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e A filterek/receptiv mezok fuggenek a kepek
statisztikajatol
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e ‘EM’ a linearis ICA modellben:

2
E = —cost; — A\costs COSt] = (:L‘ — Z Afi- ' Zz)
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RECAP: Statisztikai tanulas

Miert tudjuk ezt elvegezni?
e Linearitas

e Iranyitott generativ modell

Z
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Miert tudjuk ezt elvegezni?
e Linearitas

e Iranyitott generativ modell

Z

Markov lepedo:
e SZUIOK
* gyermekek
* gyermekek szulei
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Helmholtz machine

e Sztochasztikus
e Binaris

e Nemlinearis P(z|z) = sigmoid(w - z)

e Iranyitott Om

e Lehetoseg szerint tobbrétegl (hierarchikus)

generativ sulyok rekognicios sulyok
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generativ sulyok
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Helmholtz machine

e Sztochasztikus
e Binaris
e Nemlinearis P(z|z) = sigmoid(w - z)

e Iranyitott Om

e Lehetoseg szerint tobbrétegl (hierarchikus)

Probléma: tanulni szeretnénk ebben a modellben, de inferencia nehez
_ . A
w r
N o _
generativ sulyok rekognicios sulyok

generativ modell nem invertalhato
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Helmholtz machine

X

;y 77

KozelitO rekognicios modell:
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KozelitO rekognicios modell:
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Helmholtz machine

X

;y 77

KozelitO rekognicios modell:

Z

X

eredeti: P = [ sigmoid(h; +w; - 2)* (1 — sigmoid(h; + w; - 2))1 ™%
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Helmholtz machine

X

;y 77

KozelitO rekognicios modell:

Z

X

eredeti: P = [ sigmoid(h; +w; - 2)* (1 — sigmoid(h; + w; - 2))1 ™%

J

EM-et konstrualunk a tanulashoz
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eredeti:

Helmholtz machine

P = H sigmoid(h; + w; - 2)%i (1 — sigmoid(h; + w; - 2))'1 ™%

kozelites: Q = Hsigmoid(gj +7; - x)* (1 — sigmoid(g; + 7 - )

regularis EM
F(R, W)

Statisztikus tanulas az idegrendszerben

J

ZP Dk (Qlz;x, R], Plz|x, W])

http://golab.wigner.mta.hu
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Helmholtz machine

eredeti: P = H sigmoid(h; + w; - 2)%i (1 — sigmoid(h; + w; - 2))'1 ™%

kozelites: Q = Hsigmoid(gj +7; - x)* (1 — sigmoid(g; + 7 - )
J
regularis EM
F(R,W) ZP Dk (Q|z;z, R, Plz|x, W])

kozelitett EM
F(RW)=L(W) =Y P(x,W)Dkr(Plz|z,W],Q[z z, R])

E lepes:

* mintavételezés z-bOl

* generativ sulyok tanulasa
M lepes

* mintavételezés x-bOl

* rekognicios sulyok allitasa
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Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol:  P(x)
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Gol: P(xly) )

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 2013 tavasz 10


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol:  P(x)

(Reinforcement learning:
Input: {1, 91} {@2, 2}, - {@e, Y}
Gol: Pxly) )

P (x) Bonyolult!

Miert is!?

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 2013 tavasz 10


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol: P (x)
(Reinforcement learning:
Input: {1, 91} {@2, 2}, - {@e, Y}
Gol: Pxly) )
P (x) Bonyolult!
Miert is?

Egyszerusités: P (x) = P (x|z)P (z)

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 2013 tavasz 10


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol: P (x)
(Reinforcement learning:
Input: {1, 91} {@2, 2}, - {@e, Y}
Gol: Pxly) )
P (x) Bonyolult!
Miert is?

Egyszerusités: P (x) = P (x|z)P (z)

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 2013 tavasz 10


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol: P (x)
(Reinforcement learning:
Input: {1, 91} {@2, 2}, - {@e, Y}
Gol: Pxly) )
P (x) Bonyolult!
Miert is?
Egyszerusités: P (x) = P (x|z)P (z)

X
* az adatot a “‘z’-k tereben reprezentaljuk

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu

2013 tavasz 10


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Unsupervised learning

Input:  z,,2,,...,2; oOsszefoglalo neven: adat -
vizualis, auditoros, szoveg

Gol: P (x)
(Reinforcement learning:
Input: {1, 91} {@2, 2}, - {@e, Y}
Gol: Pxly) )
P (x) Bonyolult!
Miert is?
Egyszerusités: P (x) = P (x|z)P (z)

X
* az adatot a “‘z’-k tereben reprezentaljuk

e kategorizacio, dimenzio redukcio
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* az adatot a “‘z’-k tereben reprezentaljuk

e kategorizacio, dimenzio redukcio
e altalanosabban a feladat: predikcio, donteshozatal, kommunikacio
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Linearis modellek

P (x| z) = Normal (x;2,0) = C'exp ((:1: — AT (o — Az))
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PCA
* A oszlopvektorai ortogonalisak
*D(x) =D(z)

* lzotrop zaj
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State space of two pixel images
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* A oszlopvektorai ortogonalisak
*D(x) =D(z)
* lzotrop zaj
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PCA tulajdonsagok

e Kompakt kodot eredményez

e Egy adatponert leirasaert altalaban a teljes halozat felel
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Sparse kodolas, ICA

e “z”-k fuggetlenek
e y priorja “ritka”( P(z) )
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Sparse kodolas, ICA

r=A-z+e¢€
e “z”-k fuggetlenek

e y priorja “ritka”( P(z) )
Komputacios kritériumok:

o Hiteles rekonstrukcio
koltseg egy adatpontra (képre):

2
cost; = (m — Z Al Zz)
;

o Kis “energiafelhasznalas (keves szimultan aktiv neuron)
tovabbi koltseg a kod “ritkasaga”:

costo = — ZS (%)

S a Gauss-nal nagyobb kurtozissal biro eloszlas

o teljes koltseg (~energia): E = —cost; — Acosts
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Sparse kod tanulasa: E-M

Algoritmus:
* Itaracio EM lepesekkel
e Random kezdeti feltetelek

e Adott konnektivitasi matrixnal az aktiviasok segitsegevel a koltseg
minimalizalasa
e Adott aktivitasokkal a koltseg minimalizalasa a sulyok adaptalasaval
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A i

O
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A i

O
J

Adott konnektivitasi aktivaciok eseten a legjobb sulyok megtalalasa:

AA; =n(a; |z —Z]),
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Sparse kodolas: eredmeny

tréningezes termeszetes kepekkel

a *t
- -
.
o >
L
-
~ -~
.
- -

Olshausen & Field ‘96
A kialakult bazis:
* iranyitott
e térbeli savszUrést valosit meg
* |okalizalt
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Sparse pixels
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szitudcié / kornyezet
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objektumok

P

objektum elhelyezkedése |

méret, hely, helyzet, vilagitas

P

objektum tulajdonsagai |

Modell definicio -> rekognicio:
P (zz)

.' Inferencia igenye -> rekognicio:
stimulus P (z|z)

élek, feltileti mintazatok
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Independens komponensek

Schwartz & Simoncelli, 2001
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Independens komponensek

Baboon Flowers White noise

-

Schwartz & Simoncelli, 2001

Statisztikus tanulas az idegrendszerben http://golab.wigner.mta.hu 2013 tavasz 19


http://people.brandeis.edu/~ogergo
http://people.brandeis.edu/~ogergo

Gaussian Scale Mixtures

Qp P(xly) = N(x;Ay,olI)

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

image
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Gaussian Scale Mixtures

ga P(xly) = N(x;Ay,olI)
y = zu
P(u) = N(u;0,C)
P(z) = Gammal(z;k,0)

linear features

image
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Gaussian Scale Mixtures

2
ga P(xly) = N(x;Ay,o:I)
y = zu
P(u) = N(u;0,C)
P(z) = Gammal(z;k,0)
image = qaq feature; + a- features + ... + ap featurey  + noise

linear features

image
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Gaussian Scale Mixtures

ga P(xly) = N(x;Ay,olI)
y = zu
P(u) = N(u;0,C)
P(z) = Gammal(z;k,0)

o

linear features Image = contrast X (CH feature; + a- feature, + ... + apn featurey + noise)

image
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Gaussian Scale Mixtures

ga P(xly) = N(x;Ay,olI)
y = zu
P(u) = N(u;0,C)
P(z) = Gammal(z;k,0)

o

linear features Image = contrast X (CH feature; + a- feature, + ... + apn featurey + noise)

var (L,| L, )= wL+ o
Li

R1 —
2
WL%JrO

image
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Gaussian Scale Mixtures

ga P(xly) = N(x;Ay,olI)
y = zu
P(u) = N(u;0,C)
P(z) = Gammal(z;k,0)

o

linear features

1mage = contrast X (a1 feature; + as features + ... + an featurey  + noise)

var (L,| L, )= wL+ o
Li

R1 —
2
WL%JrO

var (L,-I{L]-,jENi}) :2 WJ-Z-L]%-I- o’
Li

=z & 1
2
image Z;‘WjiLJ’ tTO
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Neuralis adatok és GSM

Cell Model
(Skottun et al., 1987)
Contrast:
=(0.8
=0.2
0.05
50 0O 50 100 _ O 100
Orientation Orientation
Cell Model
(Bonds, 1989)
= = single
grating
== mask
grating
-100 0 100 -100 0 100
Grating orientation Grating orientation
Cell Model
(Bonds, 1989)
Mask
contrast:
m 0.05
A 01
e (0.2
.01 0.1 1 .01 0.1 1

Signal contrast

Signal contrast

Schwartz & Simoncelli, 200
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Cell
(Cavanaugh et al., 2000)
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Mask contrast:
® No mask
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m No mask
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