Tanulas az idegrendszerben

Structure — Dynamics — Implementation — Algorithm — Computation - Function



Tanulas pszichologial szinten
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« Hebb otlete:

"Ha az A sejt axonja eleg kozel van a B sejthez, es
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ismétlodoen vagy folyamatosan hozzajarul annak tuzeléséhez,
akkor valamely, egyik vagy mindkeét sejtre jellemz0 novekedesi
folyamat vagy metabolikus valtozas kovetkezménye az lesz,
hogy az A sejt hatékonysaga a B sejt tuzeléséhez valo

hozzajarulas szempontjabol megnd."



A tanulas problemaja
matematikailag

Modell parametereinek hangolasa adatok alapjan

Kettds dinamika

« Valtozok (bemenet-kimenet leképezés) - gyors
« Paraméterek - lassu

Memoria és tanulas kulonbseége

« Memodria hasznalatanal a bemenetre egy konkret kimenetet
szeretnék kapni a reprezentacio megvaltoztatasa nelkul

« Tanulasnal minden bemenetet felhasznalok arra, hogy finomitsam
a reprezentaciot, mikozben kimenetet is generalok

Alapveto6 cel: predikciot adni a jovObeli torténésekre a mult
alapjan



A tanulas alapveto tipusal

Felugyelt
« Az adat: bemenet-kimenet parok halmaza

« A cel: fuggvényapproximacio, klasszifikacio
Megerositéses
« Az adat: allapotmegfigyelések és jutalmak

« A cel: optimalis stratégia a jutalom
maximalizalasara

Nem felugyelt, reprezentacios

o« Az adat: bemenetek halmaza

e A cél: az adat optimalis reprezentaciojanak
megtalalasa / magyarazé modell felirasa

Egymasba agyazasok




Problémak tanulorendszerekben

e Bias-variance dilemma

« Strukturalis hiba: a modell optimalis paraméterekkel is eltérhet a
kozelitdé fuggvenytdl (pl linearis modellt illesztunk kobos adatra)

« Kozeliteési hiba: a paraméterek pontos hangolasahoz vegtelen
tanitopontra lehet szukseg

. Pontossag vs. altalanositas |/ o| o/

« A sokparameteres modellek . ° ¢
jol illeszkednek, de rosszul

altalanositanak: tulillesztés 0 .

« A magyarazo képesseguk |
is kisebb (lehet): Ockham
borotvaja o




ldegrendszeri plaszticitas

. Potenciacio, depresszid
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« LTP: génexpresszio (induction,
expression, maintenance),
NMDA magnézium-blokkja
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Tanulasra alkalmas neuralis rendszerek

Egyetlen sejt

ElGrecsatolt halozat e

Sensory inputs *M__

1 ’ - I'll
-
};/" miotor outpuls

Ezen az oran: ratamodell v=f(uw—20)

Rekurrens haldozat

 Parameéterek: sulyok, kuszobok

o Kulonbozd kimeneti nemlinearitasok
- Lepcso
- Szigmoid
- Linearis neuron




A Hebb-szabaly

« Timing-dependent plasticity: 8 Excltatory to excitatory
. Ha a posztszinaptikus neuron nagy frekvenciaval kozvetlenul | \ " \
a preszinaptikus utan tuzel, akkor er6sodik a kapcsolat cu
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. Az alacsony frekvenciaju tuzelés gyengiti a kapcsolatot

« Sok mas lehetbseég
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« A Hebb-szabaly formalizacidja: K
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Stabilizalt Hebb-szabalyok

Problémak a Hebb szaballyal:

« csak ndni tudnak a sulyok
« Nincs kompeticio a szinapszisok kozott — inputszelektivitas nem megvalodsithato

Egyszerl megoldas: fels6 korlat a sulyokra
BCM: a posztszinaptikus excitabilitas felnasznalasa a stabilizasra
dw d Qu 2

T,—=vu(v-20,) Ty " =y -0,

v dt

Szinaptikus normalizacio dw v(1-u)1
« Szubsztraktiv normalizacio TwW_Vu_ N

Globalis szabaly, de general egyes megfigyelt mintazatokat (Ocular dominance)
« Oja-szabaly dw ,
T,——=vu—qxv u

v dt
Lokalis szabaly, de nem generalja a megfigyelt mintazatokat



Perceptron
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Hebbi tanulas perceptronnal

« Nem fellUgyelt
A bemeneti adatok f6komponensei iranyaba
allitja be a sulyokat
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Error-correcting tanulasi szabalyok

Felhasznaljuk azt az informaciot, hogy milyen messze
van a celtol a rendszer

Rosenblatt-algoritmus — binaris neuron
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Delta-szabaly
* Folytonos kimenetl neuron — gradiens- médszer
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linearis neuronra, egy pontparra vonatkozo kozelitéssel:
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Minsky-paper 1969: a neuralis rendszerek csak
linearis problémakat tudnak megoldani



Multi-Layer Perceptron

Nemlinearis szeparacio
regresszio

egyenletesen suru 12-ben
eqgy rejtett reteggel

A reprezentacios
kepesseget a rejtett reteg
novelésevel tudjuk
novelni

|degrendszerben —
latorendszer ...
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Error backpropagation

* A Delta-szabaly alkalmazasa

* EIsO lépés: minden neuron kimenetet
meghatarozzuk a bemenet alapjan ~ o=sig (xw)

* A hibafuggveny parcialis derivaltjai:
sig'(y)=sig(y)(1—sig(y))

: 0E _
Minden neuronra: 3., 7%
Kimeneti rétegben: d=all-o)lo=1)
Rejtett rétegben:  6,=0,(1-0,)2 w5,

* Mivel gradiens-modszer, a hibafuggveny lokalis
minimumaba fog konvergalni.



Megerositeses tanulas

"'"[ Agent }

state reward

" s | Environment l*"—

action

a,

. Allapottér: a szenzorikus (vagy egyéb bemeneti) valtozék lehetséges értékeinek

kombinaciojabal eléallé halmaz

Jutalomszignal: bizonyos allapotokban kapunk informaciot a cselekvésunk

sikerességeéral

Cselekvés: a tanuld megvaldsit egy allapotatmenetet (legalabbis megprobalja)

Cél: a jutalom hosszu tavu maximalizalasa

Ertékfliggvény: az egyes allapotokhoz rendelt hasznossag

Ertékfliggvény reprezentacioja:
« Tablazattal (machine learningben)

. Altalanos fiiggvényapproximatorral — pl. elérecsatolt neuralis halézat
— Beagyazhatunk egy felugyelt rendszert a megerdsitésesbe a halo tanitasara



Temporal difference learning

« Prediction error felhasznalasa a tanulashoz
« Az allapotertek frissitese neuralis reprezentacioban:

w(T)=w(t)+es(t)ul(t—T) 5()=) r(t+t)—v(t)

A prediction error kiszamitasa

« Ateljes jovObeli jutalom kellene hozza

« Egylépéses lokalis kozelitést alkalmazunk
D rlt+T)=v(t)=r(t)+v(t+1)

« Ha a kornyezet megfigyelhetd, akkor az optimalis stratégiahoz

konvergal

« A hibat visszaterjeszthetjuk a korabbi allapotokra is
(hasonloan a backpropagation algoritmushoz)

o Akcidkivalasztas: exploration vs. exploitation



TD tanulas neuralis haldzattal
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 Gerald Tesauro: TD-Gammon

e Elorecsatolt halozat

 Bemenet: a lehetseges Iépések
nyoman elért allapotok

« Kimenet: allapotérték (nyerési valség)

 Minden lepésben meg kell hatarozni a halozat
Kimeneti hibéjét predicted probability

of winning, V,

 Reward signal alapjan e v, v,

 Eredmeény: a legjobb
emberi jatekosokkal
osszemerheto
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No prediction
The effect of reward Reward occurs
in dopaminerg cell o
ofbasal ganglia [ Sl
An interpretation: R e T

: : : Reward predicted
Dopamine cells signals the difference Reward oours
between the expected and received me

reward.
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