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@ Vad ar maskininlarning?

@ Vad ar djupinldrning?

@ Hur tranar man modellen?

Figur: Artificiell intelligens
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Vad ar maskininlarning? (1)

@ Med data kan man l3ra datorer att sjdlva upptacka och lara sig
regler for att |6sa en uppgift, utan att programmera datorerna
med regler for just den specifika uppgiften i fréga.

@ Detta kallas for maskininlarning.

@ Maskininlarning ar ett omréde inom artificiell intelligens och
anvands inom
e Robotik
Programvaruutveckling
Sjalvkdrande bilar
Medicinsk diagnostik
Stromningstjanster pd internet osv.
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Vad ar maskininlarning? (2)

@ Samhaillet blir mer och mer digitaliserat
@ Vi har samlat mer och mer data

o Svért att hantera all data
e Maskininlarning kan hjédlpa oss att battre analysera och forst
var data

@ Vi ska diskutera djupinlarning som ar en del av omradet
maskininlarning

Anrtificiell

intelligens

Figur: Artificiell intelligens, maskininlarning och djupinlarning
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Vad ar djupinlarning? (1)

@ Inspirerad av hjarnans struktur och skapar representationer i
flera steg som kallas lager

o Ett djupt neuralt nitverk med ett inputlager, ett dolt lager
och ett outputlager

Input Dolt Output
lager lager 1 lager

Figur: Ett djupt neuralt ndtverk med ett dolt lager
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Vad ar djupinlarning? (1)

@ Inspirerad av hjarnans struktur och skapar representationer i
flera steg som kallas lager

o Ett djupt neuralt n3tverk med ett inputlager, tre dolda lager och
ett outputlager

Input Dolt, Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt ndtverk med tre dolda lager
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Input Dolt Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med tre dolda lager

@ Var och en av cirklarna kallas en nod
@ Noder representerar informationen som flyter in i natverket

@ Poangen ar att skapa battre representationer for varje lager
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Input Dolt Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med tre dolda lager

@ Djupa neurala natverket forvandlar data som matas in (input)
till andra representationer som blir mer informativa (output)
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Input Dolt Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med tre dolda lager

@ Generellt kan man saga att natverket filtrerar informationen s
att endast de anvandbara och karaktaristiska dragen ar kvar
i det sista lagret

@ Man kan anvidnda flera hundra lager med hundratals noder
i varje lager om man har en dator som kan klara av det
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Ett djupt neuralt natverk

Input Dolt Output
lager lager 1 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med ett dolt lager
@ Varje lager tar emot information fr&n féregdende lager i form av

flera tal

@ Darefter gor berakningar med talen
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Ett djupt neuralt natverk

Input Dolt Output
lager lager 1 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med ett dolt lager

@ Talen representerar ndgon typ av information
@ De nya talen skickas vidare till nasta lager

e Vi sdger att ingangsnoderna tar ingdngsvarden
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Ett djupt neuralt natverk

Input Dolt Output
lager lager 1 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med ett dolt lager
@ Ing&ngsnoderna dr de grona noderna

@ De kan t.ex. vara en binar 1 eller 0, en del av ett RGB-fargvarde
m.m.

(www.math-stockholm.se/cirkel) Stockholms matematiska cirkel 24 februari 2022 7/45



Ett djupt neuralt natverk

Input Dolt Output
lager lager 1 lager

Figur: Ett djupt neuralt natverk med ett dolt lager

@ Talen som kommer ut fr&n modellen heter utgdngsnoderna

e Utgéngsnoderna ar de roda noderna
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é uél)
.

Figur: Berdkna andra lagret

@ Vi ska g8 igenom ett exempel dar vi berdknar en nod i det andra
lagret

o Noterar att det finns andra satt att arrangera modellen 3n som
vi har

@ Poingen ar att parametrarna ar kopplade till varandra, som kan
ses i en mangd olika majliga modeller
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é aél)
.

Figur: Berdkna andra lagret

@ Har valt ett enkelt sitt att borja med
@ Ska titta p& en mer komplicerad modell senare

o Notera: varje nod (cirkel) haller ett tal

@ Vi ska berdkna nod agl)
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é aél)
.

Figur: Berdkna andra lagret

@ Noden agl) ar forsta noden (subscript) i det forsta dolda lagret
(superscript)

@ Noder i inputlagret har superscript noll, d.v.s.

O

'j a.]:]'v"'an()

dar ng = 3 ar det totala antalet noder i inputlagret
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é aél)
.

ol —

a® —

Figur: Berdkna andra lagret

@ Vi beraknar a( )s

D = o (w4 + w9a® 1+ w9 1 b0
med vikten W(O), j=1,2,3, bias b(o) och dar

1
1+ e %

o(x) =
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é aél)
.

Figur: Berdkna andra lagret

o | allmanhet har vi W,.(;), aJ(-k) och bfk), dar

izl,...,nk+1,_j:].,...,nkOChk:O,l,....,(’:“[f‘%»l

@ k representerar vilket lager vi borjade p3
@ [ dr det totala antalet dolda lager i det djupa neurala natverket

@ ny ar antalet noder i det k:te lagret av natverket
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Att berdkna det andra lagret

.‘é 'lil)
.‘é aél)
.‘é aél)
.

Figur: Berdkna andra lagret

o Notera: genom att trana modellen far vi W,-(;) och b,(k), dar
i=1,...,m1, j=1,...,ncoch k=01 .0 /+1

som ger det basta resultatet

@ Mer om detta lite senare
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Aktiveringsfunktion (1)

e Var aktiveringsfunktion o ar definieras som
1
o(x) = P

o Syftet med aktiveringsfunktionen ar att omvandla slutresultatet
till ett tal som &r lattare att hantera

@ En sigmoidal aktiveringsfunktionen omvandlar alla inkommande
varden till ett tal mellan 0 och 1

@ Tar stora positiva tal till ett tal ndra 1 och stora negativa tal till
ett tal ndra 0

Figur: Aktiveringsfunktion o, s.k. sigmoidal

(www.math-stockholm.se/cirkel) Stockholms matematiska cirkel 24 februari 2022



Mer om noder, vikter och bias

Vikter ar tal som ar koefficienter och bias ar tal

Med andra ord multipliceras noderna med vikter och darefter
summeras alla input och ett bias adderas dar var och en av
linjerna representerar en vikt

Bias ar, precis som vikterna, ytterligare en parameter som vi
berdknar

Genom att vélja bias kan man oka eller minska en nods varde

Vikter och bias ar de parametrar vi justerar nar vi trdnar
modellen

@ Vi tar ett annat exempel . . .
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Mer om noder, vikter och bias

Figur: Berdkna andra lagret

@ Nu berdknar vi alla noder i det forsta dolda lagret

@ Vi skriver berdkningar med en matris och vektorer som gor det
|attare att organiserar alla vikter och bias

@ Det blir ocksa lattare att analysera hur ménga parametrar vi
méste trdna i ett visst problem om vi skriver s3 har
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Mer om noder, vikter och bias
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Mer om noder, vikter och bias

(www.math-stockholm.se/cirkel)
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Mer om noder, vikter och bias

o —
o —

o —

Figur: Berdkna andra lagret

@ Multiplikation av tvd8 matriser A och B ar mojlig da A ar av typ
m X noch Biaravtypnxp
e Daar
A“B=C= (e
dar Cij = a,-lblj + aigbgj + -4 a,-,,b,,j, i = 1, 2, ..., Mm och
J=12....p
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Mer om noder, vikter och bias

Figur: Berdkna andra lagret

@ Addition av tvad matriser A och B dr mgjlig d& A och B ar av
samma dimension, och berdknas genom att addera elementen
parvis
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Mer om noder, vikter och bias

Figur: Berdkna andra lagret

@ Vi evaluerar aktiveringsfunktionen elementvis, d.v.s.

X1 O'(Xl)
. Xo _ o(x)
X (%)

(www.math-stockholm.se/cirkel) Stockholms matematiska cirkel 24 februari 2022 11 /45



Mer om noder, vikter och bias

Figur: Berdkna andra lagret

@ For att berdkna alla noder i det férsta dola lagret, d.v.s.
1 .
al ), i=1,...,m,

dar n; = 4, behdver vi nyg x n; =3 x 4 = 12 vikter och n; = 4
bias

@ Vi anvander den sigmoidala aktiveringsfunktionen o
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Mer om noder, vikter och bias

Figur: Berdkna andra lagret

. —_— 1 1

@ Annu mer generellt kan vi berdkna ag ), ce af,l) som
0 0 0
) s e ] [
1 0 0
3(2 ) W21 W21 ot Wong 3(2 ) bg )
=0 +

3 : : S 3 3
I P R T 1 %

dar ny ar det totala antalet noder i inputlagret och n; ar
det totala antalet noder i det férsta dolda lagret
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Mer om noder, vikter och bias

@ Det &r viktigt att valja bra parametrar (vikter och bias)

@ Att ha tranat modellen val betyder att vi har valt vikter och bias
s& att det neurala natverket klarar av uppgiften den utvecklats
for

@ Senare kommer vi att ge en mer rigoros definition av en val
fungerande modell och diskuterar vi hur traningen gér till

Figur: Artificiell intelligens
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Mer om noder, vikter och bias

@ Det kravs mycket jobb for att hitta de ratta vikterna och bias
eftersom neurala natverk kan innehalla miljoner vikter och bias

@ Det ar dnnu svarare att hitta dem eftersom en justering i en
enda vikt kan paverka hela neuronnatet

@ Den stora utmaningen ar alltsd att justera alla dessa vikter sa att
resultatet blir optimalt

Figur: Artificiell intelligens

(www.math-stockholm.se/cirkel) Stockholms matematiska cirkel 24 februari 2022 13 /45



Ett djupt neuralt natverk med tre dolda lager

Input Dolt Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt nitverk med tre dolda lager
@ Kan berdkna alla vikter och bias i det djupa neurala natverket

med tre dolda lager p& samma sitt

@ Delar upp det hér i 4 olika steg som foljer
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Ett djupt neuralt natverk med tre dolda lager

Input Dolt Dolt Dolt Output
lager lager 1 lager 2 lager 3 lager

Figur: Ett djupt neuralt ndtverk med tre dolda lager

@ Varje steg representerar anslutningen mellan tva lager
@ Beraknar fran vanster till hoger

@ Borjar med ingdngsnoderna och varje steg efter det forsta borjar
med resultatet fran det féregdende lagret
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Steg 1: Inputlager till det forsta dolda lagret

([ e e ] ey [
i s s ] a2 |
i) R I
i e LR
[ 95 " W51 52 Ws3 Wsg 4] [ b5
Totalt antal parametrar att vilja i Steg 1

antal vikter antal bias totalt
4x5=20 5 20+5=25

24 februari 2022
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Steg 2: Det forsta dolda lagret till det andra dolda

r(2)7 ¢! 1 1 1 D7 o) (1)
aéz; le’f; Wlii“; Wli’f; Wlii‘i Wlﬁ’f; aéi b%i
) I I i e I
S I e S S L e I
% G Vaz Mas Wes Wag) |3 B
L5 | (W51 Wgp Wg3 Wy Wgg] |95 ] | b5

Totalt antal parametrar att vilja i Steg 2
antal vikter antal bias totalt
5x5=25 5 254+5=30
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Steg 3: Det andra dolda lagret till det tredje dolda

3 2
iC:
| =o | |uld

3 2
I

-

(2) (2) (2) (2) aéz) (2)

Mg Mg e sl 2| |5

oI oI TN E

W3, W33 W3, Wiy 322) bs
o2

Totalt antal parametrar att vilja i Steg 3

antal vikter

antal bias

totalt

5x3=15

3

15+3=18

(www.math-stockholm.se/cirkel)

Stockholms matematiska cirkel

24 februari 2022

17 /45



Steg 4: Det tredje dolda lagret till outputlagret

(3)
4 3 3 3 a
all _ [ [mr wik w3l |
@ — 3) 3) )| |92
Wi Wry Wp3 20)
3

Totalt antal parametrar att vilja i Steg 4
antal vikter antal bias totalt
3x2=6 2 6+2=28

@ Da har vi i totalt: 25 + 30 + 18 4+ 8 = 81 parametrar att vilja
@ Vi ska senare diskutera vad det betyder att vilja parametrar

o Kort sagt: att valja alla parametrar & samma sak som att trana
ett djupt neuralt natverk
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Mer om aktiveringsfunktioner

o En sigmoidal aktiveringsfunktion &r inte det enda mdjliga valet
for en aktiveringsfunktion

@ Tangens hyperbolicus s&dant att

X —X

€
eX + e

tanh(x) = —— °

Figur: Aktiveringsfunktion tanh, tangens hyperbolicus
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Mer om aktiveringsfunktioner

o En sigmoidal aktiveringsfunktion &r inte det enda mdjliga valet
for en aktiveringsfunktion

@ Den mest anvédnda aktiveringsfunktionen idag heter ReLU (eng:
Rectified Linear Unit)

R(x) = max(0, x)

-4 2 0 2 4

Figur: Aktiveringsfunktion R, s.k. ReLU
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Forlustfunktionen (1)

@ Vikterna justeras med hjilp av forlustfunktionen (eng: loss

function)

@ Forlustfunktionen berdknar hur stor skillnaden &r mellan
natverkets output och sanningen genom att testa modellen p&
exempel dar vi redan vet sanningen

Figur: Artificiell intelligens
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Forlustfunktionen (1)

@ Vikterna justeras med hjilp av forlustfunktionen (eng: loss
function)

@ Forlustfunktionen berdknar hur stor skillnaden &r mellan
natverkets output och sanningen genom att testa modellen p&
exempel dar vi redan vet sanningen

o Testar natverket p3 ett exempel och definierar forlustfunktionen

L som
LX) =Y (X) = Y(X)P

X &r ingdngsnoderna pa ett exampel

Y (X) &r natverkets gissning pd X (utg&ngsnoderna)

Y (X) ir etiketten pa exemplet (sanningen)

|z|2 = z2 + ...+ 22 &r langd i kvadrat av vektorn z € R”
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Forlustfunktionen (2)

@ Inom maskininlarning tittar vi p& manga exempel nar vi tranar
modellen

o Tittar pa medelvirdet av L(X) = |Y(X) — Y(X)|? 6ver N
exempel, d.v.s.,

NZW (X)) = Y(X)P, X = {X}Y,

dir varje X; i miangden { X}V, representerar ett exempel
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Forlustfunktionen (3)

@ Den har forlustfunktionen, d.v.s. medelvardet av
L(X) =|Y(X) = Y(X)|? 6ver N exempel

Z Y(X)PP, X = {X}Y,

heter medelkvadratfel (eng: mean square error)
@ Inte den enda mdjliga forlustfunktionen

@ Ska anvanda en forlustfunktion som heter
korsentropifunktionen (eng: cross entropy function) nar vi
progammerar lite senare
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Forlustfunktionen (4)

o Om virdet pa férlustfunktionen L(X) = |Y(X) — Y(X)|? ar
stort p& ett exempel X s ar skillnaden mellan natverkets
gissning och sanningen stor

@ Om virdet p& forlustfunktionen %Zf’zﬁY(X,) — Y(X)|? &r
stort pa en mangd X = {X;} ', fungerar neurala natverket daligt
o Om virdet pa LSV V(X)) — Y(X)P? litet
o Neurala natverket gjort m&nga bra gissningar
o Modellen fungerar bra

@ Vi tar ett exempel for att gor detta konkret
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Figur: Handskrivna siffror fran MNIST-databasen, bild fran Wikipedia
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (2)

@ Uppgift ar att klassifiera handskriva siffror med ett djupt neuralt
natverk

@ Ska anvanda MNIST-databasen (eng: Modified National
Institute of Standards and Technology) for att trdna modellen

@ MNIST-databasen ar en samling av sextio tusen sm3,
kvadratiska graskalebilder

@ Varje bild har 28 x 28 pixlar, med en enda handskriven siffra
mellan 0 och 9

@ Bilderna kommer med en etikett med den ratta siffran som en
enhetsvektor
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (3)

@ Enhetsvektorn ar sddan att ett element ar 1 och alla andra
element ar 0

@ Elementet som ar 1 motsvarar siffran som ar p& bilden

@ L&t X representerar en bild av siffran 6

@ Motsvarande etiketten ar da

Y(X)=[0 00000100 0] eRY

dar T betecknar transponat

Figur: En handskriven siffra fran MNIST-databasen
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (4)

@ Notera: transponatet av en vektor ar sddan att

[a b C]T:

0O o o

@ Siffran 0 har etiketten

1 0000O0OOO O eRY
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (5)

@ MNIST-databasen ar utmarkt for att trana neurala natverk
eftersom det finns s3 manga markta exempel

o Forst tar vi de 28 x 28 = 784 pixlarna i en bild
@ Varje pixel dr ett varde som bestammer pixelns farg

@ 0 representerar svart och 1 dr vit och alla tal i intervallet (0, 1)
ar nyanser av gratt
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (6)

@ Skapar en lang vektor med 784 element frén varje bild

@ Vektorn gér in till det neurala natverket som

X — [350) 320) a(o} e R,

784
dar bilden ges av matrisen

(0 ) (0)

a;’ ay v arsy

© . :
32. . | €R28X28, a,(O) E [0’1],[: 17,784
A0 0

@ Vektorn X bestér av ingédngsnoderna
@ Vektorn har all information vi behover fran bilden
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (7)

— a(lﬁ) = 0.54

— ol = 0.24

(6)
/ — ay’ =0.92
7
‘/jlz//i// — a® — 0.6
\.",l’/l%,l a, " = .61
Wt
AL, ) _
K as’ = 0.51

a(ls) —

a§5> —

a? — al® =0.14

) ~@ERY
7SN

/8% N\
0N

N
\

— o = 0.42

ag:)) —

— al® =0.32
— ol = 0.51

— ol =087

Figur: Det sista steget i klassificering av handskrivna siffror i ett djupt

neuralt nidtverk med 5 dolda lager
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (8)

e Fran ingdngsnoderna berdknar vi utgdngsnoderna genom samma
process som beskrevs innan

@ 10 utgdngsnoder
@ Varje utgdngsnod motsvarar en siffra mellan 0 och 9

o Siffran som motsvarar utgdngsnoden med det storsta vardet ar
modellens klassificering
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (9)

— a\? = 0.54

— al® =024
— al®) =092
— a{? = 0.61
— al® =051
— ol =0.14
— ol =042
— al® =032

— al? =051

— al§) =087

Figur: Det sista steget i klassificering av handskrivna siffror i ett djupt
neuralt nitverk med 5 dolda lager
o Sista steget i klassificering av handskrivna siffror i ett djupt
neuralt natverk med 5 dolda lager
@ Modellen gissar att exemplet ar en tvda eftersom utgdngsnoden
agﬁ) = 0.92 har det storsta vardet
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (10)

o Anta forst att natverket klassificerar exempelet X ratt, d.v.s. att
etiketten Y(X) ges av enhetsvektorn

\A/(X):[o 0100000 O O]TGRIO

@ Berdknar forlustfunktionens vardet p& exemplet i som langden i
kvadrat av vektorn

r(0.54 — 0.00)]
(0.24 — 0.00)
(0.92 — 1.00)
(0.61 — 0.00)
(0.51 — 0.00) 10
(0.14—000)| €R
(0.42 — 0.00)
(0.32 — 0.00)
(0.51 — 0.00)

| (0.87 — 0.00) |
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (11)

@ Anta nu att natverket klassificerar exempelet X fel, d.v.s. att
etiketten Y'(X) ges av enhetsvektorn

\A/(X):[o 000 00O OO 0O 1]T6]R1°

d.v.s. siffra &r en 9a i verkligheten men natverket gissar att det
ar en 2a

@ Beraknar vi forlustfunktionens vardet som ldngden i kvadrat av

F(0.54 — 0.00)]
(0.24 — 0.00)
(0.92 — 0.00)
(0.61 — 0.00)
(0.51 — 0.00) 10
(©014-000)| €ER
(0.42 — 0.00)
(0.32 — 0.00)
(0.51 — 0.00)

| (0.87 — 1.00) |
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (12)

@ Forlustfunktionens varde av den forsta (ratta) vektorn berdknas

som
L(X)=  (0.54—0.00)> + (0.24 — 0.00)* + (0.92 — 1.00)?
+ (0.61 — 0.00)% 4 (0.51 — 0.00)? 4 (0.14 — 0.00)?
+ (0.42 — 0.00)% 4 (0.32 — 0.00)? + (0.51 — 0.00)?
+ (0.87 —0.00)?
d.v.s.
L(X) = 2.3032
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Handskrivna siffror fran MNIST-databasen (13)

o Forlustfunktionens varde av den andra (fela) vektorn berdknas

som
L(X)=  (0.54—0.00)*+ (0.24 — 0.00)> + (0.92 — 0.00)?
+ (0.61 — 0.00)% 4 (0.51 — 0.00)? 4 (0.14 — 0.00)?
+ (0.42 —0.00)% + (0.32 — 0.00)* + (0.51 — 0.00)?
+ (0.87 — 1.00)?
d.v.s.
L(X) = 2.4032

@ Det forsta vardet var mindre an vardet har eftersom natverket
klassificerade exemplet ratt och det har fel
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Att trdna modellen (1)

@ Forlustfunktionen visar hur mycket modellens berdkningar skiljer
sig fr&n verklighetens

@ Soker det globala minimumet i forlustfunktionen, d.v.s. vikter
och bias s&dan att forlustfunktion minimeras

o Ett djupt neuralt nitverk kan ha tusentals vikter och bias

@ | praktiken hittar vi en approximation till vikterna och bias som
minimerar forlustfunktionen

@ Ska anvianda iterativa metoder for att approximera vikterna
och bias

@ lIterativa metoder borjar med en startgissning och genom
successiva forandringar av densamma &stadkommer en successivt
forbattrad approximation av lésningen till problemet
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Att trdna modellen (2)

o Forst: for enkelhetens skull, minimerar vi en funktion
f:R> >R

@ Senare: minimerar vi en forlustfunktion for att trana ett neuralt
natverk
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Att trdna modellen (3)

@ Metoden gradientnedstigning ar en iterativ metod for att I6sa
ett minimeringsproblem

@ Med varje iteration av metoden fér vi en battre approximation av
minimipunkten

o Gradientnedstigning tar steg i motsatt riktning till gradienten av
funktionen

@ Notera: V£ betyder samma sak som gradf eftersom funktionen
minskar snabbast i den riktningen
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Att trdna modellen (4)

Algoritm 1: Gradientnedstigning

input : Startgissning (zﬁ”), - ,xiﬂ)) c RF
Gradient av funktionen f : R¥ — R sadan att Vf € R*
vyeR
Parameter m € Z (antal steg)
output: (mgmﬂ), e mgcm+1)) € R* sadant att
f(zgmﬂ), .. .,a:émﬂ)) < f(zgo), .. .,:ng]))
1 for =0,1,...,m do

m§j+1) x&j) :cgj)
2 o= | VS

:L‘%HJ) Iij) mgj)
3 end
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Att trdna modellen (5)

flar,@2)

Figur: Fyra steg av metoden gradientnedstigning for att approximera en
minimipunkt pa en funktion f : R> — R
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Att trdna modellen (6)

e Hitta en minimipunkt pa en funktion med 2 variabler

@ startgissning: (x ,x2(0)) (2,2)

o Funktionen f ges av f(x, x2) = sin(0.8xy) sin(0.6x,) %™ dar
Dr ={(x1,x): —2<x <3,-2< x <2}

o Minimipunkten finns i (™", x{™™) ~ (2.11894, —2) och
£ dminy ~ —1.14312
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Att trdna modellen (7)

o Parametern ~ i Algoritm 1 kallas for inlarningshastighet
e Vitar v € R som en liten konstant

e Gradientnedstigning kommer att stanna om den nar fram (eller
kommer valdigt ndra) till ett minimum eftersom gradienten &r
noll (eller nastan noll) dar

@ Vi ser att algoritmen darmed inte gor s& mycket i varje steg,
eftersom det j:te steg ges av 7V f(xV))
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Att trana modellen

Y

@ Det dr omgjligt att visualisera minimeringsproblemet om
dimensionen &r storre dn 3

e t.ex. problemet att minimera férlustfunktionen som innan
e X ar en mingd med N bilder

@ Processen densamma och gradientnedstigning fungerar
fortfarande
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Att trdna modellen (9)

@ Metoden stokastisk gradientnedstigning ar en iterativ metod
som ofta anvands for att minimera forlustfunktionen

@ Metoden ar ganska lik gradientnedstigning

@ Skillnaden &r att metoden stokastisk gradientnedstigning
approximerar gradienten istallet for att berdkna den exakt

@ Vissa steg av stokastisk gradientnedstigning ar inte s§ effektiva
nar det galler att minimera forlustsfunktionen

@ | djupinlarning konvergerar metoden stokastisk
gradientnedstigning ofta battre dn gradientnedstigning

@ Det betyder att metoden hittar en approximation p& ett battre
satt (t.ex. snabbare) eller hittar en approximation som ar
narmare sanningen
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