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Was ist ein Regressor?

Einsatz:

* Xx-Wert hineinwerfen
y-Wert herausbekommen
* Training mit x-y Paaren
statt Implementierung von Formel

X=7

'

Regressor
(Black-Box)

'

y=115
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Lineare Regression

Wachstum von Kindern
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Grolte [m]

Lineare Regression

Wachstum von Kindern

2.0
L
184 o ®
1.6 o
L
14 7 ]
L
1.2 - e .
1.0 - @
0.8 - ®
L
¢ e Experiment, n=105
0.6 1 === | ineare Regression
0 2 4 6 8 10 12 14

Alter [Jahre]

16

N\ Algorithmus Schmiede

\ / Data Science | Numerik | Physik g



Grolte [m]

Lineare Regression

Wachstum von Kindern
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Grolte [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Decision Tree
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Grolte [m]

Decision Tree
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Decision Tree
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Grolte [m]

Decision Tree
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Grolte [m]

Neuronales Netz
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Grolte [m]

Neuronales Netz
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Grolte [m]

Neuronales Netz
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Grolte [m]

Neuronales Netz
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Grolte [m]

Individuallosung
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Grolte [m]

Individuallosung
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Individuallosung

2.0

1.8

1.6 -

1.4 -

1.2

1.0

0.8

0.6

‘..'. L ' 4 dee .. o 8o ¢ .. .':. ... ..
° e oqef o0 0% e o o [ )
S G R SRR I LI K

Unser Vorwissen

* Kinder wachsen

* Erwachsene: junge > altere
* Manner > Frauen

* Experimente: n=500
= = \Wahrheit
== Custom Regressor
® \Wenige Experimente: n=25

30 40 50 60 70 80
Alter [Jahre]

Quelle:
Gesundheitsberichterstattung
der Bundes

www.gbe-bund.de

NN Algorithmus Schmiede

\ / Data Science | Numerik | Physik g



Grolte [m]
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Grolte [m]

Groflse [m]

Benchmark

Training Regressoren
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Grolte [m]

Groflse [m]

Benchmark

Training Regressoren

2.0
G L i AU s TS ks
1.5 1 o i Sl '
g .
1.0 4 ¥
]4} m/w, n=500
’ == = Neuronales Netz
0.5 I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80
2.0 .
D il =l i jutet oJufupu et i
- /
1.5 i
/7
® mannlich: n=14
1.0 -/ ® weiblich: n=11
7/ == = Custom Regressor m
== = Custom Regressor w
0.5 I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Alter [Jahre]

Quelle:
Gesundheitsberichterstattung
der Bundes

www.gbe-bund.de

N Algorithmus Schmiede

\ / Data Science | Numerik | Physik g



Grolte [m]

Groflse [m]

Benchmark

Training Regressoren
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Groflse [m]

Benchmark
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Benchmark
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Zwischenfazit

Neuronale Netze sind nicht die Universallosung

komplexes Machine Learning

LOsung basierend auf

Model Systemverstandnis
Entwicklungsaufwand niedrig hoch
Bedarf an Trainingsdaten hoch niedrig
Wiederverwertbarkeit niedrig hoch
Vorhersageverlasslichkeit allgemein: gut sehr gut

selten: Totalversagen
Unschlagbar bei Bild, Ton, Video, Asthetik

Extreme Verlasslichkeit

N Algorithmus Schmiede
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Verallgemeinerung

X0=7 — | Regressor —> Y0=1,27(m)
xl=w — (Black-Box)  _, y1-56 (kg)
X2=... —» —> y2=...

Beipiele:

* Aus Gewicht (x0), aktuellem Ort (x1, X2, x3), Geschwindigkeit (x4, x5, X6)
und Windstarke (x7, x8, x9) von brennenden Spéanen

... sage Auftreffpunkt (y0, y1, y2) und Streuung (y3, y4, y5) vorher.

* Aus Temperatur (x0), Lackart (x1), Untergrundmaterial (x2) und Zeit (x3)
... sage Trocknungsgrad (y0) vorher.

* Aus den Ergebnissen der Produktprufung (xO, ...)
... sage Lebensdauer (y0) vorher.

\ / Data Science | Numerik | Physik g
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NN @ Handschrifterkennung

S0 /q]|&

hidden layver

{n =15 neurons)

* NIST Data-Set ,handwritten digits*
* 250 Autoren aus US Census Bureau ' output fayer
* Training: 60 000 Ziffern ,

« Test-Daten: 10 000 Ziffern =

input layer ) 2 - =
{(TEd neurons) i —

28 px

28 px

« Genauigkeit: 99,79% =

(https://proceedings.mir.press/v28/wanl13.pdf)

* Typische Genauigkeit: 20% - 50%

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl.html

\ / Data Science | Numerik | Physik g
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Neuronales Netz

Funktionsweise (vereinfacht):

0,7*0,1
+

/ 0,2*0,8
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T o \ 0,23 1,0
S 55 <+ 0,8 -’t 0,4
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0,2*0,5
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Aufgabe: Finde Automarke

https://www.porsche.com/germany/models/

Weiee,. Erang).

911GT3 911 GT3 mit Touring-Paket
Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt. Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt.

> Taycan Modelle

https://www.mercedes-benz.de/passengercars/models.html

T-Modelle / Kombis

C-Klasse T-Modell

,,,,,,,,,,,,,,,,

C-Klasse All-Terrain E-Klasse T-Modell

https://www.audi.de/de/brand/de/neuwagen.html

https://www.bmw.de/de/neufahrzeuge.html

=

BMW X1 BMW X2 BMW X2 M Automobil
BENZINER * DIESEL - PLUG-IN-HYBRID BENZINER - DIESEL * PLUG-IN-HYBRID BENZINER
ab33.850,00 €*® ab35.250,00 €* ® ab 56.800,00 €* @

=

BMw X3

BENZINER DIESEL - PLUG-IN-HYBRID
ab 51.400,00 €* ©

 =e-e

6,8-3,91/100 km
C0,-Emissionen kombiniert’: 155-99 g/km

S3 Sportback TFS!

ab 49.450,00 EUR
2.8, mtl. 440,00 EUR (mit PrivatLeasing)

b Kraftstoffverbrauch kombiniert!

Benzin: 1,4-1,3 /100 km | Strom: 3,6-3,5kg/100 km

1233120 kWh/100 km CO,-Emissionen kombiniert': 99-96 g/km
CO,-Emissionen kombiniert: 33-29 g/km

S3 Limousine TFSI RS 3 sportback
ab 50.250,00 EUR ab 61.500,00 EUR
2.8, mtl. 447,00 EUR (mit PrivatLeasing) 2.8 mtl. 547,00 EUR (mit PrivatLeasing)

\ / Data Science | Numerik | Physik g
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Praxisbeispiel: Neuronale
Netze in der Produktion

* Messverfahren:
kann nur H6he erfassen, Messen der Farbe ist ,physikalisch unmaoglich®

« 2-tes Messsystem zum erfassen von Farbe ist angedacht

* Verlauf des Hohenprofils und Rauschen ermdglicht
an einzelnen Punkten die Errechnung der Farbe via NN

* Farbinformation muss an diesen Punkte durch irgendeine
Konstellation von Messartfakten vorliegen
z.B. Lichtstreuung, Erwarmung, Ausdehnung, ...

* Farbverlauf im Restlichen Bild wird durch Interpolation
rekonstruiert

* Funktionsweise ist bis heute nicht klar
« Verlasslichkeit von 80% deutlich hdher als notwendig ~ Lios/Awww.nebl.nim.nin.govipme!

\ / Data Science | Numerik | Physik g
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Praktisches Vorgehen

Projektbausteine
* math. Modelle
* EXxperimente

Komplexes Machine
Learning Model?

e Softwaremodule EVTL. OK

. : _ NICHT OK
Beispiel: Optische Inspektion

* Objekterkennung via NN

* Objektprufung via Algorithmus
Statt

* Objekterkennung + Prifung via NN

7w\ Algorithmus Schmiede
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Weitere Machine Learning
Techniken

Natural Language Processing
e Letzte 100 Buchstaben —» nachster Buchstabe

Reinforcement Learning:
* aktuelle Situation, Steuersignal —» finaler Punktestand

Clustering:
 Anomalie Detektion: Weit weg von jedem Cluster

7w\ Algorithmus Schmiede
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Code Snippet

amples[[AGE]].to_numpy()

ples[[HEIGHT]].to_numpy()

sklearn.neural_network
hidden_layer_sizes =
=hidden_layer_sizes).fit(X

np.array([[7], [18]

rgr_mlp.predict(xs_forecas
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Buchempfehlung

— N Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and th
_
(HerdesOn % TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent
Machine Learning |  Systems Taschenbuch — 8. November 2022
with Scikit-Learn, Englisch Ausgabe |~ von Aurélien Géron (Autor)
Keras & TEI']SOFF'OW 4,7 4cdededede ~ 31 Sternebewertungen Alle Formate und Editionen anzeigen
g Ttk s g : :

ib Kindle Taschenbuch

. 42,66 € | 60,80 €

Lies mit kostenfreier App 3 Gebraucht ab 68,40 €
29 Meu ab 60,84 £

Aurélien Géren Machten Sie Ihre Elektro- und Elektronikgeréte kostenlos recyceln? Mehr erfahren

Through a recent series of breakthroughs, deep learning has boosted the entire field of machine learning. Mow, even programmers
who know close to nothing about this technology can use simple, efficient tools to implement programs capable of learning from data.
This bestselling book uses concrete examples, minimal theory, and production-ready Python frameworks (Scikit-Learn, Keras, and

Har -On . - — . — - .
L“:E:“;;r; TensorFlow) to help you gain an intuitive understanding of the concepts and tools for building intelligent systems.

i = ) With this updated third edition, author Aurélien Géron explores a range of techniques, starting with simple linear regression and
Dieses Bild anzeigen nrodressing to deep neural networks, Numerous code examples and exercises throuahout the hook help vou apnly what vou've

~ Mehr lesen
Dem Autor folgen

- Seitenzahl der Print- : .
5 Sprache Herausgeber Erscheinungstermin Abmessungen ISBN-10
Aurélien Gé —— Ak p s g g
ron o - s
[ ® Ao t 1] >
834 Seiten Englisch O'Reilly Media 8. November 2022  18.42 x5.08 x 24.13 1098125975
cm

\ / Data Science | Numerik | Physik g
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Spektakulare Videos

* Pilco, Card-Pole: Balancieren Lernen
https://www.youtube.com/watch?v=XiigTGKZfks

* Boston Dynamics, BigDog: Roboterhund
https://www.youtube.com/watch?v=cNZPRsrwumQ

* Rotationskrafte: Einrad fahrender Roboter
https://www.youtube.com/watch?v=RqOYLWgg2QA

* YOLOVZ2: Personenerkennung umgehen
https://www.youtube.com/watch?v=MIbFvK2S9g8
https://www.youtube.com/watch?v=6SXmOhTSh8Q

FUr Techies:

 DeepMind, Agent57: Kl spielt auf Atari Konsole
https://www.youtube.com/watch?v=dJ4rWhpAGFI

70 Algorithmus Schmiede
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Vielen Dank

/¥ Algorithmus Schmiede

\1/ Data Science | Numerik | Physik

Dr. Markus Dutschke
Inhaber

™ +49178 148 32 64

f Algorithmus Schmiede

M impact@algorithmus-schmiede.de
O www.algorithmus-schmiede.de
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Backup Slides

Es folgen einige erganzende Slides zum Vortrag.
Sollten diese Themen Ihr Interesse Wecken, wenden Sie sich gerne an uns.

B\ Algorithmus Schmiede
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Was soll schon schief gehen?
Bias in Trainingsdaten

o [ -
—

iPhone X - Face ID kann chinesische Frauen nicht voneinander

~ unterscheiden |

' Aus China kommt ein Bericht, laut dem die Gesichtserkennung Face ID zwei chinesische Arbeitskolleginnen

' nicht voneinander unterscheiden kann. gamestar.de |

- iJjﬁ7;,j,,,_,f————/"”*"”””” ‘\‘* - -
Microsoft \\ V}de !

Chatbot O-Vorschiz
TWittel‘-NUtzer machen ’ Algorithmuge Von Facebook
icti %
zur Rassistin ' Affen Crwechse|t Schwarze mit
: + kiinstlicher Intelligenz, sollte im Netz ;“ i
TR S chatbe Voh:::g;?::f:e?;:?\in:é;w::ﬂgen stunden musste der 04092021 09:34 Up,
wie junge ‘ |

i:ffch abgebrochen werden: ~ zdfde |
\Von Patrick Beuth zeit.de I—

24. Méarz 2016 7777777777,,,,77—77**”””7777777777777

7\ Algorithmus Schmiede
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Was soll schon schief gehen?
Adverserial Examples

SECURITY 11 85 2828 B6:88 AM wired.co.uk

This ugly t-shirt makes you invisible to facial recognition tech

Researchers at Northeastern University have developed an adversarial example that works even when printed onto a moving fabric

29 (79

Fooling a Real Car with Adversarial Traffic Signs @

Nir Morgulis, Alexander Kreines, Shachar Mendelowitz, Yuval Weisglass

Harman International, Automotive Security Business Unit arxiv.org

classification: 30 km/h

N\ Algorithmus Schmiede
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Was soll schon schief gehen?
Plausibilitat, Kontext, Spezialfalle

Pascal BORNET - 3rd-+ + Follow Pascal BORNET - ara + Follow
Linkedin Top Voice in Tech | ... I{cljnkgiln Top Voice in Tech | Keynote ...
o =9 - . o I3 2vyana
. Data without context is just useless and misleading! ISR 324 followers + Follow
The longest cow in the world &2... B oo miore 4d-®

How to Confuse Machine Learning... see more

T

o

7 ) . |

F N [ A ’ ~ 1 &

3 1

A . \ ol

™ |
o
|

Or how to deceive an Al program!... see more

Quelle: LinkedIn

N\ Algorithmus Schmiede
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Machine Learning Modelle

Ohne bose Uberraschungen Neural
Networks

Ensemble
Methods

Decision
Trees

Linear

egression

Vorhersagekraft

Komplexitat ~ Risiko

N\ Algorithmus Schmiede
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Idealfall fur die Anwendungen
von Neuronalen Netzen

« Daten werden automatisch erzeugt
(z.B. Sensor in Produktion)

e Trainingsdaten sind reprasentativ
Temperatur: Sommer/Winter
Beleuchtung: Tag/Nach
Maschine: selbe / nicht gleiche

* Eine Ldsung ist mit keiner anderen bekannten Methodik realistisch

* Ein Ausfall fahrt zu keinem grof3en Schaden oder lasst sich durch
Notfallalgorithmen verhindern

Unter diesen Umstanden lasst sich der Arbeitsaufwand gut abschatzen und
die Risiken halten sich in Grenzen. Je weniger der Voraussetzungen erfuillt
sind, desto herausfordernder wird das Entwicklungsprojekt.

B\ Algorithmus Schmiede

\ / Data Science | Numerik | Physik g



Aufgabe: Finde Automarke

https://www.porsche.com/germany/models/

Weiee,. Erang).

911GT3 911 GT3 mit Touring-Paket
Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt. Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt.

> Taycan Modelle

https://www.mercedes-benz.de/passengercars/models.html

T-Modelle / Kombis

C-Klasse T-Modell

,,,,,,,,,,,,,,,,

C-Klasse All-Terrain E-Klasse T-Modell

https://www.audi.de/de/brand/de/neuwagen.html

https://www.bmw.de/de/neufahrzeuge.html

=

BMW X1 BMW X2 BMW X2 M Automobil
BENZINER * DIESEL - PLUG-IN-HYBRID BENZINER - DIESEL * PLUG-IN-HYBRID BENZINER
ab33.850,00 €*® ab35.250,00 €* ® ab 56.800,00 €* @

=

BMw X3

BENZINER DIESEL - PLUG-IN-HYBRID
ab 51.400,00 €* ©

 =e-e

6,8-3,91/100 km
C0,-Emissionen kombiniert’: 155-99 g/km

S3 Sportback TFS!

ab 49.450,00 EUR
2.8, mtl. 440,00 EUR (mit PrivatLeasing)

b Kraftstoffverbrauch kombiniert!

Benzin: 1,4-1,3 /100 km | Strom: 3,6-3,5kg/100 km

1233120 kWh/100 km CO,-Emissionen kombiniert': 99-96 g/km
CO,-Emissionen kombiniert: 33-29 g/km

S3 Limousine TFSI RS 3 sportback
ab 50.250,00 EUR ab 61.500,00 EUR
2.8, mtl. 447,00 EUR (mit PrivatLeasing) 2.8 mtl. 547,00 EUR (mit PrivatLeasing)

\ / Data Science | Numerik | Physik g

a0\ Algorithmus Schmiede



Aufgabe: Finde Automarke

Erwartete Entwicklungsstadien eines Neuronalen Netz
bis zur gewollten Funktionsweise

Ausrichtung des Autos, evtl. nur untere Kante des Schattens
Verhaltnis von weilen Pixeln im Bild
Farbe

Metasymbole @ r 4
Winkel der Beleuchtung / Schattenverlaufe entlang der Karosserie

Nebensachlichkeiten wie: Anhangerkupplung, Blinker im Seitenspiegel, Felgen, ...

Modellreihen zu jeder Marke + relevante Merkmale wie Herstelleremblem

N\ Algorithmus Schmiede
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Reinforcement Learning:
Anwendungen

* Komplexe Aufgaben in der Regelungstechnik
* Alle Probleme ahnlich zu Gesellschafts- oder Compute I —EIE-E-—
- Atari 2600 Spiele - I I

e Spurhalte-Assistent

 Balance Aufgaben

* Notfallsteuerung, um Produkt (z.B. Lebensmittel) nach Systemfehler noch zu Retten

* Routenplanung in dynamisch veranderlicher Umgebung
 Dynamische Preisgestaltung

Beispiele:
* Objekte greifen und stapeln

7\ Algorithmus Sch
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Reinforcement Learning

Funktionsweise:

* Regressor: (aktuelle Situation, Steuersignal) -> finaler Punktestand
* Training des Regressors etwas trickreich

Sobald der Regressor fertig ist, ist das Problem gel6st, denn:

* Berechne den finalen Punktestand fur jedes mdgliche Steuersignal in der
aktuellen Situation,

 Wahle das Steuersignal, welches in der aktuellen Situation den hdchsten
finalen Punktestand erzielt.

7o\ Algorithmus Schmiede
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Spielstarke

score

Reinforcement Learning

Anwendung: Selbstlernender Yahtzee / Kniffel Bot

¥
o
o

)
(%)
o

=
(=]
o

wu
[=]
L

Erreicht nach 8000 Spielen tbermenschliche Spielstarke

Yahtzee / Kniffel: Mean score in 100 benchmark-games after training

R

- reinforcement learning
human range
—— mathematical optimum

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
number of training games

Trainingserfahrung

7o\ Algorithmus Schmiede
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