EOTVOS LORAND
TUDOMANYEGYETEM

ElOrejelzések

Dékany Csaba
Informatika kar
Tehetséggel fel!

Bolyai Szakkollégium - informatika szakszeminarium "’I(lll

Uj Nemazet

2023. szeptember 26.
Kivalosag Program




Mi a mélytanulas?

Definicio

* Mesterséges intelligencia: Intelligens viselkedést mutatd program

* Gépi tanulas (parametrikus modellek): Modell paramétereinek megtalalasa
szamitégepes modszerekkel, automatikusan (adatok alapjan)

* Meélytanulas: Neuralis halok matematikai modelljevel reprezentalt modellek,
melyeknek egynél tobb rejtett retege van

Tanulas
* Nincs jol meghatarozott algoritmus

* Emberi tanulashoz hasonld, mintapeldak segitsegevel
* Felugyelt tanulas: bemenet-cimke parok
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ldOsorok elGrejelzése

Idosorok

* Adatok szekvenciaja, melyeket kulonb6z0 idopillanatokban rogzitettunk

* Pl.:idGjaras-el6rejelzes, pénzugyi elorejelzések, meghibasodas elbrejelzes, gépi
forditas, hanggeneralas

* Tarsadalmivagy gazdasagi jelent6seglk nagy

Indoklas
* Meélytanulasi modellek kivaloan alkalmasak idosorok feldolgozasara

* Kis kutatasi eredménnyel is jelentds javulas érheto el
* Gyorsan fejlodo terulet, uj megoldasok ,becsatornazasa”
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Mesterseges neuralis haldk

Mesterséges neuron
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* Informaécio feldolgozé egysé N y=12 (Zm ' “’i)
Biologia 'ghl " 8YS€E Wi i=1 Kimeneti
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Mesterséges neuralis halé bemenetei — Lonbi nelkah
Xij — Wi \ szamara
. / Osszegzo
* Retegekbe szervezett neuronok W,
* Melytanulasi modellek .
* Cél: sulyok optimalizalasa
Dr. Botzheim Jdnos, Gyéngyossy Natabara Mdté:
Deep learning workshop eléadds 2021
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Mesterseges neuralis haldk

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
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Ravindra Parmar: Training Deep Neural Networks,
Towards Data Science, https://towardsdatascience.com/training-deep-neural-networks-9fdb1964b 964
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https://towardsdatascience.com/training-deep-neural-networks-9fdb1964b964

Gradiens modszer

Gradiens modszer

Meélytanulasi modellek sulyainak optimalizalasa
FelUgyelt, felUgyeletlen tanulas

Hibaflggveny gradiense a parameéterek flggvenyében
Sulyok frissitése

https://towardsdatascience.com/a-visual-explanation-of-gradient-descent-

I d 6 b e I i g Fa d i ens m 6 d szer methods-momentum-adagrad-rmsprop-adam-f898b102325c
« Rekurrens neuralis halok NewW;; =Wy —ux F_ W,
* Tobb idopillanat

 Kimenetek bemenetekként vald visszacsatolasa [6] szakirodalom
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Konvolucios neuralis halok

Konvoltcios rétegek
ant [ Ttec
* Sulyok megosztottak )
* Konvolucios kernel tel talsls « ¢ 3
. ,CsuUszbablak-szerten” szamol 1 ==l R [1¢] ¢
IR X I g
Felhasznalas o o o E
. &
* ElsGsorban képfeldolgozas —L F
* |dGsorok elGrejelzese )
* Pl.: HAR, pénzugyi id6sorok
° E |t0 | é S-i nva ri an Ci 3 https://e2eml.school/images/conv1d/stride 2.gif
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https://e2eml.school/images/conv1d/stride_2.gif

LSTM

LSTM memaoriablokk

Rekurrens architektura

Bemeneti, kimeneti, felejtési kapu
Rejtett memaoriavaltozo

Elényok

* Hosszu és rovid tavu Osszefuggések
* Nagyszamu idolépés kezelese
* Eltdnd gradiens problémat enyhiti
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LSTM cell

https://www.researchgate.net/figure/Structure-of-the-LSTM-cell-and-
equations-that-describe-the-gates-of-an-LSTM-
cell_fig5_329362532Mauris eu diam eget elit rhoncus lacinia.
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Transformer

Attention mechanizmus

* V, K, Q matrixok
* Attention pontszamok

* |d6sorelemek egymasra vonatkozo
relevanciaja

Multihead attention

* Vektorok felbontasa kisebb vektorokra
* Bizonyos tulajdonsagok az egyes
.fejekben” valo reprezentalasa
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Transformer

Transformer Output

Probabilities

 Enkodder-dekdder architektura

* Sajat és kereszt attention egyseégek fr=zmiy
* Szamitasok konnyen

Forward
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N Add &. Norm
w Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
T - —r_
\——— 7N —
Positional @_@ Positional
Encoding @ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

[9] szakirodalom

b) ELTE onyosomne u”( 0j Nemzeti

Kivalosag Program




/7

/7

1zacioja

Attention pontszamok vizual
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Spacetimeformer

Térido attention (spatial-temporal)
* Attention pontszamok szamitasa idodimenzidnként
és az idosoradatok egyes dimenzidi menten

* |ld&sor kilapitasa

Spacetimeformer

HosszU, valos értékd idosorok

* Lokalis, globalis attention
* 1d6, dimenzio ,vektorszétarak”

Gyors attention
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Spacetimeformer
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Gyakorlati feladat

Napenergia mennyiségének elorejelzése

* Benchmark adatsor a megismert technologiak 6sszehasonlitasara
* AL SOLAR alabamai adatbazis

* 5 percenkéent mérések

LSTM modell
* Kovetkez6 4 Orara vett napenergia mennyiségének 10 percenkénti elOrejelzése

Spacetimeformer modell
* [10] szakirodalomban szerepl6 modell, kevesebb paraméterrel
* Kovetkez0 4 6rara vett napenergia mennyisegenek 10 percenkénti elOrejelzése
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Eredmények

0.8
LSTM modell . el
0.6 -
* MSE: 21.992 o |
* Tanitasi id6: kb.: 1 éra 15 perc (1 GPU) S
« Paraméterek szdma: 893 693 —
0.2
Spacetimeformer modell o
0 100 200 300 400 500 q “.660
° MSE: 7_5755 Number of epochs
e Tanitasiido: kb.: 4 6ra ('] GPU) Tanitdsi és validdcids hiba az LSTM modell tanitdsa sordn (skdldzott).

Keszlilt: Google Colab segitségével

Metrika/Modell LSTM Spacetimeformer

 Parameéterek szama: 63 900

MSE 21.992 7.5755
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Jovo

Diagnosztizalas, betegség-elorejelzés orvosi adatokbol
* Megismert modellek alkalmazasa

* Szakirodalmi 6sszefoglalo tanulmanyok felhasznalasa

- Uj eredmények ,becsatornazasa” az egészségiigybe

Probléma

* RoOvid id6sorok
* Hianyz0 meérések
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