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深度学习和时间序列分析
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深度学习还是机器学习？

▪ 你有标签数据吗？
– 如果没有，传统的机器学习可能是更合

适

▪ 你了解你的数据吗？
– 如果重要的特征提取需要专业领域知识，

选择机器学习

▪ 你的数据规模是什么？
– 深度学习通常需要大规模数据集

▪ 是否能够接受黑盒子模型？
– 如果不能，传统的机器学习可能更合适

▪ 是否有 GPU 计算资源？
– 深度学习需要大规模计算资源

▪ 你的模型期望精度是多少？
– 机器学习可能会面临精度平台
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深度学习在行动

语音识别

我们从何起步？

▪ 应用类型

▪ 输入/输出类型

▪ 网络结构

情感分析 动作判断

交易算法
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你需要哪种应用？

A. 图片

B. 视频

C. 语音

D. 文字

E. 传感器

F. 以上都不是

没有图片，怎么办？

遇到序列数据或者时间序列数据，怎么办？

▪ 应用类型

▪ 输入/输出类型

▪ 网络结构
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信号、文本和时间序列
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Sequence 模型应用输入/输出类型

图像分类 图片字幕 ▪ 时间序列分类

▪ 时间序列回归（预测）

▪ 情绪分析

▪ 动作识别

▪ 语言翻译

▪ 自动补全（下个词组
补全）

▪ 语音到文字翻译

one to sequence one to one sequence to one sequence to sequence 

▪ 应用类型

▪ 输入/输出类型

▪ 网络结构
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Sequence-to-One 类型

“This”  “is”  “the”  “best”  “movie”  “ever” positive

▪ 电影评论的情感分析（分类）

输入：传感器信号时间序列 输出：发动机失效的时间（标量）

▪ 发动机剩余使用时间（回归）

输入：单词序列（句子） 输出：标签（positve）或negative

130 （小时）
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Sequence-to-Sequence 类型

‘h’  ‘e’  ‘l’  ‘l’ ‘e’ ‘l’ ‘l’ ‘o’

▪ 字母级语言建模（分类）

输入：传感器信号时间序列 输出：每个时间点发动机失效的程度

▪ 发动机剩余使用时间（回归）

输入：字母序列 输出：输入字母的下一个字母预测序列
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我在中国长大。我说 __________ ? 
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我在中国长大……

[2000 字]

……我说 __________ ? 
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结构: 卷积神经网络 （CNN）

▪ CNN 是理想的图像和视频处理网络

▪ CNN 采用固定大小的输入并生成固定大小的输出

▪ 卷积将输入图像通过一组卷积滤波器，每一个都从图像中激活某些特征

▪ 应用类型

▪ 输入/输出类型

▪ 网络结构
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结构：循环神经网络（RNN）

▪ RNN 是连接时间的神经网络

▪ RNN 可以处理任意输入/输出长度

▪ 使用输入之间的依赖关系

RNN

展开
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结构:长短期记忆网络（LSTM）

▪ LSTM 是递归神经网络（RNN）的延伸

▪ LSTM 也可以通过时间连接，它们保存了长期和短期的依赖关系

▪ 是理想的文本和序列数据分析网络

▪ 适用于时间序列分析

c0 Ct

LSTM

lstmLayer()

C1

展开
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应用及深度学习模型

语音识别

sequence to sequence  

输入: 语音信号
输出: 语句
网络:  RNN/LSTM

交易算法

sequence to one

输入: 时间序列数据
输出: 买/卖
网络:  RNN/LSTM

sequence to one 

输入: 文本
输出: 词语
网络:  RNN/LSTM

情绪分析
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深度学习进行时间序列分类
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▪ 数据集是用智能手机捕获的加速度计和陀螺仪信号

▪ 数据是包含9个通道的时间序列的集合

▪ 进行六类行为分类：
– Walking

– Walking upstairs

– Walking downstairs

– Sitting 

– Standing

– Laying 

示例：人类动作识别（时间序列分类）

Deep Learning 
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示例：人类动作识别（LSTM 网络）

sequence to one 

使用 LSTM 进行信号分类
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数据是怎样的？

Sequence 1 Sequence 2 Sequence (n-1)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

2.5 sec 2.5 sec 2.5 sec

……………………………...........

……………………………...........

Standing Walking Sitting

Time
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1) 创建深度学习 LSTM 网络

LSTM Layer
Sequence 

Input Layer
Fully Connected

Layer
Softmax Layer

Classification 

Output Layer

特征提取

Training 

Data
Output

Seq-to-One Classification：
‘OutputMode’ = ‘last'

Seq-to-Seq Classification：
‘OutputMode’ = ‘Sequence'



20

2) 训练参数设置

▪ 初始学习速率
– 使用默认设置，然后进行超参数调整

▪ 使用贝叶斯优化 bayesopt 进行训练选项的超参数调整
– Solver 名字, Mini Batch 大小, Max Epochs, Verbosity 等



21

3) 训练网络

Bayesian Optimization
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关键要点

▪ 相对于机器学习而言，在获得相当的准确度的同时，所需努力要少得多

▪ 绕过特征提取阶段

▪ 超参数优化利用贝叶斯优化、进行超参数调制，提高了模型的精度

算法 数据预
处理工作

特征
提取

是否需要超
参数优化

精度 技能
要求

总工作量

机器学习 SVM 

(Quadratic)

High Yes Yes 90.1 % High High

深度学习 LSTM Low No Yes 90.2 % High Medium
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深度学习进行时间序列预测
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▪ 从历史的数值，预测下一个数值

▪ ‘adam’ 求解器：adaptive moment estimation

▪ 使用 predictAndUpdateState 函数预测时间

步长，并在每次预测时更新网络状态。

示例: LSTM 时间序列预测

𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝑋𝑇 → 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, … , 𝑋𝑇+1

Predictors Response
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时间序列回归

LSTM Layer
Sequence 

Input Layer
Fully Connected

Layer

Regression 

Output Layer

特征提取

Training 

Data Output

Seq-to-One Regression：
‘OutputMode’ = ‘last'

Seq-to-Seq Regression：
‘OutputMode’ = ‘sequence'
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非图像应用的深度学习
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语音识别

▪ 将时间序列转换为频谱图并将其用作CNN的输入

No

Up

Right

Off

使用 CNN 进行语音识别
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使用深度学习对文本数据进行分类

▪ 文本数据的来源
– 维护日志

– 新闻/社交媒体

– 客户调查

– 现场报告

▪ 深度学习和并行处理
– fastText 词嵌入预训练网络

– 使用 LSTM 网络进行文本分类

– 并行计算字频率
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Text Analytics Toolbox

Media reported two trees 

blown down along I-40 in 

the Old Fort area.

Develop Classification Models数据获取与探索 数据预处理

文本清理 Convert to Numeric

media report two tree blown 

down i40 old fort area

cat dog run two

doc1 1 0 1 0

doc2 1 1 0 1

• Word 文档
• PDF’s

• Text 文件
• HTML 

• 语言停止
• 词干提取
• 词语切分

• Bag of Words

• TF-IDF

• Word Embeddings

• LSTM
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文本数据分类示例

LSTM
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数据集类型

数值数据 时间序列、
文本数据

图像数据

机器学习 or LSTM
LSTM or CNN

CNN

关键要点
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