Az Idegrendszeri memaoria modelljel
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A memoria tipusal

« Rovidtavu

- Working memory - az aktualis | oy
feladat
» Vizualis, auditorikus,... /‘*/~
» Prefrontalis cortex, Y 1~
szenzorikus teruletek (| ?‘/
el OS2
- Kapacitas: 7 +-2 minta *“ = T
» Hosszutavu
° EplZOd|kUS, Szemant|kus The Atkinson & Shiffin Model of Memory
- Technikailag: asszociativ I |
;s : Sensazai':nsgg—»-} STM =) LTM
« Temporalis lebeny, hippokampusz .. -

|

e Interakcio a rendszerek kozott

Output



H. M.

« Sulyos epilepsziaja volt, amit a
hippokampusz egy részenek
eltavolitasaval orvosoltak
1953-ban.

« Ett6l kezdve elvesztette az
epizodikus memaoriaformacio
képességét — a korabbi emlékei
megmaradtak.

« Arovidtavu memoariaja ép maradt, valamint a motoros tanulasi
kepessege is. Megtanult pl. tukorben rajzolni.

- Aterbeli memoriaja erosen serult.

 Bizonyitékot szolgaltatott a kulonbozo6 memoriarendszerek
létezesere.



Munkamemaoria modelljel

» Rekurrens halozati modellek, g0 e D e
2 A A PRy 25 100 R T T ey S
serkento-gatlé populaciokkal " oy N
» Perzisztens aktivitas =
A kodolo populaciod a jel beirasa s R e m——
utan magasabb rataval tuzel . N
- Elofeszitett allapot L
A sejtek a beiraskor facilitalt £ o

allapotba kerulnek, a kiolvasaskor = w0 s " e s e b T
szinkron tuzeles valosul meg

« Oszcillaciés modell (kes6bb)

80,1601

 Disztrakcio: kis zavaro jelet
ignoralni szeretnénk, nagyra viszont
elromlik a memoria

# cell




Perzisztens aktivitas
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Frekvencia
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101 fixacio 315
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stim. Kes val.

A majom prefrontalis kérgében egyes sejtek megnovekedett aktivitast
mutatnak bizonos stimulusok utan a késleltetési szakaszban, ami
meghatarozza az adott valaszt is.



Szinaptikus modell

- Szinaptikus facilitacio és depresszié dinamikaja integrate and fire neuronokban
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 Fixpont vagy oszcillaciés dinamika
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Asszociativ memoria

« Heteroasszociativ i
* pl. hely-objektum

« Autoasszociativ
« Toredékes jelbdl az eredetit

« Kulonbség a szamitogep
memoriaja eés az AM kozott:
cimzés modja

Original Degraded Reconstruction

- Kapacitas: hany mintat tudunk eltarolni ugy, hogy azok
visszahivhatok legyenek (tobbfele definicio)

 Stabilitas: minden mintara a legkozelebbi tarolt mintat
szeretnenk visszakapni



Attraktorhalozatok

« Attraktorok tipusai

 Pont
 Periodikus
« Kaotikus

« Vonzasi tartomanyok

 Realizacio: rekurrens neuralis haldozatok

« Attraktorok tarolasa: szinaptikus sulyokon

« Offline tanulas
* Online tanulas
* One-shot learning

 El6hivas: konvergencia tetszoleges pontbdl egy fix pontba



Recurrent

Hopfield-halozat

Output Pattern

 Asszociativ memoria

Metwork

* Binaris MCP-neuronok

-ani}
-aii}
-aii}
-aii}

 Mintak tarolasa: binaris vektorok
« Szimmetrikus sulymatrix

- Dale's law: egy sejt nem lehet

egyszerre serkent6 es gatlo — ezt

most megseértjuk
Input Pattern

- Rekurrens (dominansan)
nalozatok az agyban:

» Offline learning nippokampusz CA3 régio, ...
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A HN dinamikaja

« Nemlinearis rendszerek stabilitas-analizise: Lyapunov-
fuggveny segitsegevel definialjuk az allapotokhoz rendelhet6
energiat. Ha a fuggveény:

« Korlatos
- Belathato, hogy a léptetési dinamika mindig csokkenti (noveli)

Akkor a rendszer minden bemenetre stabil fix pontba
konvergal.
- Hopfield-hal6zat Lyapunov-fuggveénye:
l 1

E:_EX Wx—-0x

« Attraktorok az eltarolt mintaknal, de mas helyeken is

* A HN hasznalhato kvadratikus alakra hozhato problémak
optimalizacigjara is



A HN kapacitasa

 Informacidéelméleti kapacitas
« Atarolandd mintakat tekintsuk Bernoulli-eloszlasu valtozok halmazanak
P(s"=1)=P(s"=0)=0.5

- Koveteljuk meg az egy valoszinliségu konvergenciat

lim  _P(s‘=sgn(Ws"))=1 Va=1...M

71— 00

- Ekkor (sok kozelitd lépéssel) megmutathato, hogy

N
M~210

) o N
. Osszehasonlitas a CA3-mal
« Kb. 200000 sejt, kb. 6000 minta tarolhato
« Mas becslések
- figyelembevéve a mintak ritkasagat 1




Reprezentacios tanulas

* Valoszinuséqi leiras

« 3féele dolgot tanulhatunk: csak predikcio,
kimenetek valoszinusege, underlying rejtett
valtozok/dinamika

* Explicit re]

* Implicit rej

tett valtozdés modellek
tett valtozos modellek

 Modellosszehasonlitas

 Becslési algoritmusok: EM



Rejtett valtozos modellek

x=f(x,u,0 )+e e=P(0,=)
y:g(x,E)x)+v V:P(O,ZV)

\

posterior |Ikellh¢00d prior
< p(ylo, 1) p (6187)
PRy Evidence
(marginal likelihood)
Predictive distribution: PPy,

p(y'0,y, M) M:
.
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A Boltzmann-gép architekturaja
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Mintavetelezes

» A normalizacios tagok kiszamolasa exponencialis
komplexitasu — Markov Chain Monte Carlo
mintavételezeés

 Elinditjuk a gépet veletlenszerl allapotbdl, és
megvarjuk, hogy bealljon a homersékleti
egyensuly

* Mintavetelezes csak a rejtett egységekbdl: a
lathato egysegeket az adatvektorhoz rogzitjuk

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



Tanulas Bolzmann-géppel

» Maximum Likelihood tanulas
argmax,, p(VIW)=]| pwIW)=> logp (v|W)

vel vel
« Gradiens-modszer
o p(v)
aW _<SiSj>v_<SiSj>mnd

. Pozitiv fazis Y

 Alathato egysegeket fixalva varjuk meg az egyensulvt,
minden tanuldvektorra atlagoljuk a statisztikat
- A Boltzmann-valdszinuseg szamlalgjat noveli
* Negativ fazis

 Veletlen kiindulopontbdl varjuk meg az egyensulyt j6 sokszor,
aztan atlagoljunk

« A Boltzmann-valdszinliség nevezojet csokkenti



Restricted Boltzmann Machine

- Egy lathato és egy rejtett
reteg
« Retegen belul nincsenek

kacsolatok — fuggetlen
rejtett egysegek

 Arejtett retegben egylépéssel elerjuk az
egyensulyt

» A negativ statisztikahoz inditsuk a halozatot
ebbdl az allapotbdl



Contrastive divergence

adat
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« Az adattol tavolabbi minimumokat nem latja

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



DBM létrehozasa elbre tanitott RBM-ekbol

« Az elso RBM a bemenet feature-eit tanulja
« Amasodik a feature-ok feature-eit
» Oszzeillesztjik a rétegeket, és egyltt finomitjuk a

tanult reprezentaciot 7
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Absztrakcios hierarchia a latorendszerben
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(IT representation)
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figure/ground,
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