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Anvandningsomraden

Klassificering

Artificiella Neuronnat

Fungerar i princip som en generell ”Larande lada”!
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Flerdimensionell avbildning
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Artificiella neuronnit

Artificiella neuronnét (ANN)

o Parallell bearbetning
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ALVINN

System for att styra en bil

TV-bild
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Karaktéristiska egenskaper

o Inspirerade av hur nervsystemet fungerar

Vi begrénsar oss hér till en typ av ANN:

Framatkopplade nét med lagerstruktur
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Maskininlérning

Trénas med riktiga forares beteende som triningsexempel

Maskininlarning




Artificiella neuronniit

Klassiska exempel
Biologisk bs und

Klassiska exempel

NetTalk

Program for talsyntes
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Skriven text Kodat uttal

Trianas med stor databas 6ver uttalad text
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Biologisk bakgrund

Artificiella neuronnét

Nervceller kan se vildigt olika ut
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Enlagersnit

© Enlagersniit
o Begransningar
o Tréning av enlagersnit
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Artificiella neuronnit
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Biologisk bakgrund

Hur fungerar riktiga nervceller?

-~ -
Dendriter Soma Axon

o Dendriter

Passiv mottagning av (kemiska) signaler
e Soma (cellkropp)

Summering, troskling
o Axon

Aktiva pulser sénds till andra celler

Artificiella neuronnit

ANN-karikatyren

(en forenklad bild av informationsbehandlingen)

]

e Viktade insignaler
o Summering

o Trosklad utsignal
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Enlagersniit Begréinsningar
Trining av enlagersniit

Vad menas med ett Enlagersnit?

Varje cell fungerar oberoende av de andral

Det ricker att forsta vad en cell kan berikna




Enlagersnit

Enlagersniit rinsningar

Trining av enlagersniit ing av enlagersnit

Vad kan en enstaka ”cell” beridkna?
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Z Indata i vektorform W

0 = sign g TW;
i

w Vikterna i vektorform X,

o Utsignalen

o0 = sign Z TiW;
i Separerande hyperplan
Linjir separerbarhet
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Tréaning av enlagersnit

Inlarning i ANN

Vad innebér inlédrning? Perceptroninlérning

Nitets struktur dr normalt fix o Inkrementell inlirning

o Vikterna #ndras bara vid felklassificering

Inlirning innebér att hitta de biasta vikterna w; o Uppdateringsregel: w; — w; + 1(t — 0);

Tva bra algoritmer fér enlagersnét: o Konvergerar alltid om klassningsproblemet &r losbart
o Perceptroninlérning

o Deltaregeln
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Enlagersnit srit

p alg
ska problem

ning av enlagersniit Flerlagersnit

Deltaregeln (LMS-regeln)

o Inkrementell inlérning

o Vikterna &ndras alltid

o w; — w; +n(t — wIF)z;

o Konvergerar endast i statistisk mening
o Hittar en optimal 16sning d&ven om problemet inte dr exakt © Flerlagersniit

losbart o Mojliga avbildningar
@ Backprop algoritmen
o Praktiska problem
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Mojliga avbildningar
lgoritmen

Flerlagersniit R e

Vad &r poéngen med att ha flera lager?

Ett tvalagersnét kan implementera godtyckliga beslutsytor
...forutsatt att man har tillrickligt manga gomda enheter
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Flerlagersnit

Hur trénar man ett flerlagersnét?

Varken perceptroninlérning eller deltaregeln kan anvindas

Nér nétet svarar fel vet man inte i vilken riktning
vikterna ska &ndras for att det ska bli béattre

Avgorande trick:
Anvind trosklingsliknande kontinuerliga funktioner
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Flerlagersnit Proltis

Normalt utnyttjar man felet for ett exempel i taget
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Som trosklingsliknande funktion anvénds ofta
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Mojliga avbildningar

Backprop algoritmen

Flerlagersnit Praktiska problem

Blir det d&nnu béttre med dnnu fler lager?

Tva lager kan beskriva alla klassificeringar

Tva lager kan approximera alla ”snélla” funktioner

Tre lager kan ibland gora samma sak effektivare

Fler dn tre lager anvinds mycket séllan
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Mbjliga avbildningar
Backprop algoritr

Flerlagersniit Praktiska problem

Minimera felet (E) som en funktion av alla vikter ()

@ Beriikna den riktning i viktrummet dit felet okar mest:
grad;(E)
@ Andra vikterna i motsatt riktning
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Gradienten kan uttryckas som en funktion av ett lokalt
generaliserat fel &
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Utlagret:
5k=ok~(170k)~(tk70k)

Gomda lager:
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Felet ¢ propagerar bakat genom lagren
Error backpropagation (BackProp)
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Generalisering

Flerlagersniit

Att ténka pa nidr man anvinder BackProp

o Langsam

Kraver normalt tusentals genomgangar av dataméngden

o Gradientfoljning

bildningar
P itmen
ka problem

B
Praktis!

Riskerar att fastna i lokala minima

e Manga parametrar

e Steglingden n

o Antal lager

o Antal gbmda enheter
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In- och utrepresentationen

Initiala viktvirden
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Maskininlédrning

Néten interpolerar normalt mjukt mellan

triningsdatapunkterna

Ger oftast bra generalisering
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Maskininlérning

Genom att begriansa antalet gdmda noder far man béttre
generalisering
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Generalisering

@ Generalisering

Generalisering

Risk for 6verinldrning!

Om nétet har for manga frihetsgrader (vikter) &r risken storre
att inldrningen hittar en ”konstig” 16sning
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