Ml és a
MET @ E S Z

PWS adatfeldolgozas és tanulo algoritmus
fejlesztések bemutatasa
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MET-ESZ adatok, 2024 oktdber

« Eszlelések szama: 3 856 399 .
Zlelések
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MET-ESZ adatok, 2024 oktdber

* Fenyképek szama: 68 631 Fényképek
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Kozelmult MET-ESZ fejlesztései

PWS (“mini meteorologiai allomas”) adatfeldolgozas tovabb fejlodott:

» adatfajl feltoltés
* Uj grafikonok automata minositést megjelenité savokkal

Mi ez az automata mingsités?
Léghémeérséklet (°C)

.....................
P . I R I,

* Minden bejovo adat minésitést kap (DADER projekt)
* A minOsitést adatellenorok altal felligyelt algoritmusok vegzik
« AMET-ESZ azért jeleniti meg, hogy segitse a mlszer gazdajat

@ Egy és nulla Bt.



A mindsités jovdje: tanuld algoritmusok
A most mindsitésre hasznalt kliszobok

 fix mérbhelyek adatai alapjan lettek kiszamolva
* idedlis merési korilmenyeket felteteleznek

Tul merey, olyan helyrol szarmazo adatot is fel szeretnenk hasznalni,
* ahonnan nincs korabbi adatunk
e ahol nem idealisak a mérési korilmények
* ahol ismeretlenek a meresi korilmenyek
* ahol valtozhatnak a mérési korialmények

Mérési korilmény minden, ami hatassal lehet a mérésre (és igy annak
mindségeére).

Vagyis mindent menet kdzben kell megtanulni (és folyamatosan Ujratanulni).
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A DADER projektben fejlesztendd tanulo algoritmusrol
Kiindulas alap: a rendszeres dolgokat lehet megtanulni
Cél a rendszeresen egyiitt valtozo kortilmények és méreési eredmények felismerese
Mit hasznalhatunk?
* (Human input)

* Ha a korabbi mérésekhez van valamilyen viszonyitasi alap, pl. interpolalt
hivatalos adat (nem kell pontos), akkor fol lehet deriteni a rendszeres

eltéréseket

 Korabbi mérésekbdl referencia nélkll is lehet tanulni: a természetes
folyamatokra jellemzé eloszlasoktol valo eltéréseket is rendszeres

jelenségek okozzak
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Tanulas az eloszlasok alapjan

Szélsebesseg termeszetes (idealizalt) eloszlasanak egy gorbéje:
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Tanulas az eloszlasok alapjan

Ha a méresi eredmények eloszlasa torzul, eltér az idealizalt formatol, akkor
valamilyen zavaro koriilmény befolyasolja a mérest
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Tanulas az eloszlasok alapjan

Adott helyre jellemz6 természetes eloszlas is lehet mas, mint az atlagos -
megtanulhatok a paraméterei — ez alapjan be le allitani az anomaliak figyelését

0.20 =
0.15 =

0.10 =

Probability

0.05 =

0.00 T | | - 1 T 1
0 5 10 15 20 25
Wind speed, m/s

@ Egy és nulla Bt.



Tanuld rendszer ismertetése

70 -es évek: neuronhalézatok mikodésének modellezésével szerettek volna
megoldani olyan feldatokat, amik a hagyomanyos szamitogépes architekturaval
nehéznek bizonyultak (mert zajos az input, nehéz a szamitas, stb):

* pl. nyelvtanulas, mintafelismerés, stb...

neuralis haldézati modellek

ANN -ek Vektor alapu modellek
(pl. deep learning, ChatGPT, DALL-E) (pl. HD szamitas)
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Tanuld rendszer ismertetése

* Mesterséges neuralis halozatok (ANN): az idegrendszer hal6zatos
felépitésének és az elemek mikddésenek leméasolasa

* Vektoros szamitasi modellek: az idegrendszer legfontosabb miikddési
jellemzdinek lemasolasa. Mik ezek?

« Statisztikusan jo miikédés (<> mindig j6 mikddes), ami gyors — véletlen
valasztason alapuld gyors folyamatok hasznalata, a sokdimenzios ter teszi
lehetbve

« Hibatilirés — a statisztikus m(kodeées soran Ohatatlanul sértinek itt-ott az
elemeket kodolo (bit)mintazatok, de a helyfiggetlen (holografikus) tarolas miatt
a reprezentacio egyértelmd marad
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Tanuld rendszer ismertetése

HD szamitas: a hagyomanyos szamitasi modellt terjeszti ki sokdimenzids
vektorokra:

* 10 000 dimenziods bitvektor (“*HD vektor”) minden

* Amagas dimenziészam miatt konnyen létre tudunk hozni a kilénb6z6
elemeinkhez (statisztikusan) kiilénb6z6, vagyis merdleges vektorokat (random
generalt vektor ilyen)

* Vektorok:
* Osszerendelhetok (“hdmérseklet=10")
* (sszevonhatok, szuperpozicidban kezelhetok ("homeérseéklet=10 és
paratartalom=50")
» rakovetkezés kodolhatd ("hémeérséklet=10 majd hémeérseklet=12")

» a fenti a milveletekkel ill. megfelel6 tulajdonsagaiknak hala (invertalhatosag,
disztributivitas, tavolsagtartas, stb.) szamitasokat tudunk végrehajtani
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Tanuld rendszer ismertetése
Mi jellemzi a HD szamitasokat?
 Hibatlirés

Holografikus reprezentacio, tavolsag alapjan megtalalhato a legktzelebbi
"korrekt" értek

* Adatok kezelhetOk szuperpozicidban, ezt a hagyomanyos rendszerek nem
tudjak

* Valdészinliségek kodolhatok (szuperpozicidban is) — statisztikus tanulas
Egymenetes tanulas is lehetséges, alacsony eréforrasigeny

» Adatstrukturak explicit médon kodolhatok, manipulalhatdk, dekddolhatok,
szemben az ANN -ekkel
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Tanulo6 rendszer ismertetése
Eddig vizsgalt tanulasi modszerek:

 Klasszifikacio

* Referencia nélkdli tanulas eloszlas torzulasa alapjan
Tovabbi lehetésegek:

» Jellemzdk helyi eloszlasanak megtanulasa, ez alapjan anomalia-detekcio
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Tanulé rendszer ismertetése
Klasszifikacio lepései HD szamitassal:
1) ElOkeszités:

* Vizsgalt kérilmények kivalasztasa: mi okozhat rendszeres eltéerest a meres soran
* Osztalyok definidlasa: hany osztalyba soroljuk be a kértilményeket? Mi alapjan?

2) Tanitas: az egyforma osztalyu elterest elG6idézo koriilmények dsszesitése
osztalyonként korabbi adatok alapjan

3) Lekerdezés:

» Osztaly: az aktualis mérés koriilményei alapjan az osztalyoktol valé tavolsag
mérése (a kozeliek kdzul a legkdzelebbi a jellemzb6 osztaly)

* Diagnosztika (melyik kérilmeény okozza az adott osztalyba tartozast leginkabb?): a
korilményektdl valo tavolsag mérése
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Egyszeri példa klasszifikaciora

Cél: megmutatni, hogy ha a 11 és 12 6ra kOzOtti méresek idejére megemelem a
homersékletet, akkor meg tudja tanulni a rendszer, hogy a 11-12 kdzo6tti mérések
nem jok.

Kivitelezés:
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Egyszeri példa klasszifikaciora

Vizsgalt mérési korulmeény: idépont (nap oraja)
Referencia: a korabbi mérésekhez a meander modellbdl vett becslés
Osztalyok: a PWS savokhoz hasonloan 3 osztaly

T P N A N N N
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Egyszeri példa klasszifikaciora

Teszt: 1 hetes csuszo6 ablakot hasznalva egyre tobb “rossz” 11 oras adattal tanitani
a rendszert, majd minden tanitasi ablak utan lekérdezni, hogy mit tanult meg a

mérési korulmeényekrol 7 %
i
lvlr o0 ?®

Eredmények

Az els6 “piros” 11 oras adat
utan megtanulta, hogy a 11 6ras adat
rossz, az oraja miatt - ?7??

Amire szamitottam: tovabb kell tanitani B O LA A A NG
Amire nem gondoltam: nem volt mas piros o
mindsitésl adat, az elsé ilyen dominalta a piros kategoriat

@ Egy és nulla Bt.



Egyszeri példa klasszifikaciora

Nem ugy sikerilt, ahogy terveztem, a képessegeit a rendszernek nem tudtam
demonstralni.

A rendszer m(ikodése igy viszont igy még jobban latszik:

* egyszerl dolgot csinal egy ilyen klasszifikalo rendszer: megtanulja, hogy milyen
jellemz6k dominalnak egyes kategoriakban, csak egyszerre sok kategoriaval és
gyorsan dolgozik

Raadasul meg trivialisnak is tlinik a megoldas, hiszen az els6 rossz utan azt
mondta, hogy a kdvetkez0 is rossz lesz, de ez csak a valasztott merési korilmeny
(nap oraja) miatt latszik ilyennek, hiszen a bejovo adatok is aszerint vannak
rendezve.

@ Egy és nulla Bt.



Egyszeri példa klasszifikaciora

A masik Gtletem: szelesebb idGben
a meér6 mellett gyujtok egy j6 nagy maglyat!

A magasabb homérseklet itt a széliranytdl figgne.

Ugyanugy megtanulta volna-e a rendszer
az osszefliggést?

Gondolatkisérlet maradt,
de szimulalt adatokon jol mikddott a rendszer.

Alapvet6en szimulalt adatokat
hasznalunk az algoritmus-fejlesztéshez.




MET-ESZ kapcsolédasa a mingsitési folyamathoz, varhato fejlesztések

Az automatak (HWS, PWS) adatait jelenleg a MET-ESZ bevivé Automata oldalan
lehet elérni.

Tervek:
* PWS dashboard a Meteora app

* Tanulo algoritmus automatikus mingésitéseének megjelenése a PWS
piros/sarga/zold mingsitésekben

A PWS a tanuldpalya, ez a rendszer resze a fejlesztes alatt all6 DADER

rendszernek, ami majd az dsszes HungaroMet mérés automatikus mingsitéeset
VEégzi.
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MET-ESZ kapcsolédasa a mingsitési folyamathoz, varhato fejlesztések
Terv:
« MET-ESZ beviv6é Automata oldalan Ml feltigyelet funkci6 sajat PWS -re
Fellgyelt tanulas, mint utolso feldolgozasi lepés:
* rosszul kategorizalt régiok bejeldlése a grafikonokon

« ahol van ra lehet6ség, ott fell kell hasznalni az emberi észlel6k tudasat az
MI betanitasara

e amiért erdemes lesz csinalni: jobb visszajelzés a mérési koriilmények
romlasarol (most grafikon, keésobb, ha mar robusztusabban mikodik a
rendszer, akkor pl. email), megnevezve a lehetséges okot is, amit
elhéaritva javul a mérés mindsége
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Koszonom a figyelmet, kérdesek?

DALL-E gépi tanulé MI: “hyperdimensional computing”, ceruzarajz fehér papiron, 2023
Egyéb felhasznalt abrak: pngtree.com, windroseexcel.com
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