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ML - CN interakciok

Kibernetika: Wiener és McCulloch

Neuronmodellek — mintazatfelismerés

« Tanulasi szabalyok: Hebb
 Megerositeses tanulas

Minsky-Papert, reprezentacios korlatok,
skalazhatosagi problemak

Machine learning: probabilisztikus modellek,
unsupervised learning, fejlettebb neuronhalozatok,
bayes-i modszerek — idegrendszeri komputacio
modelljel



Rock Music Quality vs. US Oil Production
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Yann LeCun
Determinisztikus

Elorecsatolt halo Hopfield-hald

Probabilisztikus

Bayes-halo Boltzmann-gep



A Boltzmann-gep architekturaja
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Geoffrey Hinton, Terry Sejnowski



Mintavételezés

* A normalizacios tagok kiszamolasa exponencialis
komplexitasu — Markov Chain Monte Carlo
mintavételezes

» Elinditjuk a gepet veletlenszera allapotbdl, es
megvarjuk, hogy bealljon a homersekleti
egyensuly

 Mintavételezes csak a rejtett egysegekbdl: a
lathato egysegeket az adatvektornoz rogzitjuk

» Arejtett egysegek az adatvektor “magyarazatat”
adjak, a jobb magyarazatokhoz alacsonyabb energia
tartozik



Tanulas Bolzmann-géppel

Maximum Likelihood tanulas
argmax; p(VIW H p(vIw )= Z log p(vIW)

vel) vel
Gradiens-modszer
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Pozitiv fazis Wi

« A lathato egysegeket fixalva varjuk meg az egyensulvt,
minden tanuldvektorra atlagoljuk a statisztikat

e A Boltzmann-valészinlseg szamlalojat noveli

Negativ fazis

« Veéletlen kiindulopontbadl varjuk meg az egyensulyt j0 sokszor,
aztan atlagoljunk

« A Boltzmann-valoszinuseg nevezojet csokkenti



Hatékonyabb tanulas

» A statisztikak eloallitasa nagyon nem hatekony

 WWarm start: taroljuk a korabban eloallitott
egyensuly-éertekeket (particles), €s ha a sulyok
azota nem valtoztak sokat, onnan hamarabb
elerjuk az egyensulyt

e Mean-field kozelités

* Deep Boltzmann Machine: rétegekbe

szervezzuk az egysegeket — parhuzamos
frissités
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Restricted Boltzmann Machine

o Egy lathato es egy rejtett
reteg
« Rétegen belul nincsenek

kacsolatok — fuggetlen
rejtett egysegek

* Arejtett rétegben egylepéssel eléerjuk az
egyensulyt

* A negativ statisztikahoz inditsuk a halozatot
ebbol az allapotbol



Tanulas RBM-mel
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« A lathato elemek generalt allapota: fantazia
. Igy csak a szamitasigény egyik felén sporolunk
« Kozelités: csak egyet Iépunk a fantazia elballitasahoz



Contrastive divergence
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* Az adattol tavolabbi minimumokat nem latja

« Miutan valamennyire ratanult a halozat az adatra,
tobblepéses CD-re terunk at: CD3, CDG6, ...



RBM rejtett egységel altal tanult mintak
szamjegyekhez



RBM rejtett egysegei altal tanult mintak
sikidomokhoz

Progress
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Absztrakcios hierarchia a latorendszerben
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James DiCarlo
Rufin VanRullen



DBM létrehozasa elbre tanitott RBM-ekbol

* Az els6 RBM a bemenet feature-eit tanulja
 Amasodik a feature-ok feature-eit

« Oszzeillesztjik a rétegeket, és egyutt finomitjuk a
tanult reprezentaciot
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Ruslan Salakhutdinov




Kepek és cimkek egyuttes tanulasa DBM-mel
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