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Vizualis bemenet feldolgozasa

atkapcsolas a talamuszban

V1 egyszer( és Osszetett sejtek (serkentd és gatlo, sok tipus)
e szin-opponens sejtek

e binokularis diszparitas (autosztereogrammok)
0sszekdtottseg lokalis topoldgiaja

top-down input

mas szenzorikus teruletek beidegzése

adaptacio



Receptiv mezOok

e Olyan stimulusok 6¢sszessége, amire a sejt érzékeny
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MagasablbrendU terUletek szelektivitasa

e Dorzalis stream
* mozgas, lokacio
e \entralis stream

e \/2 - textura

* |T - objektumok, kategoriak
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Aktivitas merhetosége

e Kivaltott és spontan aktivitas
e ¢ber vs. altatott allatban

* Berkes et al: a spontan aktivitas a prior mintavételezése, a kivaltott
valaszok stimulusok felett vett atlagahoz kdzelit

 membranpotencial es tizelés: nemlinearis kapcsolat, mérni altalaban a
thzelést tudjuk, néhany tiz sejtbdl egyszerre

e egyuttes aktivitas

e signal variance és correlation - a neuralis valasz atlagara jellemzo
mennyiségek, amit hasznalt stimulushalmaz korrelaltan befolyasol

e noise correlation és variance - a neuralis valasz variabilitasa és
korrelaciOja ugyanazon stimulus ismételt prezentacioja soran



* Prediktalhatosag az idegrendszerben



Prediktaljunk neuralis valaszt

Adat: membranpotencial vagy tlzelesek

Modell: valoszinlseqi

Receptiv mez0 - atlagstatisztika

A teljes predikcio a konkrét idosor lenne

Ehelyett prediktalhatjuk a neuralis valaszok egyuttes valoszinlsegi eloszlasat

e minden strukturat, informaciot megprobalunk valdszinlisegi modellben
megfogalmazni

e a konkrét, idosorral tortend realizaciot esetlegesnek tekintjlk

Hogyan reprezentaljuk a valoszinlseégi eloszlasokat és slrlisegeket az
idegrendszerben?

« sampling - a modellt ki kell egésziteni egy samplerrel



Stacionarius és tranziens
oredikciOk
 Ha a sampler konvergal, egy 1d0 utan a mintak reprezentativak

esznek a stacionarius eloszlasra, amit a valoszindségi modell ir
e

* maga az algoritmus lehet csak egy eszkdz a mi keztnkben,
hogy eljussunk eddig az eloszlasig (mert mondjuk
analitikusan nem tudjuk megadni a poszterior eloszlast)

* megprobalhatjuk prediktalni biofizikai mennyiségek konkrét
idOgdrbéjéet a sampler mint dinamikus rendszer idogorbéjével

 Hamiltonian sampler, Lengyel et al, 2014,

 Ugyanigy a parameterbecslésre hasznalt algoritmusoknal



Black box predikciok

« Altalanos machine learning modelleket illeszthetiink a
stimulusokra, és megprobalhatjuk prediktalni a valtozoikkal a
neuralis aktivaciot

* Deep learning modszerek
e képekre illesztve Ugy, hogy azokat minél jobban klasszifikaljak

e afelsObb rétegek aktivitasa annal jobban prediktalja a
ventralis stream magasabb régidiban mert aktivitast, minél
jobb a klasszifikacio

e kb. a mért variancia 50%-at tudjak igy prediktalni a temporalis
kortexbell méréeseknél
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Informalt predikciok

Valasszuk meg ugy a valtozokat, hogy azok minél
jobban tukrb6zzék a neuralis aktivitasrol a merésekbOl
szerzett tudasunkat

a valtozoink szerepe a modell definicidjabdl tog
kOvetkezni

a vizualis feldolgozas elso lepéeseltol epitjik fel a
modelljeinket

a célunk az alacsonyszintl reprezentaciok feltarasa, és
onnan tovabblepni
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o Szoritkozzunk a V1-re
e Hanyagoljuk el

e a szinlatast

azt a tényt, hogy két szemunk van

Mas szenzorikus teruletekrol j6vO bemenetet
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a sejttipusok kuldnbbzosegét

az adaptaciot
« Kezdésként szintén hanyagoljuk el
* A top-down hatasokat
e a komplex sejteket
e minden lateralis 6sszekotottséget

« Tehat kezdjunk az egyszer( sejtek valasztulajdonsagaival minden mastol fuggetlendl



Olshausen-Field modell

e természetes kepek tliggetlen komponensei

4 ™

e pontbecslés, kombinalva a maximum likelihood és a sparsity @
Kritériumokat

* |og-poszterior = kvadratikus log-likelihood + sparse prior l

« Egyszerre optimalizaljuk az adatra illeszkedést és a latens A— <:> —0
aktivaciok ritkasagat N

o Grandiens-modszerrel lepkedink az igy konstrualt
hibaflggvényen

e 32x32 képek -> 1024 dimenzids poszterior eloszlas, ~ 220
szabad paraméter

p(z|y) =N(z; Ay, ol)

sparsity
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(Gaussian Scale Mixture

C

* relaxaljuk a flggetlenségi feltételezest -
kovarianciamatrix a latens aktivaciok priorjaban 1

* kdvetkeztessunk a kontrasztra is - folytonos
keverékmodellt kapunk A— -0

* a skalavaltozo biztositja a sparse aktivaciot \. J

P(u) = N(u:;0,C)
P(z) Gammal(z; k, 0)

p(x|u,z) =N(x;zAu, o)

image = contrast X Qzl feature; + a, features + ... + ay featurey  + ne »isv)




Prior kovariancia tanulasa

o SzUrbhalmaz és prior kovariancia nem tanulhato

faggetlendl - a szUrbket vegyuk egy OF-modellbdl vagy
analitikus Gabor wavelet-bazisbdl, és tanuljuk a

korrelacioikat

e EM

p(z | x) ~p(2)p(x | z) =
Gammal(z; k, )N (x;0,0°T + 22 ACA")
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GSM predikciol korrelaciokra

e membranpotencial
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* [op-down hatasok neuralis szinten



Kontextustuggo
kovariancia és variancila

 komplex sejtek aktivitasanak
poredikcidja: Karklin és Lewicki, 2009.

* ML pontbecslés a parameterekre
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Top-down hatasok a
korrelaciokban

llluzorikus konturokkal vizsgalhato

Az |C-re adott valasz V1-ben is mérhetd
Az amplituddja kisebb

A sorrend megtordul

e tényleges él: V1 -> V2

e |[C:V2-> VT

Neural Response 1o Squares, real or lusory
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Top-down hatasok modellezese
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* Gibbs sampling
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Tehat végulis mit tudunk az agyrol?

e Leir0 jelleggel sokat
» Viselkedési szinten kd6zepes mennyisegUt (volt és lesz is még rola szo)

e Neuralis szinten keveset

V1 sejtjeinek valaszstatisztikajat tudjuk viszonylag ol prediktalni
e tranziensekre |éteznek javaslatok
e mas szenzorikus kergekben hasonld szintl modellek [éteznek

* magasszintl reprezentaciokat megvalositod sejtek valaszait csak black box
modszerekkel, részlegesen

e hippokampuszban helysejtek aktivitasanak atlagat tudjuk josolni

o ddntéshozasi modellekben (reinforcement learning) egyes sejtpopulaciok atlagos
valasza josolhato az alany kisérleti szituaciéra vonatkozo predikcios hibajabadl



Hazl feladat

ir] tOl grafikus valoszinlségi modellt binokularis diszparitas
poredikcidjara

e a megfigyelt valtozo két pixelvektor

e térbell mélységet szeretnénk leirni

hogyan lehet inferenciat végezni a modellben?
hogyan becsulnéd a modell paramétereit?

milyen kisérleti adatokkal hasonlitanad ¢ssze a modell
predikcioit és hogyan”



