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Översikt
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• Hur går feldriven inlärning till

• Begreppet ”fel”

• När och hur beräknas felet

• Kombinerad inlärning

– Oövervakad + övervakad samtidigt!

• Saker som kom upp på seminariet och labben



Hur går feldriven inlärning till



Delta-regeln
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• Viktuppd. = sänd.akt.(target/label – gissad/mott.akt.)

– ∆𝑤 = 𝑥 𝑡 − 𝑦

• Nackdel: Kan bara tillämpas på utlagret

– Varför?



Lite termer
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• 𝑡 : outcome, facit (ground truth), target (label), 

• 𝑦 : förväntan (expectation), gissning (prediction)

AI-nätemergent



Två sätt att utöka delta-regeln
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• Bio-nät

– Låta aktiveringar flyta bakåt i nätet

– Mäta: 

• ”Mer korrekt”-aktivering för alla noder

• Behöver även komma ihåg gissning i alla noder

– ∆𝑤 = 𝑥 korrekt − gissning , i alla noder

• AI-nät

– Backpropagation of error



Minus-fas (gissnings-fas)
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• Nätet presenteras input

• Skickar aktiveringar framåt och bakåt

• Nätet sätter sig i ett stabilt aktiveringsläge

– Dvs. alla noder i alla lager ”nöjda” med sin 

aktivering, givet alla andras aktiveringar

• Man läser av ut-aktiveringarna -> ActM



Plus-fas (korrekt svar avslöjas)
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• Nätet presenteras input och output

• Skickar aktiveringar framåt och bakåt

• Nätet sätter sig i ett nytt stabilt aktiveringsläge

– Dvs. alla noder i alla lager ”nöjda” med sin nya 

aktivering, givet alla andras nya aktiveringar

• Man läser av nya ut-aktiveringarna -> ActP



För varje nod: Diff mellan två faserna
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• Minus-fas

– När nätet presenteras input under ett antal cykler

• Sätter sig i aktivering som återspeglar gissning 
(expectation)

• Plus-fas

– När nätet får även se korrekt output

• Sätter sig i aktivering som bättre återspeglar 

korrekt output (target, label)



Beräkning av fel
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• Varje nod beräknar sin ActP – ActM

• Med andra ord:

– δ =  𝑦𝑝 − 𝑦𝑚

– δ ≈ 𝑦 𝑠 − 𝑦 𝑚

δ är ’lilla delta’ – delta betecknar 
alltid diff av något slag, i detta 
fall felet i varje nod



För varje nod: Diff mellan två faserna
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• När nätet får även se 
korrekt output

– Sätter sig i 
aktivering som 

bättre återspeglar 
korrekt output



Beräkning av viktuppdatering
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• Varje nod y beräknar sedan förändringar i 
inkommande vikter från alla x, ung. så här:

– ∆𝑤 = 𝑥δ

– ∆𝑤 =  𝑥(𝑦𝑝 − 𝑦𝑚)

– ∆𝑤 ≈  𝑥( 𝑦 𝑠 − 𝑦 𝑚)

– ∆𝑤 ≈  𝑥 𝑦 𝑠 − 𝑥 𝑦 𝑚



Beräkning av viktuppdatering

24-09-12Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G83

• Delta vikt beräknas egentligen så här i emergent:

– ∆𝑤 ≈  𝑥 𝑦 𝑠 − 𝑥 𝑦 𝑚 

– ∆𝑤 ≈ 𝑥 𝑠 𝑦 𝑠 − 𝑥 𝑚 𝑦 𝑚

– ∆𝑤 = 𝑥𝑦 𝑠 − 𝑥𝑦 𝑚

Så vi gör i emergent. 
Ges av XCAL, med 
tröskeln satt till 𝑥𝑦 𝑚



Justering av vikter
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• Enligt XCAL:

– ∆𝑤 = 𝑥𝑦 𝑠 − 𝑥𝑦 𝑚

Lutningen på linjen är alltid 1, så dW = xy där det finns en positiv lutning

𝑥𝑦 𝑠

𝑥𝑦 𝑠 − 𝑥𝑦 𝑚



När och hur sker inlärning

När beräknas felet



Quarter ~ 25 ms
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Tre quarters ~ 75 ms
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• ”Gissningsfas”

– Nätet får 

producera sin 
output 



Fjärde quarter ~ 25 ms

24-09-12Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G83

• Nätet får även se 
korrekt output

– Nätet sätter sig i 
aktivering som 

bättre återspeglar 
korrekt output



Fjärde quarter ~ 25 ms
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• Nätet får även se 
korrekt output

– Nätet sätter sig i 
aktivering som 

bättre återspeglar 
korrekt output

𝑥𝑦 𝑠

𝑥𝑦 𝑚



Felet i y för varje inkommande nod x
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• Vill ha diff mellan aktivering i senaste quarter och de 
tre tidigare quarters

• Dvs. vill ha ungefär

– ∆𝑤 ≈ 𝑥𝑦 𝑠 − 𝑥𝑦 𝑚

– 𝑥𝑦 𝑠 är snittaktivering över senaste quarter:n

– 𝑥𝑦 𝑚 är snitt över alla fyra quarters (en trial)



Kombinera med XCAL genom ny slags tröskel
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• Tröskel för error-driven baseras på medium-time-scale 
average av 𝑥 ∗ 𝑦



x-axel fortfarande 𝑥𝑦 𝑠
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• Short time scale average av 𝑥 ∗ 𝑦



Ingen feldriven inlärning när x ∗ 𝑦 = 0
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• Precis som för oövervakad inlärning: båda enheter 
måste vara (något) aktiva



”Hebb” ska samverka med error-driven
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• De aktiveringar som Hebb ska jobba med ska 
avspegla korrekta aktiveringar som uppstår när facit 

visas för nätet

– Feature-detektorerna ska utvecklas till att känna 

igen användbara, korrekta features



När man läser av grafen
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• Viktuppdatering beräknas i slutet av en trial, när 
korrekt output (samt ursprunglig input) presenteras 

för nätet

• Detta gäller även för oövervakad inlärning (Hebb)

– 𝑥𝑦 𝑠 är senaste quarter:s aktivering

– 𝑥𝑦 𝑚 avspeglar hela trial:s aktivering, men 
mestadels minusfasen

– 𝑦 𝑙 y:s aktivering för de senaste 10 input:arna



Stegen vid viktuppdatering
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• I slutet av trial

– I varje nod

• För varje inkommande x

• Läs av 𝑥𝑦 𝑠, 𝑥𝑦 𝑚, 𝑦 𝑙

• Beräkna tröskel 𝜃𝑝 (kombination av två saker)

• Givet tröskel, justera XCAL-funktionen

• Läs av Δ𝑤

• Multiplicera med 𝜀



Kombinerad oövervakad och 
övervakad inlärning



Två faktorer som påverkar tröskeln
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• Låt en konstant 𝜆 bestämma relativ viktning mellan 
dessa faktorer

– 𝜃𝑝 =  𝜆 𝑦 𝑙 + 1 − 𝜆 𝑥𝑦 𝑚

• Eller, helt enkelt beräkna viktuppdatering enl. Hebb, 

och enl. error-driven

– Sedan kombinera

– Δ𝑤 = 𝜆𝑙𝑓𝑠𝑒𝑙𝑓−𝑜𝑟𝑔 + 𝜆𝑚𝑓𝑒𝑟𝑟−𝑑𝑟𝑖𝑣𝑒𝑛

Håll konstant 𝜆𝑚 = 1Ange andel 𝜆𝑙 = 0.05



Bra att kombinera oövervakad och övervakad 
inlärning
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• I emergent kombineras dessa i varje enhet

– Tröskeln justeras individuellt för varje enhet

• Ger snabbare, stabilare inlärning 

– Viktigt dock att oövervakad viktuppdatering sker 
när nätet befinner sig i ”korrekt” 
aktiveringstillstånd (dvs. i fjärde quarter, dvs. i 

slutet av trial)



Bra att kombinera 
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• Olika arbetsfördelning:

– Mer oövervakad mönsterigenkänning i de första 

(nedersta/tidigaste) lagren

– Mer övervakad, dvs. feldriven inlärning i de övre 

lagren

• T.ex.

– Känna igen linjer med mönsterigenkänning

– Kombinera linjer och andra särdrag för att kunna 
kategorisera, dvs. klassificera objekt



Träning av nätverk



Epok
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• Kör igenom alla events i data

– Oftast i slumporder (eller helst permuterat)



Träning = innötning
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• Köra epok efter epok

– Varje epok, alla events i ny slumporder

• … nöta på…

• Tills det valda fel-måttet är tillräckligt lågt

• Eller tills 𝑚𝑎𝑥𝑁 epoker har körts



Inlärningshastighet
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• Vill kunna kontrollera inlärningshastighet

– ∆𝑤 = 𝜀( 𝑥𝑦 𝑠 − 𝑥𝑦 𝑚)

𝜂



Learning rate
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• För hög learning rate (𝜀) ger ryckig inlärning

– Nätet kastas mellan olika viktuppsättningar för 
varje ny input

– För anpassat till senast sedda input:en

• För låg learning rate ger långsam (eller ingen) 
inlärning

• Vill ofta starta med lite högre och sedan sänka 
var n:te epok



Fix vs. minskande learning rate
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loss ≈ fel
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Test
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• Kör en epok med testdata

– Viktuppdatering avstängd

• Testdata är data som har lagts undan

– Har inte använts under träning



Kombinera enkla särdrag
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Mer oövervakad
inlärning

Mer övervakad
inlärning



Nät för bildbehandling
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Hierarki av neuroner 
med allt större 
upptagningsområde 
(’receptive field’)



Hebb (oövervakad) inlärning
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Lokal: viktförändringen baseras på aktivering hos de 
omedelbart närmaste noderna

Autonom: vikten förändras utan någon felsignal

Tillförlitlig: kommer att extrahera de statistiska 
regelbundenheterna i indata

Girig: det enda som spelar någon roll är den lokala 
korrelationen mellan resp. input till en nod

Kortsynt: vikterna förändras oberoende om det är till 
gagn för den uppgift som nätet är tänkt att lösa eller 
inte



Fel-driven inlärning
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Icke-lokal: viktförändringarna beror av felsignaler från 
perifera delar av nätet

Uppgiftsinriktad: felsignalen återspeglar hela nätets 
prestation och alla vikter kan påverkas för att bättre lösa 
uppgiften

Samordnande: vikterna anpassas med hänsyn till övriga 
vikter

Byråkratisk: 

– Problem för algoritmen att bestämma vilka vikter som ska 
göra vad då alla är beroende av varandra → Inlärningen tar 
(mycket) lång tid



Oftas två typer av 
inlärningsuppgifter



1. Klassificering 
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• Inlärningsuppgift som går ut på att producera 
korrekt klass (dvs. kategori) för varje input

– T.ex. dela in bilder i 2 klasser: katt – hund 



2. Regression
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• Uppgiften är att producera ett exakt värde givet input

– Alltså duger inte output:en ”katt: 0, hund: 1”

– Vill ha output som ”Nordea-aktie: 238,35”

– Kräver att utlagret består av speciella noder som kan 

anta exakta värden

• Alltså inte sigmoid (s-formad) aktiveringsfunktion

• S-noder vill gärna tippa över till 0 eller 1



”Impossible” problems



Vad neurala nätverk gör
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• Varje enhet drar ett streck, dvs. ”skär med en kniv” i 
aktiveringsrymden



Finns ”omöjliga” problem
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• Kan inte delas upp i två klasser m.h.a. en linje



Exempel: XOR-problemet
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• Exclusive OR:

• För icke-linjärt-separerbara problem behövs minst 
ett dolt lager

0, 0 0

0, 1 1

1, 0 1

1, 1 0



XOR (eXclusive OR)
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Behövs dolt lager
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• Man behöver skära i två omgångar

– Först tre punkter på ena sidan

– Sedan, dela dessa så att olikfärgade hamnar för sig



”Fel” vs. loss



Fel (när man ska rita upp träningsgrafer)
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• Skillnad mellan korrekt (target) och erhållen output 
(predicted)

– 𝛿 = 𝑡 − 𝑜

• Måste beräknas för varje enhet i utlagret

– 𝛿 = σ 𝑡𝑖 − 𝑜𝑖

• Om 𝑛 enheter i utlagret

– 𝛿 = σ𝑖=1
𝑛 (𝑡𝑖 − 𝑜𝑖)



Fast, …
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• … vad händer om vissa av delfelen är negativa?

• Vi vill inte att delfel ska kunna kvittas mot varandra

– Vanligt att kvadrera termerna i summan

– Kvadrering av ett negativt tal ger ett positivt tal

• T.ex. −2 2 = −2 ∗ −2 = 4

• Alltså: Squared Error

– 𝛿 = σ𝑖=1
𝑛 𝑡𝑖 − 𝑜𝑖

2



MSE: Mean Squared Error
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• Vi måste beräkna ’squared error’ för varje 
input-target-par i vårt data set (när vi kör en epok)

– Ett sätt är att ta snitt på felet över alla 
input-target-par: 

– MSE, dvs. Mean Squared Error

• Går även att summera: 

– SSE, dvs. Summed Squared Error



Fel vs. MSE
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• Felet är ”rå-felet”, dvs. diffen utan krumelurer

• MSE (eller andra mått) är en värdering av ”rå-felet”

– T.ex. kvadreringen MSE

• Förminskar små ”rå-fel” om −1 < ”rå-fel” < 1

• Förstorar större fel

• ”Små fel acceptabla, stora fel är farliga…”

• Loss är alltså vår värdering av olika typer av fel

– Vårt sätt att bestraffa nätet och styra träningen



Analys av nätverk



Tekniker för nätverksanalys

• Gridlog (visualisering av distansmatris) 

• Klusteranalys

• PCA 

• Unique patterns



Beräkning i nät

• Likheter mellan aktiveringsmönster avslöjar hur 
lagret tolkar olika input

– Mönster som liknar varandra tyder på att lagret 
behandlar motsvarande inputs som om de 

tillhörde ”samma kategori”

• Vad händer med dessa interna ”kategorier” när lagret 

skickar informationen vidare till nästa lager?



Transformation mellan lager

• Likhetsförhållanden mellan aktiveringsmönster 
transformeras mellan olika lager

• Nya likheter skapas i mottagarlagret

• Andra likheter elimineras (tolkas som slumpmässiga)



Exempel

• Större rutor = mer 
aktiva noder

– I Leabra färgkodat: 

från grått till gult

• Ex. c och d mest lika, 
b näst mest lik, a helt 
olik

– Kanske mallar 
(’templates’) för två 

olika bokstäver?



Likhet mellan mönster

• Ex. Jämför två 10x10 mönster

• Jämför aktivering mellan par av punkter

– 100 par i vårt exempel

• Alla skillnader omvandlas till positiva avstånd

(så att inte skillnaderna tar ut varandra)

• Likhet = summan av alla punktvisa skillnader

2)( −
i

ii yx



Distansmatris

• Ex. 4 st inputs, 
dvs. 4 st 

aktiveringsmönster

– Varje mönster 

kan jämföras 
med 3 st andra 
mönster

1-1 2-1 3-1 4-1

1-2 2-2

1-3



Klusterdiagram

• Likhet mellan aktiveringsmönster

• Mönstren namnges med den input de härrör ifrån 
(namn på event)

– Visar vilket grupper av input som behandlas lika 

av lagret

– Grupperingarna visas i en trädstruktur



Klusterdiagram i Leabra



Klusterdiagram i Leabra



Tre dolda noder

girlobj

girlsubj

boyobj

boysubj

HU1 HU2 HU3



Klusterdiagram: satsdelar



Klusterdiagram: satsdelar



Principal component analysis (PCA)

• Varje mönster en punkt i mångdimensionell rymd

– Lika många dim. som antal noder i lagret

• Vi kan bara överblicka på 2-3 dimensioner i taget

• Principal component analysis (PCA)

– Extraherar dimensioner (korrelationer)

– Sorterar efter styrka (viktighet)

– Därefter man kan visualisera 2-3 viktigaste



Principal component analysis (PCA)
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PCA (ex)



Exempel på 3D visualisering av PCA
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• Tydliga 
grupperingar av 

olika input

– Man har färglagt 

efter target/label



Antal unika mönster

Unique pattern analysis

• Räknar antal unika mönster som uppstår i lagret 
räknat över hela inputregistret

• Om 10 avsedda särdrag bland input, bör det uppstå 
10 unika mönster i dolda lagret

– Dvs. då kan lagret skilja på alla kategorier



Sammanfattning: Analys av nät

• Analys av nätets innandöme

– Distansmatriser

– Klusterdiagram

– Principal component analysis (PCA)

– Räkna unika mönster

• Andra specialiserade analysmetoder
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