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Oversikt

« Allman introduktion
« Forward pass (propagation of activation)
« Backward pass (propagation of error)
— Backpropagation of error el. backprop
— Berakningsgrafer for att automatisera backprop
 Olika loss-funktioner
— For klassificering

— For regression
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Allman introduktion
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Tensorer

 Vektor

1
3] shape = (3, )
2

+ Matris| % | shape=(2,3)

e Tensor d‘ shape = (2, 2, 3)

(array)
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Aktiveringsfunktion

\

insignal fran h utsignal till
andra enheter andra enheter

bias = grundlaggande kanslighet for excitering
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Olika aktiveringsfunktioner

« Ska vara
— Kontinuerlig Sigmoid l
— Latt att berdkna 0(T) = ye== /
tanh |
e Mest popular: ReLU tanh(x) o w
— Rectified Linear }l‘
Unit RelLU
max (0, )
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Forward pass:
propagering av aktiveringar
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Lite notation

Wji

Yo V1 Yij
O 0 00O
o

X X4

Xi
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Viktmatris W pa rad ] kolumn |

fran
Xo Xy X;
o
~
A
>\
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Skillnad Al-nat mot emergent

« Kopplingar
— Bara framatkopplingar (feedforward)
e Inlarning

— Vi har inte tva aktiveringar i varje nod som vi kan
diffa mellan for att berakna lokalt fel

— Felet maste propageras bakat
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Loop vs vektoriserad berakning

b={1,..., 10000}
sum=0

for 1 in range(b.shape[0]):
sum += |

>> for-loop elapsed time:

0.61476 seconds

Import numpy as np

b = np.random.rand(10000,1)
sum = np.sum(b)

>> vectorized elapsed time:
0.01074 seconds
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Matrix Multiplication

1 2 1 2 5
0 1 0 X 6 7

+ +
2 3 4 1 8




Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-19

LINKOPINGS
UNIVERSITET




Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-19

Forst beraknas net input, sedany

Sandande akt.
V24 . 7) x x x x x
/ Net input 0 1 2 3 4
Zg = XoWgo T X1Wpq + -+ X4Wo4 + by | 20 Woo| Wo1| Wo2| Wo3| Woa
Z1 W1o0| W11| W12| W13| W14
Zy = XoWog + Xq1Wpq1 + =+ + Xq4Woyu + by | 22 Wao| W21| W22| W23| W2g
Mottagar-
netin:s
Yo = 0(29) = c(Wox + by) + bias

y=0cWx+ b)
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Backpropagation of error:
propagering av fel
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Propagering av fel

* Givet fel

1. Berakna hur felet skulle paverkas av en andring av
net input (summa inkommande signaler)

 Beror pa formen pa aktiveringsfunktionen

2. Hur net input i sin tur skulle forandras av andring av
inkommande vikter

 Beror pa viktens storlek och x;
— Upprepa pa foregaende lager...

« Nar vi har riktningarna, uppdatera varje vikt at ratt hall,
sa att felet minskas (lite grann)
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1. Hur felet paverkas av net input (2)

« Behover veta hur
funktionen mellan ut-
och invariabel ser ut 1

« Hur skarpt forandras y, aktivering
funktionen?

— Brant funktion —

Felet hosy

paverkas av sma

andringar av net 10 . 10
Input z, net input

LINKOPINGS
II." UNIVERSITET



Derivata och gradient
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Fel och korrigering

* Om y ska minskas,
hur ska z andras?

— Vill ha lutningen,

24-09-19

= - sigmoid
= tanh

i punkten z, y =

« Derivatan av y

d
m.a.p.z = — =

3 dz
Y
az_y
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Derivata = lutning i en viss punkt

* Hur mycket andrar
sig funktionsvardet
om vi pillar lite pa
netin

— Brantast kring
netin = 0

— Kan andra y
valdigt effektivt
kring netin = 0

~Hyperbolic-
//f Tangent -
| tanh(x)
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Derivatan ar en graf

+ Om vi vill f4 ett - e

konkret varde: i /

-#—Hyperbolic-

* Vimaste ange i

vilken punkt vi vill ... Tangent -
lasa av derivatan T ~1 tanh(x)
— T.ex. 6'(0) — o 1\
\
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Ga i motsatt riktning mot derivatan

+ Vil alltid g3 i

V

motsatt I‘iktning q  Increase Decrease |,
. . 4)\  weight weight /
mot derivatan om vi N\ here here /

vill minska
funktionsvardet (y) 2|

_ Do
l | Nothing
' " here
Negativ derivata y’ Positiv derivata y’
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Gradient: manga delderivator (r, och r )
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Gradient

rF Grid foryvalues

Grid forx values

”~

~ Direction of this vector is determined by j

aof

Size ofthis vector is determined by

~ Direction of thisvector is determined by 1 vf

of

Size of this vector isdetermined by ——

cx
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Gradient

* Derivator over en vektor med flera element
— T.ex. for alla noder i ett lager

» Vektor med derivator i n riktningar i nuvarande
punkt

— Visar “landskapet” i en viss punkt

— Hjalper till att bestaimma i vilken riktning varje
enskild invariabel ska andras
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Mini-batch

« Egentligen skulle man behova kora igenom alla data,
och sedan uppdatera vikterna

— Sa att vikterna funkar for alla data i data set:et
e Mini-batch = ett slumpurval fran data set

— T.ex. 32 stycken data (= samples) at gangen

— Detta kallas Stochastic Gradient Descent
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Forward pass

L=[(t;—yH*+
Yo = U(Zz)
z2 = wi,hi+---+ b2

hi =o(zd)

z2 =whxd + -+ bl

24-09-19

-] + R, dvs. MSE + reg
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Bakat-propagering av fel (intuition bakom)

@ Hur ska y7 dndras for att minska L?

\
- \ >~ dL
- ~
- , \ ~
-7 ’ \ S~ A 2
7 \ So yz -
/ \

0y2

LA

e
/N
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Backward pass: propagering av “felet”

Hur ska yZ andras for att minska L?
Dvs. hur paverkas L av yZ? Méaste veta L’

!

Hur paverkas y avw,, = y

Hur paverkas h avwy, = h'
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Loss funktion av y, funktion av h, funktion...

L = MSE(y)
y = a(wh+ b)
h = o(wx + b)

... vill veta hur w3, ska andras for att minska L
Dvs. hur paverkas L av w3,

II LINKOPINGS
[ UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-19

Kedjeregeln for derivator

e For att fa derivatan
for loss m.a.p. vikter

outside function

in till utlagret B clcri-fii:c- of the inside
W — (ol F VN (A E NN L (o
 Derivera lose () = (UG =g ) T)
m.a p y inside function
derivative of the
— Multiplicera outside at f{x
sedan med

derivatan for y
m.a.p. vikterna
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Kedjeregeln

« Regeln sager att derivator ska multipliceras nar man
traverserar nerat mot input

— Fran topp-lagret, ner till lagsta lagret

— Ju djupare nat, desto fler termeri
multiplikationen
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Multiplicera ihop lokala derivator

U'(y)
v
o'(2)
I\
oz _ oz _,
oh Vow
v
o'(v)
I\
ov dv

a=w,%=x

j—; = 1I'(y) 0'(2) wa' (V) x

Aw = —ng—‘i = —-nl'(y) 0'(z) wo'(v)x
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Felet for en nod

* Feletien viss nod kommer da att vara en produkt av
L’ *...

— Vi ar intresserade av att berakna hur gradienten
flodar nerat till denna nod

« Las mer:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap2.h
tml
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Berakningsgraf
(computational graph)
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Aktiveringsflode mellan tva lager
Flow y =o(Wx + b)
\ Relu l
Add
3.2 1-14 | 5.1
101 -2 | 24 o M
R e
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Exempel pa §(ra)\dientberékning
q
« flqte,y) =G+y)z
q(x, y)

+ f'(aGew) = f'(aCx))d ()

df _ 0fadq
ox dq 0x
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Computational graphs

Backpropagation: a simple example | x

f(z,y,2) = (z +y)z
eg.x=-2,y=95,z=-4

. o9 _ 1 %9 _ /
of
o of of
f:qz E:z’gzq
~ of Of of
Want: 5z By’ B2
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Nagra derivator

24-09-19

1. %(c) 0, where ¢ 1s a constant
2. %(x") nx'", where # is any real number
d;. .
d 1
4. ~{Inx) = for x>0
dx x
g,
5. —(smx) COSX
dx
6. i[cosx) —SInXx
dx
[T R



Error - loss
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Vi vill trana pa loss (inte error)

« Loss ar var vardering av det fel som uppkommer i
utlagret

— Error: t —vy
— Loss: L(error) + Reg
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Vill kunna se hur diff i vikter paverkar loss

small change in any weight (or bias)

causes a small change in the output

w 4+ Aw

out.put.+Aout7yput
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Loss vs. accuracy (nhoggrannhet)

« Noggrannhet i hur uppgiften utfors
— Det ar inte denna siffra natet tranas pa att optimera
— T.ex. hur manga bilder som Kklassificerats till ratt kategori
o Allt over 0,5 raknas som 1 (dvs. korrekt)
— Anvands for att utvardera modeller (natverk)

 Lattare att jamfora modeller/uppgifter (t.ex. 94%
korrekt klassificering av 10 bilder, eller 1000 bilder)

* Loss
— Mer precist, kontinuerligt matt
— Anvands for att justera vikter
— T.ex. MSE (Mean Squared Error)
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For klassificering

« Uppgift: att valja en klass (bland C mojliga klasser)
« Categorical Cross Entropy (Multinomial Logistic)

— Mater om sannolikhet for klass ar korrekt (relativt
hela ut-lagret)

— Forutsatter softmax som akt.funktion i utlagret

» Sparse Categorical Cross Entropy
— Nar valdigt manga klasser, men bara en ar korrekt

— T.ex. ord i sprak
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FOr regression

Uppgift: att producera ett exakt varde (t.ex.

aktievarde)

MAE (Mean Absolute Error)

MSE (Mean Squared Error)

MAPE (Mean Absolute Procentage Error)
— Fel relativt target-storlek

24-09-19
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