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ISMETLES

» A rendelkezésre all6 informacié sosem elégséges,
a vildag mindig tobbértelmd

» Vildgmodelliink (generativ modell) egy valésziniiségi
modell P(X1,X5,...) = P(o,h)

» Inferencia: megfigyelések alapjan a vilag latens
allapotanak kikovetkeztetése P(h|o)




BAYES-I| VISELKEDES

DUTCH BOOK ERV

» Avilagrodl alkotott véleménylinket a valészinlségszamitas
szabalyai szerint kell alakitanunk (konzisztencia)
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Egyaltalan nem mindegy, hogy mekkora bizonytalansagot rendeliink a becsléslinkh6z, mert eltéré dontésekre vezetnek.



BAYES-I VISELKEDES

» Bizonytalansag, ambiguitds miatt normativ feltételezés,
hogy a valdszinliségszamitasra van sziikség

» Feltételezziik, hogy az emberi idegrendszer evoluicidésan
ugy fejlédoétt, hogy képes legyen a bayesi inferencidhoz
kozel egyenértékili szamitasokat végezni




BAYES-I| VISELKEDES

AZ ELMELETI IDEGTUDOMANY NORMATIV MEGKOZELITESE

» Top-down megkodzelités: a feladatot oldjuk meg normativ
feltételezésekkel

» majd ezt prébaljuk meg implementalni az idegrendszerre
jellemzé bioldgiai korlatok mellett

Arra fogunk ma példakat latni, hogy sok esetben az ember és mas élélények valoban a mi értelmezéslink szerint optimalisan miikddnek, vagyis az ambiguitast a
valdszinlségszamitasnak megfeleléen reprezentaljak és helyesen integraljak. Emellett lehetéség van felallitani a neuralis mikodéssel kapcsolatos predikcidkat,
remélhetéleg tudunk a modelliinkben Iévé valtozokat a neuralis aktivitashoz kapcsolni.



BAYES-1 VISELKEDES

GENERATIV MODELL

Arrdl beszéltiink eddig, hogy az emberi tanulast, vagy az idegrendszer tanulasat egy generativ modell tanulasaként fogunk fel.



BAYES-1 VISELKEDES

INFERENCIA

Aztan ezt a modellt “megforditva” végez inferenciat az ember.
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VISELKEDES
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Amivel most kiegészitjlik az az, hogy ettdl (€s csak ettdl) az inferenciatol fog fliggeni a viselkedése. Ugye ha grafikus modellként nézzlk ezt, azt lathatjuk, hogy ha tudjuk,
hogy mi az, amit az egyén inferalt, akkor a viselkedése kondiciondlisan fliggetlenné valik attél, hogy mit érzékelt, illetve attdl is, hogy mi volt a stimulus amit beadtunk
neki. Tulajdonképpen, mi akik a vizsgalatot végzik, ebben a rendszerben prébalunk inferenciat végezni.



BAYES-1 VISELKEDES

TUDOMANYOS VIZSGALAT

Példaul retina mikodése

A tudomanyos vizsgalatunk tehat ezekre az elemekre terjed ki. Példaul vizsgalhatjuk ezt az 6sszefliggést, amire egy példa mondjuk a retinan lévé sejtek mikodésének
vizsgalata.



BAYES-1 VISELKEDES

TUDOMANYOS VIZSGALAT

De ugyanugy érdekelhetnek minket az inferencia miikddése, illetve a viselkedésszervezés.
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KISERLET
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Egy kisérletben a stimulust tudjuk kontrollalni.



BAYES-1 VISELKEDES

KISERLET

Mérhetlink mondjuk viselkedéses mennyiségeket, vagy olyan mennyiségeket (pl. agyi aktivitas), amirdl azt gondoljuk, hogy az inferalt reprezentacidval fliggenek 6ssze.



BAYES-1 VISELKEDES

KISERLET

Tehat igazabdl altalaban egy ilyen fliggést tudunk megfigyelni.



BAYES-1 VISELKEDES

KISERLET

Viszont egyéb feltételezésekkel az egyes alfolyamatokat tudjuk régziteni. Példaul ha olyan a kisérlet, hogy az inferencia és a viselkedés kozott nagyon egyszer(
szabalyossag van. Egyszerien ki kell valasztania azt a valaszt, ami szerinte a legnagyobb eséllyel jo.



BAYES-1 VISELKEDES

KISERLET

Vagy ugye azt is feltételezziik, hogy az inferencia a generativ modell megforditasa. igy juthatunk el ahhoz, hogy a reprezentacidjarél tudjunk valamit mondani.



BAYES-1 VISELKEDES

VISELKEDES

» Vildg reprezentacidja: P(h, 0)

Eddig a reprezentaciorol beszéltlink, de még nem vilagos, hogy hogyan lesz ebbdl viselkedés.
Az is vilagos, hogy nem csak a vilag aktualis allapotardl lehet elképzelésem, hanem arrdl is, hogy mi lesz, ha ezt vagy azt teszem. Tehat el tudok képzelni lehetséges
jovébeli allapotokat, amikre nekem hatasom lehet.



BAYES-1 VISELKEDES

VISELKEDES

» Vildg reprezentacidja: P(h, 0) és P(h/|h, CL)

A vilagmodellem tartalmazhatja azt is, hogy adott allapotbdl adott cselekvés milyen allapotba vezet. Ekkor mar az is természetesnek tlnik, hogy a varhatd kimenetelt
(vagy valamilyen fliggvényét) szeretnénk maximalizalni.



BAYES-1 VISELKEDES

VISELKEDES

» Vilag reprezentacisja: P(h,0) és P(h'|h, a)
» Erték fliggvény: V(h) = —L(h)

Ezek egy része jo, egy része nem kliléndsebben. Természetesnek tlinik, hogy nem csak a vilag allapota, hanem ez a belsé értékrendszerem és a vilagrol vald

elképzelésem egyiittesen fogja meghatarozni, hogy mit teszek.
Tegylk fel, hogy rangsorolni szeretnénk a lehetséges kimeneteleket. Természetesen adja magat, hogy valés szamokkal reprezentaljuk ezeket a kimeneteleket. Ekkor mar

az is vilagos, hogy a varhaté kimenetelt (vagy valamilyen fliggvényét) szeretnénk maximalizalni.



BAYES-1 VISELKEDES

VISELKEDES

» Vildg reprezentacidja: P(h, 0) és P(h/|h, CL)
» Erték fliggvény: V(h) — —L(h)

» Dontés:  opta f(V, P(h"h, a), P(h))

A kivalasztott viselkedés valamilyen (esetleg probabilisztikus) fliggvénye lesz a vilagmodellemnek, illetve az értékrendemnek.



BAYES-1 VISELKEDES

VISELKEDES

» Vildg reprezentacidja: P(h, 0) és P(h/|h, CL)
» Erték fliggvény: V(h) — —L(h)

» Dontés:  opta f(V, P(h/‘h, a), P(h))

ol a = argmax(Y V(K )P(h'|h,a)P(h))
h,h'

Példaul lehet a kivalasztott viselkedésem az, amelyik a jelenlegi vilagrdl alkotott képembdl kiindulva (P(h)), megprébalja a kdvetkezd allapotban (h’) Iévé érték (V(h’))
varhatdé értékét maximalizalni. Ezt irja le ez a formula.



KOLTSEGFUGGYVENY

» Hogyan hatarozza meg a koltségfliggvény a déntésiinket?

» Specialis eset: a dontés ugyanabban a térben sziiletik,
mint az inferencia, ekkor a dontés eredménye egy specilis
T kivalasztasa
L(&,2) = (& — z)° — =) zP(x) posterior mean

L(Z,2) = |2 — x| —_— Z P(z) = % posterior median

r=—00

0 ifz=zx . . .
el — — — P
L(Z,x) = { 1 otherwise z arginax (x) \ maximum a posteriori (MAP)

1 /\/
0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
X

Ha a kisérleti elrendezéssel, vagy mas modon tudjuk rogziteni a veszteség (loss) fliggvényt (L), akkor az optimalis stratégia (ami maximalizalja az érték varhaté értékeét,
vagy minimalizalja a veszteség varhato értékét) egy egyszer( statisztikaja lesz a posterior eloszlasnak (pl. mean, median vagy MAP).



BAYES-1 VISELKEDES

KAPACITAS KORLATOK

» Feldolgozhat6 informacid

A “racionalitas” vagy optimalitas csak ezen korlatok figyelembe vételével nyerhet értelmet.
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KAPACITAS KORLATOK

» Feldolgozhat6 informacid

» Feldolgozas (komputacid)

A “racionalitas” vagy optimalitas csak ezen korlatok figyelembe vételével nyerhet értelmet.



COPPOLA ET AL, 1998 - EL STATISZTIKA A TERMESZETES KORNYEZETBEN
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Az elsédleges latdkéregben (V1) olyan sejtek vannak, amelyek a retina egy adott részére adott iranyultsagu élekre érzékenyek. Megvizsgalhatjuk, hogy ezen élirany

eloszlasokra érzékeny, ezt a priort figyelembe vevé mddon van-e a neuralis kddolas kialakitva. Itt lathatjuk, hogy az élek iranyanak mi a statisztikaja kilonb6zé
kérnyezetekben.



WEI & STOCKER, 2012

HATEKONY KODOLAS
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Vizsgalhatjuk a kddolas hatékonysagat. Az egyes éliranyokra érzékeny sejteket a kovetkez6képpen lehet jellemezni. Minden sejt rendelkezik egy hangolasi gérbével (alsé
abra), amely azt mutatja meg, hogy mekkora intenzitassal tlizel a killonb6zé mutatott éliranyokra. Van egy kitlintetett irany, amire maximalisan tlzel, ettél az iranytol
tavolodva egyre gyengébben tiizel. Az als6 abran 9 db sejt hangolasi gorbéit lathatjuk, amelyek az optimalis kddolast valdsitjak meg. Ha szeretnénk a négyzetes hiba/

veszteség varhatod értékét minimalizalni, akkor 9 db neuron esetén az optimalis hangolasi gérbék azok, amelyek az alsé abran vannak. A gyakori iranyokra (pl. fliggéleges)
érzékeny neuronokbdl tobb van, mint a ritkabb iranyokra érzékenyekbdl.



GANGULI ET AL, 2010

(a) Environment (b) Physiology (©) Perception
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A normativ érvbdl levezetett predikciot fiziologiai mérések erdsitik meg (b). A kardinalis iranyokra érzékeny neuronokbdl valéban tébb van. A perceptuadlis
megkllonbdztetés kiiszObe is alacsonyabb a kardinalis iranyoknal, ahogy azt varnank (c). Lehet ebbdl a két mért adatbdl, feltételezve a Bayesi inferenciara optimalizalt

rendszert, hogy mi lehetett az eredeti élstatisztika (d,e) és ezen joslatok is jOl illeszkednek a tényleges élstatisztikara.



ERNST, & BANKS 2002

CUE INTEGRATION

» Méretbecslés

» Vizudlis informacid

Stereo » Haptikus informacid

glasses

Opaque
mirror

» A ketté forras
_ “informacidtartalma”,
e vagyis a hozzaadott zaj
volt varialva

Ebben a kisérletben egy “sav” magassagat kellett megbecstilni vizudlis és haptikus informacidk alapjan. A kérdés, amit vizsgaltak az volt, hogy az emberek optimalisan
integraljak-e a két informaciot.



ERNST, & BANKS 2002

CUE INTEGRATION
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El6szor definialnunk kell a valdszinliségi modellt. Errél készithetlink egy grafikus modellt, ami mentén faktorizalunk.
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CUE INTEGRATION
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Xyls ~ N(s,0,) Xpls~ N(s,op)
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CUE INTEGRATION
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Xyls ~ N(s,0,) Xpls~ N(s,op)




ERNST, & BANKS 2002

CUE INTEGRATION

prior
= visual
= haptic
== posterior

Az eddig elmondottak alapjan az optimalis integralasa a bejévé informacionak igy néz ki. Itt két dolog latszik. Ha a kisérletben varialt vizalis bizonytalansag kicsi (és joval
kisebb, mint a haptikus), akkor a vizualis inger alapjan térténd becslés fog dominalni, mig ha ez a bizonytalansag nagy, ugy a haptikus. Az is latszik, hogy mivel a haptikus
bizonytalansag fixen van tartva, ha né a vizualis bizonytalansag, Ugy a posterior bizonytalansag is né (az eloszlas szélesebbé valik).



A posterior is egy normalis eloszlas, a meanje a két normalis eloszlas meanjeinek a pontossaggal sulyozott kbzepe, a pontossag (a variancia reciproka) pedig a két

pontossag Osszege.

ERNST, & BANKS 2002

CUE INTEGRATION

prior
= visual
= haptic
== posterior
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ERNST, & BANKS 2002

Within-modality discrimination
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El6szor a kutatok kimérték a haptikus és vizualis ingerek szorasat. Ezt ugy tették, hogy a kiilénb6z6 ingerben meglévd zajszinteknél mérték, hogy egy 55mm magas
savnal mennyivel nagyobb (vagy kisebb) savot képesek az emberek megkllénbdztetni. Az igy kimért zajszintekbdl szamoltak az optimalis becslést a két jel integralasara.



ERNST, & BANKS 2002

Visual-haptic discrimination
(normalized across A)
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Itt lathatd, hogy amikor a vizalis zaj kicsi (k6r), akkor a vizualis kép alapjan becsilt méret dominal (S_V), mig ha a zaj nagy (haromszdg), akkor a haptikus. A vonalak a
predikciot mutatjak, a pontok a méréseket.
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A (c) abran lathato szlirkével a bejésolt optimalis suly a két ingerre, a pontok pedig a mért adatok.




KORDING & WOLPERT, 2004

BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING
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Ebben a kisérletben azt vizsgaltak, hogy az emberek képesek-e egy adott priort megtanulni, illetve a bayesi inferenciat optimalisan (a likelihoodot és a priort optimalisan)

kombinalni. A feladatban két pont kozott kellett a résztvevéknek a mutatdujjukat veégighuzni. A keziiket azonban egy képernyén mutattak, ahol minden egyes trial soran
mas eltolassal mutattak a kezilket. Az elején, a betanitaskor elmosodas nélkil mutattak meg az ujjuk helyét egyszer az Ut felénél, majd a végén. Aztan a tovabbi

kondiciokban csak a felénél mutattak meg kis vagy nagy elmosodas mellett (M, L), végll mindenféle visszajelzés nélkll végeztették a feladatot (“végtelen” zaj).



KORDING & WOLPERT, 2004
BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING
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Az eltolas egy Gauss eloszlasbdl jott (mean =1cm, sd = 0.5cm). A (c) dbra mutatja egy 2cm-es érzékelt eltolodas esetén a likelihoodokat. A (d) pedig az eltolas

posteriorjait.



KORDING & WOLPERT, 2004

BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING
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KORDING & WOLPERT, 2004

BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING

Slope
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BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING

—

£
A s
2 S
g o
? &
®
£t g
0 0=
-0.5 1.0 2.5

Lateral shift (cm)




KORDING & WOLPERT, 2004
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BAYESIAN INTEGRATION IN SENSORIMOTOR LEARNING
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GRIFFITHS & TENENBAUM, 2006

OPTIMAL PREDICTIONS IN EVERYDAY COGNITION
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Lehet a bayes-i inferenciat pusztan kognitiv szinten is vizsgalni. Ebben a kisérletben az volt a feladat, hogy kilénbzé idSintervallumokat becsiljenek meg ugy, hogy azt
az informaciét mondjak nekik, hogy az adott intervallum hosszabb, mint egy adott t id6. Példaul: hany évig fog élni egy ember, aki most 55 éves? Hany hétig fog meég

futni a moziban egy film, ha mar 10 hete megy?
A kérdés az volt, hogy az emberek reprezentaljak-e ezeket az eloszlasokat (priorokat) az idéintervallumokrol, amelyek alakban is Iényegileg eltérnek.



GRIFFITHS & TENENBAUM, 2006

OPTIMAL PREDICTIONS IN EVERYDAY COGNITION
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Itt lathatd, hogy a tényleges eloszlasok mik.



GRIFFITHS & TENENBAUM, 2006

OPTIMAL PREDICTIONS IN EVERYDAY COGNITION
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Itt pedig lathat6 az optimalis bayesi becslés (vonal) és a mért emberi adat (pont) illeszkedése. Lathato, hogy a kilonb6zé alaku prioroknak megfelelé becslések
egybevagnak az emberek becsléseivel. Kivétel a faradk esete, ahol feltehetéen az emberek nem rendelkeznek megfelelé tudassal ahhoz, hogy az optimalis becslést
megtegyék. Egy ilyen esetben feltételezve, hogy optimalis becslést adnak az emberk, (joggal feltételezve a tébbi adat alapjan), megmeérhetjiik, hogy mi volt az a prior, ami
a dontéseiket vezérelte. az igy illesztett eloszlas (szaggatott vonal) mar jOl illeszkedik a becsléseikre (fontos: az eloszlas alakja rogzitett volt, és az az alak, amely a

tényleges eloszlast is jellemzi).
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» Motoros/szenzoros zaj

» Kisérletben kontrollalt kéltségfliggvény

Where to aim?

Beszéltlink arrél, hogy az ember elképzelése a vilagrol (posterior) az értékfliggvénnyel egylttesen hatarozza meg a viselkedést. Ebben a kisérletben azt vizsgaltak, hogy
az értékfliggveny valtoztatasaval optimalis modon valtoztatjak-e az emberek a viselkedésilket. A feladatban azért kaptak pénzt a résztvevdk, ha egy z6ld kéron beldl
tudnak (gyorsan, 700ms alatt) a képernyére nyomni. Viszont a nyereség helyett pénzt veszitenek, ha a zéld kort metszé piros kérbe nyomnak.
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Adott mértékd motor-zajt feltételezve

<> 0.78 cents per trial
\ | © 0.64 cents per trial
" | € 0.57 cents per trial

€ 2.8 cents per trial

L] L]
0.43, 2.5 cents 0.32, 2.5 cents
0.29, —10 cents 0.03, —10 cents
0.07,-12.5 cents <0.01, -12.5 cents
0.21, 0 cents 0.65, 0 cents

Kiszamolhatjuk, hogy fix motoros zajt feltételezve, mi az az optimalis célpont, amit a résztvevének meg kell prébalnia megnyomni (sarga).
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TRENDS in Cognitive Sciences

Lathato, hogy a zold kér kozéppontjatdl optimalis eltérés (optimal shift) nagyban megegyezik az emberek tényleges korrekcidjaval (actual shift).
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» A kornyezet statisztikdinak megfelel6 optimalis reprezentacid
» kovetkezmény: eltéré pontossag/dontési kiiszob

» Normativ elképzelés: (i) a bizonytalansagok reprezentélasa
szukséges; (ii) kombinalasuk a valészinliségszamitas szerint mikodik

» Kisérleti eredmények: (i) az ember (és mas él6lények is)
reprezentdljdk a bizonytalansagot (pl. Kérding, 2004), és (ii)
megfelel6 médon kombinaljdk az informacidkat (pl. Ernst & Banks)

» Kovetkezmény: a neurdlis aktivitdsban kereshetjiik a valtozok
lenyomatait (késébbi el6adasok)




BAYES-I| VISELKEDES
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» 1. Cue integration: lassuk be, hasznalva a Bayes szabalyt és
a megadott prior és likelihood fliggvényeket, hogy a latens
(s) posteriorja Gauss a kovetkez6 paraméterekkel:

X, Xy

—o T 52 1 1 1
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L S 2 o o
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» 2. AKording (2004) cikkben mi a kvalitativ kiilonbség a
harom modell k6z6tt?

» balazs@toeroek.hu
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