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Oversikt

Biologiska mekanismer bakom inldrning
Inldrning utan dvervakning

Hebbiansk modellinlérning
Sjalvorganisering

Arbetsfordelning mellan noder i ett lager som utvecklas utan
Overvakning

Inkommande signaler s

‘net’ for varje nod
Summan av alla excitatoriska
signaler * motsvarande \gis
inom samma projektion
samma lager)
Skalning av projektionen|

abs och rel wt_scale
Summan av alla
projektioner
Plus nodens bias
(individuell kanslighetsni

k aktiva noder i varje lager

BINGr alla ‘net’ berdknats
f@Berdkna lamplig inhibering
for lagret

For de noder som hamnat
Over troskeln

Berékna deras (ut)aktivering
XX1(V,, - ©) - act
Representerar spik-frekvens

Inhibering

Neural aktivering som minskar sannolikheten for att
mottagande neuronen ska avfyra
Signalsubstsansen GABA-A el. GABA-B

Ungefér 15 % av de kortikala neuronerna &r inhibitoriska

Verkar (i huvudsak) lokalt, dvs. skickar signal till kringliggande
neuroner i samma hjarnomréde

Inhibitorisk tavlan (kWTA)

Biologiskt sett:

Visst antal inhibitoriska noder -
Verkar lateralt (8t sidan) inom samma lager
Flera uppdateringar innan inhibitionen landar
pa rétt nivd

Av beraknings och praktiska skal:

Inhibitoriska noder implementeras inte

Istéllet, k-Winners-Take-All (KWTA) ===

kWTA utfér samma funktion som
laterala inhibitoriska synapser
Inhiberar p8 rétt nivd for varje cykel
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Biologiska mekanismer
bakom inlarning

Tva typer av inlarning
Inlarning utan Gvervakning

Modellinlarning
Skapa en modell av omgivningen

Kategorisera/strukturera input pd basis av statistiska ménster
Baserad pd endast input
Unsupervised learning, Hebbian learning, competitive learning

Inlarning med &vervakare |Nasta foreldsning

Uppgiftsinldrning

Producera dnskad output givet ett visst input
Baserad pd input och (med viss tidsforskjutning) korrekt output
Supervised learning, error-driven learning

Donald Hebbs postulat (1949)

The Or'gam:{.'[.'ml A NEUROPHYSIOLOGICAL POSTULATE
Of Belavior Let us assume then that the persistence or repetition of a re.

verberatory activity (or “trace”) tends to induce lasting cellular

changes that add to its stability. The assumption ® can be pre-

A NEUROPSYCHOLOGICAL THEORY ciscly stated as follows: {iV Cell A i3 near enough|
to excite o cell B and repeatedly or persisiently takes part in|
firing it, some growth process or metabolic change takes place
in one or both cells such that A's efficiency, as one of the cells||
ring B, is increased.
e most obvion: Telieve much the most prabable
sugestion concerning the way in which one cell could become
more capable of firing another is that synaptic knobs develop
and inerease the area of contact hetween the afferent axon and
efferent soma. (“Soma” refers to dendsites and body, or all of
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Synapsens effektivitet

Effektivitet

Séndarens férmaga att forandra membran-potentialen (V_m) hos
mottagaren

Motsv. kopplingens vikt i ett artificiellt natverk

Vad som avgor synapsens effektivitet
Méngden av signalsubstans som utséndras frén den presynaptiska
terminalen (= andel kanaler som 6ppnas hos mottagaren, &)
Antalet postsynaptiska kanaler, &

e

Long-Term Potentiation (LTP)

Okning av V,, hos
mottagaren

Mg+ 6ppnar NMDA-
kanaler

Slapper in Ca2* hos
mottagaren

Long-Term Depression (LTD)

Long-Term Depression
Mekanismerna inte lika val kanda
LTD: En svag postsynaptisk aktivitet —
mindre effektiv 6ppning av NMDA kanalerna — lagre koncentration
av kalciumjoner Ca2+ —
komplexa kemiska processer —
synapsens effektivitet minskar
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Hebbs regel

Mal med modellinlérning

Modellinldrning = forma en intern modell av yttre
verkligheten pé basis av regelbundenheter i input

Néatet gor detta utan lérare

Extraherar terkommande mdnster i indata

Olika delar av input som brukar féorekomma tillsammans
Sardrag

Korrelation

=P ositive Carrelation

t t+1 t+2

L&r sig att pixlar hanger ihop pd tva sétt i indata

Hebbs regel: LTP

Aw;=&x;y;
wy(t+1) = wy(t) + Awy;

¢=inldrningsfaktor (Lrate)

x; = presynaptisk nods aktivering ° i °
;= postsynaptisk nods aktivering

w,; = vikten frén nod x, till nod y,

Hebbs regel: konsekvenser

Aw; = &x; y;
Viktférandringen:
Om &= 0— Aw; = 0 (ingen viktférandring)

Om e=1—> Aw; >> 0 (stor viktférandring)
Vikten kan endast cka
Vikten okar endast om x; och y, aktiva samtidigt (> 0)

Biologiskt plausibel d& information som anvéands for att
uppdatera vikten ar lokal (berdr synapsen)

Hebbs regel: exempel

Anta att mottagarens aktivering =
viktad summa av insignaler (ingen 1

bias, skalning, etc.) / \
0.1x 1.0+ 0. 0.3 \0.

0.3x0.7+ Aw,=0.062 Aw,=0.0434

0.2 x0.0=0.31
Resp. vikt uppdateras: @
Aw, = & x x; X );

Aw;=0.2x1.0 x 0.31 =0.062
Aw,=02x0.7 x 0.31 =0.0434
Aw;=02x0.0x031=0
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Principal Component Analysis (PCA)

Vad lar sig ett nat vars vikter uppdateras med Hebbs
regel?
Att detektera mest frekventa sambandet (korrelationen) mellan
varje bit i indata
T.ex. vilken konstellation en pixel oftast deltar i
Den principiella komponenten bland alla korrelationer

Notera att det ar x,, ..., x, via sina resp. vikter som

tillsammans bestammer y s aktivering
Korrelationen mellan x,, ..., x, bestdms indirekt via y

Problem att fixa

Hebbs regel kan endast 6ka vikterna

Vad gora nar flera mottagarnoder?
Ska alla noder léra sig samma korrelation, dvs. samma sérdrag?

Conditional PCA (CPCA)

Aw; =X —yw,)
&= inldrningsfaktor (1rate)

x; = sandarnodens aktivering

¥; = mottagarnodens aktivering

w; = vikten mellan noderna x; och y;

CPCA

"Conditional” (villkorlig) innebér har att inkommande
vikter till y ska terspegla sannolikheten for att nodens
aktivering orsakades av x;

Individuell vikt w, &terspeglar sannolikhet att x; aktiv nér y aktiv
Hebbs ursprungliga regel tar inte hansyn till detta, d& den
saknar en viktminskningskomponent (LTD)

CPCA
Aw; =&y x;— W)
¥, och x; bada aktiva (x, > w;) —> viktokning
; aktiv, x; inte aktiv (x; < w;) —> viktminskning

y; inte aktiv — ingen viktfdrandring

Inlarningen avstannar nar vikten avspeglar
sandarnodens férvéantade aktivering i de fall dd

mottagarnoden &r aktiv, w; = P(x;| 1))

Problem

Vikterna tenderar att bli 13ga
Korrelation inom de/méngd av datamangden
Om sardrag utgér 30% av de sardrag som noden aktiveras av
skulle den ha 0,3 i maxvikt
Sannolikheten att just input x &r aktiv nar y &r aktiv blir Iagre ju
fler inputmanster y tar hand om

Mottagarnoderna inte tillrackligt selektiva
Startar pd slumpméssigt varde
Noderna aktiva fér manga olika indataménster
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CPCA utokning

- Normalt h&lls vikterna inom [0, 1[
- Nu fylls inte det utrymmet langre

- Aternormalisering, forhindrar problem 1
- Normalisera vikterna

Flera mottagarnoder
- Tojning av vikterna till intervallet [0, 1[

- Proportionerlig férstoring av alla vikter SjélvorganiSEFing

« Kontrastforstarkning, férhindrar problem 2
- Applicera en sigmoidal forstarkarfunktion p& vikterna for
att f8 en storre kontrast mellan svaga och starka vikter

- Antagandet &r att svaga vikter avspeglar fall d&
mottagarnoden blev oavsiktligt aktiverad

Vill ha specialiserade mottagarnoder Sjalvorganiserande nat

- Starta med sma3 slumpvikter

- Olika noder har dd olika chans att bli
aktiverade av samma input

- Vill att olika noder ska lara sig olika - Noderna far tavia (KWTA)

sarqrag . ] . - Vinnarna forblir aktiva och far
- Vill/kan inte tala om vilka som ska léra uppdatera sina vikter

sig vilka sérdrag - Sjalvforstarkande effekt: efter

viktuppdateringen har vinnarna &nnu
lattare att vinna nésta gdng denna input

visas
Inhibitorisk tavlan (kWTA) Sjalvorganisering genom CPCA + KWTA
- KWTA I&ter de k mest aktiva noderna 6verleva - CPCA + kWTA — sjdlvgruppering av noder som reagerar
- k = antal noder el. en procentsats pd samma sardrag, dvs. samma kategori av input
- Fordelen med KWTA och avg-kWTA: - Antalet kategorier styrs genom att
Mojliggér mjuk tévling, da flera noder kan vinna - Oka antalet inputnoder (6ka detaljnivan i input)

- Litet antal pixlar — 2 kat: runda el. avldnga
- Stort antal pixlar — 10 kat: olika siffror

- Andra antalet dolda noder + olika varden p& k i KWTA
« Fler eller farre aktiveringsmonster kan bildas

+ Resulterar i att:
1. Aven noder med svag aktivitet tillits lara sig lite
« Dvs. flera noder kommer att utveckla kénslighet for viss input
2. Distribuerade representationer erhdlls i resp. lager
- Dvs. flera noder samverkar till att representera ett visst sérdrag i input
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Lagrets storlek och kWTA...

k =9 — 2042975 repr. k =2 — 25*24/1*2 = 300 repr.
Fler representationer Mindre risk for verlapp

Distribuerad representation
/_ Har aldrig sett input,
men kommer att kdnna
igen den som a

« Aktiveringsmonster
6ver ménga enheter
motsvarar

- objekt
- begrepp, etc.
- Ger robusthet
- Ger generaliserbarhet

Overlapp

- Ibland vill man inte ha éverlapp
- Overlapp kan ge interferens
- T.ex. vill vi kunna skilja minnet av olika julfiranden genom &ren

- Ibland ar 6verlapp bra
- Input som nétet aldrig sett tidigare, men som liknar inlérd input
kan delvis aktivera inlard output
- Nétet kan avge respons som &r ndgorlunda adekvat
- Formdgan att ge adekvat respons for €] tranad input kallas
generalisering




