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Was ist ein Regressor?

Einsatz:

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

e Beizeichnung als:
Machine Learning (ML)

X=7

'

Regressor
(Black-Box)

'

y=115
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Lineare Regression

Wachstum von Kindern
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Groflse [m]

Lineare Regression

Wachstum von Kindern
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Lineare Regression

2.0

Wachstum von Kindern
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Groflse [m]

Lineare Regression

Wachstum von Kindern
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Groflse [m]

Uberblick Regressoren
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Groflse [m]

Uberblick Regressoren
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Groflse [m]

Uberblick Regressoren
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Groflse [m]

Uberblick Regressoren
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Groflse [m]

Uberblick Regressoren
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Datengetrieben: Neuronales Netz
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Datengetrieben: Neuronales Netz
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Datengetrieben: Neuronales Netz

2.0 . .
2 ety s Lt ol A L et 2 o,
"yt 3y L) O:Ou.
1.5 4 - .
104- m/w, n=500
' 7. - = Neuronales Netz
— Wahrheit m/w
0.5 I | I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80
2.0
1.5 4
1.0 - ® mannlich:n=14 = = Modell w
' ® weiblich: n=11 —— Wahrheit m
= = Modell m —— Wahrheit w
0.5 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

=\ Algorithmus Schmiede

\\ / Data Science | Numerik | Physik g



Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Vergleich: Regressor vs. Testdaten
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Vergleich: Regressor vs. Testdaten
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark

Vergleich: Regressor vs. Testdaten
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Grolte [m]

Grolte [m]

Benchmark
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Neuronale Netze
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NN @ Handschrifterkennung
sloH| /] g2

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

 Test-Daten: 10 000 Ziffern

input layer ! = - =
(T84 newrons) x —
L

28 px

28 px

* Genauigkeit mit ML: 99,79% —==

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

* Genauigkeit ohne ML: 20% - 50%

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chapl.html

\\ / Data Science | Numerik | Physik g

) Algorithmus Schmiede



Neuronales Netz

Funktionsweise (vereinfacht):
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Kl: Probleme und Risiken
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Bias in Trainingsdaten

Aufgabe: Finde Automarke

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

911GT3 911 GT3 mit Touring-Paket
Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt. Ab EUR 175.848,00 inkl. MwSt. T-Modelle / Kombis

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

> Taycan Modelle

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

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

& [ womew | [ wemew | [ e
£ tl Kraftstoffverbrauch kombiniert:
6,8-3,9 /100 km Benzin: 1,4-1,3 /100 km | Strom: 3,6-3,5 kg/100 km
¥ 4 €O,-Emissionen kombiniert’: 155-99 g/km 12,9-12,0kWh/100 km CO,-Emissionen kombiniert': 99-96 g/km
BMW X1 BMW X2 BMW X2 M Automobil BMW X3 08 s cenam bt 3228 v /ken
BENZINER - DIESEL - PLUG-IN-HYBRID BENZINER - DIESEL - PLUG-IN-HYBRID BENZINER BENZINER - DIESEL - PLUG-IN-HYBRID
ab33.850,00€* ® ab35.250,00 €* ® ab 56.800,00 €% ab 51.400,00 €* (® S3 sportback TFSI S3 Limousine TFSI RS 3 sportback

ab 49.450,00 EUR b 50.250,00 EUR ab 61.500,00 EUR

T AMDOORUR (i Prater) 16 A7 OOEUR (icPresing 36, 59700 EUR ik s
% ﬂ @7 : @ wﬂ = : /)
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Hacking von Neuronalen
Netzen

ALEX LEE SECURITY 11.B5.2B28 BE: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

Fooling a Real Car with Adversarial Traffic Signs 80

Nir Morgulis, Alexander Kreines, Shachar Mendelowitz, Yuval Weisglass

Harman International, Automotive Security Business Unit arxiv.org

classification: 30 km/h
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Plausibilitat & Kontext

Pascal BORNET - 3rd+
LinkedIn Top Voice in Tech | Keynote ...

Pascal BORNET - 3rd+ 4+ Follow
LinkedIn Top Voice in Tech | ... - ®

imo - ®

+ Follow

Data without context is just useless and misleading!

The longest cow in the world &2... -

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

4 =
wRay vw:
SERE"

Quelle: LinkedIn

’ avyana
PR 324 followers
4d-®

How to Confuse Machine Learning... see more

+ Follow
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Spektakulare Kl-Fails

Fiiiiiiii777777777777777777777777j
| iPhone X - Face ID kann chinesische Frauen nicht voneinander |
- unterscheiden |
‘ Aus China kommt ein Bericht, laut dem die Gesichtserkennung Face ID zwei chinesische Arbeitskolleginnen ‘
i nicht voneinander unterscheiden kann. gamestar.de
\\ JJ;;""’“ ch tb ot \\ Vid B N -
. en Cha | H€0-Vorsch;
\ TWltter-N utzer maCh “f Aigo r]t hmuge von F. aCebOO k S
- - ‘c“‘ S
zur Rassistin - Affen Verwechselt Schw
. bot von Microsoft mit kinstlicher Intelligenz, solite im N:t: ““e . arze m ]t
e C?: }unge Menschen reden. Nach wenigen stunden musste dé 3***7:199:?3%3,99-‘34 Uhr /
lernen, W \ B
Versuch abgebrochen werden. ‘\\ - T df de //
zeit.de \‘ el

\on Patrick Beuth

24. Mérz 2016, 15:13 Uhr / 51 KOInm‘fl"?i577777,77777—7*****’”77777777777777777
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Anwendung
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Ansatz: Kl /| ML vs. Modell

Einsatzgebiete Machine Learning (insb. neuronale Netze):

* Bild, Ton, Sprache, Kunst

* Nicht klar beschreibbare Regeln (z.B. Marketing, Trends, Psychologie)
* Viele kostenlose Daten

e Schnell veranderliches System (z.B. Social Media)

Einsatzgebiete modellbasierte Algorithmen:

* Extreme Verlasslichkeit

* Datenpunkte sehr teuer

* Eindeutige Regeln im System (z.B. Physik, Mathematik)

NN Algorithmus Schmiede
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Hybridlosung:
z.B. Optische Inspektion

Schlecht: Empfohlen:

Direkt als gut oder schlecht « Objekterkennung tiber NN /
klassifizieren YOLO

* Viel Training (auch mit .

Prifung nach physikalischen

Ausschuss) Kriterien (Farbverlauf,
* Neuen Defekte werden nicht Lichtreflexion, ...)
erkannt

7w\ Algorithmus Schmiede
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Praxisbeispiel: Neuronale
Netze in der Produktion

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

« 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

. . . . . . . https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
Verlasslichkeit von 80% deutlich héher als notwendig  ,iciesPvcaosoz71/
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Weitere Anwendungen

Natural Language Processing

 Letzte 100 Buchstaben » nachster Buchstabe
z.B Chat-Bots, Text Klassifizieren (Anfrage, Beschwerde, ...)

Reinforcement Learning:

« aktuelle Situation, Steuersignal » finaler Punktestand
z.B. Dynamische Preisgestaltung,
z.B. Ausgleich von Rohstoffschwankungen in Produktion

Clustering:

* Gruppierung von Datenpunkten
z.B. Storfallerkennung, Kundensegmentierung

7w\ Algorithmus Schmiede
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Vielen Dank

/¥ Algorithmus Schmiede

\I/ Data Science | Numerik | Physik

Dr. Markus Dutschke
Inhaber

™ +49178 148 32 64

[ Algorithmus Schmiede

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

Download-Link: Prasentation und Video
https://www.algorithmus-schmiede.de/ki-digitalisierung-vortrag231024/
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