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Al-projektet ved Ege Rubak og Malene Cramer Engebjerg



Program

 Hvad er Al?

* Al projektet

* Preesentation af aimat.dk

* Eksempler pa forlgb (korte og lange)
* SRP

* Perceptroner

* Simple neurale netveerk

* Kunstige neurale netvaerk

* Overfitting og krydsvalidering



Hvad er kunstig intelligens

* Dereringen definition! Og den lgse
definition der matte veere eendrer sig
over tid.

* Fortiden er generativ Al og specifikt
chatGPT for mange lig "rigtig" Al.

* Vifortolker det bredt:

o Metoder/algoritmer der kan
implementeres pa en computer og
bruges til
preediktion/beslutningsstotte pa
baggrund af data

o Inkluderer f.eks. lineaer regression Fra elementsofai.dk




Al projektet

* Projektet Aalborg Intelligence, som er finansieret af Novo Nordisk Fonden, er
forankret pa Institut for Matematiske Fag pa Aalborg Universitet (AAU), og
inkluderer en repraesentant fra de fem STX-gymnasier i Aalborg.

Forskere fra AAU Gymnasieleerere

Ege Rubak (projektleder) Malene Cramer Engebjerg (aalborghus Gymnasium)
Lisbeth Fajstrup e Jan B. Sgrensen (Aalborg City Gymnasium)

Anne Marie Svane Allan Frend FUP (Negrresundby Gymnasium)

Sgren Hgjsgaard Nikolaj Hess-Nielsen (katedralskolen)

Mette Kristensen (Hasseris Gymnasium)



Kernestof | Al-projektet

* Vi bruger Al-metoder som motiverende eksempler til at
leere/treene en masse kernestof:
o Koordinatsystemer og afstande
o Sammensatte funktioner
o Sandsynlighedsregning
o Differentiation
o Lineaer regression
o Polynomier
O ...



* Et kunstigt neuralt netveerk er
en keempestor sammensat

funktion.

* Justering af parametre — leering

— anvender keedereglen.
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Aktiveringsfunktioner

e Funktioner i neurale netvaerk:
Aktiveringsfunktioner

08

0.6

Sigmoid: o(x) = 1+2_x
SoftSign: f(x) = 1+x|x|

Den afledte udregnes fra funktionsveerdierne:

0.5

o'(x) =0(x) - (1 — a(x)) 7R

f'e)=a-1fh?




Klassifikation og geometri

* Find den linje, der bedst
opdeler kendt data
(treeningsdata).

* Nyt punkt klassificeres efter,
hvilken side af linjen, det ligger
pa.

* OBS! Bedste rette linje er ikke
det, eleverne plejer at se.

0
Alder



Geometri og klassifikation

* Eller: Klassificer det nye punkt
efter, hvilke punkter (fra
treeningsdata), der ligger i
naerheden.

e De k naermeste naboer - kKNN e
 Flertallet blandt naboerne.

* Hvad skal k veere?
Krydsvalidering.
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Hvad er Al-matematik? Det er al den spaendende matematik, som ligger bag kunstig intelligens!

Pa denne side kan du leere, hvordan gymnasiematematikken bruges i en masse former for kunstig
intelligens. Til gengeeld kan du ikke laere, hvordan du far en kunstig intelligens til at lese dine
matematikopgaver!

Forskellige undervisningsforlab til matematik i Noter om diverse Al relaterede emner.

gymnasiet, som inddrager Al. Der findes forlab til
bade A-, B- og C-niveau.

Idéer til hvordan Al kan inddrages i SRO. Idéer til hvordan Al kan inddrages i SRP.




Informatik og matematik

SRP /SOP /SSO

SRP

SRP

Idéer til hvordan Al kan inddrages i SRP.

I arbejdet med studieretningsprojektet kan matematik og Al indga i et samarbejde med en lang raekke
andre fag. Idéer til sddanne samarbejder findes herunder. Under nogle af emnerne er der ogsa indsat
konkrete forslag til problemformuleringer.

Hvis man ensker, at inddrage kunstige neurale netvaerk kan noten om kunstige neurale netveerk benyttes.

En mulig fremgangsmade er at bede eleven udlede opdateringsreglerne for et konkret, lille netvaerk med
f.eks. ét skjult lag.

ptroner - eventuelt kombineret med noten om

Samfundsfag og matematik
A\i Kandidattest >

A\i | Overvigning >

Dansk og matematik

* |déer til store skriftlige opgaver

* Man kan fint lade eleverne
arbejde med simple neurale
netveaerk

* Generelle kunstige neurale
netveerk:

Redegg@r for hvad der forstds ved et kunstigt neuralt
netvaerk med ét skjult lag samt hvordan et saddant
netveerk treenes. Forklar hvordan krydsvalidering kan
anvendes til at vurdere anvendeligheden af et
kunstigt neuralt netveerk.



Materialer
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Indhold
Videoer

e |

: o

Perceptroner

Forlgberen til kunstige neurale netvaerk er
perceptroner, som du kan lzese mere om her i
denne note.

Simple neurale netvaerk

Vi vil her beskrive simple neurale netvaerk (ogsa
kaldt for Sigmoid neuroner), som er en udvidelse
af den klassiske perceptron og dermed en
treedesten pa vej mod at forsta...

raedikteret klasse

lnrulelj = T 7 {

Kunstige neurale netvark
Denne note giver en grundig gennemgang af
matematikken bag kunstige neurale netveerk.

Sand klasse

Sand positiv

Falsk negativ | Sand negativ

Sensitivitet, specificitet, ROC-kurver og
AUC

Langt de fleste algoritmer, som vi behandler her pd
siden, handler om, hvordan Al kan bruges til
klassifikation. Det kan vaere alt fra at preediktere,
om man vil stemme pé red...
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Logistisk regression

I denne note skal vi se pa logistisk regression.
Méske har du allerede hert begrebet "logistisk" i
gymnasieundervisningen i forbindelse med
logistisk vaekst. Det er et helt...

Gradientnedstigning

I denne note vil vi forklare hvad
gradientnedstigning gér ud p3, og hvordan
gradientnedstigning kan bruges i forbindelse med
at bestemme minimum eller maksimum foren...

(x,y)-’ z=fluy)— 2

Funktioner af flere variable

En funktion kan godt afhaenge af flere forskellige
variable, og i det tilfeelde taler man om en funktion
af flere variable. Denne type af funktioner viser sig

atspilleen...

PB4 - P

P(A|B) = B

Naiv Bayes klassifier
Denne note handler om klassifikation ved hjeelp af
den metode, som kaldes for naiv Bayes.




Forlgb (korte og lange)

Aktiveringsfunktioner
A-NIVEAU KORT

| opbygningen af kunstige neurale netvaerk er
aktiveringsfunktioner helt centrale. Og
aktiveringsfunktioner skal differentieres - det

handler dette forleb om.

* Differentiation af forskellige
aktiveringsfunktioner:
* Sigmoid
e Softsign
* Hyperbolsk tangens
* RelLU

* Vigtig pointe: For en
aktiveringsfunktion f kan f'(x)
udtrykkes simpeltved f (x).
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Logistisk regression

A-NIVEAU | LANGT

Et laengere forleb om logistisk regression som
supplerende stof pa A-niveau inklusiv

sporgsmal til mundtlig eksamen

Forlgb (korte og lange)

* Baseret pa note om logistisk
regression med tilhgrende
videoer.

* Forlgbet er delt op i en reekke
dele, som eleverne kan arbejde
med mere eller mindre
selvsteendigt.
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. Forlab (korte og lange)




What’s next?

* Vi arbejder pa materialer og forlgb om store sprogmodeller ©

* Gleed jer —det er virkelig smart. Og godt til samarbejde med Almen
Sprogforstaelse. Matematikken bag er vektorer, vinkler, regression,
Bayes (pa speed), og meget, meget mere.
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Perceptroner

e Hvordan laerte du at
genkende hunde pa
billeder?




A ITIAT

. Perceptroner — hunde versus mus

* Lad computeren leere at kende forskel pa hunde og mus!




AP
Perceptroner — hunde versus mus

* Vi maler nogle features og forteeller computeren, om der er en
hund eller en mus pa billedet




A'
Perceptroner — hunde versus mus

* Vi maler nogle features og forteeller computeren, om der er en
hund eller en mus pa billedet

Graden af Haleleengde (ift. | Targetveerdi
trekantede grer | kropsleengde)

Hund

Mus




A'
Perceptroner — hunde versus mus

* Vi maler nogle features og forteeller computeren, om der er en

hund eller en mus pa billedet

Graden af Haleleengde (ift. | Targetveerdi
trekantede grer | kropsleengde)
0,85 Hund
0,15 Mus




A'
Perceptroner — hunde versus mus

* Vi maler nogle features og forteeller computeren, om der er en
hund eller en mus pa billedet

Graden af Haleleengde (ift. | Targetveerdi
trekantede grer | kropsleengde)

0,85 0,25 Hund

0,15 1,05 Mus




A'
Perceptroner — hunde versus mus

* Vi maler nogle features og forteeller computeren om der er en
hund eller en mus pa billedet

/\
Graden af Haleleen : rdi
trekantede grer
. dala

—Hund

Mus




Perceptroner — hunde versus mus

Haleleengde (ift. kropsleengde)
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Graden af trekantede grer




Perceptroner — hunde versus mus

Haleleengde (ift. kropsleengde)

Graden af trekantede grer




Perceptroner — hunde versus mus

Haleleengde (ift. kropsleengde)

Hva’ er
det for en?

o B

Graden af trekantede grer
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Graden af trekantede grer




A: Matematikken bag (i meget grove treek)

Haleleengde (ift. kropslaengde)

Features / inputvariable
xq: feature 1

x,: featuren

Target

Graden af trekantede grer

b= —1 hvis det er en hund P
1 hvis det er en mus

Perceptronen bruges til at bestemme veegte wy, wy, w,, -+, W,, baseret pa treeningsdata.
Ligningen
W0+W1’x1+W2 'x2+"'+Wn'xn =0

beskriver en linje (plan, hyperplan), som bruges til at adskille de bla punkter fra de pinke.
Efterfalgende laves preediktion baseret pa de n features xq, x5, ***, X,

e Hviswg+w;-x;1 +wy Xy +--+w, - x, <0:deterenhund
* Hviswg+w;-x;+wy-xy+-+w, x, =0:deterenmus



AP
Hvordan bestemmes veegtene?

Perceptron Learning Algoritmen
* Seet alle vaegte wy, wy, ..., wy, til et tilfeeldigt tal
* Tag et treeningseksempel (x4, X5, ..., X,,) med tilhgrende targetveerdi t.

* Udregn outputveerdien o:
= {1 hvis wog +wy - x1 +--w, - x,, =0

—1 hvis wog+wq -x;1+-w, - x, <0

 Opdatér alle veegtene:
wi <=w;+n-(t—o0)-x;

Her ern ettal mellem 0 og 1, som kaldes for en learning rate

e Start forfra med det naeste treeningseksempel, indtil veerdien af
vaegtene ikke aendrer sig.
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. Hvordan bestemmes vaegtene?

Perceptron Learning Algoritmen

* Seet alle vaegte wy, wy, ..., wy, til et tilfeeldigt tal

* Tag et treeningseksempel (x4, X5, ..., X, ) med tilhgrende targetveerdi t.
* Udregn o

 Opdatér a

Her ern ettal mellem 0 og 1, som kaldes for en learning rate

e Start forfra med det naeste traeeningseksempel, indtil veerdien af
vaegtene ikke eendrer sig.



A
. Hvordan bestemmes vaegtene?
ADALINE

Treeningseksempel 1: (X1 1, X1 2, ..., X1 5, £1)

Treeningseksempel M: (Xp 1, Xp2, - s Xpr0 Epr)

Tabsfunktion:
M

1 2
E(WO; Wy, ---;Wn) — E (tm — (WO T Wi Xppg T+ Wy xm,n))
1

m



AV : .
Grad Ientnedstlgnlng (hvis der kun var to vaegte)

 Stil dig et tilfeeldigt sted pa bakken.

[ 2\

v,
0E
awg
Xy

angiver den retning, hvor det gar allermest opad bakke.

e Gradienten:

VE(U(), Wo) =

e Minus gradienten —VE (vy, wy) angiver den retning, hvor
det gar allermest nedad bakke.



Derfor opdaterer vi alle veegtene pa denne made...

OE
WeW —1 =

\"
Learning rate



Opdateringsregler (ADALINE)

M
W; < W; +T] y z (tm— (WO +W1 'xm’]_ + +Wn 'xm,n)) 'xm,i

m=1



A R
. Simple neurale netveerk

Target

0O hvis det er en hund
t = .
1 hvis det er en mus

Outputveerdien
o=0cWwWyg+wy -x;+ W, x,)

hvor o er sigmoid-funktionen:

1

o\X) = 4
(%) 14+e* /
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. Simple neurale netveerk

Target

0O hvis det er en hund
t = .
1 hvis det er en mus

Outputveerdien
o=0cWwWyg+wy -x;+ W, x,)

hvor o er sigmoid-funktionen:

1 /
T s




A R
. Simple neurale netveerk

Tabsfunktion .

1 2
E(WO,Wl, ...,Wn) = E (tm — O'(WO T Wi Xppp T Wy xm,n))
1

m

1

N
= (2=~
i

Xn




A R
. Simple neurale netveerk

Tabsfunktion

M
1 2
E(WO,Wl,...,Wn) = E z — O'(WO T Wi Xppp T Wy xm,n))

Differentiation af tabsfunktionen mht. w;

M
1
awl — 5 mz: t —o(wo + =+ wy - xm,n)) ' (—0’(W0 + o+ owy xm,n)) *Xmi



A R
. Simple neurale netveerk

Differentiation af tabsfunktionen mht. w;

M
1
YD =§ 2 —O'(WO T o+ Wy xm,n)) . (—a’(WO T o+ Wy xm,n)) "X
l
m=1

Man kan vise, at

o'(x) =0(x)-(1—-0(x))

* Beregningsmaessig fordel: den afledede aktiveringsfunktion kan udtrykkes ved
funktionsveerdien selv!



A R
. Simple neurale netveerk

Differentiation af tabsfunktionen mht. w;

t - O'(WO c wy, xm,n)) : (—a’(WO + -+ wy, xm,n)) * Xy

ﬁMz

E 1
Owl_Z

M
= (tm = o(wo + = + W+ Tmn)) - (0C+) - (1= 0CD)) g

m=1



A R
. Simple neurale netveerk

Differentiation af tabsfunktionen mht. w;

0FE
aWi

(tm — O'(WO + 0+ oWy, xm’n)) : (O‘(WO + o+ owy xm,n) (1 - O'(WO + o+ owy, xm'n))) * X

M=

m=1

Seettervio,, = O'(WO +wy X1+t wy xm,n), far vi

E(t _Om) (Om (1_0m)) Xm,i

an



A R
. Slmple neurale netveaerk

Z(t — 0m) * (0 - (1 — 0)) - Xm,i

an

Gradientnedstigning giver derfor
Wi < w; +1 - Z(tm_om)'om'(l_om)'xm,i
m=1

hvor
Oy = O'(WO + wy *Xm1 + -+ w, -xm’n)



Men vi er ikke ret gode til at udveelge features...

Graden af
trekantede grer...?

Haleleengde (ift.
kropsleengde)...?




A\ .
. Kunstige neurale netveaerk

* Vi laver en model af den menneskelige hjerne




A\ .
. Kunstige neurale netveaerk

* Vi laver en model af den menneskelige hjerne

@

O N > 97,6%
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A\ .
. Kunstig neurale netveerk

* | virkeligheden bare en sammensaetning af mange simple neurale
netveerk ©



o O

A\ .
. Kunstige neurale netveaerk

\
O.____

: /O
:/ A
O 1

* Alle pilene svarer

tilen veegt som
skal leeres/
justeres.

* |virkelighedens

verden er der tale
om millioner af
veegte!
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Kunstige neurale netveerk—justering af veegte?!

Mm\/ﬁe, LSUDLH’G, lg
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. Kunstige neurale netveerk
B o I

Ma:ﬁe, dl\cj'uHe lili
y -

Hvor godt er
netveerket til
at genkende
billederne?

Juster veegtene sa netveerket er
lidt bedre neeste gang!
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. Kunstige neurale netveerk

Hvor godt er
netveerket til
at genkende
billederne?

Juster veegtene sa netveerket er
lidt bedre neeste gang!




Kan du lige forklare mig den der Al model?




A'
Hvordan vurderer man, hvor godt netveerket er?

1) Hvis man har ekstra data (TESTDATA) kan man prgve at lade
netveerket preediktere pa det dataseet



Hvordan vurderer man hvor godt netveerket er?

1) Hvis man har ekstra data (TESTDATA) kan man prgve at lade
netveerket praediktere pa det

Confusion matrix:

Preedikteret hund

Preedikteret ikke
hund

Faktisk hund

41

Faktisk ikke hund

53




Hvordan vurderer man, hvor godt netveerket er?

4 P
1) Hvis man har ekstra data (TESTDATA] Classification accuracy

netveerket preediktere pa det.

Confusion matrix:

(U

(CA) pa 94%

o

4

/

Preedikteret hund

Preedikteret ikke
hund

Faktisk hund

41

Faktisk ikke hund

953




Hvordan vurderer man, hvor godt netveerket er?

2) Hvis man ikke har testdata

KRYDSVALIDERING
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B Fem folds krydsvalidering

Fold 1

Fold 2

Fold 3

Fold 4

Fold 5



"Ml Fem folds krydsvalidering

Fold 1 test treening

Fold 2 test treening

Fold 3 test treening
Fold 4 treening test

Fold 5 treening test




Neuralt netveerk med flere outputveerdier
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Specielle netveerk som kan genkende billeder...

10 x 10 pixels

Convolutional ln-ycn

e

__.\,I: <

I; Poaliﬁ layub

_— | I'_\ O..l.'lrhd:-

O

Convolutional neural network
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Hvad er Al-matematik? Det er al den spaendende matematik, som ligger bag kunstig intelligens!

Pa denne side kan du leere, hvordan gymnasiematematikken bruges i en masse former for kunstig
intelligens. Til gengeeld kan du ikke laere, hvordan du far en kunstig intelligens til at lese dine
matematikopgaver!

Forskellige undervisningsforlab til matematik i Noter om diverse Al relaterede emner.

gymnasiet, som inddrager Al. Der findes forlab til
bade A-, B- og C-niveau.

Idéer til hvordan Al kan inddrages i SRO. Idéer til hvordan Al kan inddrages i SRP.

Download preesentationen her: aimat.dk/gymdag2024.pdf



Gruppearbejde

* Tjek aimat.dk ud!

 Talom idéer til potentielle forlgb med udgangspunkt i Al-projektet
eller funktionstemaet (eller en kombination).

* Opsamlingiplenum.
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