Gymnasieleererdag 2025

Al-projektet ved Ege Rubak og Malene Cramer Engebjerg



Program

Del 1 (Malene)

* Opleeg: Kunstige neuroner —herunder aktiveringsfunktioner,
tabsfunktioner, gradientnedstigning og slow learning

* Hands-on: Langt forleb om kunstige neuroner (herunder
eksamensspgrgsmal til mundtlig eksamen)

Del 2 (Ege)
* Opleeg: Store sprogmodeller — herunder Word2vec algoritmen
* Hands-on: Forlgb om Word2vec

Evaluering




Grgn dannelse og Al

CO2 emission benchmarks
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An Bmerican lite” has a larger carbon rootprint than a “Human lire” becauss the LS. is widely regarded as one of the top carbon dicoxide
emitters in the world.

Source: Collage of Information and Computer Sciences at University of Massachusstts Amherst

Kilde: https://libguides.ecu.edu/c.php?g=1395131&p=10318505



https://libguides.ecu.edu/c.php?g=1395131&p=10318505
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erialer om kunstige neurale netveerk

A BB | Materialer

Materialer

Vi har inddelt vores Al materialer i felgende fire grupper:

A g IS
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o
./ O

«0 A
Materialer om kunstige neurale Materialer om sprogmodeller
netvaerk Forskellige noter - med forskelligt fokus og
Forskellige noter - med forskelligt fokus og svaerhedsgrad - om sprogmodeller.

sveerhedsgrad - om kunstige neurale netvaerk.

Sand klasse

Sand positiv

raedikteret klasse

Falsk negativ | Sand negativ

@vrige Al materialer Baggrundsmateriale
Forskellige noter - med forskelligt fokus og Forskellige noter om noget af det baggrundsstof,
sveerhedsgrad - om forskellige andre Al materialer som de forskellige Al metoder bygger pa.

(end neurale net og sprogmodeller).




Indhold

Materialer om kunstige neurale
netvaerk

Perceptroner
Kunstige neuroner
Simple neurale netvaerk

Simple kunstige neurale
netvaerk til multipel
klassifikation

Kunstige neurale netvaerk

Kunstige neuroner

neurale netveaerk nemlig de kunstige neuroner. De kunstige

Noten behandler byggestenene til de mere generelle kunstige 1 X

PR

neuroner bruges - som de beskrives her - til binaer
klassifikation. Opdateringsreglerne til justering af vaegtene s e f et

udledes ved at minimere squared errortabsfunktionen ved /-

hjeelp af gradientnedstigning. Til forskel fra ADALINE algoritmen
anvendes her sigmoid-funktionen som aktiveringsfunktion, og

w,

der er ogsa henvisning til en side, som beskriver hvilken fordel det har sammenlignet med ADALINE.

Type af klassifikation Aktiveringsfunktion Tabsfunktion
Binaer Sigmoid Squared error
Sveerhedsgrad: **
Simple neurale netvaerk
Noten behandler et kunstigt neuralt netvaerk, dog med den @)
z o

vaesentlige forsimpling, at der kun er to skjulte lag, hvor hvert af

disse lag kun bestdr af én kunstige neuron. Det har den fordel,

b
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Materiale om kunstige neuroner




Kunstige neuroner

* De byggesten, som et kunstigt neuralt netvaerk bestar af
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Eksempel: Medlemsapp til Good Food

* Medlemsapp til kunderne i Good Food, som skal vise et
begreenset udvalg af tilbud, som kunden skal aktivere for at fa

rabat.

4 N

lde: En midaldrende mand med
et stort forbrug, skal have vist
et andet tilbud end en
teenagepige, som kun sjeeldent
handler i Good Food.

o /




Good Food indsamler data

* x1: kundens alder malti ar
* x,: kundens forbrug i Good Food den seneste maned malti kr.

Samtidig har de i en periode for hver kunde registreret, om kunden har
aktiveret et bestemt tilbud:

p =1 hvis tilbuddet aktiveres
0 hvis tilbuddet ikke aktiveres

t kaldes for en targetveerdi



Plot af treeningsdata
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* Outputveerdien o skal veere et
bud pa sandsynligheden for at en
kunde aktiverer et tilbud

* Vi beregnher en outputveerdi o
0=0c(Wg+wy- -x1+WwWy: X5)

hvor o er sigmoid-funktionen:

1
1+e™%

o(x) =

Beregning af outputveerdi o

0.8

0.6

0.2




Grafisk illustration

Aktiveringsfunktion

(og der findes andre end sigmoid)




Tabsfunktion (squared error)

Vi definerer squared error tabsfunktionen:

E = %Z(t — 0)?

1
EZEZ(t—a(WO+W1-x1+W2-xz))2

Det vil sige

Vaegtene wy, w; og w, skal bestemmes, sa tabsfunktionen
minimeres.



Tilbage til treeningsdata

° Tr&ningseksempel 1: (xil), xél); ey xfll); t(l))
Trningseksempetm: (™, £, . x(,¢(m)

- Trezningseksempel M: (x(, 20, 00, 1a0)



Tabsfunktionen generelt

E(WOMwl, e, W)

1

m=1



Gradientnedstigning

Veegtene opdateres ved at ga et lille stykke i den negative gradients
retning:

0F
(ny)
w; —w;—1n- oW,

fori € {0,1,...,n}.

n: learning rate



Partielle afledede ©

Husk, at

M
, 2
E(Wo, Wy, oo, Wp,) = > z (t(m) — 0 (Wo + wy -xf’") + - 4w, .xﬁm)))
1

m

Det vil sige, at

* Vifar brug for sum- og keedereglen
e Vi far brug for at differentiere sigmoid-funktionen



At differentiere aktiveringsfunktioner er en ting!

* Man kan vise (og det er sjovt ©), at
o' (x) =0(x) - (1 - a(x)) =o0-(1—-0)

* Det er en eftertragtet egenskab ved aktiveringsfunktioner: at deres
afledede kan udtrykkes simpelt ved funktionsveerdien selv (det er
en beregningsmaessig keempe fordel)




Partielle afledede ©

M
1
E(wg, Wy, .., W) = > Z (t(m) G WO +wy - (m) e, - (m)))

Derfor er

OE -
—_ Z (t(m) _ a(---)) o' () - x™

an'
m=1

0E
an'

M
- Z (£0m) — o) . oM . (1 — o)) . 5™

m=1

hvor o™ = ¢ (WO + wy - (m) + o+ wy, (m)) fori € {1,...,n}



Partielle afledede ©
Z(t“’”—ff(wwwl A ) )

m:

E(WO' Wi, .., Wn) —

N =

Det vil sige, at

Z (t(m) _ O(m)) oM . (1- (m))

GWO

og

Z(ﬂm) oM . oM . (1 — m)y . x(m

awl

fori € {1, ...,n}



Opdateringsregler for kunstige neuroner

M
w™ w41 2 (£ — oM . om) . (1 — o(m))
m=1

o8 .

l
m=1

fori € {1,...,n}.



Preediktion

For en ny kunde kan vi lave fglgende praediktion:

Ja. 0=0.5

Kunden aktiverer tilbuddet: {Nej 0 < 05

hvor

0o=0c(wyg+wy -x;+Wwy-xy)



Skillelinje (eller plan/hyperplan)

Bemeerk, at
o(wg+w; -x;+--+w, -x,) =05

svarer til )
= (0.5

1 + e~ Wotwy-x1++wpxp)

Det vil sige, at
e—(W0+W1'x1+"‘+Wn'xn) — 1

Altsa
Wog+wy-xg+-+w, -x,=0
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. Treening af kunstig neuron

Apps

Indhold AI apps

Generelle apps til treening af

kunstig intelli
FrepihieeE Her pd siden finder du apps til beregninger og illustrationer i forbindelse med Al.
Szerlige apps som bruges i

konkrete forlob

Generelle apps til traeening af kunstig intelligens

X~ 3
\ o8
o= = f — o0 g
. 02

s I EEE TR T EEE TR TR Y| EEEE TEREE R EEEET)
Kunstig neuron app Logistisk regression app

Her kan du traene en kunstig neuron med dine egne Her kan du lave logistisk regrssion med dine egne
data. Der er mulighed for at veelge forskellige data.

aktiveringsfunktioner og forskellige tabsfunktioner.

Saerlige apps som bruges i konkrete forleb

e o

MNIST app Gendata app

App som viser MNIST datasattet (handskrevne Denne app kan bruges til at generere

cifre). Bruges i forlabet "Kan vi genkende normalfordelte data med en given middelveerdi og
héndskrevne tal?". spredning. Bruges i forlabet

"Screeningsprogrammer".




5000

4000

3000

Forbrug
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Treening baseret pa Good Food dataseet

Aktiveret
® Ja
A Negj




Sig hej til Hans og Gerda

Hans
Alder: 50 ar
Forbrug: 3500 kr.

Gerda
Alder: 65 ar
Forbrug: 2800 kr.




Skal vi vise tilbuddet til Hans og/eller Gerda?

Hans

o =0(—0.298 — 0.0375-50 + 0.000769 - 3500) = 0.627

Gerda

o =0(—0.298 — 0.0375-65 + 0.000769 - 2800) = 0.358

Vis tilbuddet til Hans, men ikke til Gerda!



Hans og Gerda i koordinatsystemet
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Det er sadan cirka indholdet af noten

Kunstige neuroner

Noten behandler byggestenene til de mere generelle kunstige 1 .
neurale netvaerk nemlig de kunstige neuroner. De kunstige \

neuroner bruges - som de beskrives her - til binzer o T

klassifikation. Opdateringsreglerne til justering af vaegtene h—s = f =0
udledes ved at minimere squared errortabsfunktionen ved

hjeelp af gradientnedstigning. Til forskel fra ADALINE algoritmen /

anvendes her sigmoid-funktionen som aktiveringsfunktion, og
der er ogsa henvisning til en side, som beskriver hvilken fordel det har sammenlignet med ADALINE.

Type af klassifikation Aktiveringsfunktion Tabsfunktion
Binaer Sigmoid Squared error

Svaerhedsgrad: **




Problemer med squared error tabsfunktionen




. Slow learning

. Kunstig Neuron App

Data  Variable Krydsvalidering

@ Klassifikationsnejagtighed (CA): 0.81

<
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- Graf for tabsfunktion
P
0,001 =
9
‘Antal iterationer
100000 = 2 -
5. Tabsfunktion g v
S A
Squared - é
e
4 Aktiveringsfunktion a
~ ]
Sigmoid - -
Brug feature-skalering B
[ Ker modellen ja N . ; .

Oe=00 2e+04 de=04 Be+04 Be+04 le+05
Iterationer
. Slutveerdi af tabsfunktion: 8.076
21 Veegte:
show|10 v entries
feature navn vaegt
bias wo 5212
Alder Alder wi -0.5351
Forbrug Forbrug w2 0.01172

Previous E Next
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. Not so slow

. Kunstig Neuron App

Data  Variable Krydsvalidering

@ Klassifikationsnajagtighed (CA): 0.79

| Startvagte (alle szttes

<>

S Graf for tabsfunktion

~
g
Antal iterationer
100000 = o
. Tabsfunktion £
5 9 4
Squared - fgf
2
o
4 Aktiveringsfunktion I

Sigmoid -

Brug feature-skalering

Kar modellen

Oe+00 2e+04 de+04 6e+04 Be+04 le+05

Iterationer
Tilbx
i @ S Slutvzerdi af tabsfunktion: 6.804

2 Veegte:

show|10 v |entries

feature navn vaegt

bias wo -0.7462
Alder Alder wl -0.145
Forbrug Forbrug w2 0.002865

Previous \j MNext




Slow learning...

... opstar nar neuronen er fejlagtigt maettet!

M
w ot z (£ — o(m) . o) . (1 — gy . ™

l
m=1



Squared error og sigmoid er et darligt match!




Egenskaber ved en tabsfunktion

Egenskaber ved en tabsfunktion E vV

e Tabsfunktionen skal veere positiv eller 0: E > 0 (vi vil ikke operere med negative fejl).

e Hvis Al modellen er god til at praediktere, skal £ veaere taet pa 0, mens hvis Al modellen er

darlig til at praediktere, skal E veere langt vaek fra 0.



A\: .
. Cross-entropy tabsfunktionen

E(Wo, Wy, .o, Wy) = — z (£ - n(00™) + (1 — t™™) - In(1 — 0™))

m=1

hvor
oM =g (WO +wy ™ 4w, - (m))



A\: .
. Cross-entropy tabsfunktionen

M
E(Wo, Wy, .o, Wy) = — z (£ - n(00™) + (1 — t™™) - In(1 — 0™))
m=1
Hvis:

« tW = 0: (t - In(0™) + (1 —t™) - In(1 — 0™)) = In(1 — 0™)
e t(M =1: (¢ . ln(o(m)) + (1 - t(m)) ‘In(1 — 0(™)) = In(0o(™)

2
1
2 -1 IEEEEr i EEEE IEEEE I EEEE IEEEE S EEEE I EEER
L4
-2
-3 ]




Opdateringsregler med cross-entropy

M

l
m=1

Bemeerk, at faktoren o™ - (1 — 0(™)) er ude!



. Treening med cross-entropy

. Kunstig Neuron App

Data Variable Krydsvalidering

Startvaegte (alle szettes

@ Klassifikationsnejagtighed (CA): 0.77

10

S~ Graf for tabsfunktion

Learning rate (f.ek:
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. Tabsfunktion

Cross-entropy

Tabsfunktion
300
|

38
sigmoid - ]
Brug feature-skalering g |
oL
{ Ker modellen . - i - ; i
Oe+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 le+05
Iterationer
S~ Slutvaerdi af tabsfunktion: 40.99
21 Veegte:
show[10 - |entries
feature navn vagt
bias w0 -0.9323
Alder Alder w1 -0.1595
Forbrug Forbrug w2 0.003157

Previous \j Next
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Langt forlab baseret pa noten

Undervisningsforleb

Kategorier

Undervisningsforleb Alle (15)

A-niveau (7)
Forskellige undervisningsforleb til matematik i gymnasiet, som inddrager Al. Der findes forleb til bade A-, B-niveau (4)
Biologi (1)

Bioteknologi (1)

B- og C-niveau.

20 ° > S
i HoeotH C-niveau (4)
® ° & Filosofi (1)
15 S ®
. . ° Kort (13)
o p Langt (2
10 ° {4 gt( ).
° Psykologi (1)
X e
Hvem ligner du mest? Kunstige neuroner
C-NIVEAU = KORT A-NIVEAU | LANGT

Evnen til at skelne mellem forskellige kategorier er
helt central for os som mennesker. Vi kan langt
oftest kende forskel pa et aeble og en pzere, pd en
cykel ogen knallert eller p om en person er en
kvinde eller en mand. Men hvordan fir man en

computer til at gore det samme?

Et lengere forlab om kunstige neuroner, som er den
grundlaggende byggesten i kunstige neurale
netvaerk. Forlabet kan bruges som supplerende stof
pa A-niveau, og der er forslag til spargsmal til
mundtlig eksamen.

Aktiveringsfunktioner Word2vec
A-NIVEAU = KORT A-NIVEAU || KORT
1 opbygningen af kunstige neurale netvaerk er Algoritmen Word2Vec er et bud p, hvordan ord kan

aktiveringsfunktioner helt centrale. Og. laves om til vektorer, hvilket er centralt for at forstd

aktiverir i skal differenti det
handler dette forleb om.

de store sprogmodeller. Idéen er at repraesentere
hvert ord med en vektor pé en sadan made, at alle
ord, hvis betydning ligner hinanden, repraesenteres
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Langt forlab om kunstige neuroner

indhold Kunstige neuroner

Formal

Forlobet A-NIVEAU LANGT

Til leereren
- Forudsaetninger og tidsforbrug >

Formal

Dette laengere forleb handler om kunstige neurale netvaerk, som er en vigtig metode indenfor
kunstig intelligens.

Forlebet indeholder ogsa et forslag til et spergsmal til mundtlig eksamen, og kan derfor daekke

kravet pa stx A om, at mindst ét spargsmal skal stilles med udgangspunkt i det supplerende stof.




A\ .
. Langt forlab om kunstige neuroner

Forlobet

Forlgbet bestar af felgende dele:

FAMIl  Del 1: Aktiveringsfunktioner

Del 2: Gradientnedstigning

Del 3: Tabsfunktioner og opdateringsregler

Del 4: Traening af kunstig neuron

Del 5: Krydsvalidering og modeludvaelgelse

I8 Ean

Del 6: Andre tabsfunktioner

Eksamensspergsmal

2

Til laereren

Herunder findes diverse fif til laereren.

AL Tillereren




Eksamensspgrgsmal 1

m‘ferentialregning og kunstige neurale netvaerk

* Forklar, hvad der forstas ved en kunstig neuron, herunder hvordan sigmoid-funktionen kan
bruges som aktiveringsfunktion.

* Garrede for, hvordan sigmoid-funktionen

1
1+e™*

o(x) =

differentieres og vis, at

o'® =g(x) - (1-0))

-

~




Eksamensspgrgsmal 2

-

Differentialregning og kunstige neurale netvaerk

defineres.

* Garrede for, hvordan mani tilfeeldet med et enkelt treeningseksempel differentierer
tabsfunktionen

1
E =§(t—0(wo+w1-x))2

med hensyn til w;, samt hvordan dette bruges til opdatering af w,-vaegten.

-

~

* Forklar, hvad der forstas ved en kunstig neuron, herunder hvordan squared error tabsfunktionen

/




Eksamensspgrgsmal 3

@ferentialregning og kunstige neurale netveaerk

defineres.

tabsfunktionen

hvor outputveerdien o er

* Forklar, hvad der forstas ved en kunstig neuron, herunder hvordan cross-entropy tabsfunktionen

* Garrede for, hvordan man i tilfeeldet med et enkelt treeningseksempel differentierer

E=—(t-In(o) + (1 —1¢t) -In(1 - 0)),

0=o0(wy+wy-x)

\ med hensyn til w;, samt hvordan dette bruges til opdatering af w,-vaegten.

~

/




Hands-on og kaffe

Forlgbet

Forlebet bestar af felgende dele:

IAMl  Del 1: Aktiveringsfunktioner

>

Del 2: Gradientnedstigning

>

Del 3: Tabsfunktioner og opdateringsregler

Del 4: Traening af kunstig neuron

>

Del 5: Krydsvalidering og modeludvaelgelse

>

Del 6: Andre tabsfunktioner

TAABAAA

Eksamensspargsmal

| N S W N— N VU N —

Til laereren

Herunder findes diverse fif til laereren.

MG Tilleereren
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Evaluering

Evaluering Gymnasielaererdagen
2025




	Gymnasielærerdag 2025
	Program
	�Grøn dannelse og AI
	�Materialer om kunstige neurale netværk
	�Materiale om kunstige neuroner
	Kunstige neuroner
	�Eksempel: Medlemsapp til Good Food
	�Good Food indsamler data
	�Plot af træningsdata
	�Beregning af outputværdi 𝑜
	�Grafisk illustration
	�Tabsfunktion (squared error)
	�Tilbage til træningsdata
	�Tabsfunktionen generelt
	�Gradientnedstigning
	�Partielle afledede 
	�At differentiere aktiveringsfunktioner er en ting!
	�Partielle afledede 
	�Partielle afledede 
	�Opdateringsregler for kunstige neuroner
	�Prædiktion
	�Skillelinje (eller plan/hyperplan)
	�Træning af kunstig neuron
	�Træning baseret på Good Food datasæt
	�Sig hej til Hans og Gerda
	�Skal vi vise tilbuddet til Hans og/eller Gerda?
	�Hans og Gerda i koordinatsystemet
	�Det er sådan cirka indholdet af noten
	�Problemer med squared error tabsfunktionen
	�Slow learning
	�Not so slow
	�Slow learning…
	�Squared error og sigmoid er et dårligt match!
	�Egenskaber ved en tabsfunktion
	�Cross-entropy tabsfunktionen
	�Cross-entropy tabsfunktionen
	�Opdateringsregler med cross-entropy
	�Træning med cross-entropy
	�Langt forløb baseret på noten
	�Langt forløb om kunstige neuroner
	�Langt forløb om kunstige neuroner
	�Eksamensspørgsmål 1
	�Eksamensspørgsmål 2
	�Eksamensspørgsmål 3
	�Hands-on og kaffe
	�Evaluering

