Bio-natverk:
Hebbiansk inlarning
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Oversikt
e Hebb

— Natet ska upptacka korrelationer i input
« XCAL

— Automatisk arbetsfordelning — sjalvorganisering
* Generalisering

— Tat vs. gles aktivering

— Grad av overlapp mellan aktiveringsmonster
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Tre former av larande

« QOovervakad inlarning
— Statistiska monster 1 indata
e Overvakad inldrning

— Vilka aspekter av indata kan relateras till korrekta
(onskade) utdata

« Reinforcement learning
— Vilka handelser har lett fram till beloning
 Tidsaspekt
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Donald Hebbs postulat (1949)

The Organization
of Behavior
A NEUROPSYCLHDLDEIGAL THEORY

akd
D! 0. HEBB
MeGill [i'll.i.h.wrﬂ!y

1949
New York - JOHN WILEY & SONS, Ine.
London + CHAPMAN & HALL, Limited

A NEUROPHYSIOLOGICAL POSTULATE

Let us assume then that the persistence or repetition of a re-
verheratory activity (or “trace”) tends to induce lasting eellular
changes that add to its stability, The assumption ® can be pre-
cisely stated as follows:fWhen an avon of cell A is near enough
to excite a cell B and repeatedly or persistently 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 inereased.
e most obvious and T believe much the most probable
sugrestion concerning the way in which one cell could become
more capable of firing another is that synaptic knobs develop
and increase the area of contact between the afferent axon and
efferent soma.  (“Soma” refers to dendrites and body, or all of

® See . 229 for a further disewssion of this paint and an elaboration of
the assumption made concerning the nature of memory.
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Mal med obvervakad inlarning

* Modellinlarning = forma en intern modell av yttre
verkligheten pa basis av monster i input

« Natet gor detta utan larare
e Extraherar aterkommande monster 1 indata

— T.ex. olika delar av input som brukar forekomma
tillsammans -> sardrag (features)
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Korrelation

»Positive Correlation
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Korrelation

« Detarx,, ..., X, via sina resp. vikter som tillsammans
bestammer y s aktivering

— Korrelationen mellan x,, ..., x,larsin avy

— 'y kommer att till slut ha starka vikter till de pixlar som
tillhor ena linjen
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Vill ha specialiserade mottagar-enheter

« Vill att olika noder
ska lara sig olika
sardrag (t.ex. linjer)

 Vill/kan inte tala om
vilka som ska lara
sig vilka sardrag
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Sjalvorganiserande nat

e Starta med sma
slumpvikter Ll

e QOlika enheter far da Hidden
olika chans att bli

aktiverade av
samma input ' l
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Sjalvorganiserande nat

e Aktiva enheter far
oka sina vikter mer

« Sjalvforstarkande H%den
effekt

Input

— Dessa enheter
annu lattare att
aktiveras av
denna input
nasta gang
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XCAL

eXtended Contrastive Attractor Learning
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XCAL: viktuppdatering for mottagarnodeny

xy — 0 ),xy > 0,0

¢« Aw = xy, 0, ) = ( P P

fxcal( y p) —xy(l _ Hd)/gd

« Argumenten sager att viktuppdateringen ar beroende av
1. Sandarens aktivering * mottagarens aktivering

2. Troskeln ’tata’ med index p = ("potentiation’)

* LTP: 6,, troskeln sager vid vilken punkt i XCAL
viktuppdateringen ska vara positiv
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XCAL: kraver att bada noderna ar aktiva

 (xy); =0om x ellery
ar 0

— dW blir da ocksa 0

=
T| =
o
» Samaktivering krévs \<
for inlarning :
— Viar dock inte sa =
noga med

kausaliteten 1

emergent (jfr.
STDP i hjarnan)

(xY$s =0

II LINKOPINGS
[ UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-26

XCAL: olika trosklar

. LTP: 6,

— Om (xy); > 0,
viktokning

— Annars minskning
« LTD: 6,
— "Knycken” 1 borjan

— Vid 64-procent av 6, Xy>
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0, bestdms av (y),

 Snitt aktivitet for
mottagaren over
langre tid

* Om (xy); > (y),

viktokning
— Om hogre
aktivering an
under foregaende

input:ar, oka vikt <Xy>
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Hur lasa av Aw i XCAL

* Aw = (xy)s — (¥}

Middle Avg Activity Low Avg Activity High Avg Activity
Balanced dWit Lots of "Upside" Lots of "Downside"
<¥3 iyﬁ
Aw = 0,3 -z :
=
¥ 0

<XY3 <XYy3
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Berakning av troskeln 6,

« Vill halla troskeln inom min-max granser [0, 1]

— Troskeln ska narma sig mjukt, dvs. mindre
justering ju narmare min- eller max-gransen

(yl +Til(max— y;) ,y>0.2

yi+—(min—y) ,y<0.2
Y

T,: hur brant 8,, ska narma sig golv eller tak
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Runn|ng average/ Forenklad syntax for (x)

T
e A ki O

xSS — xSS + dtSS (x - xSS) g b =—shor run.awg i

e diup run.avg

xS — xS + dtS (XSS - xS) nal lakig Fun asg |
0.7 -
Xm = Xm + Aty (X5 — X)) o, ' |

X = X + dtl(xm — _X'l) 05k i

I I I
] 50 100 150 200 250 30n 3s0
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Cycle ¥ 1 ms

« Ett steg simulering

— Super-short term
aktivering

0.4

0.&

0.7

0.6

it

04t

0.3

0.2

0.1

24-09-26

T
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Quarter ~ 25 ms

* 3 quarters =
“gissningsfas”

— Natet far
producera sin
output

* 1 quarter = facit
matas top-down,
tillsammans med
input
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Trial = 4 quarters ~ 100 ms

e Motsvarar ett event

* En input bearbetas
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Epok

« Korigenom alla events (alla input) i data

— Ofta i slumporder
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Traning

« Kor manga epoker

— Varje epok med alla events i ny slumporder
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Test

« Kor en epok med testdata
— Ingen viktuppdatering
« Testdata ar data som har lagts undan

— Har inte anvants under traning
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Runs

« Kor flera traningar
— Varje traning over flera epoker

« Ta snitt, sa att man far tillforlitliga resultat
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Generalisering

* Hela malet med traning av nat

— Att kunna kanna igen ny input
« Aldrig sett forut

— Maste baseras pa det natet sett

— Likhet mellan dessa och nya inputen
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Distribuerad repr. for generalisering

« Overlapp mellan

aktiveringsmonster € i Qe
repr. likhet Iliiiinn o mree

« Kan da reagera Lo Lol W
adekvat pﬁ ny iIlpllt ................. "
I _

REREEE . ;:::::::il.

Har aldrig sett just detta R, AL

‘a’, men kommer att kdnna :i;:!j:::: :-:,!:::::

igen den som a It TEEEERS :’!::::i::
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Tat (dense) — gles (sparse) aktivering

36% aktiva — 2042975 repr. 4% aktiva — 25*24/1*2 =300 repr.

Fler mojliga representationer Mindre sannolikhet for 6verlapp

[ -’ Input~
%}Drgﬂet Value: act SEeUifClrgNet Value: act
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Generalisering kraver overlapp

 Vill ha bra niva pa andel aktiva noder i varje lager

— Delvis overlapp mellan representationer mojliggor
generalisering till osedda inputs

* Ca. 25— 50% aktiva noder
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Overlapp dock inte alltid dnskvart

« Relaterar till labbfraga

— (dar efterfragas fall nar man vill ha mer eller
mindre overlapp)

 Ibland vill man inte ha overlapp alls

— Tank t.ex. olika former av minne hos
manniskan...?
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BCM - XCAL

 How is the XCAL-DWT-function made. If I
understand it correctly it is an optimised version of
the BCM function, but how does it go from the s-
curve to a linear one and why is this function better?

— Man ville fa fram snabbare simuleringar
— Ville ha en starkt forenklad version av BCM
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Bias - variance

* Hur undviks biases vid traning av ett self organising-
natverk?

— Bias: error rate on the training set

— Variance: how much worse the algorithm does on
the dev (or test) set than the training set

LINKOPINGS
I I." UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-26

Etik

* Beroende pa vilken sorts data man anvander, hur ser
man till att natverket inte lar sig oetiska saker? Vilka
sakerhetsatgarder finns det lixom?

— Valdigt ofta mansklig bedomning / rapportering
som behovs

— Man matar mansklig feedback till natet som en
slags reinforcement singnal (bra — daligt gjort)
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