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ALVINN

System for att styra en bil

=

TV-bild Rattutslag

Tranas med riktiga forares beteende som traningsexempel



Artificiella neuronnat
oce

Klassiska exempel

Klassiska exempel

NetTalk

Program for talsyntes



Artificiella neuronnat
oe

Klassiska exempel

Klassiska exempel

NetTalk

Program for talsyntes

WEEN e

Skriven text K odat uttal




Artificiella neuronnat
oe

Klassiska exempel

Klassiska exempel

NetTalk

Program for talsyntes

—

Skriven text K odat uttal

Tranas med stor databas 6ver uttalad text
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Dendriter Soma Axon

@ Dendriter

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

Summering, troskling

@ Axon
Aktiva pulser sinds till andra celler
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o Viktade insignaler
@ Summering

@ Trosklad utsignal
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0 = sign E Xj Wi
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0 = sign E X; Wi
i

Geometrisk tolkning

Separerande hyperplan
Linjar separerbarhet
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Inlarning i ANN

Vad innebér inldrning?
Natets struktur ar normalt fix

Inldrning innebdr att hitta de basta vikterna w;

Tva bra algoritmer for enlagersnat:
@ Perceptroninlarning

@ Deltaregeln
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@ Inkrementell inldrning
@ Vikterna dndras bara vid felklassificering
e Uppdateringsregel: w; «— w; + n(t — 0)x;

o Konvergerar alltid om klassningsproblemet ar l6sbart
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Traning av enlagersnit

Deltaregeln (LMS-regeln)

@ Inkrementell inldrning

@ Vikterna dndras alltid

o w; «— w; +n(t —w'X)x
o Konvergerar endast i statistisk mening
@ Hittar en optimal I6sning dven om problemet inte ar exakt

[6sbart
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Méjliga avbildningar

Vad ar poangen med att ha flera lager?

m

Ett tvdlagersnit kan implementera godtyckliga beslutsytor
...forutsatt att man har tillrackligt manga gémda enheter
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Blir det dannu battre med dnnu fler lager?

Tva lager kan beskriva alla klassificeringar
Tva lager kan approximera alla "snalla" funktioner

Tre lager kan ibland gora samma sak effektivare

Fler dn tre lager anvands mycket sillan
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Backprop algoritmen

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

© Beridkna den riktning i viktrummet dit felet 6kar mest:
grady (E)
@ Andra vikterna i motsatt riktning
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Backprop algoritmen

Normalt utnyttjar man felet for ett exempel i taget

1

EZE Z(tk—ok)2

keOut

Som trésklingsliknande funktion anvénds ofta

1

=15
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Backprop algoritmen

Gradienten kan uttryckas som en funktion av ett lokalt
generaliserat fel §

OE

TWJ‘i = —0;X; Wji < Wji + 1d;iX;

Utlagret:
(5k:Ok-(1—Ok)'(tk—Ok)

Gomda lager:

5h = Op (1 — Oh) . Z th6k
keOut

Felet § propagerar bakdt genom lagren
Error backpropagation (BackProp)
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Praktiska problem

Att tdnka pa ndr man anvander BackProp

@ Langsam

Kraver normalt tusentals genomgangar av dataméangden
o Gradientfdljning

Riskerar att fastna i lokala minima

@ Manga parametrar

o Steglingden 7

o Antal lager

e Antal gdmda enheter

e In- och utrepresentationen
e Initiala viktvarden
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