Kauzalis modellek
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A kauzalitas reprezentacioi

Determinisztikus

o differencial- és differenciaegyenletek
Sztochasztikus

« Feltételes valoszinliség <—> hipergraf

o lranyitott graf: tobb ok, egy okozat <—> Bayes-hal6
« Cirkularis kauzalitas vagy kormentes graf (DAG)
Dinamikus statisztikai modellek

« Determinisztikus dinamika + zajmodell

« Sztochasztikus differencialegyenletek (Ito és Sztratonovics)

« Eloszlasok iddbeli fejlédése (Chapman-Kolmogorov egyenlet: Fokker-
Planck, Schrodinger, Ornstein-Uhlenbeck, Brown-mozgas)

Fenomenologial vagy mechanisztikus megkozelites

« Ontologiai kapcsolatok — rejtett valtozés modellek

« Episztemolodgiai kapcsolatok - korrelacio, iranyitott entropia, Granger-
kauzalitas, regesszio, ...



Grafikus modellek

« Minden kauzalis modellre megadhatd
. Altalaban fix modell paramétereit becsiiljiik, vagy
o fix strukturakat hasonlitunk ossze

. Altalanosan meghatarozni a kauzalis kapcsolatokat nagyon nehéz —

Judea Pearl Zoubin Ghahramani

Markov random field Faktor graf Bayes-halo
Feltételes fuggetlenséqi Egyuttes eloszlas Osszefligg6ségi

viszonyok faktorizacidja viszonyok



Kauzalis eés energiaalapu modellek
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Konny(l mintageneralas

A rejtett valtozok eloszlasanak
megtalalasa (poszterior)
nehezebb

Yann LeCun

Hosszadalmasabb
mintageneralas

Az energiafeluleten valo
mozgassal eldallithato a
poszterior



Kauzalis modellek tipusai

* Determinisztikus — sztochasztikus
» Diszkrét — folytonos (melyik valtozorol beszelunk)

 Rendezetlen adathalmaz — (idoben) rendezett
idOosor

» Hierarchikus — hiperparaméterek adjak meg a
parameéterek, mint valoszintseéfi valtozok
eloszlasait

« Valtozok kozti leképezés: linearis, bonyolultabb

« Véletlen formaja: Gauss, egyenletes,
multinomialis, egyeb, nemparametrikus



Eloszlasok statisztikali modellekben

posterior likelihood prior
Y N Predictive distribution:
) M)p(0|M :
p(ely,M)=p<y L |>A§( M) p(y'6,y, M)
p(y )w evidence
(marginal likelihood)
« Véletlen formaja: Gauss, egyenletes, 0

multinomialis, egyéb, nemparametrikus
« Konjugalt priorok

A Bayes-tétel iterativ alkalmazasakor olyan prior o
eloszlast akarunk, ami a likelihooddal szorozva azonos
alaku poszteriort ad

e Az exponencialis eloszlascsaladoknak van konjugalt

priorja o
- Gauss — Gauss-Wishart (gamma, inverz gamma)
- multinomialis — Dirichlet (binomialis-béta)



Iterativ becslés

likelihood prior/posterior data space

Linearis modell illesztése
Gauss zajjal és priorral

-
Harmadfoku polinom
llesztése Gauss zajjal — i
prediktiv eloszlas
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Cristopher M. Bishop



Poszterior eloszlasbecslés

Analitikusan sokszor nem megoldhato
Numerikus modszerek

Ket részre osztjuk a rejtett fazist — pelda:
szekrénycipelés

Lokalis optimumot talal
Pontbecslés

eljes eloszlasok
 Sampling — egzakt, konnyl megadni, de lassu

» Kozelit6 inferencia, VB — nem egzakt, nehez
megadni, de gyors



Expectation Maximization

« Pontbecslés — determinisztikus parameterek
« ML vagy MAP

« Felveszunk egy q(x) segéedeloszlast a
rejtett valtozokon

p(y16)=L(q,08)+KL(qllp)

B p(x,y0)
6>‘§‘1<X““ q<)(c> |
x|y,0 -
L(qllp)= Zq e i

E: Maximalizaljuk L-t q(x) szerinta ¢ (x )< argmax,L(q,0)=p(x|y,0,,)
regi parameterekkel

M: Maximalizaljuk L-t fix g(x) mellett

0 L(g,0
a paraméterek szerint argmaxg (q )

A teljes-adat-likelinood konnyebben megadhato

Ha nincs analitikus maximuma az E és M egyenleteknek, ott is
numerikus kozelités kell: Gauss-Newton, Fischer scoring scheme, ...



A legegyszerubb EM: k-means

« Kétfajta rejtett valtozo: klaszterkozéppontok, hovatartozasok

e Négyzetes tavolsag minimuma — max Gaussian log-
likelihood egysegnyi szorassal




Keverékmodellek

Eloszlasok linearis kombinacioja: mixture of Gaussians

K eloszlaskomponens, N adatpont

X - rejtett valtozo: melyikbd6l generaltuk a pontot, multinomialis eloszlasu
K elemU vektor, egy eleme 1, a tobbi 0

Multinomialis paraméterei folott Dirichlet-priort hasznalunk A=3"

Az egyik komponensbdl szarmaz6 Gauss-eloszlasu megfigyelt valtozo
paraméterei folott Gauss-Wishart priort
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EM Gaussian mixture modelire

» E: frissitsuk a rejtett valtozo feletti poszteriort a
paraméterek aktualis ertekevel

Y(Xk):p(xkzlb/): KRkN(y|Mk2k) Nk:ZN:y(Xk)
;KJN<)/|MJ-2J-) n=1

 M: frissitsuk a parameterek érteket
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EM specialis esetel

e Hidden markov models

» Linearis, Gauss zaj, diszkréet
valtozok, diszkrét idd

 Viterbi-algoritmus: rejtett
allapotvaltozok

« forward-backward (Baum-

Welch): atmenetvaloszinlsegi i
paraméterek N\
np vp
« Kalman-szurd: folytonos idé  * 0.1
| y SN
e Stochastic context-free I 0.0001 0.2
grammar: Inside-outside v/ \np

want 0.00001 0.0001

algoritmus /\ |

to go home



Variational Bayes

o Poszterior kozelitd becslese
« A parametereket is valoszinlsegi valtozok, egyutt kezeljuk az

allapotvaltozokkal z{x,0]
(.2 p(y)=L(q)+KL(ql p)
=) ¢glz)ln ’
; (2) q(z) KL(q| p)= Zq (<ZLJ>/>
o Faktorizalt eloszlast 9

hasznalunk kozelitésre

M
=114z
i=1

A faktorok definialhatok egyenkeént
a rejtett valtozok felett, vagy

csoportositva

« L-t egyenként maximalizaljuk a
faktoreloszlasok szerint, a tobbit mindig fixen tartva

. Variaciokalkulus segitségével Ing’™ (Z)Z E
adhatjuk meg egy funkcional maximumat



VB for mixture of Gaussians

15

» Faktorok: allapotvaltozok
és parameterek eloszlasa

q(z)=q(x)q(m,v,A)

* A variacios szaballyal
megadjuk a frissitesi _
egyenleteket a g-kra 0, ©,

e Felvaltva maxima-

lizalunk, mit az EM-nél

N K
D 1
q(X)OCHHE [, ][+ E lnll\kl]—gln(h)—5Euk,Ak[(yn—uk)TAk(yn—uk)]
=1

k=1



Message passing

« Grafikus modelleken vegezhetd inferencia a
szomszedos csucsok kozotti uzenetatadassal

 DAG-on egzakt, ciklikus grafon kozelito

« Hasonlo, mint amikor a Boltzmann-gépet frissitjuk,
hogy egyensulyba keruljon

« Belief propagation: marginalisok
« EM: faktor grafokon
 Variational message passing

Winn & Bishop



A neuralis kod

* Valoszinusegi valtozok reprezentacioja
 Parametrikus
 Mintaalapu
* Predikcios hibak

* A neuronok altal megvalositott szamitasok

* Diszkret spikeok eés folytonos membranpotencial

* |Lehetseges kodolovaltozok: spike timing, rate,
phase, ...

 Mi az a lekepezes, amit a szinaptikus tranzmisszio
megvalosit sejt- vagy populacios szinten



Az agykéreg szerkezete

Neural Drganization

STRUCTURE | FUSCTION | AND DWeAMICE

* Retegek
e Kolumnak: mikro, makro
» Szentagothai: modul

Michasl A, Arbib’ Peter Erdi. and Jhnos Sxentigothal
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Canonical microcircuit

Haeusler and Maass (2007) Canonical microcircuit for predictive coding

Karl J. Friston
o Hierarchikus modell

« Parameterek a meély retegekben, allapotvaltozok predikcios
hibaja a magasabbakban

« Variational Bayes with message passing



A kérgi szamitas alapelve

 Rengeteg nagyrészt inkompatibilis verzio
 Bayesianus valoszinUségre epito verziok:
Bayesian brain

* Alex Pouget, Peter Latham, Peter Dayan, Maté
Lengyel, ...

* |terativ becslésre epulo koncepciok
» Sophie Deneve: Belief propagation
* Wolfgang Maas, Rajesh Rao: EM
« Karl Friston: VB
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