Fakultet kemijskog inzenjerstva i tehnologije
LAM

Metode umjetne inteligencije u kemijskom inZenjerstvu

UMIJETNE

NEURONSKE MREZE
Artifical Neural Networks (ANN)

Zeljka Ujevié Andrijié
Nenad Bolf



Sveuciliste u Zagrebu

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije LAM

Metode umjetne inteligencije

SADRZAJ PREDAVANJA

= BioloSka | umjetna neuronska mreza
= Algoritam ucCenja neuronskih mreza
= Podjela neuronskih mreza

= Pregled primjene neuronskih mreza

= Pregled primjene neuronskih mreza u kemijskom
InZenjerstvu
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ZASTO NEURONSKE MREZE?

~

Tijekom evolucije ljudski mozak poprimio je niz karakteristika koje
povezujemo s inteligencijom:

. paralelno djelovanje (razliCiti dijelovi mozga
iIstovremeno rjeSavaju razliCite zadatke)

. distribuirano predoCavanje i obrada (raspodijela
zadataka se distribuira izmedu viSe neurona u mrezi)

. sposobnost ucenja (mozak ucCi kroz iskustvo,
prilagodavajuci veze izmedu neurona)

. sposobnost uopc¢avanja (nas mozak moze primijeniti
nauceno iz jedne situacije na druge situacije)

. prilagodljivost
. suvislo postupanje s informacijama
. tolerancija na pogreske i nepotpune informacije
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NEURONSKE MREZE

» Pojam dolazi iz podrucja umjetne inteligencije (artificial intelligence - Al)

Umjetna neuronska mreZa je statisticki model kojeg cini veliki broj
jednostavnih, medusobno povezanih procesnih jedinica (neurona),
koji obraduje informacije shodno vanjskim ulazima. Nielsen (1990.)

Neuronska mreza je racunalni sustav inspiriran bioloSkim
neuronskim mrezama, a sastoji se od povezanih umjetnih neurona
organiziranin u slojeve. Svaki umjetni neuron prima ulazne
podatke, obraduje ih pomocu tezZinskih faktora i praga, te generira
izlaz koji moZe posluziti kao ulaz za sljedeée neurone u mrezi.

Ova struktura omogucuje neuronskim mrezama da se samostalno
prilagodavaju i u€e slozene obrasce iz podataka.
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BIOLOSKI | UMJETNI NEURON - Analogija

I/L./
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SINAPSE

Neuron je osnovna
funkcionalna
jedinica ziv€anog
sustava koja
prenosi elektriCne  cupRrITI
signale.

\

TIJELO

AKSON

Wn \

‘ JEZGRA

e Tijelo stanice - sadrzi jezgru s informacijama o nasljednim znacajkama;

e Dendriti - krace niti oko stanice; prenose (primaju) signale s drugih neurona i Salju ih prema tijelu stanice;

e Aksoni — duge i tanke niti; Ako signal koji dolazi do dendrita dostigne dovoljno visoki prag, aksoni prenose
signal do drugih neurona;

Sinapse - funkcionalne poveznice izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona i dendrita sljedeceg

neurona; oslobadaju neurotransmiter potreban stanici za prijenos signala. Impuls se prenosi preko sinapsi s

jednog na drugi neuron. Dendriti pojacavaju ili prigusuju impuls, sumiraju se u jezgri.



BIOLOSKI | UMJETNI NEURON

BioloSki neuron Umjetni neuron
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STRUKTURA UMJETNE NEURONSKE MREZE

ULAZNI SLOJ (input layer)
- prvi sloj
- prima informacije i proslijeduje mrezi

_ SKRIVENI SLOJ(EVI) (hidden layer)
Izlazni - prima informacije iz ulaznog sloja i obraduje ih
sloj

IZLAZNI SLOJ (output layer)
- zadnji sloj
- prima obradene informacije i daje rezultate

kriveni
sloj

Ulazni
sloj
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Fklttkmljkg ] rstva thlgj LAM

STRUKTURA UMJETNE NEURONSKE MREZE
J b osjetivost newrons, nel. aktvac. furicia

e f generira izlazni signal neurona.
Interna aktivacija

| = 2?=1Wi *Xi +b
ULAZI

X - ulazne varijable
Y - izlazne varijable

7 %4 \
Qg‘#ie ‘:{ye w; - tezinski faktori

b — pristranost, pomak, prag (bias)

z; - tezinski faktori

A.
@ \\:ﬁ/’ e Prijenosna funkcija

ULAZNI \\% ) IZLAZNI X'= ; (/)

SLO) Wog SLO)

*e Y=Y",27 * X +bb

SKRIVENI SLOJ
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STRUKTURA UMJETNE NEURONSKE MREZE

Svaki neuron prima ulazne signale i; koji
stizu kao izlazne vrijednosti iz drugih
neurona ili dolaze izvan mreze, te
pristranost (pomak) b (bias) koji
omogucuje mrezi da nauc€i optimalne
pomake (b omogucuje neuronu da se "pomakne”
od pocetne ili neke fiksne pozicije, Sto mu
omogucava da prepozna razliCite skupove
podataka/obrasce).

Svaki od ulaznih signala ima tezinski faktor
w;. Ono Sto je jaCina sinaptiCke veze izmedu
dva bioloska neurona, to je tezinski faktor
izmedu dva umjetna neurona. Sto je veéa
vrijednost tezinskog faktora, jacCa je i veza
izmedu dva neurona.

Ulazni signali ,,otezani“ tezinskim faktorima
se zbrajaju te se rezultirajuci signal, tzv.
aktivacija, predaje prijenosnoj funkciji.

Krajnji izlaz neurona moze se proslijediti
slijede¢im neuronima ili postati izlazni sloj
mreze.

Ulazi

TezZine Bias Prijenosna Izlazi
b funkcija

0, = f| D (wi;)—b;
i=1

|

prijenosna funkcija
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PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

= QObi¢no nelinearna funkcija koja u€i nelinearne funkcijske ovisnosti;

= NajcesSc¢e funkcije: sigmoidna i tangens-hiperbolna - kontinuirane funkcije koje
su aproksimacija skokomicne funkcije kakva se nalazi i u bioloSkom neuronu.

fix) £
¥ i 2 I | =
-1 -1
Linearna: fyx) = x Skokomiéna: fyx) = sgnix)
i) i)
"""""""""""""""" —;f______—_ SR
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Sigma: fix] = I/T texpix )] Tan-hiperbolicna: fyx) = fanhifx)
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PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

fia)
............................... et 1 IR RS S R s e
fﬂ__———_
_Fi———";rf i
EECRE =
f(x)

Tan-hiperboliéna: tanh — f(x) =

E.\' _ e—.'l.'

e +e’

Sigmoidna funkcija uvodi nelinearnost u model pri Cemu
izlazne veliCine poprimaju vrijednosti od 0 do 1.

Nije centrirana oko nule - azuriranje tezinskih faktora
moze biti neefikasno. Za neskalirane podatke (za vecCe
vrijednosti ulaza) sigma funkcija donosi aktivaciju na
jedan od krajeva krivulje (O ili 1) te je gradijent pogreske u
tom podrucju gotovo niStavan, ¢ime je onemoguceno
ucenje, tj. promjena tezina.

Zbog faktora e* vrlo je zahtjevna za raCunanje.

Tangens-hiperbolna funkcija poprima vrijednosti u
intervalu [-1,1] i centrirana je oko nule. Kod funkcije tanh
gradijent je nesto veci nego kod sigmoidne funkcije.

Problemi koji se javljaju kod funkcije tanh:

Zasic¢eni neuron (kada su izlazne vrijednosti neurona
bliske vrijednostima —1 i1 1) uzrokuje nestanak gradijenta.
Zbog Clana funkcije eX zahtijeva puno raCunalne snage.
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PRIJENOSNA (AKTIVACIJSKA) FUNKCIJA

ReL U (engl. rectified linear units) - funkcija ,ispravljene linearne jedinice” (tzv. zglobnica)

flu) = max(0, u)  Kod RelLU funkcije problem nestajuceg
gradijenta ne postoji, a konvergencija je brza.

* No, negativni ulazi u neurone daju izlaz 0,
moze se dogoditi da takvi neuroni nikada ne
pridonesu azuriranju tezinskih faktora.

flr) =% (1)

1 fx) = mzax (0,¥="w;x; + b) 2)

- ReLU funkcija (1) za sve negativne vrijednosti daje nulu, a za sve pozitivne vrijednosti
izbacuje istu tu vrijednost. Cesto se koristi zbog svoje jednostavnosti kod dubljih mreza.

- Prednost - ne dolazi do zasi¢enja neurona kod velikih vrijednosti ulaza.

- Nedostaci - ako suma svih otezanih ulaza ima vecu negativnu vrijednost nego Sto iznosi
bias tada ne dolazi do aktivacije neurona.
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VISESLOJNA NEURONSKA MREZA

Izlazni
sloj

Ulazi Prvi skriveni Drugi skriveni
sloj sloj

Mreza moze imati vise skrivenih slojeva. U okviru BigData platformi
razvijaju se neuronske mreze koje imaju po nekoliko stotina skrivenih slojeva,
Sto se danas naziva duboko uc€enje (engl. deep learning).
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Specificiranje neuronske mreze

Specificiranje neuronske mreze:

1. Struktura mreze — shema povezivanja neurona
(broj skrivenih slojeva i broj neurona u slojevima)

2. Prijenosna funkcija neurona

3. Pravilo u€enja

 Parametri modela — podeSavaju se tijekom ucenja (tezinski koeficijenti i
pristranost u neuronskim mrezama)

* Hiperparametri - biraju se na temelju prethodno provedenih eksperimenata |
iIskustva (prijenosna funkcija, broj neurona i skrivenih slojeva, algoritam
ucenja).
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UCENJE NEURONSKE MREZE

Stvarni
izlaz

FORWARD PROPAGATION

Ulazi Realni sustav

Izlaz iz
mreze

Neuronska mreza

LOSS

Ucenje

PogresSka

BARCKWARD PROPAGATION

Ucenje neuronske mreze - iteracijski postupak podeSavanja veza medu
neuronima. PodeSavanje tezinskih koeficijenata odvija se pronalazenjem
minimalne vrijednosti pogreske izmedu izlaza dobivenog modelom i stvarne
vrijednosti izlazne veliCine.

Tezinski koeficijenti - nosioci ,znanja“ u neuronskoj mrezi. Do njihovih vrijednosti
dolazi se treniranjem, tj. uCenjem mreze na odredenom skupu ulaznih podataka.
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ALGORITAM unatrazne propagacije

Prve vrijednosti tezinskih faktora i bias-a se nasumic¢no generiraju.

Mreza u prvom unaprijednom prolazu izbacuje predvidene
vrijednosti izlazne varijable mreze te se usporeduje sa stvarnom
vrijednoscu.

Na temelju pogreske izmedu stvarne i predvidene vrijednosti,
Ispravljaju se vrijednosti tezinskih faktora metodom unatrazne
propagacije. Postupak se ponavlja (iterativno) dokle god nije
zadovoljen zadani kriterij uspjesnosti.

U svakom skrivenom sloju u n-dimenzionalnom prostoru kojeg Cine
osi svih tezinskih faktora tog sloja minimizira se ukupna pogreska
mreze, npr. metodom gradijentnog spusta (engl. gradient descent).

Funkcija pogreske izlaznog sloja Cesto je zbroj kvadrata pogreske.
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ALGORITAM UCENJA

« UcCenje neuronske mreze odvija se prema nekom pravilu u€enja - Pravilo
Sirenja unatrag (eng. Backpropagation) ili algoritam unatrazne
propagacije izlazne pogreske.

« Razlika vrijednosti dobivene modelom i stvarne vrijednosti sluzi za korekciju
tezinskog koeficijenta pomocu tzv. Delta pravila:

. — w; - neuron i povezan sa neuronom j
Wnom — WS art + AWU

ij Lj :
/ n - koeficijent u€éenja (eng. learning rate),

Korektivni faktor AWij = nYi& y; - izlaz prethodnog neurona (neurona i)
(promjena tezinskog faktora & — pogreska sljedeceg neurona (vrijednost
izmedu neurona i i neurona j) koju daje neuronska mreza—-stvarna vrijednost)

) I - broj neurona u izlaznom sloju
E = Ezi(yi —V;) Yi— ze!jena vrijednost, vrijednost dobivena
eksperimentom
y, - vrijednost dobivena pomocu neuronske mreze

Globalna greSka
mreze
(funkcija pogreske)
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ALGORITAM UCENJA

Koeficijent u€enja je parametar koji se mora zadati, a koji diktira brzinu promjene
tezinskih koeficijenata uzimajuci u obzir vrijednost pogreske €. O njemu ovisi koliko

brzo ¢e se konvergencijom doc¢i do rjeSenja.

Premala vrijednost koeficijenta u€enja moze rezultirati presporim u€enjem, a kod
prevelikih vrijednosti se nikada ne moze pronaci minimum funkcije pogresSke (moze

doc¢i do "preskakanja" minimuma funkcije pogreske)

A

Funkcija
pogreske

S

Niska vrijednost
koeficijenta brzine

Visoka vrijednost
koeificijenta brzine
ucenja

——

Dobra vrijednost
koeficijenta brzine
uéenja

Broj epoha

Utjecaj vrijednosti koeficijenta brzine uéenja na u¢enje mreze

ucenja broj epoha - jedan prolaz
podataka kroz cijelu mrezu.
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UcCenje - Postupak propagacije pogreske unatrag

Ako je funkcija pogreske derivabilna, moguce je koristiti optimizacijske
postupke koji se temelje na izraCunu gradijenta funkcije pogreske
(parcijalnih derivacija funkcije pogreske s obzirom na svaku tezinu i prag!)

Parcijalna derivacija pogreSke nam govori kako ¢e se funkcija pogreske
promijeniti ako malo pove¢amo tezinu.

Tu informaciju mozemo iskoristiti kako bismo ciljano povecavali ili smanijivali
tezine s ciljem smanjivanja vrijednosti funkcije pogreske E

Kljuéna ideja je da se prilagodba tezinskih faktora odvija u smjeru koji smanjuje
pogresku, Sto se postize uzimanjem negativnog gradijenta funkcije pogreske.

Postupak propagacije pogreSke unatrag
(engl. Error Backpropagation)

Postupak ucenja neuronskih mreza koji se

pai ucenja neuro A kojise '3”/‘3”
temelji na ucinkovitom izracunu svih parcijalnih M
derivacija funkcije pogreske i njihovoj primjeni & )

na odredivanje korekcije tezina. e ——

Propagacija unatrag

Pogreska
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Primjer izraCuna izlaza neuronske mreze 3x3x1

a1 b1

& =%X-T TN

] tezine

b =1 (W1,1a1 T W8, +W;,8, _tl) a8

c=f(vb +v,b, +v,b, —tt)

; :

{ \ { |
c=f Vlf (W1,1(X1_T1) + W2,1(X2_T2) + W3,1(X3_T3) _t1)+V2 f (Wl,Z(Xl_Tl) +W,, (Xz_Tz) W, (X3_T3) _t2)+
etV f (W1,3 (Xl_Tl) TW, 3 (Xz_Tz) T W5 (X3_T3) _ts) —1tt

U matricnom obliku: -



. Sveuciliste u Zagrebu
Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije
Metode umjetne inteligencije

LAM

Algoritam unatrazne propagacije - Primjer izraCuna 1. iteracije

1) Unos i normaliziranje ulaznih vrijednosti x

* urasponu od 0 do 1 - vrijednost svake varijable se podijeli
sa varijablom najvece vrijednosti u setu podataka;

* nasumicéno postavljanje tezZinskih faktora i bias-a

2) Izra€unavanje ukupneog izlaza ¢ iz slojeva (unaprijedno)

Na primjeru sigmoidne funkcije

1

— (W18 + W5 185 + W5 183 )

a = X1_T1

b, =f (Wl,lai T Wy, 8, + W85 _t1) - 1+e

1
T 11 o By )

c=f (vb, +V,b, +v,b, —tt)

3) Raéunanje pogreske po slojevima (unatrazno)

realna vrijednost

5= c(l—c)(ylz—c) e e, = b, (L-b,)(v, &)

'\'ZVJ‘Z mréze  pogredka 1. neurona u skrivenom sloju

4) Postavljanje navih vrijednosti varijabli (korekcije tezina)

11 T17,8,€

nova stara

nova stara
W, =W T =T +n.8

fnova _ tstara

t
Vnoval — VS aral 4 nbblg 1= 1 + nbg

ttnova — ttstara +77 P

- a1 b'1
r
X1 |
\-u__. vq teZine
T4
bias
.-'/f_
X2 — c
L
‘\H‘___
T2
X3 —|:I{
- pogreska e pogreska &
T t3
Posljedica
c(1-c) deriviranja
b(1-b) sigmoidne
prijenosne
fukcije

€ g'(2) = o(2)(1 - o(2))
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Pretreniranost mreze

Nakon predobrade podataka obradeni podaci dijele se u tri skupa: skup za ucenje,

skup za provjeru i skup za testiranje.

Podaci iz skupa za ué€enje sluze za ugadanje vrijednosti tezinskih faktora medu

neuronima.

Skup za provjeru sluzi za provjeru modela - je li doSlo do pretreniranosti mreze -
neuronska mreza daje odliCne rezultate na skupu podataka na kojem je ucila, dok na

novim podacima pokazuje vrlo loSe rezultate.

Cilj je posticCi Sto vecu sposobnost generaliziranja na novim podatcima.

rang
zaustavljanje

pogreska na skupu

Ld UCETN|E

iteracije

U svrhu sprje€avanja pretreniranja mreze
koristi se tehnika ,ranog
zaustavljanja“ (engl. early stopping).

UcCenje mreze valja zaustaviti onda kada
pogresSka na skupu za uCenje i dalje pada,
ali pogreska na skupu za provjeru dostize
SVOj minimum.,



POSTUPAK RAZVOJA NEURONSKIH MREZA

1. Planiranje eksperimenta
- vrsta, broj i veli€ina ulaznih promjena
- analiza statickog i dinamic¢kog vladanja procesa

2. Prikupljanje i obrada podataka
- promjena ulaza prema planu eksperimenta (laboratorij)
- pracenje i pohrana ulaznih i izlaznih podataka (baza podataka)
- obrada dobivenih podataka

3. lzbor strukture modela neuronske mreze
- odabir ulaznih i izlaznih velicina
- specificiranje strukture mreze

4. lzvedba (u€enjeltreniranje) neuronske mreze
iteracijsko podeSavanje tezinskih koeficijenata

5. Ocjena (vrednovanje/validacija) modela
- provjera i testiranje dobivenog modela
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LAM

OCJENA IZVEDBE NEURONSKE MREZE

Vrednovanje / Validiranje

= Novi skup podataka - mreza usporeduje svoje izlaze sa zeljenim izlazima

(tezinski koeficijenti se sada ne mijenjaju);

= Kriteriji pogreSke (MSE, R?) govore o kvaliteti i robusnosti (generalizaciji) mreze

1 Error —— Training
Testing
0.8
0.6
0.4 -
0.2 - __overfitting
| Epochs
20 40 60 80 100

Benzene content - model, vol %

20

oo °
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Benzene content - exp, vol%
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OCJENA IZVEDBE NEURONSKE MREZE

Krizna validacija (engl. cross-validation) je statisticka tehnika koja se koristi u
strojnom ucenju kako bi se procijenila izvedba modela na nacin koji smanjuje
vjerojatnost pretreniranja i omogucuje bolju generalizaciju modela na nepoznate
podatke.

Krizna validacija uz zadrzavanje (engl. holdout cross-validation) osjetljiva je na
naCin na koji su podatci razdvojeni pa procjena prikladnosti (ocjena valjanosti)
moze varirati za razliite uzorke podataka. Dobra za velike skupove podataka.

Originaln podatct

Skup za uenje Skup za provjeru
Skup za uenje Skup za validaciju = Skup za provijeru
i Li¢enje, ugadanje,
validacija

Algoritam za
strojno ucenje

Vg

Prediktivni model ««

Provjera modela
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OCJENA IZVEDBE NEURONSKE MREZE

* Kriznavalidacija koja se ponavlja k puta (engl. k-fold cross-validation) je u
prednosti jer se svaka uzorkovana toCka uzima kao dio podataka za validaciju
to€no jednom, Sto rezultira manjom varijabilnosti u ocjeni izvedbe modela.

Skup za uéenje

Podskup za ucenje Podskup za provjeru
T - 1 .L
I iteracija | —> E
2. iteracija > B
1 ik
B =— =
—> & ["Tw ; &

10. iteracija

3, iteracija \
A\

|__—|'> £ ProsjeCna greska
it .
) za svih k modela

Podatci se nasumi¢no podijele u k skupina. Svaki podatak se nade jednom u
—> Vise razliitih skupova za ucenje i validiranje. validacijskom skupu podataka
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Metode umjetne inteligencije

DINAMICKE NEURONSKE MREZE

« DinamiCke neuronske mreze dizajnirane su za obradu sekvencijalnih
podataka gdje trenutni izlaz ovisi o proslim ulazima.

* Primjene ukljuCuju predvidanje vremenskih serija, sustave upravljanja i
vodenja procesa kod sporih nestacionarnih procesa, prepoznavanje
govora i financijske analize.

Klju€ne vrste:

« NARX (nelinearni autoregresivni modeli s egzogenim ulazima)
 Moving Window neuronske mreze

 Rekurentne neuronske mreze (RNN)

 Long Short-Term Memory (LSTM) mreze
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ije

LAM

DINAMICKE NEURONSKE MREZE

X t-n...t-2,t-1,t
MW-ANN L v
Xy t-n..t-2,t1,t MW-NN
Xy tn ... t-2,t-1, t
Inputs Layer 1 Layer 2
N7 N7 A\
p'®) = u() ') e (0= ()
—P LW -\‘ 200 —p R - broj ulaza
15 e ®_’ g2 |5 S!—broj neuronau sloju 1
NARX | 1 | A= S? — broj neurona u sloju 2
' . S b _ at=fl (IWhipt + b'+ LW'%a?)
S S s § a2 = f2 (LW2lal + b?)
L
—/ \ VAN J
7] 7]
u(f) —»| D |—m , u(t) —{ D |—a .
L Unaprijedna L Unaprijedna
TDL — zadréka — - m;;ia » > Jt) - - mdfff}ia Y emmat s
tapped T eediorwa 7] eecionya
delay lines) o - v

Paralelna struktura

Serijski -paralelna struktura
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DINAMICKE NEURONSKE MREZE

RNN Y Y

*
* RNN koriste povratne veze za obradu | T
sekvencijalnih podataka, omogucujuci

da se informacije prenose iz jednog LS R N N — = R N N — R N N — R N N
vremenskog koraka u drugi.
* Imaju tendenciju "zaboravljanja" 1 T T 1
starijih podataka zbog problema
eksponencijalnog smanjenja t t-2 t-1 t
gradijenta, Sto oteZzava rad s dugim
sekvencama. < T > T >~ NN T >
X ) Xo)( X, X Xo)( X, X)) Xo)( Xy X1)( Xo)( X,

LSTM

(Long Short-

Term Memory) Forget gate Upgrade Output gate
* LSTM je specifiCan tip RNN, dizajniranc(t_l) i > c(f)
da prevlada problem “zaboravljanja”.
* Koristi ¢elijsku memoriju i a
mehanizam vrata (input, forget i output
gates) za kontrolu toka informacija.

- —

* Omogucuje da se relevantne =L b h(#)
informacije pamte kroz duze vremenske LSTM cell

korake, €ineci ga pogodnim zarad s
dugoro¢nim zavisnostima u podacima. x(t)
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Metode umjetne inteligencije

PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Modeliranje i vodenje procesa
Model neuronske mreze za razvoj modela procesa i automatsko vodenje; optimizaciju
procesa; upravljanje robotima

Dijagnostika procesa i strojeva
Detekcija stanja pri radu procesa i strojeva tako da se sustav moze automatski zaustaviti pri
pojavi problema,;

Medicinska dijagnostika
Pomaze pri dijagnosticiranju bolesti analizom simptoma ili vizualnih podataka kao sto su MR
(Magnetic Resonance Imaging) ili rendgen; u genetskom istrazivanju.

Kontrola kvalitete
Kamere ili senzori na kraju procesa proizvodnje u svrhu automatskog otkrivanja greSaka

Racunalni vid (Computer Vision)
Prepoznavanje objekata, klasifikaciju slika, detekciju lica, pracenje pokreta, optiCko
prepoznavanje znakova (npr. kod skeniranja) i druge zadatke u racunalnom vidu.

Prepoznavanje govora
Pretvaranje izgovorenih rijeCi u ASCII tekst.
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Metode umjetne inteligencije

PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Procjena kreditne sposobnosti
Procjenjivanje kreditne sposobnosti pojedinaca ili tvrtka na temelju njihovog
financijskog stanja;

Ciljani marketing
StatistiCka karakterizacija populacije u svrhu ciljanih marketinSkih kampanja;

Financijsko predvidanje
Na temelju prethodnih podataka o cijenama vrijednosnih papira predvidanje
buduceg kretanja cijena i trzisSnih kretanja opcenito, detekciju prevara;

Inteligentno pretrazivanje i preporuciteljski sustavi
Internetsko pretrazivanje relevantnog sadrzaja. Personalizirano preporucivanje
proizvoda, filmova, glazbe i drugih sadrzaja temeljem ponaSanja korisnika;

Prepoznavanje ciljeva
Primjena u vojne svrhe - video i/ili IC snimke za prepoznavanje vojnih ciljeva,

Autonomna vozila
Percepcijia okoline, prepoznavanje prometnih znakova, pracenje cesta...
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Metode umjetne inteligencije

PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Prirodni jezik (Natural Language Processing - NLP)

U obradi prirodnog jezika, strojno prevodenje, prepoznavanje entiteta,
generiranje teksta, analiza sentimenta i druge zadatke vezane uz jezik.

Igranje igara

Razvoj agenata koji mogu nauciti igrati kompleksne igre poput Saha,
videoigara i drugih.

Energetika

Predvidanje potrosSnje energije, odrzavanje energetskih sustava i
optimizaciji distribucije energije.

Obrambena industrija;

Svemir i svemirske tehnologije
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Prepoznavanje rukopisai lica
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PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Prepoznavanje govora (Speech Recognition)

L p_’

e

Keras Speech Recognition

OUTPUTS

(44

Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur
adipiscing elit. Nam

ornare, leo eu finibus
muollis, felis felis
convallis odio, id varius

Za prepoznavanje govora
koriste se najCesce
konvolucijske neuronske
mreze (CNN) i rekurentne
neuronske mreze (RNN).
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PRIMJENA NEURONSKIH MREZA

Prepoznavanje lica (Facial Recognition)

Sustavi za prepoznavanje usporeduju ljudsko lice s digitalnim
slikama. Koriste se u uredima/institucijama za selektivne ulaske
ljudi. Sustavi tako autentificiraju ljudsko lice i uskladuju ga s
popisom ID-ova koji su prisutni u njegovoj bazi podataka.

Za prepoznavanje lica i obradu slika koriste se najcesce
konvolucijske neuronske mreze.

Vremenska prognoza (Weather Forecasting)

S erew Call
] "n.n_|h

Hybrid Neural Networks for

Weather Forecasting
An Integrated Approach to Forecasting
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NEURONSKI MODEL SOFT SENZORA

« U rafinerijskom FCC postrojenju na temelju raspolozivih
procesnih mjerenja i laboratorijskih analiza razvijena su:

dva modela
softverskih senzora: Ty

za predvidanje RVP vrijednosti  Ts
stabiliziranog FCC benzina

T35

za predvidanje sadrzaja C.
frakcije u UNP-u Refluks
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LAM

Prediktivna dijagnostika
izmjenjivaca topline

\

- Problemi
/

Smanjenje prijenosa topline
povecanje troSkova rada

RjeSenje
/

Razvoj modela za praéenje
prijenosa topline razvijenih na

- Outlet cold stream temperature (real vs predicted)

Rezultati

/

Sustav za kontinuirano
pracenje izmjenjivaca topline i
procesa nastajanja naslaga

m @ <<

Heat Exchanger E-007

Heat-transfer-coefficient (clean vs fouled)

Fouling factor

Outlet cold stream temperature (real - predicted)

* Nastale naslage utjeCu na :
: . o osnovu dostupnih podataka.
toplinske i mehanicke . - )
o * |zracCun razliCitih pokazatelja
karakteristike izmjenjivaca .
: nastajanja naslaga
topline.
TH,i > Neuronska TH,o,mod
1 S mreza =
] - TTO mod (@) Heat Exchanger E-007
Or; > I3 ——> Er—
HOn Heat Exchanger E-007




v &
" . Metodika dijagnostike izmjenjivaca topline @L/\\M

Potrebni podaci

Razvoj modela

. I : Prikupljanje : .
* Prikupljanje procesnih podataka Y « Odabir fundamentalnog ili
mjerenja sa postrojenja u ( —— ) modela strojnog ucenja.
odredenom vremenskom Anir struidure :
periodu: ( ) modela (npr. * Razvoj modela _
: g (Odahir ulaznih vaﬂlabli] neuronske mreie) E identificiranjem parametara i
+ Temperature na ulazima i g + < hiper-parametara modela.
izlazima oba fluida o o)
=} iani i . i
. Protoci i tlak (poZeljno) a8 [Uklanlanjeoumem] Razvoj modela 2 Vrednovar_ue_ rezultata_v__
R _ & S modela primjenom razli€itih
» Podaci o izmjenjivacu topline: |& + o statistickih kriterija.
S < Filtriranje &
¢ Radni list izmjenjiva¢a (,Data | & Vrednovanije i analiza
Sheet”) . podataka
g rezultata modela
e Fizikalno — kemijske w +
karakteristike fluida & (skaliran]e pndataka] \
+ Iskustvene ¢injenice . T ’

[ Implementacija J
modela

Predobrada podataka

] Rezultat

[IzraEun Usistoy Unastags | Rt

» Statisticka analiza ulaznih + * lzra€un veli€ina potrebnih za
varijabli dijagnostiku rada

« Uklanjanje ekstremnih [Definiranje kritiénih vrijednnstiH Analiza reziduala mndelaj izmjenjivaca topline prema
vrijednosti te filtriranje indikatora naslaga pracenje fouling faktora rezultatima modela.
podataka po potrebi. DETEKCUA NASLAGA * Implementacija

« Skaliranje podataka prema dijagnostickog alata u sustav
zahtjevima razvoja modela. za pracenje rada izmjenjivaca

topline.
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Sucelje za dijagnostiku izmjenjiva€a topline na rafinerijskom
postrojenju hidrokrekinga

O P vision © New Display |

@ Assets HE-007_vert

'6Bﬁ
o @ < T

£ Home
HE
@ Benzenin LR

@ Heat Exchanger E-007 Heat Exchanger E-007

Attributes

Heat Exchanger E-007
Calculations Outlet cold stream temperature (real vs predicted) Heat-transfer-coefficient (clean vs fouled)
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0,00015
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0,000125

Predvidanje MLP
Tho 4-10-1
Training R 0.975 I

Test R 0.957 LA ——— o
Training MSE  0.047 bl s B e
Test MSE 1108 10.4.2018. 10:39:19

Algorithm adam

Hidden act. relu

Output act. linear
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Sekcija za predgrijavanje sirove
nafte

PROBLEMI

« Mehanizam nastajanja naslaga * Razvoj modela prema * On-line alat za pracenje i
nepoznat. naprednim ,data-driven” predvidanje nastanka
P d naivedm oo metodama. Ne utvrduje se naslaga i ukupne efikasnosti
roces podnaNE e c e mehanizam nastanka naslaga izmjenjivaca
nastajanja naslaga u Citavoj ‘dentificirai lacii - :
rafineriji nego se | entl_ iciraju relacije . Napredna dijagnostika
| — izmedu ulaznih i izlaznih rada izmjenjivaéa topline
» Ogromni troSkovi zbog naslaga. varijabli. .
_ ] o ) * Omogucuje provedbu
* Dinamicke promjene ulaznih . .I\/Iod.ell strpjnog ucéenja (um_Jetne preventivnog i prediktivnog
veli¢ina i fizikalno-kemijskih mtell_gencue) za prgvo_lobradu | odrzavanja.
svojstava te Ceste izmjene analizu ulaznih veli€ina te za
sirovina. procjenu izlaznih veli€ina.

44
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KOLONA

Soft senzor
za
predvidanje
tocke
pocetka i
kraja
destilacije
dna splitera

E%I

RASH. VODA

RASH. VODA



Sveuciliste u Zagrebu
Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

Metode umjetne inteligencije

LAM

Struktura modela

Temperatura vrha kolone
Temperatura ulaza u spliter
Temperatura vrha splitera
Temperatura dna splitera
Tlak vrha splitera

Protok refluksa (t/h)

Temperatura vrha kolone
Temperatura ulaza u spliter
Temperatura vrha splitera
Temperatura dna splitera
Tlak vrha splitera

Protok refluksa (t/h)

4 )
Model
softverskog
senzora
1\ /
4 )
Model
softverskog
senzora
- /

Soft senzor za predvidanje tocke pocetka i kraja destilacije dna splitera

 ——
TIBP

TEBP
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LAM

Soft senzor za predvidanje tocke pocetka i kraja destilacije dna splitera

Pocetak destilacije dna splitera - Tzp

- Struktura mreze: 5-9 -1

T S \% Ukupno
Sr.vrijednost | g4 76 | 81,99 | 80,44 | 80,96 TvrHkoL 3
podataka
. TyrHsp O E
Sr. vrljvekdnost 0.06 0,12 0.40 0.09 7
pogreske Tuse o O Tep
S.D. pogreske 2,98 2,03 2,96 2,80 S
20 Refluks i —
Korelacija 0,85 0,87 0,86 0,86
Tonose o
Analiza osjetljivosti
Turhkol Pvrhsp Refluks Tuisp Tdnosp
Ratio 1,20 1,84 1,07 1,03 2,27
Rank 3 2 4 5 1

SKRIVENI ILAZ

SLO)

ULAZNT
sSLOJ
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Soft senzor za predvidanje tocke pocetka i kraja destilacije dna splitera

Pocetak destilacije dna splitera - Tgp

- graficka usporedba eksperimentalnih i podataka dobivenih modelom

100
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90 - | i

85 »

75 v
70

65 p)

60

0 50 100 150 200
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Soft senzor za predvidanje sadrzaja 3-MP u izomerizatu

r
STABLE corL)[L}'IwN ; 3 @
ISOMERATE "“.\. [ 21 w
- @ - Forget gate Upgrade Output gate
a0 | )y c(t-1) = > o(f)
LKL ____ ‘5& E13 _ I;”MH l ! -
CHROMAT 0 i ( i E CHROMAT. |
aro04s [[R i ! [== EA05 i I ! ] A
SIDECUT =i I O F'H'JQZ_: I h[t L) > h(t)
STREAM !
) i = =il LSTM cell
R f g x(t)
7] P "’“‘"';;;i}f:;‘/‘? O~ e
Feature Test data set
Learning algorithm ADAM
Activation function tanh , TSTVIod
Number of past time steps 55 r _ measured .
Number of hidden units 25
R 0.988 15 | Co L N i
RMSE [% mol] 0.048 E Yo ‘ R ‘
MAE [% mol] 0.037 R i (N ol : 1l i [
g 1 /IJ W f ! Wil !
RMSE (test)  MAE (test) ! ! | e
] 1A Ay
Model R (test) [% mol] [% mol] é | R ‘/ r\ ‘ r ’ y
0.5 |
LSTM 0.988 0.048 0.037 & T ! 4y " 1
MLP 6-20-1 0.968 0.091 0.067 ’ i
0
SVM 0.982 0.069 0.045 0 10(‘JO 20(;0 3060 40(;0 5060 60(;0 7060 80(;0
NARX 0.985 0.054 0.046

Sample
HW 0.995 0.033 0.026
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Pracenje koncentracije u procesu kristalizacije primjenom neuronskih mreza

/ PAT \

PROCES

Analiza podataka ..
NIR sonda u Sl\,;mom NIR osjetilo Gl

Ulazne veli¢ine vremenu Ziazne

veliine

e

.1, . Napredno vodenje .
prilagodba prediktivnim prilagodba
procesa u modelom procesa u
stvarnom

stvarnom

Razvijeni su kalibracijski modeli neuronskih mreza za modeliranje
ovisnosti koncentracije aktivne tvari o temperaturi i spektralnim podacima

dobivenim mjerenjima u FTIR, UV-Vis | RAMAN uredajima.

Kalibracijski modeli sluzit ¢e za kontinuirano pracenje koncentracije aktivne
tvari u procesu kristalizacije.
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Metode umjetne inteligencije

Prac¢enje koncentracije u procesu kristalizacije primjenom neuronskih mreza

Ulazne varijable: Temperatura, FTIR spektralni podaci;

Fakultet kemijskog inZenjerstva i tehnologije

LAM

Tesa Herceg, diplomski rad

Izlazna varijabla: Koncentracija otopine

Broj neurona u Aktivacijska funkcija — | Aktivacijska funkcija Loss Algoritam Broj epoha
skrivenom sloju skriveni sloj — izlazni sloj funkcija ucenja Number of
Number of neurons | Activation function in | Activation function in Loss Training epochs
in the hidden layer the hidden layer the output layer function algorithm
10 RelU LINEAR MSE NADAM 40
mijesalica - b)
I FTIR koncentracija %E []
SPEKTROMETAR ~ 160"
5 0
= 140-
o0
2 120- ’
)| temperatura o [ ]
ATR-FTIR 2 100
sonda PL-100 = '
— [ L.temperaturna © 80-
,/ sponda -g [ ]
TS 60 o
ogrjevni/rashladni 5
n?eldij o 4 8
u L] ' I ' ] ] 1
I upravljana S 40 60 80 100 120 140 160
varijabla = . 1
TERMOSTAT -— koncentracija/gkg
emperatura
(N plasta)

Pracenje procesa kristalizacije primjenom
procesne analitiCke tehnologije

ogrjevni/rashladni medij

Usporedba stvarnih (FTIR) koncentracija i onih dobivenih
NN modelom na skupu podataka za provjeru
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Prac¢enje koncentracije u procesu kristalizacije primjenom neuronskih mreza

Ulazne varijable: Temperatura, Ramanovi spektralni podaci, percentili ’ — o te -
distribucije veli€ine ¢estica D10, D50 i D90 te zamucenost. R
PUS— | | §us ’ |
M ‘ .§ 200 1 ,E
' :sj 175 ‘
I % 150
Raman spectrum | 3
"""""""" { Raman spectrometer 1 o
. Turbidity and CLD =
H = B T T S SR { 1 mml
| Q g T e S ‘ : ’
Y - W 9 [N, 4 Uéﬂ s 100 125 150 175 200 225 250
= a f : : Real solute concentration, gtkgfam,,m, ) )
£ g 5 P Z — | :
© 8 H |
o [ ! Pl
F v v
-~

T \____—/
Cooling/heating
circulator
Cooling/heating medium £ ol -
Pracenje procesa kristalizacije primjenom Usporedba stvarnih (RAMAN) koncentracija i onih dobivenih

procesne analiticke tehnologije NN modelom na skupu podataka za validiranje
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Predvidanje koncentracije lebdeéih éestica u zraku primjenom neuronskih mreza

Prediktorski
skupaovi (X)

Koncentracija
oneciicenja (Y)

Hiperparametri i . Hiperparametri i
s Priprema o
Znacajke podataka i Znacajke
strukiura
) 4 4
Algoritam nasumiénih Algoritam neuronskih
guma Algoritam mreza

Podjela
skupova

Podjela

i skupova
Skup za uéenje

Skup za ucenje

4,[ Treniranje modela }17

.| Ispitivanje kvalitete |_

kA J

Skaliranje
(normalizacija)
varijabli

Skup za vrednovanje

Skup za vrednovanje

modela

l

Spremanje modela

Koncentracija lebdeéih Zestica pg'm?

— e a2 - [ )] [ay] |
o] =] o] o] o} =] =] =]

=]

Valentino Petric¢, diplomski rad

Lokacija Algoritam Hiperparametri modela
alpha': 0.05, 'early_stopping': True,

Sjever Neuronske ‘'hidden_layer_sizes': (500, 100, 10),
Cifzi% mreze 'learning_rate_init: 0.0001, 'max_iter': 300,
‘random_state": 42, 'solver': 'adam’
. . max_depth": 10, 'max_samples": 0.5,
Sjever Nasumi¢ne , NS : .
< min_samples_leaf": 2, 'n_estimators': 200,
Crziz sume

'n_jobs': -1, ‘random_state': 42},

Usporedba stvarnih | modelom dobivenih podataka za skup
podataka s lokalnim meteoroloskim podacima

. NI
AN A LR (8 W M AN ’
Al IS0 A | ",'i W A fil,'i I

f | A

20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
Uzorci

Stvarnavrijednost ——ProcienaNN  ——Procjena RF
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Paola Klonkay, diplomski rad

Predvidanje koncentracije lebdeéih €¢estica u zraku primjenom neuronskih mreza

* Procjena dnevnog Indeksa kvalitete zraka preko polutanata PM10 i PM2.5.

» Kilasifikacijski Random Forest i Support Vector Machine modeli su razvijeni, koristeci

Python.

» Podaci: masene koncentracije PM10, PM2.5 i meteoroloSki podaci sa tri meteoroloSke

stanice.

1 ® Stvarne vrijednosti AQI_PM10

Predvidene AQl_PM10 - RF

AT T LOCIRD Ul A OO Sl RO OUD DD RO D b O R U U R0 A0 T T TN T DO

L ol

DI 0D DRI DO R R Do R . L L OO0 R o L <R OO

T T T T
2020-02 2020-04 2020-05 2020-06

Datum

T
2020-03

Comparison of actual and model-predicted AQI values (validation
data)

VIEIiKel

Toénost

PM10
PM10
PM25
PM20
PM25

0.96

R

AILY AIR QUALITY INDEX
+ PM20
' 036
' AR5
* N6
* No5

L]
®
e
L]

SVIVI

0.88

PM.25
PH25
Pu.25
PM25
P25
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Ines Martic, diplomski rad

Predvidanje sadrZaja propilena primjenom neuronskih mreza

Ines Martic, diplomski rad

Propen
—— Korelacija na cjelokupnim podacima 0.985
padni plin . . i
Korelacija na skupu podataka za u¢enje 0.985
Korelacija na test skupu podataka 0.986
Disskarioss Propan/propen Korelacija na validacijskom skupu 0.981
oo spliter 2 v .
9;','“?;’;”: — . H Sr. kvadr. pogreska na skupu za ucéenje 0.036
propan/propen S
Prociséavarie Uklanjarje Sr. kvadr. pogreska na tes.t Skl:l.pu 0.031
SO viage Sr. kvadr. pogreska na validacij. skupu 0.037
Propan
Sekcija 1 Sekcija 2 16000 |
14000
12000
o 10000
g BOOD
G000
100.0 4
4000
2
g oo 8 2000
= —— analizator .
T Y I LSTM model 04 —0.2 0.0 02 04
EI 81 Pogreska [ vol%
99.4 : : : : , Histogram pogreske
] 5000 10000 15000 20000
Lzorak

Usporedba izmedu stvarnih podataka sadrZaja propilena i vrijednosti dobivenih LSTM
modelom za model sa ReLU funkcijom, 33 LSTM jedinice i 33 vremenska koraka u proSlost
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Predvidanje nastajanja kokristala u farmaceutskOJ IndUStI‘IJI

 Cilj: identificirati koformere koji mogu tvoriti stabilne
kokristale s djelathom farmaceutskom tvari.

* UobiCajena metoda za odabir koformera je eksperimentalna
metoda pokuSaja i pogreSaka, koja zahtijeva znacajno
laboratorijsko vrijeme i potroSnju reagensa.

* Primjenom robusnih prediktivnih alata, proces bi se mogao
ucCiniti u€inkovitijim.

Molekularni deskriptori

lUIaz 1

T B

b 4

— Kokristal Da/Ne

»
»

Model strojnog uéenja

ARG OITIET!
Ulaz 180

T

Molekularni deskriptori
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Literatura iz neuronskih mreza

D. R. Baughman, Y. A. Liu, Neural networks in Bioproceesing and Chemical
Engineering, Academic Press, 1995

Mitchell, T. M., Machine Learning, McGrowHill, 1997

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J.H., The elements of statistical learning:
Data mining, inference, and prediction, Springer, New York, 2009

Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A., Deep Learning, An MIT Press Book, 2016

Bishop, C.M, Neural Networks for Pattern Recognition, Clarendon Press Oxford,
1995.

G toughvonaed ¥ A L Trevor Hastie

Robert Tibshirani
Jerome Friedman

_j"“.".-‘ Neural Networks for
W, Pattern Recognition

Christopher M. Bishop

NEURAL
NETWORKS

in Bioprocessing
and Chemical
Engineering

MITCH IR
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