
Optimering av maskinlæring
for økt bærekraft

Hvem er jeg? 

 Adela Nedisan Videsjorden 

 Bachelor i Språkteknologi (UiO)

 Mastergrad i Programmering og systemarkitektur (UiO)

 I dag: Master of Science (SINTEF – Trustworthy Green IoT)

Dagens tema:

 Veien til bærekraftig maskinlæring 



• Økning i antall digitale løsninger innenfor ulike industriområder.

• Økning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologi.

Industri 4.0



• Økning i antall digitale løsninger innenfor ulike industriområder.

• Økning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologi.

• Manufacturing (produksjon) er spesielt preget: 

Industri 4.0

“The area of 
greatest impact 

by I4.0 is 
manufacturing” 

Kilde: [2]Kilde: [1]

KI er en hovedingrediens
som mulliggjør I4.0!
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• Bruk av KI innen helsesektoren: 

 Støtter spesialister i beslutningsprosessen [3]

 Legemiddelutvikling [4]

 Deteksjon av tretthet, stress og depresjon [5,6,7]
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• Økning i antall digitale løsninger innenfor ulike industriområder.

• Økning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologi.

• Manufacturing (produksjon) er spesielt preget.

• Bruk av KI innen helsesektoren og logistikk: 

• Ifølge [8], KI har følgende fordeler:

• Eksempler: pakkelevering via droner [9], selvkjørende biler [10]

Industri 4.0

 Raskere leveringshastighet

 Høyere pålitelighet

 Lavere driftskostnader

 Forbedret driftseffektivitet



• Økning i antall digitale løsninger innenfor ulike industriområder.

• Økning i bruk av sensorer og kunstig intelligens (KI) teknologier.

• Manufacturing (produksjon) er spesielt preget.

• Bruk av KI innen helsesektoren og logistikk.

• Og så videre …

Industri 4.0
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Illustrasjon:  sensor som måler 3 ulike variabler en gang om dagen over en periode på en uke.
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• En sensor måler variabler ved bestemte tidsintervaller  tidsseriedata

• Maskinlæringsmodeller (ML) trent på disse dataene kan brukes til å predikere 

fremtidige hendelser eller klassifisere hendelser.
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Kilde: [11]

Multi-Layer 
Perceptron

(MLP)

1D Convolutional 
Neural Network 

(CNN)

Kilde: [12]

Long Short-Term 
Memory

(LSTM) – celle:

Kilde: [13]

Presenter Notes
Presentation Notes
Mention reccurent (cyclical connections) for LSTM. Nevn LLMs?
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Skytjenester (eng: Cloud computing) muliggjør trening og inferens av dyp læring-

modeller ved å tilby ressurselastisitet [14]. 
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 Behandler data nærmere kilden

 Reduserer miljøpåvirkningen knyttet til store datasentre
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optimalisering

på tvers av nettverk 
arkitektur?
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• Hvorfor?

• Eliminere unødvendig optimaliseringsinnsats for modeller som håndterer sensor data.

• Hvordan?

• Finn minimalt sett med optimaliseringsteknikker som oppfyller følgende to kriterier:

 Redusere ressursutnyttelsen.

 Bevare nøyaktigheten.

• Vi bruker tidligere forskningsbidrag til å designe et rammeverk. Vi søker etter potensielle 

optimaliseringer, men også arkitekturer, enheter og måter å måle ressursbruk.

Modell optimisering
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"Å fange vanlige mønstre er viktig for å finne modellarkitekturer, implementeringsmiljøer og ressurser som bør prioriteres i eksperimentet, men også for å finne de optimaliseringene som brukes på tvers av modellarkitekturer. Å oppdage forskningshull er viktig for å rette innsatsen vår mot å tette disse."



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

• Målinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse. 

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Nøyaktighet Ressursbruk



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

• Målinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse. 

• Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier: 

• 1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

• Målinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse. 

• Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier: 

• 1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.

• 2) Optimisering før og mens modellen trener.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

• Målinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse. 

• Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier: 

• 1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.

• 2) Optimisering før og mens modellen trener.

• 3) Optimisering etter at modellen er trent.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling



• Formål: helseapplikasjoner utgjør det mest utbredte bruksområdet.

• Arkitektur: de mest populære modellarkiteturene er CNN, LSTM, MLP.

• Enhet: mange eksperimenter kjører på Raspberry Pi eller lignende enheter.

• Målinger: det finnes felles indikatorer for ressursbruk/prediksjonsytelse. 

• Optimiseringer: kan fordeles i tre kategorier: 

• 1) Maskinvare og distribusjons optimiseringer.

• 2) Optimisering før og mens modellen trener.

• 3) Optimisering etter at modellen er trent.

Kort om funn rundt tidsserieanalyse

Presenter Notes
Presentation Notes
TODO: Kort forklaring for hver fordeling



Eksperiment oppsett (I)

Presenter Notes
Presentation Notes
We were interested in a health application, and candidate data sets were proposed around this goal. We chose WESAD: we have sensors from a wristband and a chest device. 15 participants, etc.

On the WESAD data, we prepare the data by profiling it (check for outliers, unexpected behaviour), normalize by means of a standard scaler, encode the labels to one-hot vectors, sequentialize the data using a windowing approach (3 seconds of data + 50% overlap).

We want to explore several complexities for each model architecture in order to prove that optimizations work similarly even across the size dimension. We choose 6 different complexities: ranging from 50k to 1.1M parameters per model (we want to make sure we have a wide range, but also that our full-sized models can be deployed, and use literature observations to drive this choice too). We tune hyperparameters so that we get models of similar complexities (i.e similar learnable parameter ranges) across architectures. We try to keep common patterns (such as number of layers), and vary over number of units instead. Regularization is applied to increase probability of getting better performing models. 

Lastly, we train the models using a maximum of 100 epochs with a patience of 20 (and 25 epochs for LSTM), monitoring both loss and accuracy + other hyperparameter choices: such as activation functions, optimizer, learning rate etc.. We plotted the «best» models from each architecture. Lastly, we save these trained models in a appropiate format (Keras format). 









Eksperiment oppsett (II)

Presenter Notes
Presentation Notes
The next step is applying optimizations (variations over quantization/pruning). All models are saved in TF Lite formats and moved to the Raspberry Pi device, where we perform inference (using a small inference set of 10/50 windows of data, depending on the KPI). KPI files are saved to .csv format. The measured KPIs are necessary to build our comparative analysis which stands at the core of our framework. 




Eksperiment oppsett (III)

Presenter Notes
Presentation Notes
The experiment setup consists of a clean Raspberry Pi device (64-bit Debian/Linux 11 Bullseye), connected to a screen, a keyboard and mouse. No Internet connection, no applications running in the background. To collect power/energy KPI we use a USB tester linked to the power supply and device for voltage and current readings. One line of command to run inference.




Analyse

• Vi bruker KPI-filene til å analysere:

• (1) Ressurskravene til de ikke-optimiserte modellene.

KPI-filene

1. F-score vs modell størrelse. 2. Filstørrelse vs modellstørrelse.

3. CPU-bruk vs modellstørrelse. 4. Inferenstid vs modellstørrelse.
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Analyse

• Vi bruker KPI-filene til å analysere:

• (2) Om de optimiserte modellene oppfyller suksesskriteriene.

 Redusere ressursutnyttelsen.

 Bevare nøyaktigheten.

For å sjekke om ressursbruken er redusert, sjekker vi alle ressurser:

• Komprimeringsgrad vs 
modellstørrelse.

• Inferenstid/energiforbruk vs 
modellstørrelse.

OBS! Ikke-optimiserte LSTM-
modeller presterer best!
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Analyse

• Vi bruker KPI-filene til å analysere:

• (3) Ressurs vs nøyaktighet avveining: hvilke optimaliseringer oppnår en bedre balanse?
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• alle optimiseringer viser svært liknende resultater for resten av ressursene.

Rammeverket lykkes med å eliminere optimiseringsteknikk som ikke oppfyller 
suksesskriteriene og fange avveininger mellom nøyaktighet og ressurser. 

Eksperimentresultater viser at MLP og CNN modeller kan optimaliseres ved hjelp av 
baseline, int16, int32 og float16, og samtidig oppfylle begge to kriteriene.

Pruning kan i noen tilfeller forbedre nøyaktighetsgraden til en modell.

Presenter Notes
Presentation Notes
Involver implementasjon av modeller i full størrelse med bedre opprinnelig nøyaktighet.
Vurder andre typer ML-modeller og dyp læring-arkitekturer.
Legg til flere optimaliseringer i kandidatsettet.
Implementer modeller på flere enheter (f.eks. mikrokontrollere, mobiltelefoner).
Beregningene av nøkkelindikatorer (KPI) kan også forbedres.
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