TECHNISCHE "' PROCESS PROCESS .
@ UNIVERSITAT x CONTROL SYSTEMS DRESDEN ‘\ “
~w

DRESDEN SYSTEMS ENGINEERING concept

=

Dr. rer. nat. Valentin Khaydarov
Professur fur Prozessleittechnik & Arbeitsgruppe Systemverfahrenstechnik

Neuronale Netze

Vorlesung 7, Lehrveranstaltung Experimentelle Prozessanalyse




Einordnung der Vorlesung

Vorlesung 1

=)

o)

? Model @

Requirements

\/ Data %

Collection

& Data %

Cleaning

" Data %
Labeling

B FeaturefQ
Engineering

%% Model @

Training

W Model @

Evaluation

S Model @

Deployment

< Model
Monitoring

)

N

Vorlesung 2
Vorlesung 3 - Regr.
Vorlesung 4 - Class.

Vorlesung 5 - Clust.

Vorlesung 6 - Zeitreihenanalyse
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May 2019, pp. 291-300, doi: 10.1109/ICSE-SEIP.2019.00042.
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Agenda

» Intuition und Wiederholung der Regressionsanalyse
« Motivation und Grundlagen

« Feed-Forward Neuronale Netze

« Lernen in Neuronalen Netzen

« Regularisierung

« Arbeitsweise bei der Modellbildung

« Frameworks

« Zusammenfassung
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Intuition
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Wiederholung Regressionsanalyse

Vorgegeben:

« n Beobachtungen mit m Eingangsgrol3en xy, ..., x,,, und einer Ausgangsgrolde y
« EingangsgrolRen konnen ebenfalls nominal oder ordinal sein

« eine Hypothese y = f (b, x)

Ziel

« Ermittlung eines funktionalen Zusammenhang zwischen m Eingangsgrof3en und einer
ausgewahlten ZielgrolRe y
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Regressionsanalyse

Lineare Hypothesen:
« Einfachregression (m = 1):

h(x) = by, + bx,; oder eine Gerade im R?

« Mehrfachregression (m > 1):

m
h(X) — bo + b1x1 — boxo + b1x1 — z bjxj m|t xO — 1

J=0
— AT
h(x) =x"b
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Motivation und Grundlagen
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Beispiel: Regressionsaufgabe

Temperatur

Dichte

Druck Massenstrom

Volumenstrom
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Beispiel: Klassifikation

Temperatur

ahrscheinlichkeit eines

Aggregrationszustandes Klassifikator

Druck Aggregationszustand

Zusammensetzung
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Anwendungen

Inputs:

» Prozesswerte (Temperatur, Druck, Konzentration, Ventilstellung, etc.)

« Ereignisse/Zustande (Ausschalten des Warmetauschers, Flooding in der Kolonne, etc.)
« Design-Parameter (DN der Kolonne, Verschaltung von Modulen)

e Bild und Videodaten

Outputs:

* Im Prinzip dieselbe wie Inputs moglich
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Anwendungen

Regression:
« Schatzung einer oder mehrerer Prozessvariable(n)
» Vorhersage von Prozessvariablen

« Erkennung von definierten Ereignissen

Klassifikation:
« Schatzung von diskreten Variablen

« Erkennung von Prozessphasen/schritten
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Vorteile

Wann:

- wenn der manuelle Feature Engineering sich nicht lohnt

« wenn einfachere Modelle Zusammenhange nicht abbilden kbnnen (starke nichtlinearitat)
- wenn das Modell rechengunstig sein soll (vgl. First-Principle Modelle mit ODE/PDEs etc.)

- wenn die Simulation stabil sein soll (vgl. Flowsheet-Simulationen)
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Komplexes Beispiel:
Multimodale datengetriebene Klassifikation des Stromungsregimes in einem Bioreaktor

Bilddaten
4 )
Versuchsfeld ML-Model
® ® @
(@) )
- L 8 o 8 Stromungsregime
e @ e |:>
s ®
g Prozessdaten ] o | °6°
(N

rom 150
Temp. 20

M. Esser, 2022, Forschungspraktikum, TUD
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Grundarten

1. Feed-forward Neural Network (NN)

2. Recurrent Neural Network (RNN) inkl. Long Short Term Memory (LTSM) and Gated

Recurrent Unit (GRU)

3. Auto Encoder (AE)
4. Convolutional Neural Network (CNN)
5. Generative Adversarial Network (GAN)
6. Transformers
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Grundarten

Deep Feed Forward

(DFF) Deep Convolutional Network
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https://towardsai.net/p/machine-learning/main-types-of-neural-networks-and-its-applications-tutorial-734480d7ec8e
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Moderne Architekturen

LeNet AlexNet

- Image: 28 (height) x 28 (width) x 1 (channel) ||Image: 224 (height) x 224 (width) x 3 (channels)|

W W
\ Convolution with 5x5 kernel+2padding:28x28x6 | \Convolution with11x11 kernel+4stride:54x54x96\
| sigmoid v Relu

BERT

Output Multi-head attention
Probabilities

‘ Pool with 2x2 average kernel+2 stride: 14x14x6 | ‘ Pool with 3x3 max. kernel+2 stride: 26x26x96 ‘
v W [[Add & Norm ] 1
‘ Convolution with 5x5 kernel (no pad): 10x10x16 | ‘ Convolution with 5x5 kernel+2 pad:26x26x256 ‘ T
: id l Attention h Scaled dot-product attention
./ SIgMoi v Relu = T I I
. Pool with 2x2 average kernel+2 stride: 5x5x16 || Pool with 3x3 max.kemnel+2stride: 12x12x256 | i) ) | | it ] I I
v flatten A Attention - = - . atMul
‘ Dense: 120 fully connected neurons | ‘ Convolution with 3x3 kernel+1 pad:12x12x384 ‘
i d Add & Norm
./ SIgmoi v Relu e Waskes v Kk @a
| Dense: 84 fully connected neurons || Convolution with 3x3 kernel+1 pad:12x12x384 | V- Fead Mul-Heag
v sigmoid Vv RelLu T ) T ) Foomnt
‘ Dense: 10 fully connected neurons | ‘ Convolution with 3x3 kernel+1 pad:12x12x256 ‘ N 7. d
Positional Positional
W Vi Relu Encoding Encoding Q K v
Output: 1 of 10 classes Pool with 3x3 max. kernel+2stride:5x5x256 | input l ’ o
Embedding Embedding
v flatten i ] Zoom-in
‘ Dense: 4096 fully connected neurons \ Inputs Outputs
(shifted right)

+ ReLu, dropout p=0.5

Dense: 4096 fully connected neurons

v Relu, dropout p=0.5

Dense: 1000 fully connected neurons

v
Output: 1 of 1000 classes

- Komplexitat und Anzahl von freien Parametern steigt >

https://en.wikipedia.org/wiki/AlexNet#/media/File:Comparison_image_neural_networks.svg https://neptune.ai/blog/bert-and-the-transformer-architecture
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Deep Neuronale Netze

A

NN3

NN2

Komplexitat
(Anzahl Schichte, Neuronen)

Performance

Kleine Datensatze
)

\
Traditionelle ML-Modelle

(Regression, SVM, etc.)

Anzahl von Dateninstanzen

Basiert auf https://community.deeplearning.ai/t/dls-course-1-lecture-notes/11862
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Feed-Forward Neural Network
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Neuronale Netze: Grundidee

Cell body
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A. Géron, 2019, Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow. O'Reilly Media
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Perceptron

N , " Aktivierungs-
E G ht Addition Ausgan
Ingange ewichte Itio funktion gang

X1 » Wi

> Y
Gewichtete Summe Nichtlinearer Ausgang
z=wlx a=y=gwlx)
X3 » W3
~Neuron”
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Neuronales Netz

Dreistufiges NN mit zwei Zwischenschichten, jeweils mit 2 Neuronen

(]
.
%) m
T
m \
7 -
X1
. R ;
o0 X2 Q y2
c
HY)
oY)
k=
Ll
X3
Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer
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Neuronales Netz

Bias
1
= y‘|
X1
50 X2 > Y2
c
HYo)
oV0)]
=
o x3
1(T 1 2T 2
. L1 = /11T 4[0] n pl1l #2121 — 31T 4[1] n pl2]
2,1
alol = x = [x, 21 (@23 31 (@21 21 22 @21 @21
X3 [1] = [1] 2] — 2]\ —
3.1) altl = g(z11) al?l = g(z12) = y
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Neuronales Netz fur Klassifikationsaufgaben

Wahrscheinlichkeiten
fur alle Klassen

1 ( )
. y1€[01]
a
X e
5 + argmax
-
(@)
wn
o 32 €[0,1]
N—
X3 eZi
g(z) = ) E Zi =
e’
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Aktivierungsfunktionen

Die Aktivierungsfunktion ermoglicht Nichtlinearitat in das Modell. Mehrschichtiges Modell mit einer beliebigen
Anzahl von Schichten und linearen Einheiten ergibt trotzdem lediglich ein lineares Modell.

Sigmoid Tanh RELU (Rectified Linear Unit)
(vgl. Lineare Mehrfachregression) 1 e? —e? ELU (Exponential Linear Unit)
9(2) = az 9@) =T34 9@ == Leaky RELU
= S g e g SELU (Scaled ELU)
GELU (Gaussian Error LU)
f}(;_m.-»"‘ [N . P i ELU

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/01/fundamentals-deep-learning-activation-functions-when-to-use-them/
https://medium.com/syncedreview/gaussian-error-linear-unit-activates-neural-networks-beyond-relu-121d1938a1f7
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Lernen in Neuronalen Netzen
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Lernen in Neuronalen Netzen

« Lernfahigkeit aus Trainingsbeispielen

« prinzipielle Ablauf eines Uberwachten Lernverfahrens:

1. Anfangsbelegung des Gewichtsvektors w, der samtliche im Netz vorhandenen Gewichte enthalt, z.B. mit
Zufallszahlen

2. Vorgabe eines Lerndatensatzes (Eingabevektor x , Zielvektor y); entsprechende Aktivierung der
Neuronen der Eingabeschicht mit x

3. Vorwartspropagierung der angelegten Eingabewerte durch das Netz fuhrt zu einem Ausgabevektor o
Vergleich der Netzausgabe o mit dem Zielvektor y liefert den Fehlervektor A

5. Anderung der Verbindungsgewichte durch Rickwartspropagierung des Fehlers von der Ausgabe- zur
Eingabeschicht mit dem Ziel der Minimierung einer Fehlerfunktion E (A, w)

6. Fortsetzung des Verfahrens mit einem neuen Lerndatensatz beim zweiten Anstrich

= Fehlerfunktion

= Veranderung der Gewichte
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Lernen in Neuronalen Netzen
Veranderung der Gewichte

neu alt
Wij _Wij +AWl-j
° BeStiIIIIIIUIIgAWijZ

z.B. mittels Gradientenverfahren bzgl. der Zielfunktion E: Aw;; = =1 o

an'j

E(W) (n: Lernfaktor)

Herleitung einer einfachen Lernregel

« fUr einstufige Netze mit der Identitdat als Aktivierungs- und als Transferfunktion
* 0j = a; = net; = };,; w;;x; (Wobei x; das i-te Eingangsneuron ist)

« off-line-Trainingsverfahren (gesamte Lernstichprobe gehen in einen Lernschritt fUr die Gewichte ein)

« on-line-Verfahren (Gewichtsanderung erfolgt nach jeder Vorfuhrung eines Datensatzes der Lernstichprobe)
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Neuronale Netze
Backpropagation - Algorithmus

Lernfaktor n

« beeinflusst Gute und Geschwindigkeit des Losungsverfahrens

« beizu groBem n kédnnen enge ,Taler” in der Fehlerflache u.U. nicht gefunden werden
* beizu kleinem n konvergiert der Algorithmus nur sehr langsam

« empfohlenwird z.B.n=0,7

Es gibt Methoden, wo der Lernfaktor auf jedem Schritt adaptiv angepasst wird:

« RMSPro
« Adam

« AdaMax
- etc

- hohere Konvergenzrate
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Regularisierung
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Bias vs Variance

High Bias Optimal Low Bias
Underfitted Overfitted
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Bias vs Variance

Training Val

Accuracy-Werte fur vier verschiedene Modelle:

Training Datensatz 0,01% 9 % 16 % 0,11%
Validation/Test Datensatz 1% 10 % 32 % 0,13 %
Bias Low High High Low
Variance High Low High Low
: : yes More complex model
High Bias? > P
(more layers/neurons)
no
" es More data
High Variance? 4 > L
Regularisation
No
v
Done
Basiert auf https://community.deeplearning.ai/t/dls-course-2-lecture-notes/11866
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Regularisierung von NN

Methoden:

* Dropout

« Data Augmentation (nicht mit Methode der Datengewinnung verwechseln)
 Early Stopping

« Learning Rate Decay

« Normalisierung von Inputs
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Arbeitsweise bei der Modellbildung
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Richtig Experimentieren

=)

>

=) = =E = ; 5
? Model@ v Data g & Data g % Data g = Feature@ %%Modcl&@ S Model@ QModel@:’ Model@
Requirements Collection Cleaning Labeling Engineering Training Evaluation Deployment Monitoring

@ —_

Jupyter
data_
05.08.21 )
/@ test_combined
</ > —
@ model_try / Jupyter
data2 preproc’ </> g
/ test_second
</> train1.py _dataset
model_vgg16 / .
data_new preproc_data_ </> - J@I’
new g
/ train.py results_
</> model_final presentation
data_final
preproc_ Experiments
final

Versioning

O

manual
unreliable
for code only not linked
no ML
metrics

S. Amershi et al., “Software Engineering for Machine Learning: A Case Study,” in Proceedings - 2019 IEEE/ACM 41st International Conference on Software Engineering: Software Engineering in Practice, ICSE-SEIP 2019,
May 2019, pp. 291-300, doi: 10.1109/ICSE-SEIP.2019.00042.
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Frameworks
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Frameworks

Modellierung, Traineren:

« Tensorflow + Keras, PyTorch

«  Scikit-learn (fur einfache Aufgaben)
Datenaufbearbeitung, -bereinigung:
*  Numpy, Pandas

Bilddaten:

+ OpenCV

Visualisierung:

* Matplotlib, Pyplot

XAl:

« SHAP

MLOps:

«  DVC, miflow

Percentage

Percentage

I TensorFlow W@ PyTorch

Fraction of Papers Using PyTorch vs. TensorFlow

100%

T5%

50%

25%

0%
2017 2018 2019 2020 2021

Year
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https://www.assemblyai.com/blog/pytorch-vs-tensorflow-in-2022/
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