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RNN (Recurrent Neural Network)

Definition: 
Ein speziell für die Verarbeitung von sequenziellen Daten 
entwickeltes neuronales Netzwerk.

Merkmale:
1. Zeitabhängigkeit:

• Speichert Kontextinformationen durch rekurrente 
Verbindungen.

• Entscheidungen können von Informationen abhängen, 
die hunderte Wörter zuvor aufgetreten sind. Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language 

Processing (3rd ed. Draft).

20.1.2025 4



Prozess in jedem Zeitschritt:

• Empfängt die Eingabe xt.
• Kombiniert xt mit dem vorherigen versteckten 

Zustand ht−1, um ht zu berechnen.

• Berechnet die Ausgabe yt basierend auf ht.

Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language Processing (3rd ed. Draft)
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Grundlegende Berechnungen des RNN

1. Die Berechnungsformel für den versteckten Zustand im Zeitschritt t:

ht=g(Uht−1+Wxt)

ht−1: Versteckter Zustand des vorherigen Zeitschritts.

xt: Eingabe des aktuellen Zeitschritts.

g: Aktivierungsfunktion (z. B. tanh oder ReLU).

W: xt wird vom Eingaberaum in den Raum der versteckten Schicht 
abgebildet. 

U: Der versteckte Zustand des vorherigen Zeitschritts ht−1  wird auf 
den aktuellen Zeitschritt abgebildet.

Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language Processing (3rd ed. Draft) 
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2. Berechnung der finalen Ausgabe:

• Zustandsabbildung: ht wird durch V in den Ausgaberaum 

abgebildet.  

• Softmax: Vht wird in die Wahrscheinlichkeitsverteilung yt

umgewandelt. 

yt = softmax(Vht)
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• Der Berechnungsprozess eines RNN für jeden Zeitschritt 
ist ein wiederholender und rekursiver Prozess.

• Geteilte Gewichte 𝑊, 𝑈, 𝑉.

Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language Processing (3rd ed. Draft) 
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Fortgeschrittene RNN-Architektur:

a) Stacked RNN

• Der versteckte Zustand (oder die 
Ausgabe) jeder RNN-Schicht dient als 
Eingabe für die nächste RNN-Schicht.

Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language Processing (3rd ed. Draft) 
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b) Bidirectional RNN

• Gleichzeitige Verwendung von zwei RNNs, 
eines von links nach rechts und eines von 
rechts nach links, um den Kontext vor und nach 
dem aktuellen Punkt zu integrieren.  

• Die endgültige Darstellung einer Eingabe xk
enthält die kumulierten Informationen von x0 
bis xk-1 sowie von xn bis xk+1.

Quelle:J&M: Dan Jurafsky & James Martin, 2018. Speech and Language Processing (3rd ed. Draft) 
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Einschränkungen von RNNs:

• Das Problem des verschwindenden 
Gradienten: 

In langen Sequenzen nimmt der Gradient 
allmählich ab, wodurch das Netzwerk nicht in 
der Lage ist, langfristige Abhängigkeiten 
effektiv zu lernen.
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Verbesserungsmöglichkeiten:

• Einführung von LSTM oder GRU, um die Gedächtnisfähigkeit des Netzwerks zu stärken.
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LSTM 
(Long Short-Term Memory)
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LSTM

Quelle: What is the main difference between RNN and LSTM | NLP | RNN vs LSTM – Data Science Duniya
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https://ashutoshtripathi.com/2021/07/02/what-is-the-main-difference-between-rnn-and-lstm-nlp-rnn-vs-lstm/


LSTM-Zellen

Quelle: databasecamp
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Vergessens-Gate

Quelle: https://blog.csdn.net/mary19831/article/details/129570030 Quelle: https://blog.csdn.net/qq_39297053/article/details/136427425
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Eingabe-Gate

Quelle: https://blog.csdn.net/mary19831/article/details/129570030 Quelle: https://blog.csdn.net/qq_39297053/article/details/136427425

20.1.2025 17



Zellzustand

Quelle: https://blog.csdn.net/mary19831/article/details/129570030 Quelle: https://blog.csdn.net/qq_39297053/article/details/136427425
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Ausgabe-Gate

Quelle: https://blog.csdn.net/mary19831/article/details/129570030 Quelle: https://blog.csdn.net/qq_39297053/article/details/136427425
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GRU

Eine vereinfachte Variante von LSTM
• Gated Recurrent Unit (GRU)
• 2 Gates: Reset und Update
• Schnelleres Training
• Kombiniert Langzeit- und Kurzzeitspeicher
• Ressourcenknappe oder kleinere Aufgaben

Quelle: dprogrammer.org/rnn-lstm-gru
Quelle: Kowsari, K., Meimandi, K. J., Heidarysafa, M., Mendu, S., Barnes, L., & Brown, D. 

(2020). Text Classification Algorithms: A Survey. 

20.1.2025 20



Vision LSTM

• Eine Variante des klassischen LSTM-Modells für visuelle Daten

• Vision LSTM nutzt oft CNNs zur Extraktion von räumlichen Markmale, um räumlich-zeitliche Muster in 
visuellen Daten zu verarbeiten

• Gut geeignet für Anwendungen mit mittleren Sequenzen wie kurze Videoanalysen

Quelle: Guo, X., Dam, T., Dhamdhere, R., Modanwal, G., & 
Madabhushi, A. (2025). UNETVL: Enhancing 3D medical image 
segmentation with Chebyshev kernel powered Vision-LSTM. Electrical 
Engineering and Computer Science Department, Michigan University .20.1.2025 21



CNN-LSTM

Z.-x. Hu, B. Shen, Y. Hu, and C. Zhao, "Research on stock price forecast of general 
electric based on mixed CNN-LSTM model," School of Computer Science, Hubei 
University, Wuhan, China, Jan. 15, 2025.

Quelle: indianexpress
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Vorteile & Anwendungen
Im Vergleich zu klassischen RNNs

• Lösung des Vanishing Gradient Problems
• Modellierung von Langzeit- und Kurzzeitabhängigkeiten
• Kontrollierter Informationsfluss
• Verarbeitung längere Sequenzen

Quelle: reddit

Quelle: paypal

Quelle: spotify20.1.2025 23



Schwäche
• Schwierig bei langen Abhängigkeiten
• Begrenzte Parallelisierung
• Hoher Rechenaufwand
• Begrenzte Skalierbarkeit
• Langsamere Verarbeitung in Echtzeit-Anwendungen
• Abgelöst durch Transformer-Modelle

Quelle: apple

Quelle: replika20.1.2025 24



Bi-LSTM 
(Bidirectional Long Short-Term Memory)
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Was ist Bi-LSTM?

• Erweiterung des LSTM-Netzwerks
• Verarbeitet Daten in beide Richtungen (vorwärts & rückwärts)
• Erfasst vergangenen und zukünftigen Kontext
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Wie funktioniert es?

Vorwärts
• Eingabe wird von der ersten bis zur 

letzten Zeiteinheit verarbeitet
• Berechnung des versteckten Zustands 

und Aktualisierung der Speicherzelle

Quelle: https://www.researchgate.net/figure/Bidirectional-LSTM-model-showing-the-input-and-
output-layers-The-red-arrows-represent_fig3_344554659
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Rückwärts
• Eingabe wird rückwärts verarbeitet
• Berechnung und Aktualisierung wie bei 

Vorwärts

Kombination der Zustände
• Versteckte Zustände von Vorwärts- und 

Rückwärts-LSTM werden kombiniert



Architektur

Input 
Sequence

Embedding Bi-LSTM Output
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Erweiterungen der Bi-LSTM-Architektur

• Zusätzliche Schichten: Dense Layers erhöhen die Modellkapazität
• Aufmerksamkeitsmechanismen (Attention): Hervorhebung wichtiger 

Sequenzteile für bessere Leistung
• Vorteil: Mehr Flexibilität und höhere Leistungsfähigkeit für komplexe Aufgaben
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Bi-LSTM 
Implementierung 
mit PyTorch
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LSTM vs. Bi-LSTM

“ Apple is something that …”

• Apple is something that competitors simply cannot reproduce.
• Apple is something that I like to eat.
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Recurrent vs. LSTM vs. Bi-LSTM

• I hate the movie

• I hate the movie that I saw last 
night

• I hate the movie though the plot 
is interesting

Related Work: 

J. Li, X. Chen, E. Hovy & D. Jurafsky (2015). Visualizing and Understanding Neural 
Models in NLP. arXiv:1506.01066.
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Bidirectional LSTM

• Vorteile
• Erfassung von Langzeitabhängigkeiten: Verarbeitung der Sequenz in beide Richtungen für 

besseren Kontext.
• Verbesserte Leistung: Höhere Genauigkeit bei NLP, Spracherkennung und Sentiment-Analyse.
• Flexible Architektur: Erweiterbar mit Convolutional Layers und Attention-Mechanismen.

• Nachteile
• Hoher Rechenaufwand: Erhöhte Komplexität und Ressourcenverbrauch.
• Hoher Datenbedarf: Gefahr von Overfitting bei kleinen Datensätzen.
• Schwierige Interpretierbarkeit: Begrenzte Nachvollziehbarkeit der Modellentscheidungen.
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Modellinterpretierbarkeit – Captum
Sentiment Datensatz

Statisches Embedding/ Fine-tuning Embedding
Letter Datensatz

Das beste Ergebnis
News Datensatz
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Captum Integrated Gradients bietet Forschern und 
Entwicklern eine einfache Möglichkeit zu
verstehen, welche Merkmale zum Ergebnis
eines Modells beitragen.

Captum (“comprehension” in Latin) ist eine 
Open-Source-Bibliothek für 
Modellinterpretierbarkeit, die auf PyTorch
basiert.
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Basierend auf den Texten im Trainingsdatensatz die Worthäufigkeit 
berechnen und ein Wörterbuch {Token -> Index} erstellen.

Max_len = 50
Embeding dim = 128
Hidden dim = 128
Batch size = 32
GPU

Masterpiece. Never has one movie captured the essence of the human spirit.

Model setup
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Prob(positive)=0.2049

RNN

• Accuracy schwankt ständig
• Masterpiece wurde vergessen
• Fokus liegt mehr auf den folgenden Wörtern
• Nur wenige Wörter berücksichtigt
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LSTM

Prob(positive)=0.9133

Masterpiece wird mit stärkerem 
Gewicht versehen.
Never wird rot markiert. - negativ
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Bi-LSTM

Prob(positive)=0.9990

• Die Abdeckung der Attribution ist breiter
• „Never“ wird grün markiert - positiv
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Statisches Embedding/ Fine-
tuning Embedding

Letter Dataset
Die Auswirkungen verschiedener

Embeddingsmethoden analysieren.
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1. Datenverarbeitung

TF-IDF, Word2Vec, GloVe, S-BERT

3. Ergebnisse

• Bei der Verwendung von statischen Embedding erreichte TF-IDF die beste Genauigkeit.

• Mit dynamischen Embedding verbesserten sich die Ergebnisse in Word2Vec, Glove und 
S-BERT.

2. Verwendete Modelle:

SimpleRNN, LSTM, BiLSTM
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Überlegung: Unterschiede zwischen dynamischen
und statischen Embeddings.
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Model setup

CPU
Epoch = 20
Hidden_dim = 128
Dropout = 0.5
Batch size = 64
Ctoss Entropyloss
Optimizer: Adam

Statisches Embedding
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TF-IDF
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
max_features = 5000

Input: Ein 5000-dimensionaler Feature-Vektor eines Textes
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GloVe

• glove.6B.200d.txt
• Glove embeddings with 6 Billion words with each word being a 200 dimensional vector.
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Statisches Embedding

Jeder Satz -> den Mittelwert der GloVe-Vektoren
Der Satz wird direkt als Vektor mit fester Dimension dargestellt.
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RNN
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RNN
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Bi-LSTMLSTM
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Fine-tuning Embedding

Für den Datensatz ein Wörterbuch erstellt (token2idx)

Für jedes Wort im Wörterbuch wurde, falls es in GloVe
gefunden wurde, der entsprechende Vektor verwendet

Max_length = 50
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Batchsize = 32
hidden_dim = 128
Dropout = 0.5
lr = 1e-3
epochs = 5
optimizer = Adam
criterion = nn.CrossEntropyLoss()

Model setup
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RNN
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RNN zeigt schlechte Ergebnisse nach 5 Epochen.



RNN
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LSTM Bi-LSTM
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LSTM und Bi-LSTM zeigen im Vergleich zu früheren Modellen eine deutlich bessere Leistung.



LSTM
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Statisches Embedding
• Jeder Satz wird durch GloVe in einen 200-dimensionalen 
Vektor komprimiert.
• Daher beträgt der Wert von seq_len nur 1.

Fine-tuning Embedding
• Ein Wörterbuch wird erstellt, und die GloVe-Vektoren der Tokens 
werden als Input ins Modell eingespeist.
• Bei der Erstellung des Wörterbuchs wird die Textlänge auf 50 begrenzt.
• Daher beträgt der Wert von seq_len 50.
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Modellleistung

• Mit Embedding muss das Modell mehr Daten verarbeiten als ohne Embedding.
• Dynamische Embedding-Methoden laufen auf der CPU weniger effizient, was zu 
einer langsameren Ausführung führt.
• Schwächen von RNN wurden deutlich:
-> Informationen am Anfang werden leicht vergessen.
-> Langsame Konvergenzgeschwindigkeit.
-> Hohe Schwankungen des Verlustfunktionswerts.
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News dataset

Sbert +RNN model architecture
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Sbert

sentence-transformers/paraphrase-MiniLM-L6-v2

Komprimieren die Semantik jedes Satzes auf den [CLS]-Token
Headline+short description
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epochs=20
Hidden_dim = 128
lr=1e-5
patience=3
Cross-Entropy loss
Adam optimizer

Model Setup
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• Lernraten-Scheduler: Die Lernrate wird basierend 
auf dem Validierungsverlust dynamisch angepasst.

• Early Stopping: Drei Toleranzen, danach wird das 
Training gestoppt, wenn der Verlust den besten Verlust 
übersteigt.
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Zukünftige Arbeit:

• Untersuchung der Auswirkungen von Parameteranpassungen auf die Modellergebnisse
• Analyse weiterer komplexer Modelle
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Vielen Dank für Ihre Aufmerksamkeit!
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