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Oversikt

e Hur gar feldriven inlarning till
« Begreppet "fel”
e Nar och hur beraknas felet
« Kombinerad inlarning
— Oovervakad + overvakad samtidigt!

« Saker som kom upp pa seminariet och labben
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Delta-regeln

» Viktuppd. = sand.akt.(target/label - gissad /mott.akt.)
— Aw =x(t —y)

« Nackdel: Kan bara tillampas pa utlagret
— Varfor?
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Lite termer

* t:outcome, facit (ground truth), target (label),

« y:forvantan (expectation), gissning (prediction)

emergent Al-nat
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Tva satt att utoka delta-regeln

« Bio-nat
— Lata aktiveringar flyta bakat i natet
— Mata:
« "Mer korrekt”-aktivering for alla noder
« Behover aven komma ihag gissning i alla noder
— Aw = x(korrekt — gissning), i alla noder
e Al-nat

— Backpropagation of error

LINKOPINGS
I I." UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-12

Minus-fas (gissnings-fas)

« Natet presenteras input
 Skickar aktiveringar framat och bakat
« Natet satter sig i ett stabilt aktiveringslage

— Dvs. alla noder i alla lager "nojda” med sin
aktivering, givet alla andras aktiveringar

* Man laser av ut-aktiveringarna -> ActM
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Plus-fas (korrekt svar avslojas)

« Natet presenteras input och output
 Skickar aktiveringar framat och bakat
« Natet satter sig 1 ett nytt stabilt aktiveringslage

— Dvs. allanoder i alla lager "nojda” med sin nya
aktivering, givet alla andras nya aktiveringar

e Man laser av nya ut-aktiveringarna -> ActP
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For varje nod: Diff mellan tva faserna

» Minus-fas
— Nar natet presenteras input under ett antal cykler

« Satter sig i aktivering som aterspeglar gissning
(expectation)

« Plus-fas
— Nar natet far aven se korrekt output

« Satter sig i aktivering som battre aterspeglar
korrekt output (target, label)
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Berakning av fel

« Varje nod beraknar sin ActP — ActM

« Med andra ord:

/ 8 ar’lilla delta’ — delta betecknar
—§ = Yo — Ym alltid diff av nagot slag, i detta

fall felet i varje nod
-8~ (Vs — VI
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For varje nod: Diff mellan tva faserna
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Berakning av viktuppdatering

« Varje nod y beraknar sedan forandringar i
inkommande vikter fran alla x, ung. sa har:

— Aw = x0

—Aw = x(Vp — Ym)
—Aw = x((y)s — (¥)m)
— Aw ~ x(y)s — X(Y)m
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Berakning av viktuppdatering

« Delta vikt beraknas egentligen sa har i emergent:
— Aw = x(y)s — X(Y)m
— Aw = (X)s(¥)s = (X)m (V)m
— Aw = (xy)s — (XY

\

Sa vi gor i emergent.
Ges av XCAL, med
troskeln satt till {(xy),,
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Middle Expectation

Justering av vikter Balanced dWt

XY

« Enligt XCAL: = <i>
— Aw = (xy)s — (XV)m {

-dW

(x:ws
H_l
(xy)s — xXY)m

Lutningen pa linjen ar alltid 1, sa dW = xy dar det finns en positiv lutning
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Nar och hur sker inlarning

Nar beraknas felet
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Quarter ~ 25 ms

I
1 | L | ‘
——ativation
ok —3‘1urtrun.a'-.-'g I
—tjedium run.avg |
sl Iingrun.a'-.-'g |
I |
0.7 |
0.6 :
ol I I
0.5 I I
I I
04 I I
| |
0.3 ! |
02 I I I
' | | | |
01 I I I
| | | | | |
] | 1 | i | I | 1]
0 50 100 150 200 250 300 350
I N R | 1
| | | | | |
I I I I I I
| | | | | |

II LINKOPINGS
[ UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-12

Tre quarters ~ /5 ms
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Fjiarde quarter ~ 25 ms
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Fjiarde quarter ~ 25 ms
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Felet iy for varje inkommande nod X

 Vill ha diff mellan aktivering i senaste quarter och de
tre tidigare quarters

« Duvs. vill ha ungefar
— Aw = (xy)s = (XV)m
— (xy), ar snittaktivering over senaste quarter:n

— (xy),, ar snitt over alla fyra quarters (en trial)
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Kombinera med XCAL genom ny slags troskel

« Troskel for error-driven baseras pa medium-time-scale

average av x * y

24-09-12

Middle Expectation Low Expectation High Expectation
Balanced dWt Lots of "Upside” Lots of "Downside"
XV, Xy Y
2 <i> : ;
+ ; +E

-dwW

:

<XY3 <XYy3

<xy%

LINKOPINGS
I I.u UNIVERSITET




Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-12

x-axel fortfarande (xy).

« Short time scale average av x * y

Middle Expectation Low Expectation High Expectation
Balanced dWt Lots of "Upside” Lots of "Downside"
XY XY Y
2 <i> : ;
+ ; +E

-dwW

:

<Xy <Xy <Xy
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Ingen feldriven inlarning narxxy = 0

* Precis som for oovervakad inlarning: bada enheter
maste vara (nagot) aktiva

Middle Expectation Low Expectation High Expectation
Balanced dWt Lots of "Upside” Lots of "Downside"
<Xy:-'|?n "::}(y::l*_n {xy:?_.n
- :
' +§

-dW N\ +dW

xXyz <Xy% <xXyz
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"Hebb” ska samverka med error-driven

« De aktiveringar som Hebb ska jobba med ska
avspegla korrekta aktiveringar som uppstar nar facit
visas for natet

— Feature-detektorerna ska utvecklas till att kanna
igen anvandbara, korrekta features

LINKOPINGS
I I.u UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-12

Nar man laser av grafen

« Viktuppdatering beraknas i slutet av en trial, nar

korrekt output (samt ursprunglig input) presenteras
for natet

» Detta galler aven for oovervakad inlarning (Hebb)
— (xy), ar senaste quarter:s aktivering

— (xy),, avspeglar hela trial:s aktivering, men
mestadels minusfasen

— (y); y:s aktivering for de senaste 10 input:arna
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Stegen vid viktuppdatering

e I slutet avtrial

— I varje nod
« For varje inkommande X
* Las av (xy)s, (xy)m, (¥)
» Berakna troskel 6,, (kombination av tva saker)
 Givet troskel, justera XCAL-funktionen

e LLasav Aw

» Multiplicera med ¢
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Kombinerad oovervakad och
overvakad inlarning
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Tva faktorer som paverkar troskeln

« Laten konstant A bestamma relativ viktning mellan
dessa faktorer

— 0, = My) + (1 = D{xy)m

 Eller, helt enkelt berakna viktuppdatering enl. Hebb,
och enl. error-driven

— Sedan kombinera

- Aw = )llfself—org + AmSferr—driven

—~—

Ange andel A; = 0.05 Hall konstant 4,,, = 1
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Bra att kombinera oovervakad och overvakad
inlarning

« I emergent kombineras dessa i varje enhet
— Troskeln justeras individuellt for varje enhet
« Ger snabbare, stabilare inlarning

— Viktigt dock att oovervakad viktuppdatering sker
nar nitet befinner sig 1 "korrekt”
aktiveringstillstand (dvs. i fjarde quarter, dvs. i

slutet av trial)
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Bra att kombinera

 Olika arbetsfordelning:

— Mer oovervakad monsterigenkanning i de forsta
(nedersta/tidigaste) lagren

— Mer overvakad, dvs. feldriven inlarning i de ovre
lagren

« T.ex.
— Kanna igen linjer med monsterigenkanning

— Kombinera linjer och andra sardrag for att kunna
kategorisera, dvs. klassificera objekt
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Traning av natverk
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Epok

« Korigenom alla events i data

— Oftast i slumporder (eller helst permuterat)
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Traning = innotning

« Kora epok efter epok

— Varje epok, alla events i ny slumporder

e ...NOta pa...

 Tills det valda fel-mattet ar tillrackligt lagt
 Eller tills maxN epoker har korts
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Inlarningshastighet

« Vill kunna kontrollera inlarningshastighet

— Aw = e({xy)s — (XV)m)
|
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Learning rate

« For hog learning rate (€) ger ryckig inlarning
— Natet kastas mellan olika viktuppsattningar for
varje ny input
— For anpassat till senast sedda input:en
« Forlaglearning rate ger langsam (eller ingen)
inlarning
« Vill ofta starta med lite hogre och sedan sanka
var n:te epok
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error
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Fix vs. minskande learning rate
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60~ . Learning rate is
reduced here because

sob Qe o - - - Joss is constant over _
_ " iterations — [, ~ fel
>
B4 - - ---P--—-—---fm -~
S

3D ____________________

ResNet-18 Pleteau TAAANAVANNAAA,
, ——ResNet-34 | 34-layer
00 10 20 30 40 50
iter. (1e4)
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Liogs
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0.75

/

Learning rate 15 too low,
network 15 unable to learn
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Test

« Kor en epok med testdata
— Viktuppdatering avstangd
« Testdata ar data som har lagts undan

— Har inte anvants under traning
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Kombinera enkla sardrag

/ ,-/@\x / Mer overvakad
@ / inlarning

Mer oovervakad
| T inl'airning
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Nat for bildbehandling

Hierarki av neuroner
med allt storre
upptagningsomrade
(‘receptive field’)

input
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Hebb (odvervakad) inlarning

Lokal: viktforandringen baseras pa aktivering hos de
omedelbart narmaste noderna

Autonom: vikten forandras utan nagon felsignal

Tillforlitlig: kommer att extrahera de statistiska
regelbundenheterna i indata

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

Kortsynt: vikterna forandras oberoende om det ar till
gagn for den uppgift som natet ar tankt att losa eller
inte
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Fel-driven inlarning

Icke-lokal: viktforandringarna beror av felsignaler fran
perifera delar av natet

Uppgiftsinriktad: felsignalen aterspeglar hela natets
prestation och alla vikter kan paverkas for att battre losa
uppgiften

Samordnande: vikterna anpassas med hansyn till ovriga
vikter

Byrakratisk:

— Problem for algoritmen att bestimma vilka vikter som ska
gora vad da alla ar beroende av varandra — Inlarningen tar
(mycket) lang tid

LINKOPINGS
I I." UNIVERSITET



Oftas tva typer av
inlarningsuppgifter
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1. Klassificering

 Inlarningsuppgift som gar ut pa att producera
korrekt klass (dvs. kategori) for varje input

— T.ex. dela in bilder1 2 klasser: katt — hund
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2. Regression

« Uppgiften ar att producera ett exakt varde givet input
— Alltsa duger inte output:en “katt: 0, hund: 1”
— Vill ha output som "Nordea-aktie: 238,35

— Kraver att utlagret bestar av speciella noder som kan
anta exakta varden

« Alltsa inte sigmoid (s-formad) aktiveringsfunktion

 S-noder vill garna tippa over till 0 eller 1
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"Impossible” problems
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Vad neurala natverk gor

« Varje enhet drar ett streck, dvs. "skar med en kniv” i
aktiveringsrymden
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Finns "omojliga” problem

« Kan inte delas upp i tva klasser m.h.a. en linje
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Exempel: XOR-problemet

 Exclusive OR:

0,0 0
0,1 1
1,0 1
1,1 0

« For icke-linjart-separerbara problem behovs minst
ett dolt lager

LINKOPINGS
I I.u UNIVERSITET



Kognitiv teknologi och artificiell intelligens 729G 83 24-09-12

XOR (eXclusive OR)

XOR, w1=0.3 w2=0.5

0.5

Act outhode 1

...........

QO

05

05
Act innode 1 Act innode 2
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Behovs dolt lager

« Man behover skara i tva omgangar
— Forst tre punkter pa ena sidan

— Sedan, dela dessa sa att olikfargade hamnar for sig
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"Fel” vs. loss
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Fel (nar man ska rita upp traningsgrafer)

 Skillnad mellan korrekt (target) och erhallen output
(predicted)

—0=t—o
« Maste beriaknas for varje enhet i utlagret
-6 =X(t; — o)

 Om n enheter i utlagret
-6 =X (ti — o)
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Fast, ...

 ...vad hander om vissa av delfelen ar negativa?
e Vivill inte att delfel ska kunna kvittas mot varandra

— Vanligt att kvadrera termerna i summan
— Kvadrering av ett negativt tal ger ett positivt tal
e Tex. (—2)? = -2%x—-2=4
 Alltsa: Squared Error
— 8 =Y (i — 0)?
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MSE: Mean Squared Error

« Vimaste berakna ’squared error’ for varje
input-target-par i vart data set (nar vi kor en epok)

— Ett satt ar att ta snitt pa felet over alla
input-target-par:

— MSE, dvs. Mean Squared Error
e Gar aven att summera:

— SSE, dvs. Summed Squared Error
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Fel vs. MISE

« Felet ar "ra-felet”, dvs. diffen utan krumelurer
« MSE (eller andra matt) ar en vardering av “ra-felet”
— T.ex. kvadreringen MSE
* Forminskar sma “ra-fel” om —1 < "ra-fel” < 1
 Forstorar storre fel
* ”Sma fel acceptabla, stora fel ar farliga...”
« Loss ar alltsa var vardering av olika typer av fel
— Vart satt att bestraffa natet och styra traningen
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Analys av natverk
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Tekniker for natverksanalys

 Gridlog (visualisering av distansmatris)
« Klusteranalys
« PCA

« Unique patterns
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Berakning i nat

« Likheter mellan aktiveringsmonster avslojar hur
lagret tolkar olika input

— Monster som liknar varandra tyder pa att lagret
behandlar motsvarande inputs som om de
tillhorde samma kategori”

e Vad hander med dessa interna "kategorier” nar lagret
skickar informationen vidare till nasta lager?
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Transformation mellan lager

 Likhetsforhallanden mellan aktiveringsmonster
transformeras mellan olika lager

« Nya likheter skapas 1 mottagarlagret

« Andra likheter elimineras (tolkas som slumpmassiga)
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Exempel

e Storre rutor = mer
aktiva noder

— I Leabra fargkodat:
fran gratt till gult

* Ex.coch d mest lika,
b nast mest lik, a helt
olik

— Kanske mallar
(Ctemplates’) for tva
olika bokstaver?

..........
..........
..........
..........
..........
« s e mE W + s s o
e = o+ m H oM ¢+ s o
..........
..........
..........
...... ..-.
..........
........ N
. .........
..........
¢« o s llm 2 s 2 e .
e o W= -
-- --------
LR B I
....... N -

----------
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Likhet mellan monster

« Ex.Jamfor tva 10x10 monster
« Jamfor aktivering mellan par av punkter
— 100 par i vart exempel

 Alla skillnader omvandlas till positiva avstand
(sa att inte skillnaderna tar ut varandra)

« Likhet = summan av alla punktvisa skillnader

[Z(Xi _Yi)2
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Distansmatris

* EX. 4 st inputs,
dvs. 4 st
aktiveringsmonster

— Varje monster
kan jamforas
med 3 st andra
monster

1-1

2-1

3-1

4-1

1-2

2-2

1-3
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Klusterdiagram

« Likhet mellan aktiveringsmonster

« Monstren namnges med den input de harror ifran
(namn pa event)

— Visar vilket grupper av input som behandlas lika
av lagret

— Grupperingarna visas i en tradstruktur
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Klusterdiagram i Leabra
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Klusterdiagram i Leabra
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Klusterdiagram: satsdelar
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Klusterdiagram: satsdelar
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Principal component analysis (PCA)

« Varje monster en punkt i mangdimensionell rymd

— Lika manga dim. som antal noder i lagret
 Vikan bara overblicka pa 2-3 dimensioner i taget
 Principal component analysis (PCA)

— Extraherar dimensioner (korrelationer)

— Sorterar efter styrka (viktighet)

— Darefter man kan visualisera 2-3 viktigaste
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Principal component analysis (PCA)

Principal Component Analysis
(PCA)
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PCA (ex)

HU2
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Exempel pa 3D visualisering av PCA

« Tydliga
grupperingar av
olika input

— Man har farglagt
efter target/label
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Antal unika monster

Unique pattern analysis

« Raknar antal unika monster som uppstar i lagret
raknat over hela inputregistret

 Om 10 avsedda sardrag bland input, bor det uppsta
10 unika monster i dolda lagret

— Dvs. da kan lagret skilja pa alla kategorier

LINKOPINGS
I I.u UNIVERSITET



Sammanfattning: Analys av nat

e Analys av natets innandome
— Distansmatriser
— Klusterdiagram
— Principal component analysis (PCA)
— Rakna unika monster

« Andra specialiserade analysmetoder
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