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Motivacia

- Vyznam kontroly kvality (QC) vdomeénach riadenych udajmi.
- Ucel QC pri zabezpetovani $tandardu dat.
- Anomalie v datach su sp6sobené chybnym meranim meracich pristrojov.
- Sucasné techniky:
- Statistické metddy
- fyzikadlne modely
- klasické metddy strojového ucenia

- manualna kontrola
porovnanie so simulovanymi datami

- Techniky hlbokého ucenia aplikované na multidimenzionalne
meteorologické data neboli v nedavnej literature preskimane.



Ciel prace

- Demonstrovat pouzitelnost'modelov hibokého ucenia pri detekcii
anomalii v casovych radoch meteorologickych dat.

- Pouzité modely:

Anomaly Transformer
TranAD



Pouzité metriky

- Precision (True Positive / True Positive + False Positive)
- Recall (True Positive / True Positive + False Negative)
- F1 score (harmonicky priemer medzi Precision a Recall)
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Meteorologicke data

- Merané vo forme casovych radov v intervale 5 minut.
- Merane veliciny:

- globalne horizontalne Ziarenie (GHI)

- priame normalne Ziarenie (DNI)

- teplota (TEMP)

- rychlost' vetra (WS)

- smer vetra (WD)

- relativna vlhkost' vzduchu (RH)

- atmosféricky tlak (AP)

- Merané 12 meteorologickymi stanicami z USA, juzna Afrika, Vietnam.



Anomalie
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Transformacia smeru vetra
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Hladanie velkosti okna

- Velkost'okna ma vplyv na
vykonnost' modelu, trénovaci
cas a pamat. 100 1

- Analyza korelacie dat v Case
pomocou techniky hlavnych
komponentov (PCA) za ucelom
maximalizovat informacny
obsah v ¢o najmensom
casovom okne. =

- Pouzité data su v 60 minutovej 0l | | | | |
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Transformer architektura

- Za ucCelom spracovania prirodzeného
jazyka bola vyvinuta Transformer
architektura.

- RNN vs Transformer

- Najddlezitejsi komponent je
Mechanizmus pozornosti.

- Vyuzitie Transformer architektury pri
casovych radoch.
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Anomaly transformer

- RekonsStruuje vstup na detekciu anomalii.
- Kvantifikuje mieru vychylky podla schopnosti tvorit'asocidcie medzi bodmi.
- Identifikuje anomalie iba v ¢ase a nie v jednotlivych dimenziach vstupnych dat.

- Trénovanie prebiehalo na GPU.

Reconstruction

®
1

Feed
Forward

[
L

: sociation Discrepancy
G(lj —Nlion

Gllg=1le) » Pri Grad Minimi
G(li—2 : Q rior- Sy inimize
—> 0 > (4 . [;02) - SCQ/G-DAS —
)

— Q—; Grad &
So o Series- Maximize

41%11 - Sc;,/ o ies- v Layer Norm
7 e 2 Association & — Discrepancy

T

k—3
A A _::5- Anomaly
X"y, >V > ‘91‘4,,0/ >8> 152 Attention
- - i:; J

https://arxiv.org/abs/2110.02642



https://arxiv.org/abs/2110.02642

TranAD

- Schopnost'identifikovat'anomalie v ¢ase ale aj v priestore veli¢in
casového radu.

- TranAD je predtrénovany model, trénovanie prebiehalo na CPU.
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Komplikacie a pozorovania

- Velkost okna identifikovana pomocou PCA bola prilis velka pre pouzitu
pamatovu kapacitu.

- Implementacia TranAD modelu neposkytovala parametrizaciu velkosti
okna.

- Trénovaci €as bol v priemere pre TranAD 1 den a pre Anomaly
Transformer 3 dni.

- Nastavit'spravny pomer medzi learning rate faktorom, trénovacou dobou
a vykonnostou modelu.

13



Model Precision | Recall | Fl1-score
Vysledky experlmentu Anomaly Transformer | 0.7416 | 0.3567 | 0.4817
TranAD 0.1392 0.9615 0.2432
S — Bl pred
0.89 —— DNI true
P 0.6
g
= o4
0.2
11 L R |
0.9860 { —— TEMP pred
—— TEMP true
0.9855 A
0.9850 4 L ,\ ‘ | I
0.9845 , \ : ”{ ) | H !
0.9840 " h. * N ) | ¥ / '

0.9835 A

14




Zhrnutie

- Podla doposial dosiahnutych vysledkov nedokazeme potvrdit' ani vyvratit
hypotézu prace.
- Vysledok z analyzy velkosti okna pomocou PCA metddy sa kvoli
obmedzenym zdrojom nedal pouzit.
- Moznost buducich prac:
- Trénovat' model len na iradiacnych parametroch.

- Vyskusat'jednotlivé modely trénovat pre jednu meteorologicku stanicu.
- VyskusSat'vacsi pocet kombinacii hyperparametrov.
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Dakujem za pozornost
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