ak tanulasa

lasztas és struktur
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SzervezOelvek keresése

* Az unsupervised learning egyik f0 célja
* Optimalis reprezentaciok
 Magyarazatok
* Predikciok

Az emberi tanulas alapja

« Altalanos strukturalis relaciok
az objektumok vagy
koncepciok kozott -
grafstrukturak

* Kognitiv tudomany — a neuralis szint messzebb
van



k tanulasa
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® e Egyes objektumok
s megfigyelése alapjan kell
6 kikovetkeztetni azt a
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strukturat, ami jol
megjeleniti az objektumok
kozti viszonyokat

« Gyerekek nyelvtanulasi
folyamata
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J l kovetkeztetések levonasa

altalanos graf is lehet
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Joshua Tenebaum



Statisztikal modellek osszehasonlitasa

« Komplexitas es illeszkedés egyensulya
e Ockham borotvaja

 Teljes hierarchikus modell illesztése

» poszterior eloszlas becslese a modellek tere folott
* Prior modelleloszlas

» Becslések a magasabb szintek paramétereire

o |llesztett likelihood — tulillesztést preferalja
* Marginal likelihood (evidence)
» Becslések evidence-re: AIC, BIC



Hierarchikus modellek

) ] Oy...0,

Struktura — parameterek Vol

— valtozok o

Prior eloszlas a modellek m
ry ...ry Viee Vk I o

halmaza folott
Parameéterek becslése

Inverzioval — numerikus
modszerek, VB @ )@

Szamitasigenyesebb, de HC\ C .y B,
konzisztens -
reprezentacio




Evidence mint modelljosag

« Az adatok valoszinUsege egy modellstrukturara
kondicionalva, a parametereket kiintegralva

. Atlagosan milyen valdsziniiségli az adat

« Komplex modell:
nagyon sokféle
adathalmazt ir le p(D)
nemnulla
valoszinlséggel, de
mindegyiket kisebbel

.-'M 2

e Egyszert modell:
nagy valészinlseggel
ir le kevés
adathalmazt

tj E‘L—--
=
_---'='l:I
¥

p(D|M)=f p(D|6, M)p(6|M)p(6) Christopher Bishop



Modellterek definicioja

Milyen terben keressuk a legjobb modelit?

Network discovery
* Nincs el6re beépitett tudas

« A szamitasi komplexitas nagyon nagy lehet
 Ha nem metrikus a ter, nehéz bejarni

ElGre definialt halmazok

* A hierarchia felsd szintjén

» Hipotézisvizsgalat lehetseges

* Kilehet szamolni

No input — high throughput — no output



Haromszintl generativ modell

= « Felépités
o] o L {@ « Objektum-tulajdonsag adatmatrix
o Grafstruktura a hasonlo
e S50 Tt fgac tulajdonsagok alapjan
Penguin ' ’ r 7y 7 . ;s
T et N O o Grafstrukturat generald novesztési
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elephant-\MP%,, | | pog .
a2l egyenletes prior
-:ameil.' | '-?=|_m r . z
ﬂﬂmﬁ;nJ‘m”epger  Strukturak felett kisebb elemszamot
el preferald prior
Y « Minél nagyobb sulyu el van a pontok

kozott, annal hasonlobb a
tulajdonsagvektoruk

5
B
Anirmals

- eatres p(F)S|D)ocp(D|S>p<S|F)p(F)

Joshua Tenebaum



Grafnyelvtani formak strukturak
generalasara




Példak strukturalis inferenciara
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Magasszintu tulajdonsagok kategoriainak
tanulasa

e Feature-hierarchiak

« Onmagukban nem feltétlenil értelmesek
« JOl tanulhatd unsupervised modon
« Elosztott reprezentaciok
« Keves péeldabol nem tanul jol
« Kategoria-hierarchiak
« Egy kategoria magasszintl feature-ok 0sszessege
« Explicit reprezentaciok

« Uj kategoria felvételénél a hierarchia felsébb szintjei
segitenek a korulhatarolasban

« Kevés példabdl tanulhato kategoriak



Kombinalt kauzalis-energia modellek

: « HD-compound model
3 Go e Deep Boltzmann Machine

“a nima\I”C,w

G) “vehicle” o Feature-hiearchiak
e Hierarchikus Dirichlet-folyamat

o Mixture modell témakorokre

« Kategoria-hierarchiak
o Automatikus tanulas és

hatekony kategoriaformacio
egyutt

Uj kategoriak tanulasa
hatekonyan

Ruslan Salakhutdinov



Karkterkészletek tanulasa HD-modellel

DBM features
Training samples 274 |ayer HDP high-level features
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Figure 5: A random subset of the training images along with 1° and 2" layer DBM features, as well as
higher-level class-sensitive HDP features/topics.

Learning with 3 examples
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Osszefoglalas

* A koritkalis komputacio alapelvet keressuk
* Generativ modellek epitese
* A bizonytalansag reprezentacioja

« Uj megfigyelések és el6zetes tudas integracioja
(Bayes)

« Kauzalis vagy energialapu modellek

* Tulajdonsagok es kategoriak hierarchiaja
o Strukturak magyarazoereje



Modellek tesztelhet6sege

 Viselkedesi adatok
« Teljesitménygorbeék reprodukcidja
« Azonos hibakat csinal-e az algoritmus és az ember?
« Predikciok ellendrzese fiziologiai adatokon
e Tuzelési statisztikak
« Populacios aktivaciok
« Anatomiai korrelatumok
« Cortical microcircuitry
e Modularis komputacio
« Kergi teruletek halozatai
e Neuralis aktivitas mérese

o Lokalisan, elektrédaracsokkal
o Allatokban



Tovabblepési lehetosegek

« Uj adatok
. Atlatszo agy fehérjekititésekkel
 Human Connectome Project (és HBP)

o Uj elmélet
e Deep learning
e Dendritikus komputacio

* Reprezentacio kérdese
 Populacios kodok
* Prediktiv kodolas




Ajanlott irodalom

« Unsupervised learning

« Geoffrey Hinton https://www.coursera.org/course/neuralnets

« Ruslan Salakhutdinov
http://www.utstat.toronto.edu/~rsalakhu/publications.html

e Yann LeCun
e Zoubin Ghahramani
« Christopher Bishop: Pattern Recognition and Machine Learning

e Bayesian brain

e Rajesh Rao: Probabilistic models of the brain: perception and neural
function

Kenji Doya: Bayesian Brain
Karl Friston http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/~karl/# Free-energy principle
Joshua Tenenbaum

Lengyel Mate

Alex Pouget
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