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Poszterior kOzelitd becslése

o Sztochasztikus
* mintakat veszunk beldle
* veéletlenszamgeneratorra van szukséeg
* a mintak szamatdl tigg a pontossag
* Determinisztikus
e egyszeribben kezelheto eloszlasokkal kdzelitjuk
* nem hasznalunk véletlenszamokat

e a kdzelitd eloszlas formajatol figg a pontossag
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Parameéterek mint valoszinltséqgl
valtozok

« a valoszinlsegi modelben specifikalnom kell a
valtozOk prior €s kondicionalis eloszlasait

* ezek gyakran parametrikus eloszlascsaladok

példanyai lesznek, pl. Gauss, Poisson, stb @ @

* ezek paraméterel szintén latens valtozok,
amennyiben nem fixalom az értéklket

teljesen @
* avaltozo prior eloszlasanak ismét lesznek
parameterei -> hierarchikus modell
* valahol meg kell allnom

* vagy olyan priort valasztok, amiben nincs
paraméter, illetve ami mégis, azt nem illesztem az
adatra, hanem a vilag konstans tulajdonsaganak
tételezem fel az altalam valasztott értékét



Pontbecslések

Az inferencia altalaban a poszterior keresese

 ha nem kell a teljes poszterior, csak egy pontbecslés, akkor
szélsOértékkeressesseé redukalhatom

e ha nincs prior: maximum likelihood

e Hogyan valtozik pontbecslésnél a prediktiv eloszlas bizonytalansaga®?
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Maximum likelihood tanulas

Altalaban tdbb mérésink van a megfigyelt valtozokrol,
amiket flggetlennek tekintlnk

A likelihood faktorizalodik ~ P(X [ 6) Hp Tn | 0)

A log-likelihood maximumat keressuk

e numerikusan stabilabb

Inp(X | 0) = Zlnpl‘n‘e

e exponencialis formaju eloszlasoknal egyszerubb

Ki kell integralni a latens valtozokat (varhato érték)

p(X\H)Z/_O;p

(X | Z,0)p(Z | 0)dZ



Mikor hasznosak a
pontbecslések”

* Ha jellemz0 a becsUlt pont értéke a poszterior
alakjara

e unimodalis

* szimmetrigja a pontbecsles termeszetével
egyezo



Példa - linearis regresszio
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* Nincs rejtett valtozo a paramétereken kivul

e Gauss maximum likelihood = négyzetes
hiba

e polinomokra valtoztatas nélkul
Kiterjesztheto

ply | z,a,b,0) = N(y;az +b,0)

Inp(Y | X,a,b,0) ~ Z (azy +b) — yn]”

n=1




Amikor a pontbecslés Is
nenéz

» Altaldban itt is igaz, hogy vannak olyan lattens
valtozok amelyek telett marginalizalni akarunk,
aminek lehet, hogy nincs zart alakja

* vagy az argmax nem fejezhet0 ki zart alakban



Algoritmikus becslés

ha a pontbecslés nem adhatd meg egzaktul,
megfogalmazhatjuk optimalizacids problémaként,
amelyben a hibafuggvény pl. a negativ log-likelihood

a becsldalgoritmusok nem (csak) a valdszinliségszamitas
szabalyait hasznaljak

sokszor nagyon hatékonyak az iterativ algoritmusok, akar
zart formaju megoldasoknal is gyorsabbak lehetnek nagy
dimenzioju modellekre

viszont sokszor nem tudjuk levezetni, hogy mennyire
pontosan talaljak meg a globalis maximumot



Gradiens-modszer

hasznaljuk ki azt az informaciot, hogy adott pontban merre
emelkedik a célfuggvény (vagy csdkken a hibafliggveny), pl
likelihood

0

00

lokalis szeélsbérteket talal

Orr1 =0 +e—Inp(X | ;)

a tanulasi ratat megfelelden be
kell allitani

0,

0,

Kiterjesztések
e masodik derivalt, Hessian-based modszerek

* lendUletet is definialhatunk a parameétertérbeli mozgashoz
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Honnan tudjuk, hogy az
algoritmus eredménye hasznos?

* Konvergencia
* |ikelihoodban
* parameterek ertékeiben
* Az illesztett modell predikciol bevalnak

* Honnan tudjuk, hogy |6l valasztottuk meg az olyan
hiperparamétereket, mint pl. a komponensek szama”



Hogyan tehetlnk predikciokat
az illesztett modellel”?

A |OvOre a prediktiv eloszlasbdl
o A latens valtozOk éertékeire a poszteriorbol

 Ha agykérgi tanulérendszer modelljét alkotjuk, akkor el kell
ddntenunk, hogy

e a paraméterillesztési algoritmust biofizikai folyamatok
predikciojara akarjuk hasznalni

e vagy az algoritmust csak arra hasznaljuk, hogy eljussunk
egy optimalis modellig, és csak azt feltételezzik, hogy
az agy is megteszi ezt valahogy, de nem feltétlentl igy



Algoritmikus parameéterbecslés a gradiens-modszeren tul

K-means klaszterezés

« Klaszterkdzéppontokat keresunk
* Kivalasztjuk a klaszterek szamat

* Véletlenszerlen inicializaljuk a
kb6zéppontokat

* Hozzéarendeljuk a megfigyeléseket a
legkbzelebbi klaszterkdzépponthoz

* EImozgatjuk a klaszterkbzéppontokat
ugy, hogy a néegyzetes tavolsag a
legkisebb legyen a hozzarendelt
pontoktol

* Addig ismételjuk, amig atsorolas
tortenik

* Mi az ekvivalens valoszinlsegi modell?

2N




Expectation Maximization

« Altalanositsuk a k-means 6tletét

 complete-data likelihood: mintha minden
valtozé megfigyelt lenne

p(X,Z | 0)

e Az algoritmus kétfajta Iépést valtogat

 E: megbecsuljuk a latens valtozok poszterior
eloszlasat a paramétereket fixen tartva

p(Z ‘ X7 975)
« M: megbecsUljuk a paraméterek értekét az becsult poszterior alapjan

* a CDL logarimusanak vesszik a poszterior feletti varhato ertékét, és ezt
maximalizaljuk a likelihood helyett

O

011 = CLTngL$9/ p(Z | X,0;) Inp(X,7Z|0)dZ

— OO



EM keverekmodellre
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e E: mia poszterior valoszinlsége, hogy egy adott pontot egy adott
komponens generalt a jelenleg becsuUlt paraméterekkel

* a komponensek pontokeért viselt “felelossége”

 M: a felelbsegekkel sulyozott pontokra mi lenne a legjobb mean és
kovariancia

» keverési egyutthatok: a felelosségek Osszegének aranya a pontok
szamahoz



Determinisztikus kdzelités - variacios modszerek

e A kérdés, hogy mennyi informaciot dobunk el a poszteriorbol?

o (Gyakran a fliggdségek teszik nehézzé az inferenciat -> faktorizalt kdzelités:
p(h1,h2| o)~ p(h1|o)p(h2|o)

« JOl kezelhetd parametrikus eloszlasokkal is kdzelithetlnk
e bonyolultabbakkal, pl tobbkomponensu keverekeloszlasok
* egyszerubbekkel, pl Gauss (Laplace-kdzelités)

e Egyetlen jellemzd értéken Kivul mindent eldobunk -> delta eloszlassal
k6zelitink -> pontbecslés

' Laplace approximation of posterior of Normal(10,0)

fX|Y(33|_y)




Helmholtz-gep
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Variational autoencoder

low dimensional
representation

) i~ N
> »Ex/-l-» 3 Decoder | 2

1

€

s

unit Gaussian
distribution

Olyan Helmholtz-gép, ami mikddik
Generativ modell = dekoder
Rekognitiv modell = enkoder
Tipikusan deep network mind a ketté

ELBO ko&zelités a maximum likelihood helyett

A




TOmMorités neuralis halozattal

Compressed Data

C"rigiml Reconstructed

Image . Image

Encode Decode

original bicubic SRGAN
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Feladatok kozotti altalanositas
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VAE az idegtudomanyban

* A generativ modellek sikeresek a valaszvariabilitas és kovariabilitas
predikciojaban

e de a paraméterillesztésiik a nagyon egyszerl esetekn tul nehéz, a
stimulus dimenzionalitas miatt tobbek kdzt

e A VAE eszkdzt ad bonyolultabb generativ modellekkel valo munkahoz

e a rekognitiv modell az idegrendszeri el6recsatolt alrendszer
modellje lehet

 Uj terilet, friss eredmény pl a V1-beli receptiv mezék predikcidja
termeészetes képeken tanitott VAE-val (korabbi eredmeények
reprodukcioja)



Hazl feladat

* Egészitsd ki az 6éran hasznalt 1-es notebookot az EM-
algoritmussal torténo paraméterbecsléssel

* miutan szintetikus adatokat generaltal a modellbol, a
parametereit allitsd at véletlen értekekre

e implementald az EM-algoritmust, ahogy C. M. Bishop: Pattern
Recognition and Machine Learning c. kdnyvenek megtelel0,
a targyhonlaprol letdltheto tejezetében le van irva

 hasonlitsd 0ssze az eredményt az adatok generalasahoz
ténylegesen hasznalt paraméterekkel

 Eredményedet illusztrald



