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Linjar regression

* Hitta den linje som bast beskriver en datamangd

— Modellantagande: sambandet kan beskrivas med en rat linje
* h(x) = wx + w, dar wy anger lutningen och w, férskjutningen fran origo
e Jamfor avvikelsen mot linjen i varje punkt och minimera felet

h(x) 9

O P N W b U O N
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Binar klassificering 103

* Avgora vilken klass ett element tillhor: 6 ¢ *

Dra en rat linje som pa basta satt delar exemplen

0 5 0

* Kombinerar (multipel) linjar regression med en tréskelfunktion f(x)
sa att vi far ex. ett ja/nej-svar istallet for det berdknade vardet

h(x) = f(wx + wy)
h(x) = f(w'x)
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Troskelfunktion

lomx =0
* Tex f(x) = {0 annars

dvs f(x) = 1 om x positiv

* Perceptroninlarning
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Perceptron .. o
XoWo + xWw1 + ...+ Xxjwj
Aktiveringsfunktion,

pa eller av

xXp =1 ——» wy AN
Xj————» Wy

X2 > W
Input . h(x)

X; <R

Output

lomx >0

j
h(x) = £ wix)
1=0 flx) = {O annars

h(x) = f(wlx)

Parametervektor (vikter) Sardragsvektor (input)
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Repetition, parameteruppdatering

Uppdatera vardena pa wy, wy, ..., W, sa att L,-felet minskar

Inlarningsparametern n (eta) och lutningen avgor hur snabbt vi
uppdaterar wy

. N
Wy = Wy + UNZ(Q — h(x;))
i=1

En mer kompakt notation med vektorer:

N
! w=w+nlt—h(x))x
Wi =W +77Nz x; i (t; — h(x;)) n( (%)
i=1

Partiella derivatan av felfunktionen. Det ar lutningen
Matchande vikt och input pa felfunktionen som avgor hur vi justerar vikterna.
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Perceptroninlarning

« Utdata h(x) = f(wlx)

* FOr varje sardragsvektor, x, och malvarde, t, i traningsmangden med
inldarningsparametern n
1. Berdkna aktiveringen h(x)

2. Uppdatera parametervektorn: w = w + n(t — h(x))x
* Upprepa 1-2 tills felet ar tillrackligt litet
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Exempel - -
X —»| W, 2 f h(X)
Traningsdata o —
1,0 1,0 1 h(x) = f(wa)
flx) = {
25 2,1 1 —1lomx <0
80 7,7 -1
05 2.2 1 Antag att vi startar med vikterna:
7,9 8,4 -1 WO = _096: W] = 0,75, W2 = 0,5
XOZI

70 70 -1
2,8 08 1

Forsta input ger da:

hx) = -0.6+ 1,0 - 0,75+ 1,0- 0,5) = 1
1,2 3,0 1 Felet blir 1 — 1 =0 sa ingen uppdatering av vikterna sker
7,8 6,1 -1
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h(x) = f(xqwo + xWwy + x,w3) n =0,2 w=w+n(t-h(x)x

Exempel

N
wo=wo ke Y (8~ h(xp)

1

n 10 1,0 -06 0,75 0,5 1 1 0

N
T 94 64 -06 0,75 0,5 -1 1 -2 1
2 wy =ws + UNZ xi1(t; — h(x;))
T3 i=1
1 N
wy =w;p + UNZ xi2(t; — h(x;))
h(x) = f(1x(—0,6) +9,4 0,75+ 6,4%0,5) = f(9,65) =1
II u LINKOPINGS OBS: Vanligtvis uppdaterar man inte efter varje datapunkt
[ UNIVERSITET

utan vill utnyttja ett genomsnittsfel.



h(x) = f(xqwo + xWwy + x,w3) n =0,2 w=w+n(t-h(x)x

Exempel
1 N
wo = wo + 15 > (t = h(xy)
T, 1,0 10 -06 075 05 1 1 0 =
T, 94 64 -06 075 05 -1 1 -2 1w
2 wy =w; + UNZ xi1(t; — h(xy))
T3 -1 -3,01 -2,06 i=1

L
wy, =wy + Uﬁz xi2 (t; — h(x;))
i=1

wo=wy+n*(=2)=-06+02x(-2) =-1

wy =wy +1%x,(=2) = 0,75 + 0,2 % 9,4(—2) = —3,01

wy, =w, + 1 xx,(=2) = 0,54+ 0,2 % 0,64(—2) = —2,06

I LINKOPINGS OBS: Vanligtvis uppdaterar man inte efter varje datapunkt
I.u UNIVERSITET . . .
utan vill utnyttja ett genomsnittsfel.



h(x) = f(xOWO + X1W1 + x2W2) n :0,2

w=w+n(t-h(x)x

Exempel
1 N
wo = wo + 15 > (t = h(xy)
T, 10 10 -06 0,75 0,5 1 1 0 i=1
T, 94 64 -06 075 05 -1 1 -2 1%
. Wi =wy 15> il — b))
T35 25 21 -1 -3,01-206 1 -1 2 i=1
Ta 8 7,7 -06 -2,01 -1,22 -1 -1 0 1
= = i(ti — h(x;
Ts 05 22 -06 -201-1,22 1 -1 2 i WZ”N;’““ b))
T¢ 79 84 -0,2 -1,81 -0,34 -1 -1 0
T 7 7 -0,2 -1,81 -0,34 -1 -1 0
Tsg 28 08 -0,2 -1,81-0,34 1 -1 2
To 1,2 3 0,2 -0,69 -0,02 1 -1 2
To 7,8 61 06 -0,21 1,18 -1 1 -2
II 1) LINKOPINGS OBS: Vanligtvis uppdaterar man inte efter varje datapunkt
[ UNIVERSITET

utan vill utnyttja ett genomsnittsfel.



Resultat, exempel

Efter 500 iterationer med samma traningsmangd konvergerar vikterna
w,=109, w,=-1,3, w,=-1,1

Vi far en beslutslinje om vi satter 2(x)=0, dvs
0=109-13x,—1,1x,

dvs

x; =—0,85x,+ 8,38

Ex.

x,=9gerx; =0,73

x,=0gerx; =8,4
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Andra aktiveringsfunktioner

Den vi anvant ger oberakneligt inlarningsbeteende och
kan inte deriveras (finns ingen lutning!)

Alternativ?

Lo sigmoid " ReLU

B R(z)=max(0, z)

0
1n -10 -3 0
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Support Vector Machines (SVM)

e Vanlig klassificeringsmetod med manga fardiga
bibliotek att anvanda

 Valjer att separera for att fa basta majliga Stodvektorer

generalisering

— Linjar regression valjer utifran alla punkter medan SVM
identifierar nagra punkter som viktigare an andra,

v

stodvektorer

— Viljer linjen som maximerar avstandet till alla dessa

LINKOPINGS
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SVM

* Ibland gar det inte att dela linjart men man kan ibland transformera till hogre
dimension dar det ar mojligt

* Ex. mappa om data med formen [x, y] till [x, y, x? + y?]

X X A
A
[ |
e
] e
®e 1. ® e ®
® . e e
o ® -
..... e
® ¢ o e 7 o ° ®
(] > o R
o e > e e X2+ y?
e >
[ ] ® Y
o
° ® @ ® @ °
o e o o
y
[ J
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Kerneltricket

* Ex. Berakna produkten av vektorer en hogre dimension:

— (a,b) till (a, b, a? + b?)
(c,d) till (c,d, c? + d?)
Kostsamt att berakna for alla datapunkter!

— Produkten utskrivet: (a, b, a? + b?) - (c,d,c? + d?) = ac + bd + (a? + b?) (c? + d?)
* Med en kernelfunktion, K(x, y), kan vi gora berdkningen effektivt:
— K((a,b),(c,d)) = ac + bd + (a? + b?)(c? + d?)

— Kernelfunktionen kan raknas ut direkt, utan att transformera data forst
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Linjart separerbara problem

Booleska funktionerna OCH och ELLER linjart separerbara
Exlusivt ELLER (XOR)

X2

0 0 0 10O O
0 1 1
1 0 1
1 1 0

®
-

Finns ingen linje som separerar

Problem for perceptroner

X4
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Neurala nat

XOR

Xp=-1 ——»

v VY

e

X >
X >
0 0
0 1
1 0
1 1

-1,5+0+0=-1,5—0
-1,5+0+1=-0,5—0
-1,5+1+0=-0,5—>0
-1,5+1+1=0,5—1

-0,5-0+0+0=-0,5—-0
-05+0+0+1=0,5—>1
-05+0+1+0=0,5—>1
-05-2+1+1=-0,5—-0

h(x)
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Natverk

LINKOPINGS
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Neurala nat

* Inlarning

— Problem att rakna ut felet for mellanlagret

— Finns ingen metod som garanterar optimalitet

* Gradient backpropagation vanlig metod

— Undvika overinlarning
* Natverkstopologin

— Hur manga dolda lager och hur manga noder i varje lager
* Aktiveringsfunktion

— Sigmoid, tanh, RelLU, ....

— Olika funktioner i olika lager
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II." UNIVERSITET



Gradient backpropagation

* Viktuppdatering fér utdatalagret, y

— Samma som for perceptronen med utdata fran dolda lagret, A, som indata
w=w+n(t-y)(1-yyh

* Felet fran noder i dolda lagret antas bero av det fel som noden givit
upphov till i lagret efter. Kalladet A= (t — y)(1 — y)y

k
ExwlA= sziAi
i=1

Proportionellt mot

LINKOPINGS
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Gradient backpropagation

1. Initialisera vikterna slumpmassigt
2. Upprepa tills resultatet tillfredstallande:
— Applicera en indatavektor x (férvantat resultat t)
— Aktivera natverket, ger utdata y
— Ré&kna ut felet for utdatalagret i forhallande till guldstandard: A; = (t; — yi)(1 — yi)y,
— Uppdatera vikterna i utdatalagret: w;; = wji + nAihj
— Rékna ut felet for dolda lagret: A; = ¥, (Wiin)(l — hj)hj
— Uppdatera vikterna i dolda lagret: w;; = wkj + nApx;

Tva sista stegen upprepas om flera lager
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Berdkna felet for y,;: A; = (t; — yi)(1 — yi)y;

LINKOPINGS
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Berdkna felet for y;: A, = (t; — yi)(1 — yi)y;
Uppdatera vikterna mot y;: w;; = wji + nl;h;

LINKOPINGS
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Felet ar propertionerligt mot felet i utdatalagret

Berdkna felet for y,;: A; = (t; — yi)(1 — yi)y;

Uppdatera vikterna mot y;: w;; = wji + nl;h;

Rakna ut felet for dolda lagret: A; = ¥; (w;;A)(1 — hj)h,
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Berdkna felet for y,;: A; = (t; — yi)(1 — yi)y;

Uppdatera vikterna mot y;: w;; = wji + nl;h;

wkj + nA;

Rakna ut felet for dolda lagret: A; = ¥; (w;;A)(1 — hj)h,

Uppdatera vikterna i dolda lagret: wy;

A{Xk

|

J
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Indatalagret

* Bestamma hur indata kodas
-01,-1,..
— Numeriska varden, skalade, logaritmerade

— Binara vektorer (one-hot encoding, dvs. en aktiv och alla andra inaktiva)
» Kategoridata
* Enindatabit for varje alternativ
* Ex.farger (rod, gron, orange, bla)

— Réd: [1, 0, O, 0]
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Utdatalagret

* Snarlikt indata, ofta one-hot encoding

— Restaurangexemplet en utnod {Ja/Nej}

— Vader med fyra varden {Regn, Sol, Snd, Moln} har fyra utnoder (bit)
* Inte binara utdata utan "sannolikheter”

— En utnod: ofta sigmoid-funktionen

— Flera utdatanoder, d, ofta softmax (omvandla till sannolikheter)

eink

softmax(in), = .
k'=1

ger utdata for nod k med indata in = (iny, in,, ..., iny)

eink/
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Fler dolda lager (hidden layers)

* Varje lager kan ha en representation av indata

— Horn, kanter, 6gon, ansikten etc. (men i verkligheten vet vi inte!)

e QOklart hur man valjer antal

— For komplexa problem ofta battre med djupa, smala natverk an grunda
breda

* Djupa nat
— Gradienten blir valdigt liten, ger liten, eller ingen viktuppdatering

— Andra aktiveringsfunktioner med starkare gradienter, SN
vanligt med RelLU '

LINKOPINGS
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Traning av natverk

Natverket paverkas av:

Antal lager

Antal noder i dolda lagren
Aktiveringsfunktioner
Antal epoker
Inlarningsparametern

Felkvoten
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Forbattringar

* Regularisering
» Skapa nya datamangder genom att transformera befintlig
— Ex. for bilddata rotera, skala, andra kontrast etc.

* Dropouts

— SIa ut slumpvisa delar av natet under traningen. Kan forhindra att natet blir

overkansligt for egenheter hos datamangden.

« Aterkoppla niten h, ho hy

— RNN, LSTM O _ O Q O

Xt Xo X Xt
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Vektorrumsmodeller

» Tekniker som reducerar den lingvistiska variationen och fangar
semantiskt relaterade begrepp

* Ord representeras som vektorer (word embeddings)

* Meningar fas genom att addera ordvektorer, dokument genom att
addera meningsvektorer

* Likhet mellan meningar och dokument mats som narhet i
vektorrummet

S2
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Distribuerad semantik

* Ett ords betydelse beror pa hur det anvands i kontext

* Varje ord representeras som en vektor
— Nagra hundra dimensioner : T
— Traningskorpus, nagra miljoner ord

TH IR
) ) En fet pudel badar i en balja
*  Exempel, random indexing

Han bet hunden.

1. Tilldela en gles slumpvektor till varje ord

Han [ 0-1010-10 0 0 1]
bet [ 0O 0000 11 -1 -10]
hunden [-1 0100 10 -1 0 0]

2. Varje gang ett ord forekommer i texten, addera kontextvektor i ett fonster runt ordet
bet:  0000011-1-10]+[0-1010-10001]+[-1010010-100]-=
[(1-111011-2-11]

* Traningskorpusar pa miljontals ord, och mer

LINKOPINGS
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Mot GPT - BERT

e Kontextberoende vektorer

— Mer an en ordvektor for varje ord

— Delar av ord (subwords)

e Modell

— Transformer

* 340 miljoner parametrar (vikter)

— Tranad pa

* Bokkorpus (800 miljoner ord)
* Wikipedia (2,500 miljoner ord)

— Meningar som indata

* Ord maskerade under traningen

* @Gissa ndsta mening

Kan anpassas (fine-tuned)

— T.ex. abstraktiv sammanfattning

Kan anlyseras
— Probing
Google, 2018

KB tillgangliggor
kraftfulla modeller
for sprakforstaelse

4 februari 2020

Idagpublicerar KB tre svenska sprakmodeller baserade pa

Googles "BERT” (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers). De forsta testerna visar att KB:s
modeller 6vertraffar Googles flersprakiga modell.

LINKOPINGS
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GPT-3

 Distribuerad semantik
e Kontextberoende ordvektorer

* Transformer
— 175 miljarder parametrar
* Ingen fine-tuning

e @Gissar vilket som ar det mest
sannolika nasta ordet

— Prompting
* OpenAl, 2020
— DALL-E

Traningsdata
e 45TB

Common Crawl (410 miljarder ord)
* 8 ars samlade webbdata

WebText2, text fran Reddit
webbsidor(19 miljarder)

Internet bokkorpus (67 miljarder)
Wikipedia (3 miljarder)

» Effektatgang

Runt 1,000GWh
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Input Prompt: Recite the first law of robotics

\

CTHES

Output:

Il U oones Alammar, J (2018). The lllustrated Transformer [Blog post]. Retrieved from
[ UNIVERSITET . . . . . . . .
https://jalammar.github.io/how-gpt3-works-visualizations-animations/
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Sammanfattning

 Agentsom lar sig * \V\ektorer, matriser, skalarprodukt
— Typer av aterkoppling: 6vervakad, . ... .
oovervakad, forstarkt inlarning * Multipel linjar regression
* Beslutstradsinlarning * Klassificering
— Val av attribut, informationsmatt, — Perceptroner
entropi

— Inlarning av perceptroner

Linjar regression

— Felfunktioner

— Gradientsokning

— SVM
— Gradientsokning

Grundlaggande begrepp * Neuralanat

— Natverk av perceptroner
— Traningsdata, valideringsdata, testdata, P P

traningsfel, generaliseringsfel — Gradient backpropagation
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