neurony jako bindrni jednotky schopné logickych operaci. Neurony maji typicky
n¢kolik vazenych vstupti, prah neuronu a jediny vystup. Neurony jsou typicky usporadany do
vrstev, které jsou vzajemné propojeny a tvori neuronove sité. Na zaklad€ moznosti konfigurace
vah a praht jednotlivych neuronti podle trénovacich vzori je poté mozné danou neuronovou

sit’ u¢it. Model takového neuronu, jak ho predstavili McCulloch a Pitts je na obrazku 1.1.

Prah

Vahy

Xji— Wp

Xp—————— W2

Vstupy ® —  vystup

xs— 5l ws

Agregacni funkce Aktivacni funkce

NV

Xg——— Wg

Obr. 1.1: Model umélého neuronu

Béhem dalsich desetileti vyzkum pokracoval pies rizné piistupy, jako je perceptron
(Rosenblatt, 1958), ktery byl schopen ucit se linearni klasifikaci, a algoritmus zpé&tného Sitent
chyby (Rumelhart et al., 1986), ktery oteviel cestu pro trénovani hlubokych neuronovych siti.
V posledni dekadé zazivaji neuronové sité dynamicky rozvoj diky rostoucimu vypocetnimu
vykonu, dostupnosti velkych dat a novym algoritmtim, jako je Adam optimizer (Kingma and
Ba, 2015) nebo metody regulace, napiiklad dropout (Srivastava et al., 2014), které pomahaji

omezit pretrénovani hlubokych modela.
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1.1 Principy uceni neuronovych siti
1.1.1 Gradient descent

Gradient descent je jednim ze zdkladnich optimaliza¢nich algoritmt pouzivanych pfi
uceni neuronovych siti. Princip jeho fungovani spociva v iterativni aktualizaci vah modelu
s cilem minimalizovat chybovou funkci, kterd méfi rozdil mezi piedpovédi modelu
a skute¢nymi hodnotami. Pii kazdé iteraci se vypocita gradient — tj. smér, ve kterém se funkce
méni nejrychleji —a vahy jsou nasledné upraveny v opacném sméru tohoto gradientu. Klicovym
parametrem je ucici mira, ktera urcuje velikost jednotlivych krokt pti aktualizaci vah. Ptili§
nizka hodnota vede k pomalé konvergenci, zatimco pfili§ vysokd mulze zplsobit nestabilitu
a nedosazeni globalniho minima. Gradient descent se da aplikovat v n€kolika variantach, jako
jsou standardni, stochasticky nebo mini-batch gradient descent, pficemz kazda varianta nabizi
jiné kompromisy mezi rychlosti u€eni a pfesnosti vypoctu gradientu.
1.1.2 Backpropagation

Backpropagation je algoritmus, ktery umoziuje efektivni vypocet gradientti potiebnych
pro upravu vah v neuronové sitia je izce spojen s metodou gradient descent. Po priichodu dat
vSechny vrstvy pomoci fetézového pravidla. Tim se pro kazdou vahu urci, jaky méla vliv na
vyslednou chybu, coZ je nezbytné pro pifesnou aktualizaci téchto vah. Diky této metod¢ se
umoznuje modelu adaptivné se ucit z chyb, coz vyrazné zvySuje efektivitu tréninku
i U hlubokych a slozitych siti. Kombinace backpropagation a gradient descentu tak tvofi zaklad
moderniho u¢eni neuronovych siti, jelikozZ umozinuje systémove a presné optimalizovat modely

tak, aby byly schopny zachytit a generalizovat sloZité vzory a nelinearity obsazené v datech.
1.2 Typy neuronovych siti

1.2.1 Dopiedné neuronové sité (Feedforward Neural Networks)

Doptedné sité predstavuji nejjednodussi typ neuronovych siti, ve kterych informace
proudi jednosmérné ze vstupni vrstvy pres skryté vrstvy az do vystupni vrstvy. Tyto sité jsou
vhodné zejména pro zékladni klasifikacni aregresni ulohy, jako je napiiklad predikce cen akcii
nebo rozpoznavani obrazii. Diky své jednoduché architektufe jsou snadno pochopitelné
a implementovatelné. Podle Bishopa (1995) predstavuji dopiedné sité zakladni nastroj pro

zpracovani vzorcli v ramci statistického rozpoznavani. Jejich nevyhodou je vSak omezena

vvvvvv
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Obr. 1.2: Architektura dopiedné neuronové sité

1.2.2 Konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks, CNN)
Konvolu¢ni neuronové sité jsou specializované na analyzu obrazovych a prostorovych
dat. LeCun et al. (2015) ukazuji, jak CNN umoznuji efektivni extrakci prostorovych vzorci
diky svym konvoluénim vrstvam, které identifikuji specifické vzory, jako jsou hrany nebo
textury. CNN se Casto vyuzivaji v oblasti poc¢itacového vidéni, naptiklad pro rozpoznavani
objektd v obrazech (Kim, 2014). Typicka architektura CNN zahrnuje nasledujici vrstvy:
e Konvoluéni vrstvy: Slouzi k extrakci lokédlnich vzord, jako jsou hrany nebo textury,
pomoci kernell (filtrit), které jsou optimalizovany béhem tréninku.
« Pooling vrstvy: Snizuji rozmérnost dat pfi zachovani kli¢ovych informaci. Casto se

vyuzivaji metody jako max-pooling nebo average-pooling.
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e PIné propojené vrstvy: Transformuji extrahované rysy na vystupy a umoZziuji

finalizaci uloh, jako je klasifikace nebo regresni predikce.

Plné propojena vrstva

Konvolucni vrstva

Extrakce vlastnosti Klasifikace

Obr. 1.3: Architektura konvoluéni neuronové sité

1.2.3 Rekurentni neuronové sité (Recurrent Neural Networks, RNN)

RNN jsou ptedevsim uréeny pro praci se sekvencnimi daty, jako je text, Casové fady
nebo zvukové signaly. Diky svym rekurentnim vlastnostem dokdzou zohlednit kontext
ptedchozich vstupti, coz je kliCové pii analyze datovych sekvenci. Jak uvadéji Hochreiter
a Schmidhuber (1997), RNN umoziuji modelovani sekvenénich zavislosti diky svym skrytym
staviim, které uchovavaji informace o predchozich krocich. To je uzite¢né pro ulohy, jako je
analyza textu nebo ¢asovych fad.

Varianta Long Short-Term Memory (LSTM), jak popisuje Graves (2012), fesi problémy
se zachovavanim dlouhodobych zéavislosti. LSTM implementuje pamétové bunky a brany
(input, forget, output gates), které rozhoduji, jaké informace si sit’ zachova nebo zapomene.

Gated Recurrent Units (GRU) jsou varianta rekurentnich neuronovych siti, ktera byla
navrzena k teSeni problémil s dlouhodobymi zavislostmi, které trapi tradiéni RNN. GRU
vyuzivaji dvé brany: aktualizacni a resetovaci, které urcuji, jakym zptsobem se uchovavaji
a zapominaji informace mezi jednotlivymi casovymi kroky. Tento zjednoduseny ptistup oproti
LSTM sitim snizuje vypocetni narocnost, ale stale efektivné zachovava dlouhodobé zavislosti

v sekvencich (Cho et al., 2014).
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Obr. 1.4: Architektura rekurentni neuronové sité

1.2.4 Transformery

Transformery jsou moderni architekturou zamétenou na efektivni paralelni zpracovani
sekvenci dat. Jsou Siroce vyuZivany v oblasti zpracovani ptfirozené¢ho jazyka (NLP) a dalSich
aplikacich, kde je potfeba zohlednit kontext v dlouhych sekvencich. Tento typ sit¢ bude

podrobnéji vysvétlen v kapitole 2.

1.3 Typy uloh pro neuronové sité
V zavislosti na typu ulohy se neuronova sit’ ptizptisobuje a uci identifikovat rizné
aspekty dat. Existuji tfi hlavni typy uloh, pro které jsou neuronové sité Casto aplikovany:

klasifikace, regrese a clustering (shlukovani).

1.3.1 Shlukovani (Clustering)

Shlukovani je metoda, kterd se pouziva k rozdé€leni dat na skupiny, pticemz objekty ve
stejné skupin€ jsou si navzajem podobné. V piipadé neuronovych siti se Casto pouzivaji
autoenkodéry nebo rekurentni neuronové sité k extrakci vzorct, které nasledné¢ umoznuji
shlukovani podobnych vzorka. Tento proces je uziteCny v piipadech, kdy je potfeba najit
ptirozené struktury v datech bez ptedchozich anotaci, naptiklad pti analyze obrazii, zvukovych
signall nebo textu (Xu a Wunsch, 2005; Bengio et al., 2007).

1.3.2 Kilasifikace

Klasifikac¢ni uloha se obvykle pouziva, kdyz je cilem pfifadit vzorky dat do urcitych
kategorii. Naptiklad v rozpoznavani obrazli neuronové sit analyzuje obrazové vzory
a rozhoduje, zda se na obrazku nachéazi kocka, pes, nebo jiny objekt. Modely, jako jsou
konvolu¢ni neuronové sit€¢ (CNN), jsou velmi uspésné v tomto typu ukolu, protoze dokazou
extrahovat a kombinovat riizné vzory na nékolika Grovnich detailt (Krizhevsky et al., 2017;

Simonyan a Zisserman, 2015).
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1.3.3 Regrese

Regresni tloha se pouzivd, kdyz je cilem piedpovédét kontinudlni hodnotu. Ptiklad
zahrnuje predikci ceny nemovitosti na zaklad€ riznych atributti, jako je lokalita, velikost domu
nebo pocet pokojli. Neuronové sité pro regresi obvykle vyuZzivaji hlubsi vrstvy, které umoziuji
modelu zjistit komplexni vztahy mezi vstupy a vystupy, coz je obzvlast uzitecné v oblasti
ekonomickych a environmentalnich predikci (Goodfellow et al., 2016).

1.3.4 Extrakce vlastnosti

Extrakce vlastnosti pfedstavuje proces identifikace a reprezentace klicovych
charakteristik obsazenych ve vstupnich datech. Tato uloha muze byt realizovana dvéma
zakladnimi pfistupy: manudlni extrakci pfiznakli a automatickou extrakci pfiznakiti pomoci
hlubokych neuronovych architektur, jako je napiiklad transformer.

Manualni extrakce vlastnosti zahrnuje explicitni definici a ruéni vybér relevantnich
ptiznaki odbornikem. Tento piistup se uplatiiuje zejména tehdy, jsou-li klicové charakteristiky
dat dobie znamé, snadno definovatelné a jejich identifikace nevyzaduje ptilis velké usili.
Naopak automaticka extrakce, kterd vyuziva schopnosti modelt hlubokého ucent, je vhodné;jsi
v situacich, kdy by manualni identifikace a vybér ptiznakl byly pfilis slozité, casové naro¢né
¢i dokonce nemozné.

Transformery piedstavuji efektivni piiklad automatické extrakce vlastnosti, nebot’ jejich
struktura zalozend na self-attention mechanismu umoziiuje modelu dynamicky a adaptivné
odhalovat slozité a dlouhodobé vztahy v datech. Diky globalnimu charakteru attention
mechanismu jsou transformery schopny zachytit jak jemné lokalni detaily, tak i rozsahlé
globalni zavislosti. Tato schopnost je obzvlasté¢ uzitetna pro analyzu sekvencnich
a vicedimenzionalnich dat, jako jsou ¢asové fady, audio signaly nebo zdravotnicka data, kde je
rucni specifikace relevantnich ptiznakt obtizna.

Automaticka extrakce vlastnosti pomoci transformert je Siroce vyuzivana pro analyzu
dat v ulohach klasifikace, regrese a detekce anomadlii. Diky schopnosti automaticky
identifikovat relevantni vzory bez nutnosti ru¢niho zasahu se vyrazné zvySuje efektivita,
flexibilita a pfesnost analyzy. Tato vlastnost je zdsadni zejména v aplikacich primyslového
charakteru, ve zdravotnictvi, ve finan¢nich analyzach nebo v ptirodovédnych disciplindch, kde

rozsahlé manualni pfedzpracovani dat neni praktické ¢i efektivni (Mikolov et al., 2013).
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1.4 Typy uceni v neuronovych sitich
V oblasti strojového uceni existuji rizné pristupy, jakym zplsobem modely trénovat
z dat. V zavislosti na povaze ulohy a dostupnych datech se vybird odpovidajici typ uceni.

Hlavnimi typy uceni jsou:

1.4.1 Uceni s ucitelem (Supervised Learning)

Uceni s ucitelem je nejbéznéjsi a nejzndméjsi typ ucCeni. Tento piistup spociva
Vv trénovani modelu na historickych datech, ktera obsahuji vstupy a odpovidajici spravné
vystupy (popisky, labely). Model se béhem trénovani uci najit vzory mezi vstupy a vystupy,
aby byl schopen spravné predpovédét vystupy pro nové, nevidéné vstupy (Goodfellow et al.,
2016, s. 103-105). Prikladem muze byt tloha klasifikace, kde je z oznacenych obrazkt kocek
a psu cilem modelu naucit se rozpoznavat, zda obrazek obsahuje kocku nebo psa. Prikladem
pouziti muze byt pouziti pro klasifikaci, napt. rozpoznavani objektd na obrazcich (Krizhevsky
etal., 2017, s. 84-87.) nebo pro regresi napt. pro predikce ceny nemovitosti, jak uvadi Bishop
(2006, s. 214-218).

1.4.2 Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning)

Uceni bez ucitele je proces, pti kterém model pracuje s daty, ktera neobsahuji explicitni
vystupy nebo labely. Cilem je odhalit strukturu nebo vzory v téchto datech. Model se uci
zjisStovat podobnosti a rozdily mezi jednotlivymi datovymi vzorky a organizovat je do skupin
nebo dalSich reprezentaci (Bengio et al., 2007, s. 155). Tento typ uceni se pouziva v ulohach,
kde neni mozné nebo neni efektivni anotovat vSechna data. Pfikladem pouziti mize byt
segmentace zakazniki na zaklad¢ jejich chovani (Xu and Wunsch, 2005, s. 647) nebo redukce
dimenzionality (napi. PCA — Principal Component Analysis), kde se hledaji nejdulezit&jsi
faktory v datech (Jolliffe, 2002, s. 67-71).

1.4.3 Autoenkodéry

Autoenkodéry jsou typem neuronovych siti vyuzivanych v u€eni bez ucitele, jejichz
hlavnim tkolem je naucit se kompaktni, latentni reprezentaci vstupnich dat. Model se sklada ze
dvou c¢asti — enkodéru, ktery transformuje vstupni data do niz8i dimenze, a dekodéru, jenz se
snazi rekonstruovat ptivodni data ze ziskané latentni reprezentace. Tento princip umoznuje
detekci anomalii ¢i dalsi analyzu. Diky své flexibilit¢ mohou byt autoenkodéry dale rozsiteny
o techniky, jako je ptidani Sumu (denoising autoenkodér) ¢i pouziti u¢itelného CLS tokenu, coz

vyrazné zlepSuje jejich schopnost zachytit sloZité casové zavislosti a mezi-kandloveé korelace,

19



zejména u dat s vysokou dimenzionalitou, jako jsou vicekanalové seizmické signaly (Hinton

a Salakhutdinov, 2006, s. 504-507).

1.4.4 Zpétnovazebni uceni (Reinforcement Learning)

Zpétnovazebni ucent je typ uceni, ktery se zaméiuje na uceni prostfednictviminterakce
s prostfedim. Model (agent) provadi akce a za kazdou akci dostavéa zpétnou vazbu ve forme
odmeén nebo trestli. Cilem je najit politiku (sérii akci), ktera maximalizuje celkovou odménu
béhem interakci s prostfedim (Sutton and Barto, 2018, s. 43—-45). Tento piistup je uzite¢ny pro
tikoly, kde je potieba rozhodovat v sekvenci kroki a uéit se z nasledk téchto rozhodnuti. Uloha
byla s vyhodou vyuzita napf. v modelu AlphaGo, kde se agent uéi hrat hru Go, a dokonce v ni
porazi nejlepsi lidské hrace (Silveret al., 2017, s. 354-355) nebo v robotice, kde se robot nauci

pohybovat a vykonavat ukoly v realném svété (Kober et al., 2013, s. 1239-1242).

1.4.5 Kombinované uceni (Semi-supervised Learning)

Semi-supervised learning uéeni spojuje aspekty uceni s ucitelem a bez ucitele. V tomto
ptistupu model trénuje na malé mnoziné€ oznacenych dat a velké mnozin¢ neoznacenych dat.
Tento typ u€eni je uziteény, kdyZ je obtizné nebo nakladné ziskat velké mnozstvi anotovanych
dat, ale mame k dispozici velké mnozstvi neoznacenych dat (Chapelle et al., 2010, s. 17-19).
Semi-supervised learning vyuziva strukturu a vzory v neoznacenych datech k vylepseni vykonu
modelu. Tento typ uceni lze pouzit ke zlepSeni vykonu klasifikatord, kdy je k dispozici pouze

malé mnozstvi ozna¢enych dat a mnoho neoznacenych dat napt. ve zpracovani textu nebo

analyze obraz(, jak ukazuji Zhu a Goldberg (2009, s. 5-6).

Tato kapitola piedstavila zakladni principy neuronovych siti, jejich architektury a tlohy,
které mohou fesit. Byly popsany riizné typy siti, véetné konvolucnich a rekurentnich modeld,
a jejich schopnosti pracovat s riznymi datovymi strukturami. Zvlastni pozornost byla vénovana
uloze extrakce vlastnosti, ktera je klicova pro tuto préci. Na tuto obecnou ¢ast navazuje
podrobny rozbor architektury transformer, kterd v poslednich letech ptfinesla zasadni pokrok

Vv oblasti zpracovani sekvencnich dat.

2 Modely typu transformer

Transformer architektura byla vyvinuta predevSim s cilem zlepSit zpracovani
sekven€nich dat v porovnani s tradicnimi modely jako jsou RNN a LSTM. Tyto starsi
architektury mély problémy s dlouhymi sekvencemi, jelikoz zpracovavaly data sekven¢né, coz

vedlo k problémim s gradientnim rozpadem a ztratou dlouhodobé zavislosti v datech
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(Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Transformer byl navrzen tak, aby eliminoval potitebu
sekvencniho zpracovani a umoznil paralelni zpracovani celé sekvence. Tento pfistup nejenom
ze zrychlil trénovani, ale také usnadnil praci s dlouhymi sekvencemi, coz je pro mnoho uloh,

jako je strojovy preklad nebo generovani textu, klicové (Vaswani et al., 2017).

2.1 Struktura transformer modelu

Transformer architektura se skldda z enkodéru a dekodéru, které maji zasadni ilohu
v celkovém zpracovani dat. Enkodér ptijima vstupni sekvenci a ptetvafi ji do latentniho
prostoru, ktery obsahuje vSechny relevantni informace o datech. Tento latentni prostor pak
slouzi jako zéklad pro dekodér, ktery generuje vystupy na zéklad¢ informaci z enkodéru.
Mechanismy jako self-attention a cross-attention, které jsou soucasti jak enkodéru, tak
dekodéru, umoznuji modelim soustiedit se na relevantni ¢asti vstupnich a vystupnich dat.
Self-attention mechanismus zajist'uje, ze kazdy prvek v sekvenci mize vénovat pozornost vsem
ostatnim prvkiim ve stejné sekvenci, coz modelu poskytuje globalni kontext. Cross-attention
zase pomahd dekodéru se zaméftit na relevantni ¢asti vystupu z enkodéru pii generovani

koneénych vysledki (Vaswani et al., 2017). Obrazek 2.1 zobrazuje strukturu transformeru.
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Obr. 2.1: Struktura transformer modelu
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Diky témto mechanismim je transformer schopen efektivné zpracovéavat dlouhé
sekvence a vyuzivat paralelni zpracovani, coZ vyrazné urychluje trénovani. To je jedna
Z hlavnich vyhod této architektury oproti pfedchozim ptistuptim. Navic diky schopnosti modelu
zohlednit globélni kontext a vzory v datech jsou transformer modely schopné dosahovat
vynikajicich vysledkil v Siroké Skale uloh zpracovani ptirozeného jazyka, jako je strojovy
preklad, generovani textu, sumarizace nebo analyza sentimentu (Devlin et al., 2019).

2.1.1 Enkodér

Enkodér v architektufe transformer predstavuje klicovou komponentu pro zpracovani
vstupnich dat a extrakci relevantnich vlastnosti. Sklada se z nékolika po sob¢ jdoucich vrstev,
pficemz kazda z téchto vrstev obsahuje dvé hlavni Casti: mechanismus self-attention
(pozornosti) a pIn¢ propojenou neuronovou sit” (feedforward neural network).

Mechanismus self-attention umoznuje kazdé pozici v ramci vstupni sekvence
dynamicky vazit dilezitost ostatnich ¢asti vstupnich dat na zaklade¢ jejich relevance. Diky tomu
je transformer schopen efektivné zachytit jak lokalni, tak zejména globalni zavislosti napti¢
celou sekvenci. Tento mechanismus je obzvlasté vyhodny pro sekvencni data, jako jsou Casové
fady, text nebo signdly, jelikoZ umoZznuje modelu flexibilné se zaméfit na nejdillezite)si Casti
dat bez omezeni tradi¢ni rekurentni struktury, kterd mize mit problémy s dlouhodobymi
zavislostmi.

Kazd4d wvrstva enkodéru je vybavena normalizaci vrstev (layer normalization)
a zbytkovymi spojenimi (residual connections). Tato spojeni usnadiiuji trénink hlubokych siti
tim, Ze minimalizuji problémy jako mizeni (vanishing) nebo explodovani (exploding)
gradienttl.

Pro efektivni praci se sekvencnimi daty vyuziva transformer pozi¢ni kodovani
(positional encoding), které modelu explicitné poskytuje informaci o poradi jednotlivych prvka
v sekvenci. Divodem je, Ze samotny mechanismus pozornosti neni citlivy vi¢i pofadi
vstupnich tokenil. Pozi¢ni kodovani tedy zajisti, ze transformer dokaze rozlisit pofadi vstupti
a efektivné pracovat se sekvencnimi daty.

V kontextu zpracovani vicekanalovych sekvencnich dat, jako jsou seismické signaly,
elektrokardiogramy nebo feCové nahravky, se ukazuje, ze Casto staci vyuzit pouze enkodér
architektury transformer bez nutnosti dekodéru. Tento piistup je efektivni, nebot’ enkodér je
schopen samostatn¢ extrahovat komplexni a globaln¢ relevantni vlastnosti ze vstupnich dat,

které 1ze nasledné vyuzit pro riizné downstreamové ulohy, jako jsou klasifikace nebo regrese

(Vaswani et al., 2017).
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2.1.2 Dekodér

Dekodér se pouziva k generovani vystupu na zékladé zpracovanych informaci
z enkodéru. Stejné jako enkodér, se dekodér sklada z nékolika vrstev, pticemz kazda vrstva
obsahuje tfi hlavni komponenty: mechanismus pozornosti (self-attention), mechanismus
pozornosti mezi enkodérem a dekodérem (encoder-decoder attention) a plné propojenou
neuronovou sit’ (feedforward neural network). Mechanismus pozornosti mezi enkodérem
a dekodérem umoziuje dekodéru sousttedit se na relevantni ¢asti vstupnich dat z enkodéru pti
generovani vystupu. Kazda vrstva dekodéru ma také zbytkova spojeni a normalizaci, coz
pomaha K efektivnimu trénovani modelu. Stejn¢ jako v enkodéru, i v dekodéru se pouziva
pozi¢ni kddovani pro zachovani informaci o potadi tokenti. Dekodér generuje vystup postupné,
jeden token po druhém, a pti generovani kazdého nového tokenu se soustiedi narelevantni ¢asti
predchozich tokend, ¢imz je schopen produkovat koherentni a relevantni vystupy na zakladé
kontextu, ktery byl ziskan z enkodéru.

Pfi trénovani transformeru se v dekodéru Casto pouziva technika maskovani, ktera
zajist'uje, ze model nebude moci vidét budouci slova nebo ¢asti sekvenci pfi generovani
vystupu. Tento mechanismus je nezbytny pro autoregresivni generovani textu nebo sekvenci,
kde model musi predpovédét slovo na zaklade predchozich slov, nikoli budoucich. Maskovani
zajiSt'uje, Ze pii predikei urcitého slova model pouZiva pouze ta pfedchozi slova v sekvenci, coz
odpovida procesu, ktery by mél byt béhem generovani pouzit v praxi.

Maskovani v dekodéru je realizovano tak, Ze do matice pozornosti (attention matrix) se
pridavaji hodnoty, které blokuji pfistup k pozicim v sekvenci, které maji byt "neviditelné". To
je Casto implementovano jako metoda, ktera nahradi vS§echny hodnoty v téchto pozicich velmi
negativnimi Cisly, coz zpisobi, Ze jejich softmax vaha je prakticky nulova.

Tento mechanismus je obzvlasté dilezity pii trénovani modeld pro ukoly, jako je
strojovy pieklad nebo generovani textu, kde model musi generovat vystup krok za krokem

a zaroven zohlednovat zavislosti pouze na predchozim kontextu (Vaswani et al., 2017).

23



2.1.3 Self-attention Mechanismus

Zéakladni operaci v ramci self-attention je tzv. Scaled dot-product attention, ktery
umoziuje modelu vazit rizné ¢asti vstupni sekvence podle jejichrelevance pro aktudlni pozici
v sekvenci. Tento mechanismus spoc¢iva v tom, ze pro kazdy token (nebo pozici) ve vstupu se
spocita podobnost mezi "query" (dotazem) a vSemi ostatnimi "keys" (klici). Vysledek této
podobnosti urcuje, jak velkou vahu bude mit dany token pti generovani vystupu. Tento proces
je nasledné Skalovan podle dimenze kli¢d, aby se pfedeslo pfiliS velkym hodnotam
a stabilizoval trénink. Po tomto Skalovani se na hodnoty aplikuje softmax funkce, kterd
normalizuje vysledky na pravdépodobnosti. Nakonec jsou tyto vadhy pouZzity k vytvofeni
vazeného souctu hodnot "values" (V), coz umoznuje modelu rozhodnout, které ¢asti vstupni

sekvence jsou pro generovani vystupu nejrelevantnéjsi. Operace je zobrazena na obr. 2.2.
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Obr. 2.2: Scaled Dot-product attention podle Vaswani et al. (2017)

Rovnice pro scaled dot-product attention je nasledujici:

. QK™
Attention(Q,K,V) = softmax \/CT v, (2.1)
k

kde  Q (queries) je matice dotazi,
K (keys) — matice kli¢u,
V (values) — matice hodnot,
dk — rozmeér kli¢u,
softmax — funkce aplikovana na jednotlivé fadky vysledné matice pro normalizaci na

pravdépodobnosti.
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2.1.4 Multi-head Attention

Multi-head attention je klicovym prvkem architektury transformerd, ktery umoziuje
modelu zachytit rizné aspekty vztahii mezi prvky vstupni sekvence. Na rozdil od klasického
mechanismu self-attention, ktery provadi pouze jeden vypocet pozornosti, multi-head attention
rozdé€luje vstupni data do nékolika nezavislych "hlav". Kazda hlava vyuziva vlastni sadu
transformaci k vytvotreni dotazli (queries), klict (keys) a hodnot (values) a provadi samostatny
vypocet self-attention. Tento pfistup umoziuje kazdé hlavé zaméfit se na odlisné
charakteristiky sekvence, jako jsou kratkodobé a dlouhodobé zavislosti nebo rizné syntaktické
a sémantické vazby mezi prvky. Vystupy jednotlivych hlav se ndsledné spoji (concatenate)
a projdou linearni transformaci, ktera zajist'uje, Ze vysledna reprezentace kombinuje informace
Z raznych perspektiv, ¢imz zvySuje kapacitu modelu a jeho schopnost porozumét komplexnim
vztahiim v datech. Tento mechanismus je zvlasté efektivni pti zpracovani sekvencnich dat, jako
je prirozeny jazyk, kde jednotlivé ¢asti vstupu mohou mit odliSnou dulezitost v riiznych

kontextech. Koncept je zobrazen na obr. 2.3. (Vaswani et al., 2017; Khan et al., 2021).
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Obr. 2.3: Multihead Attention podle Vaswani et al. (2017)

2.1.5 Pozi¢ni kodovani (Positional Encoding)

Pozi¢ni kodovani je nezbytnou soucasti transformert, protoze jejich architekturanema
inherentni znalost o pofadi vstupnich prvki, na rozdil od rekurentnich nebo konvoluc¢nich
neuronovych siti. Pomoci pozi¢niho kédovani se do vstupni reprezentace piidavaji informace
o relativni nebo absolutni pozici prvkii ve vstupni sekvenci. V NLP tyto kody umoziiuji modelu
porozumét poradi slov v textu, coz je klicové pro spravnou analyzu a interpretaci. Podobné pti

aplikaci transformerti na asové sekvenéni data, jako jsou signaly zpracovavané v doménach
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akustiky, EEG nebo senzorickych méfeni, pozicni kddovani zajisti, Ze model dokaze spravné
zohlednit ¢asovou strukturu vstupu. Tradi¢ni pfistup pouziva sinusové a kosinusové funkce
rtiznych frekvenci, coZ umoznuje modelu extrapolovat na délky sekvenci, které béhem tréninku
nevidél. V oblasti casové sekvencnich dat vSak mohou byt pozi¢ni informace rozsifeny
0 doménove specifické ptistupy, jako je kddovani zalozené na Casovych znacich nebo vyuziti
frekvencnich spekter, coz muze dale zlepsit schopnost modelu zpracovavat slozité casové

zavislosti. Matematicky:

. . pos
PE (pos, 2i) = sin————, (2.2)

100009modet

pos
100002/ 4modet’

PE (pos, 2i + 1) = cos (2.3)

kde pos je pozice v sekvenci,

Omoder — dimenze embeddingu.

2.2 Trénink a optimalizace

Trénink transformeru zahrnuje pouziti pokrocilych optimaliza¢nich metod, pficemz
jednou z nejbéznéji pouzivanych metod je Adam optimizer (Adaptive Moment Estimation).
Adam jeroz$ifenim metody Stochastic Gradient Descent (SGD), ktera zohlednuje jak primérmé
gradienty (momentum), tak 1 jejich variabilitu (momentum druhého tadu). To pomaha
optimalizatoru efektivnéji upravovat vahy béhem trénovani, coz vede k rychlejsi konvergenci
a lepSimu vykonu, zejména v piipad¢ slozitych modelu, jako jsou transformery. Zaroven lze
pro efektivngjsi trénovani transformert vyuzivat proménlivou rychlost uceni (learning rate),

coz muze jesté zrychlit konvergenci modelu béhem trénovani.

2.2.1 Dropout

Dropout je regulariza¢ni technika vyuzivana pii tréninku neuronovych siti, ktera snizuje
riziko pfetrénovani tim, Ze nahodné "vypind" uritou Cast neurond b&hem jednotlivych
tréninkovych iteraci. Tento pfistup nuti sit’, aby se nespoléhala pouze na urc¢ité neuronové cesty,
ale rozvijela robustngj$i a obecnéjsi reprezentace dat. Konkrétné se dropout aplikuje s urcitou
pravdépodobnosti (naptiklad 0.5), coz znamena, ze ptiblizn¢ polovina neuront je nahodné
deaktivovéna, a tim se snizuje zavislost na specifickych vahach. Vysledkem je model, ktery
1épe generalizuje na nova, nevidéna data, coz je klicové pro dosazeni vyssi stability a pfesnosti
pfi predikci. Dropout se tak stava nedilnou soucasti modernich optimaliza¢nich technik, které

ptispivaji k efektivnimu a robustnimu tréninku hlubokych neuronovych siti.
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2.2.2 Adam optimizer

Adam pouziva dvé€ hlavni slozky pro kazdy parametr modelu:

1. Prvni moment (m), coZ je exponencialné vazeny primér gradientl. Tento moment
pomaha zajist'ovat stabilitu a "setrvacnost" gradientu béhem trénovani.

2. Druhy moment (v), coz je exponencidlné vazeny pramér kvadrata gradientt. Tento
druhy moment umozituje modelu Iépe se vyrovnavat s nevyvazenymi gradienty a zajistit
lepsi adaptaci na riiznorodé charakteristiky dat.

Adam se tedy dynamicky ptizplsobuje rychlosti u¢eni pro kazdy parametr na zakladé
téchto momentt, coz je vyhodné pro trénovani slozitych modeld, jako je transformer, kde jsou
parametry Casto velmi velké a gradienty se mohou liSit v z&vislosti na specifikach dat.

V praxi Adam optimizer pomédhd modelu rychleji konvergovat k optimalnim
parametrum, coz je zvlast¢ dulezité pii trénovani slozitych modeld, jako jsou transformery.
Napftiklad, pfi trénovani na textovych datech Adam umoziiuje modelu adaptivné upravovat
vahy pro rizné sloupce a vrstvy modelu, coz vede k rychlejsimu a stabilnéjSimu procesu uceni.
Tento pristup je vSak vyuzivan nejen v NLP, ale i v dalSich oblastech, jako je analyza ¢asové
sekvenénich dat, kde je potfeba zohlednit historické zavislosti mezi Casovymi kroky.
V takovych ptipadech Adam zajist'uje, ze model se dokaze efektivné prizptsobit i dynamickym
zménam ve vstupnich datech (Kingma a Ba, 2014; Reddi et al., 2018).

2.2.3 Learning rate scheduler

Learning rate schedulers jsou techniky pouzivané k adaptivnimu ménéni hodnoty
uciciho se kroku béhem trénovani modelu. Uceni s pevné nastavenym ucicim krokem muze byt
neefektivni, protoze se rychlost u¢eni neméni v zavislosti na fazi trénovani. Misto toho lze
pouzit rizné typy schedulerti, které umoziuji dynamické ptizptisobovani hodnoty uciciho
kroku.

Volba vhodného scheduleru zavisi na typu tlohy, dostupnych vypocetnich prostiedcich
a dalSich faktorech. Snizovani rychlosti u€eni v pribéhu trénovani mize pomoci modelu
konvergovat k lepSim vysledkiim a ptedejit problémum, jako je pfetrénovani nebo pomald
konvergence (Losch a Hakkani-Tiir, 2018; Gonzalez et al., 2020).

Nejbéznéj$imi typy learning rate schedulert jsou:

1. Step Decay
Tento scheduler snizuje hodnotu uciciho kroku po pevné stanovenych intervalech, coz

znamena, ze kazdych N epoch klesne rychlost uc¢eni o faktor. Tento pfistup je jednoduchy
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a efektivni v ptipadech, kdy je potieba snizit rychlost uceni, jakmile se model ptiblizuje
k optimalnimu feSeni.

Rychlost u€eni # se méni podle vzorce:

r](t) = 770 . ylt/TstepJ, (24)

kde 7o je pocate¢ni hodnota uciciho kroku,
v — je faktor snizovani,
Tstep — je interval epoch, po kterém se rychlost uceni snizi.
2. Exponential Decay
Exponencialni snizovani snizuje ucici krok exponencialné s ¢asem, coZ znamena, ze
rychlost u€eni klesa stale rychleji, jak trénovani pokracuje. Tento pfistup se pouziva pro jemné
ladéni modelu v pozd¢jSich fazich trénovani.

Vzorec pro tento ptistup je:

n() =ny - e, (2.5)

kde 7o je pocateéni uéici krok,

/. —rychlost poklesu,

t — aktualni epocha.

3. Cosine Annealing

Cosine annealing postupné snizuje ucici krok podle kosinové funkce, coz znamena, ze
rychlost u¢eni zac¢ina vysokou a postupné klesa na velmi nizkou hodnotu, pfi¢emz tento proces
probihé po urcitém poctu epoch. Tento ptistup je efektivni v piipadé, kdy je potteba postupné
zjemnit uceni, aby model mohl efektivnéji najit globalni optimum.

Vzorec pro tento scheduler je:

1) = i+ 5 Ol = i) (1 + co5 (1.7)) (26)

kde  #max je maximalni uéici krok,

fmin — minimalni krok,

T — celkovy pocet epoch.

4. Warm-up

Warm-up scheduler zacina s nizkou hodnotou uciciho kroku a postupné jej zvysSuje az
do stanovené hodnoty, nez za¢ne aplikovat dalsi zptisob snizovani uciciho kroku, jako je step
decay nebo cosine annealing. Warm-up je uzite¢ny zejména na za¢atku trénovani, kdy je model
jeste daleko od optimalniho feseni a mtize byt nachylny k ptili§ agresivnimu uceni, coz mize

vést k nestabilité.
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Vypocet ueni béhem warm-upu mize vypadat nasledovné:

7@ =7, (27)

warm-up
kde  Twarm-up je poCet epoch pro warm-up fazi.
5. Learning rate on plateau

Learning rate on plateau je technika, kterd dynamicky snizuje hodnotu uciciho kroku,
kdyz se zlepSeni vykonu modelu béhem trénovani zastavi nebo vyrazné zpomali. Misto
pevného schématu snizovani, jako je step decay ¢i exponencialni pokles, tento piistup
monitoruje metriky (napifiklad validacni ztratu) a pokud se tyto metriky nezlepSuji po
stanoveném poctu epoch, automaticky redukuje ucici krok o predem definovany faktor. Takové
snizeni rychlosti u¢eni pomaha modelu unikat z potencialnich lokdlnich minim a zaroven
zabranuje pretrénovani, protoze mensi ucici krok umoziiuje jemnéjsi ladéni parametri
V pozdéjsich fazich tréninku. PouZiti learning rate on plateau je vyhodné zejména v situacich,
kdy model dosahne docasného stagnovani, coz indikuje, ze aktudlni rychlost uceni je ptilis
vysoka na to, aby umoznila dalsi efektivni zlepSeni. Tento adaptivni ptistup tak optimalizuje
proces tréninku tim, ze automaticky reaguje na zmeény v chovani modelu a ptispiva k dosazeni

lepsi konvergence.

2.3 Aplikace transformeru

Transformer se ukézal jako velmi univerzalni model, ktery naSel Siroké uplatnéni
v mnoha oblastech. Naptiklad v oblasti strojového piekladu se stal zdkladem modernich
systémi, jako je Google Translate ¢i DeepL, kde je vyuzivan k presnému prekladu textii mezi
riznymi jazyky. Tento model dokéaze 1épe zachytit slozité jazykové vzory a kontext, coz vede
k piesnéjsim piekladlim ve srovnani s tradiénimi metodami. Tuto skute¢nost potvrzuje prace
autorti Vaswani et al. (2017), ktefi ptedstavili ptivodni architekturu transformeru, jez se stala
revoluci v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka.

Dal8i vyznamnou aplikaci transformeru je generovani textu. Modely jako GPT
(Generative Pretrained Transformer), vyvinuté OpenAl, vyuzivaji transformer pro generovani
textu na zaklad¢ zadaného promptu. Podle Browna et al. (2020) se tyto modely vyznacuji
schopnosti vytvaret koherentni a relevantni texty na zdkladé malého mnoZstvi vstupnich dat,
coz ukazuje jejich schopnost "rozumét" Sirokému spektru témat.

Transformer nasel uplatnéni i v oblasti zpracovani obrazu, konkrétné v modelu Vision
Transformer (ViT), ktery je pouZzivan pro klasifikaci obrazki. Jak uvadi Dosovitskiy et al.

(2020), ViT ukazuje, ze transformer miize byt efektivni i pro ukoly, které byly tradi¢né
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doménou konvoluénich neuronovych siti (CNN), coz otevielo nové moznosti pro analyzu
vizudlnich dat.

V oblasti zpracovani zvuku se transformer aplikoval na analyzu zvukovych signald,
napiiklad pfi rozpoznavani feci. Modely jako wav2vec 2.0, jak popisuji Baevski et al. (2020),
vyuzivaji transformer pro efektivni extrakci rysii z audio signalti a jejich nasledné pietvoreni
na text.

K predikci dat z asovych fad se uplatnil model Informer, ktery podle Zhua et al. (2021)
vyuziva mechanismus pozornosti pro efektivni praci s velkymi ¢asovymi daty.

Vyuziti transformert se rozsitilo také na zpracovani vicekanalovych ¢asovych dat, coz
zahrnuje naptiklad signaly z EEG, multikanalovych senzortinebo fyziologickych méteni. Diky
mechanismu pozornosti dokaze transformer efektivné modelovat jak prostorové, tak ¢asové
zavislosti mezi jednotlivymi kandly. Tento pfistup umoziiuje detailnéjsi analyzu a presnéjsi
extrakci relevantnich rysa z téchto slozitych dat. Prikladem je studie LI et al. (2023), ktera
predstavuje model Convolutional Transformer s mechanismem multi-head attention. Tento
model kombinuje vyhody konvolu¢nich neuronovych siti a transformerti a uplatiiuje se pti
klasifikaci fazi spanku na zékladé¢ vicekanalovych signalt. Studie zdiraznuje, Ze tato
architektura umoziuje efektivni propojeni a analyzu datovych korelaci mezi riznymi kanaly,

coz z ni ¢ini univerzalni nastroj pro analyzu fyziologickych signala.

V této kapitole byla vysvétlena struktura modelu transformer, véetné jeho klicovych
komponent — mechanismu pozornosti, multi-head attention, pozi¢niho kodovani a zptsobu
trénovani. Popsany byly také davody, pro€ se tato architektura ukazala jako vyjimecné ucinna
pro uceni dlouhodobych zévislosti. V nésledujici kapitole bude pozornost pfesunuta na
praktické aspekty vyuziti neuronovych siti, konkrétné¢ na softwarové frameworky, které

umoziuji jejich implementaci a trénovani.

3 Frameworky

Framework je softwarové prostiedi, které poskytuje predem definované néstroje,
knihovny a rozhrani, umoziiujici vyvojarim snadno implementovat a experimentovats riznymi
algoritmy a modely, vcetné neuronovych siti. Diky témto abstrakcim a moduldrnim
komponentam se odpada potieba psat zakladni matematické operace a spravu datovych struktur
od nuly, coz zna¢né zjednodusuje proces vyvoje. Frameworky, jako napiiklad TensorFlow ¢i
PyTorch, nabizeji nejen hotové funkce pro implementaci neuronovych siti, ale také robustni

nastroje pro ladéni, vizualizaci a monitorovani tréninkového procesu. Timto zplsobem
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podporuji rychly vyvoj a experimentovani, pfiCemz usnadnuji integraci optimalizacnich
algoritmi a dalSich pokrocilych metod. Celkové 1ze fict, Ze framework ptedstavuje stavebni
kamen moderniho softwarového vyvoje, ktery zajist'uje efektivitu, opakovatelnost a konzistenci
implementovanych feSeni.

3.1 Vyuziti

V procesu vyvoje neuronovych siti hraje framework klicovou roli nejen pfi samotné
implementaci modelii, ale také v optimalizaci vyuziti vypocetnich zdroji a podpote
experimentalni prace. Diky své flexibilité¢ umoZznuje framework snadnou integraci s riznymi
hardwarovymi platformami, jako jsou GPU a TPU (tensor processing unit), coz zna¢n¢ zvysuje
vykon a Skdlovatelnost vypocti. Uzivatelé tak maji moznost rychle testovat nové architektury
a optimalizovatmodely bez zdlouhavého nastavovani a konfigurace. Standardizované rozhrani
frameworkli navic v akademickém i pracovnim prostfedi usnadituje spolupraci v tymech,
sdileni kodu a opakovani experimentil, coz je kli¢ové pro vyvoj a ovéfovani novych ptistupt
V oblasti strojového uceni. V kone¢ném disledku frameworky zvysuji produktivitu a kvalitu
vyslednych modell, coz ptispiva k celkovému pokroku v oblasti neuronovych siti.

Pti vybéru frameworku je tfeba zvazit i fadu kritérii, ktera zajisti jeho vhodnost pro
konkrétni projekt. Mezi ty patii naptiklad uzivatelska privétivost a kvalita dokumentace, coz
usnadiiuje jak samotny vyvoj, tak pozd¢jsi udrzbu a rozsifovani aplikace. Déle je dalezita
flexibilita a moZznost integrace s dalSimi knihovnami a ndstroji, coZ umoziuje rychlé
experimentovani a iteraci modeli. Nezanedbatelnym kritériem zlstava také vykon frameworku,
jeho schopnost efektivné pracovat s rozsahlymi datovymi sadami, a kompatibilita s riznymi
vypocetnimi platformami, které dohromady pfispivaji k robustnosti a dlouhodobé udrzitelnosti
vyvijenych feSeni.

3.2 Frameworky pouZivané pro neuronové sité

Mezi nejvyznamnéjSi frameworky pro implementaci neuronovych siti patii
TensorFlow, PyTorch a Keras. Tyto knihovny tvofi zdkladni stavebni kdmen vétSiny
soucasnych vyzkumnych i produkénich aplikaci v oblasti hlubokého uceni.

TensorFlow, vyvinuty spole¢nosti Google, je robustni open-source platforma, ktera
umoznuje efektivni implementaci a Skalovani modela. Diky podpote vypocti na GPU a TPU
je vhodny jak pro vyzkumné experimenty, tak pro produk¢ni nasazeni slozitych modeld. Jeho
rozsahly ekosystém zahrnujici TensorBoard (pro vizualizaci tréninkovych metrik), TensorFlow

Serving (pro nasazeni modelil) a TFLite (pro mobilni zatizeni) pfispiva k jeho popularité. Dale
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ma bohatou dokumentaci a velmi aktivni komunitu, coz usnadiiuje feSeni problémi v oblasti
vyvoje a nasazeni strojového uceni.

PyTorch, vyvijeny firmou Meta (dfive Facebook), si ziskal velkou oblibu piedev§im
diky svému dynamickému vypocetnimu grafu (define-by-run). Tento pfistup umoziuje
flexibilni, intuitivni a ¢itelnou konstrukci neuronovych siti, coz vyrazné usnadnuje ladéni,
ladéni chyb a prototypovani novych architektur. PyTorch je velmi oblibeny ve vyzkumnych
kruzich, kde je vyzadovana experimentalni svoboda a pifimad kontrola nad vypoctem.
Vyznamnym ptinosem PyTorche je také jeho jednoducha integrace s knihovnami jako NumPy,
Scikit-learn nebo Pandas, a podpora paralelniho vypoctu na GPU bez nutnosti explicitnich
deklaraci. Diky knihovnam jako TorchVision, TorchAudio a PyTorch Lightning Ize navic
velmi snadno vytvaret projekty v oblasti pocitatového vidéni, zpracovani zvuku ¢i prehledné
spravovat tréninkovy cyklus modelu.

V této praci byl zvolen pravé framework PyTorch, a to pfedevsim pro jeho flexibilitu,
ptehlednost a schopnost snadno implementovat vlastni architektury modeld, coz je klicové pro
navrh specifického vicekandlového extraktoru vlastnosti. V praktické ¢asti této diplomové
prace bude PyTorch vyuzit pro cely tréninkovy a vyhodnocovaci proces, véetné predzpracovani
dat, ndvrhu architektury transformeru a ladéni modelovych hyperparametrt. Jeho podpora GPU
vypocti zaroven umoziuje efektivni trénink 1 na bézném desktopovém hardwaru s jednou
grafickou kartou.

Keras, piivodné samostatna knihovna a nyni soucést TensorFlow, ptedstavuje vysoce
abstraktni rozhrani, které zjednoduSuje tvorbu neuronovych siti pomoci intuitivniho
a modularniho API. Je oblibeny mezi zacatecniky a vyvojaii, ktefi oceni jednoduchost a
rychlost tvorby prototypt bez nutnosti hluboké znalosti nizkoturoviiovych operaci. I kdyz nabizi
mensi flexibilitu oproti PyTorchi, je idedlni pro aplikace, kde neni tieba detailni kontrola nad
vypocetnim tokem.

Spole¢né tyto frameworky pokryvaji Siroké spektrum potieb — od rychlého
experimentovani a navrhu novych architektur az po robustni a efektivni nasazeni modelt v
produkénim prostfedi. Vybér konkrétniho nastroje zavisi zejména na charakteru projektu,

pozadavcichna rychlost vyvoje, dostupnych vypocetnich prostiedcich a preferencich vyvojait.

4 Vyhodnocovani kvality U neuronovych siti

Prvnim a zasadnim krokem pti vyhodnocovani kvality neuronovych siti je spravné
rozdéleni dostupnych dat do tfi zdkladnich mnozin: tréninkové, validani a testovaci.

Tréninkova mnoZzina slouZzi k u¢eni modelu, kde se pomoci algoritm, jako je gradient descent
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a backpropagation, optimalizuji vahy sité. Validatni mnozina je vyuzivdna k ladéni
hyperparametrii a monitorovani vykonu béhem tréninku, coZ umoZiuje vcasné odhaleni
problémt, jako je pretrénovani (overfitting). Nakonec testovaci mnozina poskytuje objektivni
zhodnoceni modelu na nevidénych datech, ¢imZ se ovéfuje schopnost modelu generalizovat
ziskané¢ znalosti na redlné ptipady.

Pfi vyhodnocovani kvality neuronovych siti je nutné zaméfit se na metody a postupy,
které umoznuji méfit a interpretovat vykonnost vytrénovanych modeld. V prvni fadé je
nezbytné rozlisit mezi internim a externim hodnocenim. Interni evaluace vyuziva metriky jako
jsou ztratova funkce (loss), presnost (accuracy), precision, recall ¢i F1-skore u klasifika¢nich
modeld, pfipadné stedni kvadrat chyby (MSE), stiedni absolutni chybu (MAE) nebo koeficient
determinace (R?) uregresnich modelti. Kromé téchto zékladnich metrik hraje diilezitouroli také
analyza matic zamén (confusion matrix), ROC kiivky a oblast pod kiivkou (AUC), které
pomahaji odhalit slabiny modelu, naptiklad pii nerovnovaze tiid. Zakladnim krokem Diky
témto metodam lze identifikovat jevy jako pfetrénovani (overfitting) ¢i nedotrénovani
(underfitting) a na jejich zaklad¢ upravovat architekturu nebo ladit hyperparametry modelu.

Externi evaluace se pak zaméfuje na aplikaci modelu v redlnych podminkéch a jeho
adaptabilitu na nové situace. Kromé standardnich metrik se Casto vyuziva kifizové validace
(cross-validation), ktera poskytuje robustnéj$i odhad modelové generalizace a odhaluje
variabilitu vysledkli pfi rtiznych nahodnych délenich dat. Duilezitym aspektem je rovnéz
interpretabilita modelu, kterd poméhéa pochopit, jaké rysy vstupnich dat maji nejvétsi vliv na
vyslednou pfedpovéd’. V soucasnosti se rovnéz testuje robustnost modeltl vii¢i adverzaridlnim
utoktim, kdy se zamérné generuji vstupy s malymi, avSak cilenymi Gipravami, aby se otestovala
odolnost sité. Celkove vyhodnocovani kvality neuronovych siti ptedstavuje komplexni proces,
ktery kombinuje kvantitativni méfeni s kvalitativni analyzou, a je klicovym prvkem pro uspésny

vyvoj a nasazeni modelt strojového uceni v praxi.

Kapitola poskytla ptehled nejpouzivanéjSich frameworkt pro vyvoj neuronovych siti,
zejména TensorFlow, Keras a PyTorch. Byla zdiiraznéna flexibilita a vyhody PyTorche, ktery
byl v této praci pouzit diky své podpote dynamickych vypocetnich grafi a intuitivnimu ladéni
modelii. Po vymezeni teoretického a nastrojového zdzemi se dale zaméfime na samotnou

implementaci navrzeného fesSeni, pocinaje popisem pouzitych datovych sad.
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4.1 Metriky pro evaluaci kvality

Pro objektivni a transparentni hodnoceni modelt se pro ulohy umélé inteligence
pouzivaji nasledujici standardni metriky:

Pi‘esnost (Accuracy) Piesnost udava pomér spravné klasifikovanych ptipadi vuci

celkovému poctu klasifikovanych ptipadd. Vypocitava se jako:

o o TP + TN 1
resnOst = o p ' TN + FP + FN’ (4.1)

kde TP (True Positive) jsou spravné klasifikované pozitivni pfipady,

TN (True Negative) — spravné klasifikované negativni pfipady,

FP (False Positive) — chybné¢ klasifikované pozitivni ptipady,

FN (False Negative) — chybn¢ klasifikované negativni ptipady.

Ptesnost je vhodna zejména u vyvazenych datasetli, avsak muze byt zavadéjici pii
vyrazné nevyvazenych datech.

F1 skore

F1 skore kombinuje preciznost (precision) a citlivost (recall). Tato metrika je zv1ast
vhodna pro nevyvazené datasety a poskytuje komplexné&jsi pohled na vykonnost klasifikatoru:

precision - recall

Fl=2 precision + recall’ (4.2)
kde
TP
ision = ——— 4.3
Precision TP+ FP’ (4.3)
Recall = r (4.4)
AT TPy N '

AUC (Area Under ROC Curve)

AUC ptedstavuje plochu pod ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivkou. ROC
kiivka graficky zndzoriuje vztah mezi citlivosti (True Positive Rate, TPR) a mirou falesné
pozitivnich klasifikaci (False Positive Rate, FPR) pti riznych prahovych hodnotach. Hodnota
AUC se pohybuje od 0 do 1, kde:

e AUC = 0,5 znamena, Ze klasifikator ma vykon srovnatelny s ndhodnym tipovanim.
e AUC blizicise 1 oznacuje velmi dobry klasifikator schopny efektivné rozlisit pozitivni

a negativni pripady.

e AUC pod 0,5 signalizuje hor$i vykon neZ nahodné tipovani a znamena nespravné
ptifazovani tiid.
TP

TPR (CitliVOSt) = m,

(4.5)
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FPR—iFP 4.6
~ FP+ TN’ (4.6)

ROC kiivka vznika zménou prahu klasifikace a vykreslenim zavislosti mezi citlivosti
(TPR) a mirou falesné pozitivnich klasifikaci (FPR). ROC ktivka poskytuje komplexni pohled
na chovani modelu napti¢ riznymi prahy a umoziuje najit optimalni bod rozhodovani podle
specifickych pozadavki na minimalizaci chyby urcitého typu.

MSE (Mean Squared Error)

Mean Squared Error (MSE) se pouziva pii regresnich tlohdch a méfi primérnou

kvadratickou odchylku mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami predikovanymi modelem:
1 n
MSE=— (= )% (47)
i=1

kde yije skute¢na hodnota,
¥i — predikovana hodnota modelem,
n — pocet vzorki.

Nizkéa hodnota MSE znaci vyssi piesnost predikei.

4.2 Ztratové funkce
Ztratova funkce (loss function) ptfedstavuje zékladni slozku trénovaciho procesu neuronové
sité, nebot’ kvantifikuje rozdil mezi predikci modelu a skute€nou hodnotou (label).
Optimaliza¢ni algoritmus poté iterativné upravuje vahy modelu tak, aby byla hodnota této
funkce minimalizovana. V této praci bylo pouzito nékolik riznych ztratovych funkci
Vv zavislosti na povaze konkrétni ulohy a typu vystupu modelu:
e Binary Cross-Entropy (BCE)

Pouzita pro binarni klasifikaci, napt. pti rozliSovani mezi normalnim a abnormalnim

EKG z4dznamem nebo zemétiesenim a Sumem v seismickych datech. V zdkladni podobé ma

tvar:

=2~

Loce = = ) [vilog(p) + (1= ¥ log(1 = p)], (48)

kde vy € {0,1} je skute¢na tfida,
pi € {0,1} — predikovana pravdépodobnost.
Pro nevyvaZzena data byla pouZita vazena verze BCEWithLogitsLoss, kterd navic dovnitf

vklada sigmoid aktivaci a zavadi vahovy parametr pos_weight.
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o K¥izova entropie s mékkym zna¢enim (KL divergence + entropy regularizace)
Pro ulohy presné lokalizace ¢asovych udalosti (napt. pickovani fazi nebo detekce QRS
komplexti) byla pouzita kombinace klasické CrossEntropyLoss s KLDivLoss (Kullback a
Leibler, 1951), ktera porovnavala predikované rozdéleni pravdépodobnosti s piedem
pripravenymi ,,mékkymi* (soft) labely ve form¢ Gaussovych ktivek. Tato metoda umoziuje
1épe zohlednit nejistotu v piesné poloze udalosti.
KL divergence mezi predikovanym rozdélenim g(x) a skutecnym rozdélenim p(X) je

definovana jako:

L = T, p()log (53) (4.9)

Celkova ztrata byla pak kombinaci v§ech KL divergence a CrossEntropyLoss.
e Smooth L1 loss (Huberova ztrata)

Tato funkce byla vyuzita pfi rekonstrukénich tlohdch b&éhem self-supervised
predtrénovani. Je robustni vii¢i odlehlym hodnotam a kombinuje vyhody MSE a MAE, coz ji
¢ini vhodnou pro tlohy, kde model rekonstruuje ¢asti signalu nebo spektrogramu (Goodfellow
et al., 2016)

0,5x2, x<1

x| — 05  x>1’ (4.10)

LSmoothLl (X) = {

kde  xje rozdil mezi predikei a cilem.
e CTC Loss (Connectionist Temporal Classification)
Pouzita pfi rozpoznavani feci. Tato ztratova funkce umoznuje trénovani modelu bez
nutnosti piesného zarovnani mezi vstupnim signadlem a vystupni sekvenci znakd, coz je idealni

pro proménlivou délku slov a jejich vyskyt v ¢ase (Graves et al., 2006).

Lere = —log P (ylx), (4.11)

kde x je vstupni sekvence (napf. mel-spektrogram),

y — cilovy text.

Kazda z téchto funkci byla zvolena s ohledem na povahu ulohy a typ vystupu, ktery mél
model generovat. Jejich spravna volba a ptipadné kombinace vyrazné¢ ovlivnily uspé$nost

tréninku a dosazené vysledky.

Nasledujici kapitola se zaméfi na praktické aspekty zpracovani dat, konkrétné na

pfedzpracovani vicero typl asovych signalli pied jejich vstupem do neuronovych siti.
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5 Predzpracovani dat pro extrakci vlastnosti

Predzpracovani dat je klicovym krokem mezi ziskdnim surovych multikandlovych
casovych dat a jejich naslednou analyzou pomoci strojového uceni. Tento proces zacina
spravnou interpretaci a dekddovanim bindrnich souborti, ¢imzZ se extrahuji jednotlivé kanaly
a dalsi dilezité informace. Nasledné se provadi normalizace, pficemz se Casto vyuziva kanalova
min—max normalizace, kterd sjednocuje rozsahy hodnot napifi¢ kanaly a zabranuje tak
nepfimérenym rozdilim, které by mohly ovlivnit dalsi analyzu. Piedzpracovani tedy
transformuje komplexni a vysoce dimenziondlni surova data do formy, ktera efektivné
reprezentuje klicové vlastnosti signalu, a tim umoziuje presnéjsi a robustnéjsi modelovani

Z raznych typt dat.

5.1 Parsing a normalizace

Parsing a normalizace pfedstavuji prvni fazi ptedzpracovani surovych dat, ve které je
nutné data spravn¢ interpretovat a ptipravit pro dalsi analyzu. Dekodovani bindrnich souborti
umoziuje prevést surovd data do Ccitelnych a strukturovanych formatd, kde jsou jasné
identifikovany jednotlivé kandly, hlavicky a datové bloky. Néslednd normalizace, zejména
kandlovd min—-max normalizace, pfevadi hodnoty kazdého kandlu do jednotného rozsahu
(naptiklad [0, 1]). Tento postup zajist'uje, Zze rozdily v amplitudach, které mohou vzniknout
vlivem odliSného zesileni nebo méficich podminek, neovlivni vysledky naslednych analyz,
a zaroven prispiva k lepsi stabilité a rychlejsi konvergenci pii trénovani modeli.
5.2 Segmentace signala

Segmentace signali spo¢ivd v rozdéleni dlouhych zdznamii na mens$i, Casové
konzistentni useky, tzv. okna, coz usnadiuje dal$i analyzu a extrakci pfiznakd. Klicovym
aspektem této metody je volba vhodné délky oken, ktera musi byt dostatecné dlouhé na to, aby
zachytila podstatné dynamické vlastnosti signélu, a zaroven dostatecné kratka, aby umoznila
detailni analyzu. Casto se vyuZivaji pfekryvy mezi sousednimi okny, které zajist'uji, ze se
nepiijdou o diillezité informace na hranicich segmentti a signal je kontinualné pokryt. Piekryvy
navic pomahaji vyhlazovat pfechody mezi okny, coz zvySuje konzistenci dat a usnadnuje
identifikaci klicovych vzorct, jako jsou zmény v amplitudé ¢i frekvenéni charakteristiky.

Spravna volba velikosti oken ptispiva k efektivité modelu.

5.3 Extrakce priznaku

Extrakce ptiznaki je krok, pfi kterém se z ptedzpracovanych segmentl dat ziskdvaji
klicové informace potiebné pro dalsi analyzu a modelovani. Tento proces zahrnuje vypocet
statistickych ukazatelti, jako jsou pramér, rozptyl, median, zkoseni a Spicatost, které poskytuji
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zakladni popis distribuce hodnot v jednotlivych oknech signélu. Statistické ptiznaky mohou byt
dualezité pro identifikaci anomalii ¢i zmén ve sledovanych procesech. Kromé toho se extrahuji
také frekvencni charakteristiky, ziskané naptiklad Fourierovou transformaci, které¢ odhaluji
dominantni frekvence, energetické spektrum a fazové posuny. V nekterych ptipadech jsou tyto
ptiznaky dale standardizovany, aby mély normovanou skalu, coz zajist'uje stabilnéjsi a rychlejsi
konvergenci pti trénovani modell strojového uceni. Vysledkem této extrakce piiznakl jsou
poté priznaky (labely), které ke kazdému oknu (segmentu surovych dat) ptidavaji dodatecné

kontextualni informace, a které mohu byt nasledn¢ pouzity pro trénovani neuronovych siti.

5.4 Relevantni vlastnosti

V oblasti strojového uceni, zejména pii praci s komplexnimi daty, jako jsou
multikanalové seizmické signaly, je extrakce relevantnich znakti kliCcovd pro dosazeni
kvalitnich vysledku. Tradi¢ni pfistup spo€iva v ru¢nim vybéru vlastnosti na zdkladé odbornych
Znalosti. Mezi takové vlastnosti patfi naptiklad amplituda, energie signalu, spektralni obsah
a statistické charakteristiky jako prameér, rozptyl, Sikmost ¢i Spicatost. Tyto ru¢né navrzené
znaky umoznuji expertnimu pracovnikovi interpretovat vysledky a pfimo propojit naméiené
hodnoty s fyzikalnimi jevy ¢i geologickymi strukturami (Yilmaz, 2001).

Na druhé strané, auto enkodéry umoziuji automatickou extrakei latentnich znakd ptimo
z dat. Napiiklad pouZzitim transformerové architektury mize model zachytit slozité ¢asové
zavislosti a mezi-kanalové korelace, aniz by bylo tfeba explicitné definovat, které znaky jsou
relevantni. Latentni reprezentace, ziskané prostfednictvim autoenkodéru, nejsou tak piimo
interpretovatelnéjako ru¢né volené znaky, avsak ¢asto obsahuji komplexni a jemné informace,
které manualni pfistup opomiji (Goodfellow et al., 2016; Vaswani et al., 2017).

Kombinace obou piistupti miize ptinést vyznamné vyhody. Ru¢né inzenyrské vlastnosti
poskytuji jasnou interpretaci a mohou slouZit jako silny zdklad pro klasické metody analyzy,
zatimco latentni znaky ziskané z autoenkodéru pfinaseji datové fizeny pohled, ktery je schopen
zachytit nelinearni a komplexni vztahy v datech. Takovd kombinace umozZiuje vytvorit
robustné¢j$i modelovaci ramec, ktery je 1épe ptizpisobeny redlnym podminkam seizmickych
meéteni a mize vést k lepSim vysledklim v tlohach, jako je klasifikace nebo detekce anomalii

(Bishop, 2006; Goodfellow et al., 2016; Vaswani et al., 2017).

5.5 Rozdéleni dat
Kazda datova sada se pro pouziti v hlubokych modelech typicky rozdéli na 60-80 %
trénovacich vzora, 10-20 % valida¢nich a 10-20 % testovacich. Trénovaci sada slouzi k u¢eni

modelu, validaéni sada k ladéni hyperparametri a detekci preuceni a testovaci sada k finalnimu,
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nezaujatému hodnoceni. Pfi klasifikaci se pouZziva stratifikace pro zachovani pomért ttid, u
casovych fad se naopak vynechava nahodné michani tak, aby tréninkova data ptedchazela
valida¢nim a testovacim. Pro reprodukovatelnost se fixuje nahodny random seed a v ptipadé

nedostatku dat 1ze misto jednordazového déleni vyuzit k-nadsobnou kiiZovou validaci.

5.6 Augmentace

Augmentace dat se vyuziva k umélému rozsifeni ptivodni datové sady vytvorenim
novych vzort na zaklad¢ existujicich zaznamu. Pti zpracovani obrazovych dat jsou typicky
aplikovany transformace jako otaceni, zrcadleni, ofez, zména jasu ¢i kontrastu, pficemz jsou
zachovany klicové rysy objektl. U textovych korpusii je mozné provadét ndhodnou vyménu
slov, parafrazovani ¢i zpétny pieklad, zatimco u signalovych dat se pouzivaji techniky jako
pfidani Sumu, ¢asové posunuti nebo zména rychlosti. Cilem je snizit riziko pieuceni tak, ze se

model béhem tréninku setkava s vEtsi variabilitou vzort, aniz by bylo nutné sbirat nova data.

Pouzitim téchto technik Ize tedy uméle navysit objem anebo komplexitu existujici datové sady.

V této kapitole byly popsany klicové kroky piipravy dat, které tvoti nezbytny zaklad
pro efektivni trénink neuronové sité. Na tento proces nyni navazuje popis samotnych datovych
sad a navrhem architektury modelu, ktera je ptizpisobena praci s vicekanalovymi sekvenénimi

daty.

6 Metodologie

V této casti je predstaven ndvrh univerzdlniho modelu pro extrakci relevantnich
vlastnosti z vicekanalovych ¢asovych dat s vyuzitim transformerové architektury. Soucasny
rozvoj metod hlubokého uceni umoznuje efektivni analyzu a extrakci relevantnich vlastnosti
z ¢asovych dat s komplexni strukturou a vicero dimenzemi. Cilem této diplomové prace je
posoudit schopnost transformerovych neuronovych siti univerzaln€ extrahovat relevantni
informace ze tfi rozdilnych typd vicekanalovych casovych signalt: seismickych,
elektrokardiografickych a fecovych dat.

Vsechny uvedené modality sdili spolecné vlastnosti, které jsou pro transformerové
architektury pfirozené vhodné: vysokou ¢asovou dimenzi, vicekanalovost signalti a potiebu
modelovat dlouhodobé i kratkodobé casové zavislosti. Transformer se v tomto kontextu jevi
jako perspektivni metoda, protoze diky svému self-attention mechanismu dokéaze efektivné

zachytit globalni kontext signdlu a dynamicky se zaméfovat na relevantni ¢asti dat, coz muze
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byt kriticky dilezité naptiklad pti identifikaci subtilnich zmén v EKG signélech, pfesné
lokalizaci ptichodu seismickych vin nebo robustni detekci feci v hluénych prostiedich.

V préaci proto bude proveden srovnavaci benchmarking mensiho transformerového
modelu na reprezentativnich downstream ulohach v kazdé z téchto modalit a jeho vykon
porovnam s tradi€nimi pfistupy (CNN, RNN). Hodnoceni bude provadéno pomoci
standardizovanych metrik vhodnych pro jednotlivé tlohy, coz umozni objektivni posouzeni

efektivity a prenositelnosti navrzené¢ho transformerového piistupu.

6.1 Datové sady

V této praci jsou vyuzity tfi rizné vicekanalové datasetové sady reprezentujici odlisné
typy Casovych signali — seismickd data (STEAD), elektrokardiografickd data (PTB-XL
Diagnostic ECG Database) a feCova data (AliMeeting). Vybér téchto datovych sad umoziiuje
ovétit univerzalnost a prenositelnost transformerové architektury na rizné ¢asové modality.
Nize vtab. 1 je uveden piehled jednotlivych dataseti spolu s jejich zakladnimi

charakteristikami:

Nazev Typ Pocet Kanal Vzorkovaci Tvp anotaci
datasetu signalu vzorki/ziznamu anaty frekvence yp anotac
Detekce
L, - zemétreseni,
STEAD Seismickd | ~1 milion 3(E,N,Z) |100Hz Sasy
data udalosti o
ptichodu P a
Svin
PTB-XL 12 Diagnostické
Diagnostic | EKG 549 zaznami standardnich (mfar!(t’.
., S 500 Hz zdravi aj.),
ECG signaly (290 pacienttt) +3 Ilinicka
Database Frankovy cxa
metadata
AliMeeting | Recova ccal20hodin | g hivrofond | 16 kHz Textova
data zaznamu transkrince

Tab. 1: Porovnani pouzitych datasetti
Vsechny datové sady byly vybrany s cilem pokryt Siroké spektrum aplikacnich oblasti
a soucasné¢ umoznit jednotné vyhodnoceni vykonu transformerové architektury. Tyto
datasetové sady se 1isi nejen fyzikalni povahou signalu, ale také zptisobem jejich anotaci, coz
umoznuje overit flexibilitu a univerzalitu navrzeného pfistupu v raznych praktickych
aplikacich.
Kazdy dataset je podrobné&ji popsan v nasledujicich podkapitolach z hlediska ptivodu

dat, jejich struktury, specifickych vlastnosti a zptisobu piedzpracovani.

40



6.1.1 STEAD

STanford EArthquake Dataset (STEAD) je rozsahla globalni datova sada seismickych
signald urcend pro aplikace umélé inteligence. Tato datova sada byla ptedstavena v praci
Mousavi et al. (2019), kterd poskytuje podrobny popis jejiho obsahu a metodologie sestaveni.
Dataset obsahuje pifiblizné¢ 1 milion seismickych udélosti, zaznamenanych tfemi kanaly:
vychodo-zapadni (E — East-West), severo-jizni (N — North-South) a vertikalni (Z). Data jsou
nasnimana vzorkovaci frekvenci 100 Hz a jejich délka je standardizovana na 60 sekund pro
kazdy zaznam. Jednd se o ru¢né anotované zaznamy obsahujici pfesné Casy piichodi
primarnich (P) a sekundéarnich (S) vin. Dataset pokryva Sirokou §kalu zemétieseni a Sumovych
signal, coz poskytuje bohaty material pro benchmarking a trénink modelit hlubokého uceni
zaméfenych na detekci zemétieseni, lokalizaci jednotlivych seismickych vin a predikei sily
zemétiesenti.

V této praci byl pro trénink a vyhodnoceni pouzit pouze reprezentativni subset datové
sady STEAD, konkrétné ptiblizn€ 100 000 vzorki, rovnomérné rozdélenych mezi seismické
udalosti a Sum. Tento vybér reflektuje redlné vypocetni moznosti a zaroven umoziuje

spravedlivé porovnani modelil pfi udrzeni trénovatelnosti na jednom pocitaci.

6.1.2 PTB-XL Diagnostic ECG Database

PTB-XL Diagnostic ECG Database (Bousseljot, Kreiseler a Schnabel, 1995) se sklada
z 549 elektrokardiografickych zdznamii od 290 pacientl. Kazdy zdznam obsahuje méfeni
pomoci 12 standardnich svodi a 3 Frankovych svodi, coz poskytuje komplexni prostorovou
reprezentaci elektrické aktivity srdce. Zaznamy maji vzorkovaci frekvenci 500 Hz, coz
umoziuje detailni analyzu jednotlivych srdec¢nich cyklii. Dataset obsahuje podrobné klinické
anotace zahrnujici diagndzy, jako je infarkt myokardu nebo zdravy stav, spolu s dal§imi
klinickymi metadaty (v€k, pohlavi, anamnéza). Tato databdze je Siroce vyuZivana pro
benchmarking modelt, které se zamétuji na detekci srdecnich abnormalit, klasifikaci riznych

patologickych stavii a lokalizaci specifickych segment srde¢nich cyklt.

6.1.3 AliMeeting

AliMeeting (Yu et al., 2022) je rozsahla feCova databaze urCend pro trénovani
a vyhodnocovani modeli automatického rozpoznavani fe¢i (ASR) v podminkach simultdnni
konverzace vice osob. Obsahuje pfiblizn¢ 110 hodin nahravek schlizek vedenych
vV mandarins§tiné v redlném prostiedi, pfi¢emz signaly jsou snimdny osmi mikrofony
rozmisténymi kolem mistnosti. Zvuk je zaznamendn s vysokou kvalitou pii vzorkovaci

frekvenci 16 kHz. Kazda nahravka je doplnéna podrobnymi anotacemi zahrnujicimi transkripce
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mluvcich, jejich Casové segmentace a identitu. Diky zaméteni na pfirozené mluveni vice
ucastnikt je tato sada ideélni pro ulohy rozpoznavani feci, diarizace a separace fe¢i. AliMeeting
se tak stava hodnotnym zdrojem pro vyvoj robustnich systémi schopnych zvladat rozpoznavat
fe¢ v realnych podminkach.

V jednotlivych podkapitolach byly pfedstaveny tti vybrané datové sady — STEAD pro
seismické zaznamy, PTB Diagnostic ECG pro elektrokardiograficka data a AliMeeting pro
vicekanalovy zvuk. Kazdé sada byla charakterizovana z hlediska rozsahu, struktury, poctu ttid
a vyznamu pro zvolenou ulohu. Po pfedstaveni datovych sad se dale zaméfime na konkrétni
metody ptredzpracovani téchto signald, které umoznuji jejich efektivni vyuziti pii trénovani
neuronove sité.

6.2 Pfedzpracovani dat

Pfed samotnou analyzou a modelovanim je nezbytné provést systematické
pfedzpracovani dat, aby byla zajiSténa konzistence, odstranéni Sumu a optimalizace parametri
pro dal$i zpracovani. V této kapitole jsou popsany specifické kroky ptedzpracovani dat pro tti
rizné modality: seizmicka data, EKG signaly a feCova data.
6.2.1 Seizmicka data (STEAD)

Pro seizmicka data ziskand ze sady STEAD je aplikovano nésledujici pfedzpracovani:

o Segmentace signalii: Celkové kontinualni zdznamy jsou rozdéleny na segmenty o délce
60 sekund. Kazdy segment je vzorkovan se vzorkovaci frekvenci 100 Hz, coz zajist'uje
dostatecné pokryti frekvencniho spektra potfebného pro detekci seizmickych udélosti.

e Normalizace: Pro odstranéni vlivu extrémnich hodnot a zajisténi jednotného rozsahu
hodnot v ramci jednotlivych segmentt je aplikovana normalizace pomoci tzv. z-skore
(nebo také standardizace). To znamena, ze od kazdého kanalu se odecte jeho pramér
a nasledné se vysledek vydéli jeho smérodatnou odchylkou, ¢imz se ziskaji data se
sttedni hodnotou 0 a jednotkovou varianci.

e Augmentace: Augmentace pouzita pro tato data kombinuje n¢kolik technik pro zvyseni
regularizace, které spole¢né zvysuji robustnost modelu vi¢i Sumu a variacim vstupnich
dat. Mezi hlavni metody patfi pfidani Gaussovského Sumu, ndhodné vynechdvani
jednotlivych kanalti (channel dropout), a paralelni ¢asové posunuti celého signalu.
Gaussovsky Sum simuluje realné podminky, kdy je do signalu zanesen mensi nahodny
Sum, a tim model trénuje na variabilnéjSich datech. Channel dropout pak poméha
modelu naucit se spoléhat se na informace z vice kanali, ¢imz se snizuje zavislost na

jednotlivych senzorech, které mohou selhat nebo byt posSkozené. Posunuti signalu v ¢ase
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6.2.2

pak pfispiva k tomu, aby model dokazal rozpoznat relevantni vzory i pii mirném
¢asovém posunu, coz napomaha lepsi generalizaci. Kombinace téchto technik vede
k tomu, Ze model vytvaii robustnia odolné reprezentace, jeZ jsou kli¢ové pro nasledné

ulohy, jako je detekce udalosti ¢i rozpozndvani fazi v seismickych datech.

EKG data (PTB)
Pti praci s EKG signaly ze sady PTB je kliCové zohlednit specifické charakteristiky

kardiovaskularniho signalu:

6.2.3

Filtrace: Aplikaci vhodnych filtri (napf. pasmové propusti) jsou eliminovany
nezadouci frekvencni komponenty a ruseni, které by mohly negativné ovlivnit kvalitu
signalu.

Odstranéni baseline driftu a vysokofrekven¢niho Sumu: Vzhledem k tomu, ze EKG
signaly mohou obsahovat pomalé zmény (baseline drift) zptisobené pohybem pacienta
¢i elektrickymi interferencemi, je nutné tyto posuny odstranit. To se provadi pomoci
high-pass filtru kolem 0,5 Hz. Dale odstranujeme vysokofrekven¢ni Sum pasmovou
filtraci.

Normalizace: Pro zajisténi konzistence mezi riznymi zaznamy je signal normalizovan,
¢imz se snizi vliv rozdilnych amplitud, které mohou byt zpiisobeny riznymi
podminkami méteni. Normalizace je provedena opét pomoci z-skore.

Segmentace srdecnich cykli: EKG signal je dale segmentovan do jednotlivych
srde¢nich cyklli. Tento krok umoziuje detailnéjsi analyzu periodickych komponent,
jako jsou P-vina, QRS komplex a T-vlna, a usnadnuje naslednou klasifikaci ¢i detekci

abnormalit.
Redova data (AliMeeting)

Predzpracovani fecovych dat ze sady AliMeeting zahrnuje konverzi signalu do

vhodného reprezentativniho prostoru a jeho dalsi apravy:

Pievod na spektralni reprezentace: Pro lepsi analyzu frekvenénich charakteristik feci
je signal transformovan na spektralni reprezentaci. Jsou vyuzity Mel-spektrogramy,
které mapuji amplitudy vjednotlivych frekvencnich pasmech na logaritmickou stupnici,
coz odpovida lidskému vnimani zvuku.

Normalizace: 1 zde je provadéna normalizace, aby se snizily rozdily zpisobené
riznymi urovnémi hlasitosti a Sumu. Normalizované spektralni reprezentace umoziuji

stabilngjsi vystupy pii trénovani modeld.
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e Augmentace: Pro zvySeni robustnosti modelt vii€i riznym podminkém jsou data uméle
roz$ifena pomoci augmentacnich technik. Je také ptidan Sum a malé posuny v ¢asové
oblasti, coz simuluje variabilitu realného svéta a napomaha zlepsit generalizacni

schopnosti modelu.

Tato podkapitola podrobné popsala kroky ptedzpracovani pro kazdy typ signalu — od
segmentace a normalizace po augmentac¢ni techniky jako pfidani Sumu nebo nahodny vypadek
kanald. Tato faze je klicova pro zajisténi kvality vstupnich dat a ovliviiuje vyslednou
generalizaci modelu. Dalsi kapitola popisuje navrzenou architekturu modelu, ktera bude pouzit

pro extrakci relevantnich vlastnosti.

6.3 Popis navrzeného modelu

Pro analyzu a extrakci relevantnich vlastnosti ze zminénych vicekanalovych ¢asovych
signald byl navrzen transformerovy model. Zaklad modelu tvofi transformerové encoder
vrstvy, které vyuzivaji self-attention mechanismus umoziujici efektivné zachytit kratkodobé
i dlouhodobé ¢asové zavislosti v datech. Vstupni data jsou nejprve pievedena do vhodné
embeddingové reprezentace pomoci pozi¢niho embeddingu, coz umoznuje transformeru
efektivné pracovat s vicekanalovymi signaly a explicitné modelovat jejich ¢asovou strukturu.
Tento embeddingovy proces umoziuje modelu adekvatné rozliSovat jednotlivé Casové pozice
v sekvencich.

Navrzeny transformer se skladad z nékolika po sobé jdoucich encoder vrstev. Self-
attention mechanismus v téchto vrstvach dynamicky urcuje vahy jednotlivych ¢asti vstupnich
dat podle jejich relevance vic¢i celkovému kontextu sekvence. Obecné plati, ze nizsi vrstvy
encoderu zachycuji pfedevsim lokalni vzory a kratkodobé vztahy v datech, zatimco hlubsi
byl potvrzen fadou experimentélnich studii a reflektuje schopnost transformert postupné
extrahovat ¢im dal abstraktnéj$i reprezentace vstupnich dat. Vystupem téchto vrstev jsou
latentni reprezentace, které slouzi jako univerzalni pfiznaky vyuzZitelné napii¢ rlznymi
ulohami.

Pro feSeni konkrétnich uloh, jako jsou klasifikace zemétieseni, lokalizace fazi
seismickych vin, detekce abnormalit EKG ¢i rozpoznavani feci, jsou latentni reprezentace
Z transformerového encoderu nasledné zpracovany specializovanymi vystupnimi hlavami.
Kazda hlava je pfizptisobena konkrétni downstreamové uloze (klasifikacni ¢i regresni)

a vyuziva pienositelnych vlastnosti ziskanych béhem self-supervised pretraining faze, pti které

44



Klasifikace

Latentni |
reprezentacel

Vstupni data

Extraktor vlastnosti

Downstream ulohy

Obr. 6.1: Struktura navrzeného modelu

model nejprve u¢i obecné vzory na zaklade¢ rekonstrukce signalt. Tato architektura umoznuje
efektivné vyuzit jednotny univerzalni extraktor vlastnosti naptic riznymi datovymi modalitami
a Ulohami. Vizualizace a struktura tohoto pfistupu je ilustrovana na diagramu (Obrazek 6.1).
Na zakladég této architektury byly definovany konkrétni tillohy, na kterych je model testovan

a vyhodnocovan.

6.4 Pouzité downstreamové ulohy

Pro efektivni benchmark modelu na STEAD byla zvoleny takové ulohy, které pokryji

rizné aspekty zpracovani seismickych dat:

e Detekce zemétieseni (klasifikace zemcétfeseni vs. Sum): Zékladni tloha
k porovnani schopnosti modelii rozeznat viibec piitomnost udalosti. Lze méfit napft.
F1-scorea AUC, coz odhali, jak model balancuje citlivost a specificitu. CNN i RNN
detektory jiz dosahuji vysoké presnosti, takze uloha dobie ukaze, zda transformery
prinasi dalsi zlepSeni (napf. v snizeni falesnych poplachti).

1. Pickovani P aS$S fazi: Tato Gloha provéti schopnost modelli lokalizovat jemné
Casové udalosti. Porovnani 1ze provést pres MAE chyby picki a F1-skore (s ur¢itou
toleranci) pro P 1 S zvlast CNN (PhaseNet), RNN 1 hybridni modely lze pfimo
srovnat na presnosti ¢asovani; oekava se, ze transformery dosahnou nejmensich
chyb diky globalnimu kontextu. Pickovani dvou riznych fazi navic ukaze, jak
modely zvladaji vice vystupi — zde muiZze vyniknout vyhoda multitask
u transformert.

Dataset PTB-XL je vyuzit na ulohy, které s vyhodou vyuziji jeho zastoupeni zdravych

i nemocnych a zarovein vysoké rozliSeni zaznamii:
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Klasifikace srde¢nich abnormalit: Dataset umoziuje trénovat modely pro
rozpoznani fady patologii v EKG (infarkt myokardu, arytmie, myokarditida atd.). V
této praci jej ale pouzijeme pro binarni klasifikaci: kategorie “infarkt myokardu”,
“arytmie”, “myokarditida” (a pfipadné dalsi abnormalni stavy) slou¢ime do jedné
tfidy abnormalni, a proti ni budeme porovnavat tfidu normalni rytmus. Diky
viceméné vyvazenému zastoupeni obou tfid mizeme spolehlive otestovat, jak dobie
model rozlisuje zdrava EKG od patologickych.

Detekce specifickych vin a rysi: Vzhledem k vysokému rozliseni signalu (500 Hz)
se dataset hodi 1 k detekci a lokalizaci vin EKG. Tradi¢ni algoritmy (napt. Pan-
Tompkins) dosahuji na téchto datech ptesnosti detekce R-vin ptes 98 %, coz

poskytuje referenéni urovenn pro srovnani s neuronovymi sitémi. Model bude

trénovan k automatickému vyhledani zac¢atku komplexu QRS.

AliMeeting dataset ptedstavuje vhodny benchmark pro demonstraci efektivity

transformerti na komplexnich zvukovych datech v hluéném prosttedi. Zejména je vhodny pro

rozpoznavani reci.

Rozpoznavani reéi ASR (Automatic speech recognition): Vhodna tloha
vzhledem k dostupnosti dat pofizenych v riznych podminkach (rizné prostiedi) s 8
kanalovym mikrofonem umoziiuje ukézat vyhodu vice kanali v Sumovych
podminkach. Hlavnim métitkem pro tuto tlohu je bézné¢ WER (Word error rate)
anebo CER (Character error rate), které méfi procento chybné poznanych slov, resp.
znakl ve slové. V mandarinsting se slova v textu nepisou oddélené mezerami, ale
skladaji se z jednotlivych znakti (logogrami), jejichz ,hranice slov nejsou
jednoznacéné vyznaceny. Word Error Rate (WER) proto v ¢inskych systémech narazi
na nutnost slozitého segmentovani véty na slova — a jakdkoli drobnd chyba
v segmentaci (1 kdyby byly samotné znaky rozpoznany spravng) se projevi jako
chyba ve WER. Naopak Character Error Rate (CER) pfimo méfi pomér chyb
Vv rozpoznanych znacich vii¢i celkovému poctu referencnich znakli. Kazdy ¢insky
znak pfitom nese sémantickou jednotku (morphem), a proto je chyba pti rozpoznani
znaku pro kone¢ného uzivatele zpravidla zasadnéjsi nez chyba ve slové, kterou by

WER zaznamenal az nasledné.
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Tab. 2 shrnuje pouzité downstreamové tlohy a pouzité metriky hodnoceni.

Modalita Downstream tloha Metriky hodnoceni
Seismic (STEAD) Detekce F1 skore, AUC

Seismic (STEAD) Pickovani P/S F1 skére, MAE v sekundach
EKG (PTB) Klasifikace abnormalit F1, pifesnost, AUC-ROC
EKG (PTB) Detekce komplexu QRS F1, ptesnost, AUC-ROC
Speech (AliMeeting) ASR CER

Tab. 2: Pouzité ulohy a jejich metriky hodnoceni

6.5 Struktura modelu: Feature extractor a downstreamové ulohy

V této praci je navrzeny model koncipovan jako dvoustupniova architektura, kterd se
sklada ze samostatného modulu pro extrakci vlastnosti (tzv. feature extractor) a sady
downstreamovych uloh, které vyuzivaji tyto extrahované reprezentace k feSeni konkrétnich
problémii.

Prvnim krokem je trénink univerzalniho extraktoru vlastnosti zalozeného na
transformerové architektuie, ktery je v prvni fazi trénovan pomoci self-supervised learningu.
Tento blok modelu zajistuje, Ze jsou vstupni signaly (seismické, EKG a fteCové)
transformovany do latentnich prostori s vysokou informaéni hustotou. Tato reprezentace neni
pfimo optimalizovana pro zZadnou konkrétni ilohu, coz umoziluje jeji prenositelnost napiic
modalitami a doménami.

Nasledné je tento nauceny feature extractor fixovan nebo dale jemné ladén (fine-tuned),
v zavislosti na povaze tlohy, a na jeho vystup jsou pfipojeny downstreamové moduly. Tyto
moduly jsou navrzeny pro:

o Kklasifika¢ni ulohy (napf. detekce udalosti v seizmickych datech, diagnostika abnormalit

v EKG),

o regresni Glohy (napf. pickovani P/S fazi nebo predikce r-intervalu QRS komplexu EKG
signalu),
e adalsi analyzy jako predikce parametrii feCovych segmentu.

Tento oddéleny pfistup umoziluje samostatné vyhodnoceni kvality naucenych
reprezentaci, nebot’ rtizné downstreamové ulohy vyuzivaji tentyz extraktor. To odpovida
soucasnému trendu ve vyzkumu v oblasti representation learningu, kde je diiraz kladen na to,
jak kvalitni a univerzélni informace jsou schopny modely zachytit bez pfimého dohledu.
Vyhodnoceni vykonu pomoci downstreamovych uloh tedy slouzi jako proxy metrika pro

kvalitu extrakce vlastnosti.
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Takovy navrh modelu je zaroven vypocetné efektivni, protoze béhem inference lze
pouzit sdileny blok pro rtizné ulohy, a umoziuje snadnou rozsititelnost — piidani dalsi
specifické ulohy nevyzaduje opakované trénovani celého modelu. V této préaci je tato
architekturarealizovana v prostfedi PyTorch, coz umoznilo flexibilni navrh trénovacich cykld,
snadnou manipulaci s modelem a efektivni vyuziti GPU vypocta.

Kapitola vymezila typy tuloh pouzitych pro benchmark modelu — Kklasifikace
zemétieseni, pickovani seismickych fazi, klasifikace srdecCnich abnormalita rozpoznavani feci.
U kazdé ulohy bylo uvedeno, jakd metrika bude vyuzita a pro¢ je dand uloha dulezita pro
ovéefeni univerzality modelu. Aby bylo mozné vyhodnotit kvalitu extrahovanych reprezentaci
napfic riiznymi modalitami a Glohami, je tfeba model vhodné navrhnout tak, aby bylo mozné
tyto reprezentace vyuzit ve vice specifickych kontextech. V nésledujici ¢asti je proto detailné
popsana vnitini struktura modelu, ktery je koncipovan jako moduldrni systém slozeny

zZ extraktoru vlastnosti a nasledné piipojitelnych vystupnich hlav pro jednotlivé typy uloh.

6.6 Detailni struktura feature extractoru

Univerzalni extraktor vlastnosti vyuzivany v této praci je zalozen na vicevstupni
transformerové architektuie, ktera v nékolika vrstvach zpracovava vstupni c¢asové signaly do
latentniho prostoru. Vstupni signdly jsou nejprve pievedeny do jednotné embeddingové
dimenze pomoci linedrni projekce, pfipadné konvoluce, a nasledné¢ obohaceny o pozi¢ni
kédovani, které umoziuje modelu rozliSovat relativni pozice jednotlivych vzorki v Case.

V jadru extraktoru se nachazi nékolik po sob¢ jdoucich blokt typu transformer encoder.
Kazdy blok obsahuje multi-head self-attention vrstvu, rezidualni propojeni a normalizacni
operace. Tato kombinace umoznuje efektivni zachyceni kratkodobych i dlouhodobych
zavislosti. Vystupem této ¢asti je sekvence latentnich vektord, ktera slouzi jako vstup pro
specifické vystupni moduly.

Pro porovnani vykonu jsou jako feature extraktor kromé enkodéru tvoieného samotnym
modelem transformer pouzity i enkodéry tvoiené konvoluéni siti a rekurentni siti s LSTM
vrstvami.

CNN enkodér obsahuje obdobné nékolik vrstev, pficemz kazdou vrstvu, resp. blok tvoii
za sebou jdouci 1D konvoluéni vrstvy s kernelem velikosti 3, po kazdé konvoluci nésleduje
davkova normalizace, ReLU aktivace a Dropout. Tato sekvence se opakuje né€kolikrat, ¢imz
model ziskd schopnost zachytit lokalni vzory ve vstupni posloupnosti a zaroven zabranit

pfetrénovani.
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Jako druhy porovnavaci model je pouzit vicevrstvy LSTM encoder (s moZnosti

bidirekcionalniho zpracovani), kde se zpracovava sekvence vzorkl jeden Casovy krok za

druhym. Hidden stavy z posledni vrstvy (nebo po projekci obou smérti na piivodni dimenzi)

tvoti vystup sekvence. Dropout mezi vrstvami pomahé udrzet robustnost uceni. Tento enkodér

slouzi k porovnani s transformerovym ptistupem a ovéteni piinosu self-attention mechanismu.

6.7 Vystupni hlavy a jejich ztratové funkce

Na vystup extraktoru jsou pfipojeny rizné vystupni hlavy podle typu ulohy:

Klasifika¢ni hlava je pouzita zejména pro detekci zemétieseni v seizmickych datech
(rozdéleni na udéalost/Sum) a pro klasifikaci srde¢nich abnormalit v EKG signélech.
Tato hlava vyuziva attention pooling pro slouceni ¢asové dimenze do jednoho
reprezentativniho vektoru, ktery je nasledné zpracovan jednoduchou feedforward
siti. Vystupni aktivace je typu sigmoid pro binarni klasifikace (napf. zemétieseni vs.
Sum). Trénink probiha s vyuzitim binarni nebo kategorické cross-entropy, kterd meéfi
rozdil mezi skute¢nou a predikovanou pravdépodobnosti tfid a penalizuje nespravné
predpovédi.

Regresni hlava slouZzi pro ulohy predikce spojitych hodnot. V této praci je vyuzita
pro lokalizaci komplexu QRS v EKG signalu. Tvofi ji jednoducha linearni projekce,
ktera mapuje latentni vektory najeden nebo vice vystupnich kanali. PouZita ztratova
funkce je CrossEntropy + KLDiv, ktera minimalizuje stfedni kiiZovou entropii
(t). Kullbackovu-Leiblerovu divergenci) mezi predikovanym a skute¢nym
rozdélenim pravdépodobnosti.

Féazova hlava (phase picking) je urcena pro ulohu lokalizace ptichodl seismickych
fazi P a S. Jeji architektura vyuziva sekvenci dilatovanych konvolu¢nich vrstev,
které umoziuji efektivné zachytit jak jemné lokalni zmény, tak i1 $irSi globélni
kontext. Vystupem je distribuce pravdépodobnosti vyskytu kazdé faze v case,
reprezentovana jako dvoukanalova sekvence s aplikovanym softmaxem po ¢asové
ose. Béhem tréninku neni jako cilova hodnota pouzit pouze jeden ¢asovy bod, ale
normalizovand Gaussova distribuce centrovana na realny ¢as prichodu faze. Tento
pfistup umoznuje modelu reflektovat neurcitost anotaci a poskytuje hladsi uceni.
Pouzita ztratovd funkce je kategorickd cross-entropy, kterd se pocitd mezi
predikovanou distribuci a generovanou cilovou distribuci.

Hlava pro rozpoznavani fe¢i (ASR) je v aktualni implementaci realizovana jako

CTC-style modul, sloZzeny z nékolika 1D konvolu€nich vrstev pro zachyceni

49



lokélniho 1 Sir§iho kontextu a z linearni projekce do znakové slovni zasoby. Na
vystupu generuje log-pravdépodobnosti nad jednotlivymi znaky v kazdém ¢asovém
ramci a trénuje se primo s vyuzitim CTC loss. Pro inference je pouzito jednoduché
greedy dekodovani, ale pro dalsi zvyseni piesnosti Ize hlavu rozsitit o beam-search

nebo plnohodnotny seq2seq dekodér s jazykovym modelem.

Tato kapitola podrobné popsala pouzitd data, metody jejich predzpracovani i navrh
samotného modelu, jehoz architektura je navrzena tak, aby bylo mozné efektivné zpracovavat
Sirokou skalu vicekanalovych ¢asovych dat napii¢ modalitami. Diky dvoustupniové struktuie,
slozené z univerzalniho feature extractoru a specializovanych vystupnich hlav, je mozné model
ptizplsobit riiznym ulohdm, jako je klasifikace, regrese nebo lokalizace specifickych udalosti
v Case. VyuZiti transformerové architektury v roli extraktoru pfinasi vyhodu ve schopnosti
zachytit jak kratkodobé, tak dlouhodobé zavislosti, a tim generovat kvalitni reprezentace
signalu bez nutnosti ruéniho navrhovani ptiznaki.

V nasledujici kapitole se zamétime na konkrétni zptisob trénovani tohoto modelu. Bude
popsan prubéh jednotlivych fazi uceni, od pocatecniho self-supervised pretrainingu po nasledné
ladéni modelu pro specifické tilohy, a také experimentéalni nastaveni v€etné pouzitych metrik,

rezimu validace a zptisobu vyhodnocovani vykonu.

7/ Experimentalni vyhodnoceni

Proces u¢eni modelu byl rozdélen do tti navazujicich fazi, které odpovidaji modernim
pfistupim k representation learningu. Nejprve je model trénovan bez dohledu na uloze
rekonstrukce signalu, ¢imz ziskava obecné pouzitelné reprezentace. Nasledné je piizptsoben
pro konkrétni klasifikacni aregresni ulohy v zavislosti na typu dat (modalité). Diiraz byl kladen

nejen na optimalizaci vykonu, ale také na testovatelnost, stabilitu a interpretovatelnost

Fazel Faze 2 Faze 3
Self-supervised Fine-tuning: Fine-tuning:
pretraining klasifikace regrese
(rekonstrukce signalu) (udalosti, EKG) (Cas, magnitudo)

Sdileny extraktor vlastnosti Specificka klas. hlava Specificka regresni hlava
(napf. Softmax / Sigmoid) (MSE / MAE loss)

Obr. 7.1: Faze trénovani modelu
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vysledkl, a to jak napfi¢ modalitami, tak mezi riznymi architektonickymi variantami. Tato
struktura je zobrazena na obrazku 7.1.

Veskeré experimenty byly provedeny na vybranych podmnozinach dat, pifi¢emz pro
dataset STEAD bylo pouzito cca 100 000 vzorki. PTB-XL byl pouzit cely a pro AliMeeting
cca 25 h zvukového zaznamu. Tento rozsah byl zvolen s ohledem na dostupné vypocetni
prostfedky a zaroven pro zajisténi konzistence mezi experimenty s riznymi architekturami.

V nasledujicich podkapitolach jsou jednotlivé faze popsany detailnéji, véetné pouzitych
rozdéleni dat, metrik a variant architektury.

7.1 Faze 1: Self-supervised pretraining
Prvni faze tréninku byla zalozena na principu self-supervised learningu, konkrétné

formou ulohy rekonstrukce maskovanych ¢asti signalu (masked reconstruction). Pfiblizn€ 15 %
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Obr. 7.2: Detail ptikladu rekonstrukce signalu
casovych usekl bylo ndhodné maskovano a model mél za kol rekonstruovat je na zakladé
zbylého kontextu. Tento pfistup vede k uceni latentnich reprezentaci, které zachycuji jak
lokalni, tak globalni ¢asové zavislosti, a tim i charakteristické rysy signalu napfic kanaly.
Na obrazku 7.2 je zndzornéno porovnani pivodniho a rekonstruovaného signalu pro

vSechny tii seismické kanaly (Z, N, E). Jedna se o vystup modelu béhem faze self-supervised
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pretrénovani, jehoz cilem je naucit univerzalni reprezentaci signalu bez nutnosti explicitnich
labelti.

Z grafu je patrné, Ze model si velmi dobie poradi s rekonstrukei hlavnich rysi signalu
i jeho amplitudovych zmén. Klicové useky, jako je zacatek udalosti ¢i oblasti s vySsi
amplitudou, jsou zachovany s vysokou vérnosti. Tato faze slouzi jako zdkladni krok, ktery
model piipravuje pro nasledné jemné doladéni na konkrétni tlohy, jako je klasifikace nebo
lokalizace fazi.

Tato ukazka slouzi jako diikkaz, ze model je schopen naucit se zakladni strukturu
a dynamiku seismickych signali jesté pred tim, nez je veden ke konkrétni uloze.

Pro kazdou modalitu (STEAD, PTB, AliMeeting) byl pouzit train/validation split
v poméru 80:20, coz umoznuje stabilni trénink s dostatecné velkou valida¢ni mnozinou pro
vyhodnoceni. Data byla davkovana a piedzpracovana tak, aby odpovidala vypocetnim
moznostem systému. Proces uceni byl monitorovan na validacnich datech, ptficemz pro
prevenci pretrénovani byla pouzita technika early stopping.

Kazdy model byl navic trénovan opakované desetkrat (s riznou permutaci dat), aby bylo
mozné kvantifikovat primérné vykony a odchylky v metrikach. Tato strategie umoziuje

zhodnotit nejen absolutni vykonnost modelu, ale 1 jeho robustnost a stabilitu uceni.

7.2 Faze 2: Fine-tuning pro klasifikac¢ni ulohy

Ve druhé fazi byl model adaptovan na konkrétni klasifikacni ulohy, jako je detekce
seismickych udalosti a diagnostika srde¢nich abnormalit. Vstupni vahy z pfedchozi faze byly
vyuzity jako vychozi bod (transfer learning), pfi¢emz transformer encoder byl v tvodu
zamrazen, aby se nejprve ustalilo u¢eni nové klasifika¢ni hlavy. Po nékolika epochach byl cely
model uvolnén k dal§imu jemnému doladéni (fine-tuning).

Rozd¢leni dat a metodika tréninku zGstala obdobna jako v ptedchozi fazi — s vyuzitim
validace, early stoppingu a opakovanych béhli. Hodnoceni bylo provadéno ptedevsim pomoci
klasifika¢nich metrik, jako jsou F1 skore a AUC, které odhaluji jak pfesnost, tak vyvazenost
predikci v ramci nevyvazenych tiid.

7.3 Faze 3: Fine-tuning pro regresni tlohy

Tieti faze byla zaméfena na regresni ulohy, které vyzaduji predikci spojitych
hodnot — konkrétn¢ urceni presnych prichodi seismickych fazi (pickovani). Na zakladé
latentnich reprezentaci z faze pretrainingu byla pfipojena regresni hlava, optimalizovana

pomoci metriky Mean Absolute Error (MAE).
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Stejné jako v predchozich fazich byl pouzit train/val split, davkovani a strategie early
stopping. Kazdy experiment byl opakovan 10x pro ziskdni primérnych hodnot a jejich
smeérodatnych odchylek. I v této fazi model prokazal, ze navzdory své malé velikosti dokaze

dosahovat velmi ptesnych vysledkil v casové i amplitudové doméné.

7.4 Detaily implementace

Experimentalni ¢ast této prace byla realizovana v prostfedi programovaciho jazyka
Python, s vyuzitim knihovny PyTorch, kterd byla zvolena pro svou flexibilitu, piehlednost
a Siroké uplatnéni ve vyzkumné komunité.

Testovany byly tfi typy modelll — transformer, konvolu¢ni sit’ (CNN) a rekurentni sit’
(RNN) — z nichz kazdy byl implementovan tak, aby bylo mozné piimo porovnat jejich

schopnosti extrakce vlastnosti ze sekvencnich vicekanalovych dat.

Architektura Encoder vrstvy | Parametri | Pocet hlav | Dropout | Hidden dim

Transformer 2,4,6 150k—350k 4 0,15 64
CNN 8 konv. bloku ~150k — 0,15 64

RNN (LSTM) 6 vrstev ~120k — 0,15 64

Tab. 4: Porovnani parametri a velikosti pouzitych modelt

Transformery vyuzivaly sinusoidalni pozi¢ni koédovani a standardni encoder-only
architekturu s multi-head attention mechanismema residualnimi spojenimi. CNN model stav¢l
na postupném sniZovani ¢asové dimenze pomoci pooling vrstev a nasledné klasifikaci skrze
dense vrstvy. RNN modely pracovaly s dvouvrstvymi LSTM buiitkami.

Pro ptehledné porovnani trénovacich parametrii pouzitych béhem faze self-supervised
predtrénovani encoderu slouzi tabulka 5, kterd uvadi typ ulohy a zvolenou hodnotu learning

rate pro kazdou z testovanych modalit.

Modalita Uloha uéeni enkodéru Learning rate Dropout Augmentace
Gauss. Sum,
Seismicka Rekonstrukce signélu 5e-5 0,2
posun v Case
‘ Bandpass, drop
EKG Rekonstrukce signalu le-4 0,2
kanalt
) Rekonstrukce mel- Bandpass,
Audio le-4 0,1
spektrogramu Gauss. Sum

Tab. 5: Srovnani trénovacich parametrii extraktroru vlasnosti napfi¢ modalitami
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Tabulka 6 shrnuje zakladni trénovaci konfigurace pouzitych modelt v jednotlivych
downstreamovych tlohéach, véetné zvolené architektury, hloubky sité, hodnoty learning rate
atypu ztratové funkce. Tento piehled umoZiuje snadnéji porovnat pfistup k jednotlivym

modalitdm a vyhodnotit konzistenci napfi¢ experimenty.

i ) Pocet
Uloha Architektura LR Ztratova funkce
vrstev
Klasifikace Transformer,
2/4/6/8 | 1e-3 BCE
seismickych udalosti CNN, RNN
Transformer, )
Pickovani P a S fazi 2/4/6/8 | le-4 | KL divergence + entropy
CNN, RNN
Klasifikace EKG Transformer, _ )
2/4/6/8 | le-3 BCEWithLogitsLoss
diagnéz CNN, RNN
Detekce QRS Transformer, )
2/4/6/8 | le-4 | CrossEntropy + KLDiv
komplext CNN, RNN
Rozpoznavani feci Transformer,
2/4/6/8 | 1e-3 CTC loss
(ASR) CNN, RNN

Tab. 6: Srovnani trénovacich parametri downstreamovych tiloh napii¢ tilohami

7.4.1 Tréninkova konfigurace a strategie

Kazdy model byl trénovan ve tfech na sebe navazujicich fazich (viz kap. 7.1-7.3).
Dataset byl v kazdém ptipad¢ rozdélen v poméru 80 % trénovaci/ 20 % valida¢ni mnoZina
a U vsech modeli byl pouzit early stopping s trpelivosti 10 epoch, monitorovany na valida¢nim
MAE. Trénink probihal s optimalizatorem Adam, pficemz pocate¢ni learning rate byl typicky
volen 0.001 a strategii ReduceRLOnPlateau. Pro v§echny modely byla pouzita davka o velikosti
32 vzorki.

Aby bylo mozné zhodnotit variabilitu vysledki, kazdy model byl trénovan 10x s riznym
random seedem. Vysledky uvedené v nasledujicich tabulkéch proto zahrnuji primérné hodnoty
metrik (F1, AUC, MAE) spolu s vypo¢tem smérodatné odchylky.

Pro zlepSeni robustnosti modell, byly pro trénovani na trénovaci sady aplikovany
nékteré transformace. Bylo pouzito zakladni pfedzpracovani (bandpass filtr, min-max
normalizace) a volitelna augmentace, ktera zahrnovala pfidani bilého gaussovského Sumu
(zvyseni robustnosti), ndhodny dropout kanalu (simulace ztrat v signalu) a nahodné posunuti

kanalu v ¢ase (Casova invariance).
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Tyto augmentace byly zvlasté dilezité pro seizmickd a feCové data, kde se ocekava
pfirozena variabilita signdlu a vyskyt Sumu.

V ramci faze fine-tuningu se osvédc¢ilo pouziti strategie zmrazeni a nasledného uvolnéni
vah (freezing a unfreezing) u ¢asti modelu slouzici jako extraktor vlastnosti. V pocatecnich
epochach byly vahy transformer enkodéru zmrazeny, coz umoznilo stabilizaci tréninku nové
pripojené klasifikacni nebo regresni hlavy. Teprve po nékolika tvodnich iteracich, kdy se hlava
prizplsobila vystupnimu prostoru extraktoru, byl cely model uvolnén k plnému tréninku. Tato
strategie vyrazné prispéla k rychlejsi konvergenci a lep$i generalizaci zejména u malych
trénovacich mnozin, coz se potvrdilo opakované napii¢ vSemi testovanymi modalitami.

Pti trénovani klasifikatniho modelu na EKG datech bylo zasadnim problémem
nevyvazené rozdéleni tfid, kdy normalni zaznamy vyrazné prevySuji ty s arytmiemi. Tato
nevyvazenost miize vést k tomu, ze model bude preferovat vétSinovou tiidu a prehlizet klinicky
vyznamné anomalie. K jejimu zmirnéni byla pouzita kombinace piistupt: béhem trénovani byl
aplikovan vazeny ztratovy funkciondl (konkrétné BCEWithLogitsLoss s parametrem
pos_weight), ktery penalizuje chyby na mensinové tiide€ vyraznéji. Navic byla béhem validace
a testovani pouzita agregace predikci na Grovni zdznamu, ¢imz se snizil vliv moznych chyb
jednotlivych segmenti.

Pro zlepSeni citlivosti modelu vii¢i arytmiim byla déle ladéna prahova hodnota
rozhodnuti nikoliv fixné (napft. 0,5), ale adaptivné na zéklad¢ nejlepSiho F1 skore na validacni
sadé. Tento ptistup pomohl dosdhnout lepsi rovnovahy mezi senzitivitou a specificitou, coz je
v medicinské domén¢ zvlasté dilezité. Do budoucna lze uvazovat o pokrocilejSich metodach,
jako je oversampling mensinové tiidy napi. pomoci SMOTE (Chawla, et al., 2002), focal loss,
nebo generativni augmentace zdznami pro dal§i zmirnéni vlivu datové nevyvazenosti.

Pro detekci QRS komplexti byl model trénovan s vyuzitim soft labell (stejné jako
u detekce P a S intervalti u seismického signalu), které reprezentovaly pravdépodobnostni
rozlozeni kolem skutecnych vrcholll ve formé Gaussovy kiivky. Jako ztratova funkce byla
pouzita KL divergence mezi predikovanym rozdélenim a témito soft labely, coz umoznilo
modelu Iépe zachytit nejistotu v presné lokalizaci QRS komplexu a dosahnout vyssi robustnosti.

Pro trénovani modelii na feCovych datech byl model ucen na uloze automatického
rozpoznavani feci (ASR) pomoci CTC ztratové funkce, pticemz vystupni sekvence znakt byly
generovany pomoci greedy dekodéru. Trénink probihal s optimalizatorem Adam, s pocatecni
hodnotou learning rate 1e-4 a strategii snizeni pii stagnaci. Hodnoceni piesnosti bylo zaloZeno

na metrice CER (Character Error Rate), pfi€emzZ stejné jako u ostatnich modalit byl trénink
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opakovan desetkrat s rliznymi inicializacemi. Tato strategie se ukazala jako efektivni jak

zZ hlediska konvergence, tak 1 dosazen¢ kvality reprezentace pro feCovou doménu.

7.4.2 Vypocetni prostiedi a ¢asova sloZitost

Vsechny experimenty byly realizovany na jednom pracovnim pocitac¢i S GPU Nvidia
RTX 3060 Ti (8 GB VRAM), procesorem AMD Ryzen 5 a 32 GB RAM. Ackoli se nejedna
0 vypocetné specializované prostiedi, peclivé zvolena struktura ddvkovani a velikost modela
umoznila provést vSechny tréninky bez nutnosti vyuziti serverové infrastruktury.

Casova naroc¢nost jednotlivych modeld pii srovnatelném poétu vrstev (napt. 4 bloky
enkodéru):

o Transformer modely jsou nejnarocné;jsi, jelikoz vypocty v self-attention mechanismech
rostou ptiblizn€ kvadraticky s délkou vstupni sekvence (tedy v fadu n?-d, kde n je délka
sekvence a d dimenze skrytych vrstev). Doba tréninku jedné epochy se u téchto modeli
pohybovala od jednotek az po desitky minut v zavislosti na délce vstupnich sekvenci
a velikosti trénovaci mnoziny.

e CNN modely byly vyrazné rychlejsi, nebot’ konvoluce operuji lokalné a jejich vypocetni
slozitost je piiblizné linearni vzhledem k délce vstupu (fadové n-k, kde k je velikost
konvolu¢niho jadra). Jedna epocha tréninku obvykle trvala v fddech jednotek nebo
desitek sekund.

e RNN modely (napt. LSTM) zpracovavaji vstup sekvencné€, coZ neumoziiuje plnou
paralelizaci. Slozitost tréninku zde odpovida zhruba n-d2. Trénink byl casoveé narocné;jsi
nez u CNN, ale v praxi o néco rychlejsi nez u transformerd, typicky n¢kolik minut na
epochu.

Navzdory delsi dobé tréninku se ukazalo, ze i relativné maly transformerovy model
dokdze extrahovat kvalitni reprezentace a dosahovat srovnatelnych ¢i lepSich vysledkl nez
klasické architektury. Cely pipeline tedy demonstruje, Ze robustni a konkurenceschopné

modely lze navrhnout a trénovat 1 bez pfistupu k vypocetné narocné infrastruktuie.

8 Diskuse vysledkt

Tato kapitola se vénuje vyhodnoceni vykonu navrzeného transformerového modelu ve
vSech tfech modalitach (seismickd, EKG a fecova data). Hodnoceni probihalo pomoci pfedem
definovanych metrik uvedenych v kapitole 4, pfiCemz kazdy model byl testovan v 10
opakovanych testovacich experimentech. Prezentované hodnoty jsou proto uvadény jako
pramér + smérodatna odchylka, aby bylo mozné zhodnotit nejen piesnost, ale také stabilitu

tréninku a generaliza¢ni schopnosti architektury.
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Zvlastni pozornost byla vénovéna i porovnani vykonu modelil s rtiznou hloubkou
enkodéru, aby bylo mozné vyhodnotit dopad architektonickych rozhodnuti na jednotlivé ulohy.
Pro ovéfeni ucinnosti navrZzené transformerové architektury byly pro vybranou ulohu

rovnéz natrénovany referencni modely typu CNN a RNN se srovnatelnym poctem parametri.

vvvvv

[

generalizaci reprezentace oproti tradicnéjSim sekvenénim modelim.
8.1 Seismicka data (STEAD) — klasifikace a pickovani

8.1.1 Klasifikace udalosti (zemétieseni vs. Sum)

Architektura | Pocet vrstev | Parametrti | F1 skore AUC Piesnost

Transformer | 2 149.762 | 0,925+ 0,059 | 0,984+0,014 | 0,928 + 0,054
Transformer | 4 249.730 | 0,954 +0,006 | 0,991+0,005 | 0,948 + 0,007
Transformer | 6 349.698 | 0,946+0,043 | 0,988+0,002 | 0,941 + 0,037
CNN 8 149.634 | 0,775+0,109 | 0,907+0,043 | 0,822 + 0,063
RNN (LSTM) | 6 116.354 | 0,93+0,01 0,965+ 0,008 | 0,925+ 0,005

Tab. 7: Porovnani jednotlivych architektur na uloze klasifikace zemétfeseni vs. Sum

Srovnani vykonu ukazuje jasnou pievahu transformerovych architektur oproti
klasickym modelim typu CNN a RNN pfi bindrni klasifikaci seismickych udalosti. Nejlepsich
vysledkll dosahl transformer se ¢tyfmi vrstvami (F1 = 0,954, AUC = 0,991), pticemz dalsi
navysSovani hloubky jizneptineslo zlepSeni a mirn¢ snizilo stabilitu modelu. Je pravdépodobné,
ze hlubsi modely by mohly tézit z vétSiho mnozstvi trénovacich dat, ktera vSak kviili omezenym
zdrojim nebyla k dispozici.

Z tradi¢nich architektur si nejlépe vedl LSTM model, ktery se vykonnostné pfiblizil
transformerim, zejména ve F1 skore. CNN naopak dosdhla vyrazné horSich vysledki,
pravdépodobné kvili své omezené schopnosti zachytit dlouhodobé zavislosti. Z hlediska
parametrt prinaSeji transformery vyssi presnost za cenu vétsi modelové kapacity, pticemz
jejich vykon podtrhuje efektivitu pozornostnich mechanismu v této uloze.

Celkové lze fict, ze transformerové architektury se ukazuji jako nejvhodnéjsi pro detekci
zemétieseni ve vicerozmérnych casovych datech, zejménadiky schopnosti efektivné modelovat

jak kratkodobé, tak dlouhodobé zavislosti a stabilnimu chovani naptic¢ riznymi konfiguracemi.
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8.1.2 Pickovani P a S fazi

Faze Architektura \f:;::/ MAE (s) F1-like (+ tolerance 0,5S)
P Transformer | 2 0,529 £ 0,772 0,85
P Transformer | 4 0,179 + 0,564 0,95
P Transformer | 6 0,718 = 1,205 0,81
P CNN 8 0,179 + 1,017 0,94
P RNN (LSTM) | 6 0,197 + 0,614 0,95
S Transformer | 2 0,829 + 1,594 0,85
S Transformer | 4 0,439 + 1,186 0,92
S Transformer | 6 0,582 + 1,752 0,90
S CNN 8 0,459 + 2,009 0,94
S RNN (LSTM) | 6 0,338 + 1,431 0,95

Tab. 8: Vysledky jednotlivych architektur pti pickovani fazi seismického signalu

Vysledky modelt pro ulohu pickovani seismickych fazi ukazuji, Ze navrzeny ptistup
s m&kkym znacenim (soft labeling) a predikci pravdépodobnostni distribuce misto jediného
casového bodu je schopen dosahovat konkurenceschopného vykonu. Prestoze byly modely
trénovany pouze na omezeném podvzorku datové sady STEAD (cca 100.000 vzorkt), vétSina
architektur dokazala spolehlivé lokalizovat P i S faze v rdmci prakticky vyuzitelné piesnosti.

Nejlepsi vysledky z hlediska F1 skére dosahl RNN model, ktery diky své schopnosti
zachytit sekvenéni zavislosti dobfe detekoval jak fazi P (F1 = 0,954), tak fazi S (F1 = 0,954).
Tésné nasledovaly konvoluéni modely, které si vedly velmi dobie zejména pii predikci faze P.

U transformerovych modelid je patrné, ze nejlepsi vysledek byl dosazen pfi stiedni
hloubce (4 vrstvy). Naptiklad pro fazi P dosahl ctytvrstvy transformer MAE 0,179 s a F1 0,95,
coz je prakticky srovnatelné s tradi€nimi pfistupy. Naopak u hlub§iho modelu (6 vrstev) doslo
ke zhorSeni vysledkl, pravdépodobné z diivodu pfetrénovani nebo nedostatecného mnoZstvi
dat pro tak komplexni architekturu. Tento jev naznacuje, Ze modely s vétsi kapacitou by mohly
benefitovat z rozsdhlej$iho trénovaciho datasetu, av§ak v ramci experimentu nebylo kvili
vypocetnim limitim mozné vEétsi mnozstvi dat pouzit.

Také rozptyl vysledkt (standardni odchylky MAE) ukazuje, ze transformerové modely
mohou byt citlivéjSina konkrétni strukturu trénovacich dat. I pfesto vSak architektura dosahuje

velmi dobré generalizace napii¢ obéma typy fazi. Vysledky zaroven potvrzuji, ze modely
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trénované s vyuzitim pravdépodobnostnich labelti s Gaussovym rozlozenim Iépe zvladaji
neurcitost a variabilitu v anotacich fazi.

Celkove Ize fict, Ze navrZena transformerova architektura se ukazuje jako silny kandidat
1 pro detailni ¢asové lokaliza¢ni Glohy typu phase picking, pficemz dosahuje srovnatelnych
nebo lepSich vysledkli nez tradicni sekvenéni modely pii zachovani vyhody vyssi

paralelizovatelnosti.

Jednotlivé kandly a predikce pickd.

— Kanaly
-—- Pravy P
—-=- Pravy S
o b Pred. P
—— Pred. 5

Predikované pravdéplodc bnosti distrubuce

P Pravdépodobnost
—— S Pravdépodobnost
0.10 1

Pravdépodobnost.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Index vzorku

Obr. 8.1: Priklad predikce P a S picku

Na Obrazku 8.1 je zndzornéna ukazka predikce modelu pro ulohu pickovani fazi P a S
v seismickém signalu. Horni tfi grafy zobrazuji jednotlivé kanaly (Z, N, E) surového vstupniho
signalu, pficemz svislé Cary oznacCuji referencni anotace (zelend pro P, Cervena pro S)
a predikované ¢asy ptichodu (svétle modra pro P, fialova pro S). Ve spodnim grafu je pak vidét
vystupni distribuce pravdépodobnosti vyskytu danych fazi, jak je produkuje fazova hlava
modelu.

Je patrné, Ze model dokdze velmi presné odhadnout jak cas ptichodu P-faze, tak
I nasledné S-faze, pticemz tvar distribuce dobie reflektuje i miru jistoty modelu. Tento vizualni
priklad tak potvrzuje kvantitativni vysledky uvedené v ptedchozi tabulce a ilustruje schopnost

modelu zachytit relevantni ¢asové vzory v datech.
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8.2 EKG data (PTB) — klasifikace a detekce QRS

8.2.1 Klasifikace srdecnich diagnoz

Architektura Pocet vrstev F1 skoére AUC Presnost

Transformer 2 0,810 + 0,015 0.870 +0,012 | 0,780+ 0,013
Transformer 4 0,860 + 0,012 0.925+0,010 | 0,845+0,010
Transformer 6 0,848 + 0,018 0912 +0,014 | 0,830+0,015
CNN 8 0,870 + 0,013 0.930+ 0,009 | 0,850=+0,011
RNN (LSTM) 6 0,842 + 0,014 0,905+0,011 | 0,825+0,013

Tab. 9: Vysledky modeli na tloze klasifikace srde¢nich diagnoz

Srovnani vysledk jednotlivych architektur v iloze binarni klasifikace EKG zaznami —
konkrétné rozliSeni mezi pfitomnosti arytmie a normalnim rytmem —odhaluje zajimavé rozdily
v ucinnosti jednotlivych ptistupti. Z pohledu F1 skore, AUC a celkové piesnosti se opét jako
nejvykonnéjsi ukazuje transformerova architektura se Ctyfmi vrstvami, ktera dosahla F1 0,857
+ 0,010, AUC 0,922 + 0,007 a ptesnosti 0,841 + 0,009.

Tento vysledek potvrzuje schopnost transformert efektivné modelovat i jemné
odchylky v srde¢nim rytmu, které mohou byt kli¢ové pro spravnou detekci arytmii, a to jak
u typickych ptipadi, jako je fibrilace sini (AFIB), tak i méné Castych, jako jsou komorové
tachykardie (VT) nebo AV blokady. Zajimavé je, Ze dal$i navySovani hloubky na Sest vrstev
sice nepiineslo vyrazné zlepSeni — F1 skore kleslo mirné na 0,850 + 0,013 — a zéroven doslo
k mirnému nartstu smérodatné odchylky, coz miize signalizovat nizsi stabilitu u hlubsich
konfiguraci na daném mnozstvi trénovacich dat. Tento jev lze pfipsat moznému pietrénovani

Model zalozeny na konvolu¢ni siti (CNN, 8 blokt) dosahl obdobného vykonu jako
hlubsi transformer (F1= 0,850+ 0,013), avSak jeho schopnost generalizace na méné bézné typy
arytmii mize byt omezena — CNN architektury typicky 1épe zachycuji lokalni rysy, ale
postradaji sofistikované mechanismy pro globdlni kontext, coz je v ptipadé¢ dlouhych
a komplexnich EKG zdznami klicové.

Naopak model s rekurentni strukturou (LSTM, 6 vrstev) vykazal velmi solidni vykon
(F1 = 0,850 + 0,013, AUC = 0,917 £+ 0,010), avSak ve srovnani s nejlepsi transformerovou
konfiguraci mirn¢€ zaostal v AUC. To muze naznacovat, ze LSTM casté¢ji chybné klasifikuje
negativni ptipady (faleSn¢ pozitivni predikce), coz muze byt disledek jeho postupného

zpracovani informaci v Case a vétsi senzitivity na posloupnost segmentt.
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Navzdory velmi dobrym vysledkim transformerovych modell ziistava prostor pro dalsi
zlepSeni, a to pfedevsim rozS§ifenim trénovaci mnoziny, ktera by umoznila Iépe vyuzit potencial

hlubsich architektur (napt. Transformer-6) a zlepSit generalizaci u vzacnéjSich typi arytmii.
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vykonu. Za zvazeni stoji rovnéz kombinace modelt raznych typi ¢i hloubek, které by mohly
zvysit presnost zejména u obtizn¢ predikovatelnych piipadi.

8.2.2 Detekce QRS komplexii

Architektura Pocet vrstev MAE (ms) F1-like (+ 50 ms)
Transformer 2 8,1+0,1 0,9+0,01
Transformer 4 8,0=+0,1 0,91+0,01
Transformer 6 7,7+£0,2 0,93 +0,02

CNN 8 95+0,2 0,85+ 0,02

RNN (LSTM) 6 9,4+0,1 0,86 + 0,02

Tab. 10: Vysledky modelt na uloze detekce piichodu QRS komplexi

Vysledky dosazené na uloze detekce QRS komplext ukazuji, Ze vSechny testované
architektury (Transformer, CNN i RNN) dosahuji relativné nizké stfedni absolutni chyby
(MAE) pod 10 ms a vysokého F1-like skore pii toleranci 50 ms. Nejlepsi vysledek byl opét
zaznamenan u Transformeru se 6 vrstvami, ktery doséhl MAE 7,7 ms a F1-like skore 0,93, coz

potvrzuje vhodnost této architektury pro ulohy piesné lokalizace v ¢asovych fadach.
Predicted QRS Picks (green=true, red=pred)
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Zajimavym zjiSténim je, Ze rozdily mezi jednotlivymi architekturami jsou méné vyrazné
nez v predchozich experimentech. CNN s osmi konvolu¢nimi bloky dosahla MAE 9,5 ms a F1-
like skore 0,85, zatimco LSTM architektura se Sesti vrstvami vykazala MAE 9,4 ms a F1-like
skore 0,86. Tyto vysledky naznacuji, ze pii dostatecné peclivé optimalizaci mohou i tradi¢ni
sekvenéni modely (RNN) a modely zalozené na lokalnich rysech (CNN) konkurovat
pokrocilejsim Transformertim, alesponi na standardnich ECG datech.

Lze také pozorovat trend, ze se zvySujicim se poctem vrstev Transformeru dochazi
k mirnému, ale stabilnimu zlepSeni vykonu, coz sv&€d¢i o schopnosti hlubsich modela 1épe

reprezentovat jemné struktury v ECG signalu.

W

8.3 Refova data (AliMeeting) — rozpoznavani feti

Encoder vrstvy Word Error Rate (CER)
2 81,5+2,1%
4 752+1,8%
6 67,8+ 1,5%

Tab. 11: Vysledky rozpoznani mluveného slova

Pii vyhodnoceni ulohy rozpoznavani fe¢i na datasetu AliMeeting bylo cilem ovéfit
schopnost modelu nau€en¢ho na obecné reprezentaci (z faze ptedtrénovani) zpracovavat
vicemikrofonova feCova data v redlném prostredi. Jak ukazuji vysledky v tabulce, vyssi pocet
vrstev encoderu vedl ke znatelnému snizeni chybovosti rozpoznanych znakt (CER). Model se
dvéma vrstvami dosdhl praimérné chybovosti 81,5 %, zatimco Sestivrstvy model snizil tuto
hodnotu na 67,8 %. Tato zlepSeni potvrzuji, ze hlubsi modely 1épe zachycuji kontext
v akustickém signalu, coz je kliCové pro presné rozpoznani znakli v podminkéch s ruSenim
a pfeslechy. Soucasné se s rostouci hloubkou encoderu sniZovala i variabilita mezijednotlivymi
trénovacimi béhy, coZ ukazuje na vé&t§i stabilitu u€eni. Vzhledem k poméru vykonu
a vypocetnich naroka se vSak rozdil mezi 4 a 6 vrstvami ukazuje jako méné vyrazny, coz je
dilezité zohlednit pti praktickém nasazeni.

Urcity potencial pro dalsi zlepSeni vysledkii rozpoznavani feci spociva zejména ve
zvétSeni rozsahu trénovacich dat a samotného modelu. Vyuziti rozsahlejSich trénovacich
korpusti by mohlo vyrazné snizit chybovost rozpoznavani. Podobn¢ i navyseni modelové
kapacity — napiiklad pfidanim dalSich encoder vrstev nebo rozsifenim poctu attention hlav — by

mohlo pfispét k lepsi reprezentaci jazykovych a zvukovych vzorcii. Kromé toho l1ze uvazovat
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0 pokrocilejSich metodach augmentace, jako je mixup, SpecAugment nebo simulace riznych

pozic mikrofoni, které mohou zvysit robustnost modelu vii¢i variabilitam prostiedi i fecnika.

8.4 Shrnuti napri¢ modalitami

Srovnani vysledkid napfi¢ vSemi tfemi modalitami — seismickou, EKG a fecovou —
ukazuje, ze navrzena transformerova architektura piedstavuje univerzalni a vykonny model pro
zpracovani riaznorodych Casovych signali. Ve vSech ulohach (klasifikace, detekce udalosti,
lokalizace a rozpoznavani) dosahovaly transformery konzistentné vysokého vykonu, pticemz
model se ¢tyfmi az Sesti enkodérovymi vrstvami se ukézal jako optimalni kompromis mezi
pfesnosti, robustnosti a vypocetni naro¢nosti. U seismickych i EKG dat transformer s 4
vrstvami Casto dosahoval nejlepSich vysledka, zatimco u tlohy rozpoznavani feci byla vyhoda
hlubsi konfigurace (6 vrstev) vyraznéjsi.

Ve vSech modalitach bylo také potvrzeno, Ze transformerové modely nejen piesnéji
ptedpovidaji, ale zaroven vykazuji niz$i variabilitu mezi opakovanymi trénovacimi béhy, coz
svédCi o vyssi stabilit€é uceni. Tradi¢ni modely jako CNN a RNN si vedly velmi dobie
V jednodussich lokaliza¢nich ulohach (napt. pickovani fazi nebo detekce QRS komplext),
nicmén¢ transformery prokéazaly lepsi schopnost reprezentovat komplexni zavislosti, zejména
v ulohach s vétsim mnozstvim vstupnich kanalii ¢i dlouhym ¢asovym kontextem. Vysledky této
studie tak potvrzuji, Zze jednotnd transformerova architektura dokéze ucinné generalizovat
napiic¢ heterogennimi typy signalii, coz z ni €ini silného kandidata pro univerzalni zpracovani

casovych dat v multimodalnich aplikacich.

ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala navrhem a vyhodnocenim univerzalni
transformerové architektury pro extrakci relevantnich vlastnostiz riznych typi vicekanalovych
Casovych signalt. V ramci navrhu byla vytvofena moduladrni architektura skladajici se ze
sdilen¢ho extraktoru vlastnosti a specializovanych vystupnich hlav pro rizné typy
downstreamovych tloh. Model byl trénovan a testovan na tiech odliSnych modalitich —
seismickych, EKG a feCovych datech — ¢imz byla ovéfena jeho schopnost generalizace napftic
doménami.

Vysledky experimentalni ¢asti ukazuji, Ze 1 pfi pouziti pomérné malého modelu je
transformerova architektura je schopna dosahovat vysoké ptfesnosti a stability napfi¢ vSemi

tfemi zvolenymi modalitami — seismickymi, EKG a fecovymi daty. Modely se Ctyimi
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enkodérovymi vrstvami dosahovaly opakované nejlepSich vysledk ve smyslu kompromisu
mezi vykonem a robustnosti. Ve vét§ing ptipadii navic transformer piedcil tradicni architektury
typu CNN a RNN, zejména diky své schopnosti efektivné zachytit dlouhodobé casové
zavislosti.

Z praktického hlediska lze navrzeny systém vyuzit v Siroké Skale aplikaci. V oblasti
seismologie mlZze slouzit pro v€asnou detekci zemétieseni a piresné urcovani ptichoda fazi.
V kardiologii mize pomoci s automatizovanou analyzou EKG zaznamii a detekci arytmii.
V oblasti zpracovani fe¢i ma potencial pro robustni pfepis mluveného slova v hlu¢nych
prostiedich s vice mluvéimi. Modularita celého systému navic umoziuje snadné rozsifeni na
dalsi typy biosignali a fyzikalnich dat.

Prestoze vysledky ukazuji vysokou Uc¢innost navrzeného feSeni, oteviené sméry pro
dalsi vyzkum zahrnuji roz$ifeni trénovacich dat o dal$i heterogenni modality, jako jsou
biosignaly (EEG, EMG), primyslové senzory ¢i finan¢ni ¢asové fady; zkoumani optimalniho
Skalovani architektury transformatoru véetné€ poctu enkodérti a attention hlav pro specifické
ulohy; aplikaci metod komprese modelu, jako je kvantizace, knowledge distillation ¢i pruning,
pro nasazeni v zafizenich s omezenymi zdroji; implementaci pokrocilych technik augmentace
a regularizace, napiiklad SpecAugment, mixup ¢i simulace redlnych Sumovych podminek;
rozvoj self-supervised pretraining s modernimi pretextovymi tlohami (contrastive learning,
maskované modelovani) cilenymi na rizné domény; vyuziti transfer learningu a few-shot
learningu pro rychlou adaptaci na nové datové domény; a kone¢né diikladné hodnoceni modeli
z hlediska latence a energetické narocnosti pro redlné nasazeni v prumyslovych
a zdravotnickych systémech. Navrzeny ptistup tak predstavuje robustni zaklad pro dalsirozvoj

univerzalnich modelti pro zpracovani sekvenc¢nich dat.
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