Tanulas az idegrendszerben

Structure — Dynamics — Implementation — Algorithm — Computation - Function



Tanulas pszichologiai szinten

 Classical conditioning
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« Hebb Otlete:
"Ha az A sejt axonja elég kozel van a B sejthez, és
Ismétlddden vagy folyamatosan hozzajarul annak tiizeléséhez,
akkor valamely, egyik vagy mindkét sejtre jellemz6 névekedési
folyamat vagy metabolikus valtozas kbvetkezmeéenye az lesz,
hogy az A sejt hatekonysaga a B sejt tiizeléeséhez valo
hozzajarulas szempontjabol megnd.”



A tanulas probléemaja
matematikailag

Modell parameétereinek hangolasa adatok alapjan

KettOos dinamika

« Valtozok (bemenet-kimenet leképezes) - gyors
« Parameterek - lassu

Memoria és tanulas kulénbsege

« Memoria hasznalatanal a bemenetre egy konkrét kimenetet
szeretnek kapni a reprezentacio megvaltoztatasa nélkul

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

Alapvet0 cél: predikcidt adni a jovObeli torténésekre a mult
alapjan



A tanulas alapveto tipusal

HIC 500

Fellgyelt
« Az adat: bemenet-kimenet parok halmaza

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

« A ceél: optimalis stratégia a jutalom
maximalizalasara

Nem felligyelt, reprezentacios

o Az adat: bemenetek halmaza

« A cél: az adat optimalis reprezentaciojanak
megtalalasa / magyarazdé modell felirasa

Egymasba agyazasok




Perceptron
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« Binaris neuron: linearis szeparacio
« Két dimenzidban a szeparacios egyenes:
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Tanulasra alkalmas neuralis rendszerek

Egyetlen sejt

ElOrecsatolt haldézat — '-

o sensory inputs %, \%:{(\ / mcu::- outputs
Rekurrens halozat }’/

Ezen az oran: ratamodell y=f(xw—0)

« Parameterek: sulyok, klisz6bok

o Kulonb6z6 kimeneti nemlinearitasok
- LépcsoO: H (Heavyside) -
- Szigmoid:
- Linearis neuron




Error-correcting tanulasi szabalyok

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

Rosenblatt-algoritmus — binaris neuron
w(t+1)=w(t)+e(t"—y(x™))x™
Delta-szabaly

« Folytonos kimenetl neuron — gradiens-modszer

it )= 2 =l 3N ey ZE 3 ey et

ow,

linearis neuronra, egy pontparra vonatkozo kozelitéssel:

w(t+1)=w+e(t"—y(x™))x™

Minsky-paper 1969: a neuralis rendszerek csak
linearis problémakat tudnak megoldani



Error-correcting tanulasi szabalyok

Rosenblatt-algoritmus — binaris neuron
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Egy konstans 1 bemenet és a b=-0 (bias) bevezetésével kitranszformaljuk
a kliszobot. A bias tanulasa igy ekvivalens egy kapcsolatsuly tanulasaval.



Error-correcting tanulasi szabalyok

Rosenblatt-algoritmus — binaris neuron
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Error-correcting tanulasi szabalyok

Rosenblatt-algoritmus — binaris neuron

m

wowte(vi—v(u”))u

Bemenet u™
Elvart kimenet:
v"=0

Bemenet u™
Elvart kimenet:
v'=1

Rossz W
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Megoldaskup,
Konvex probléma



Multi-Layer Perceptron

Nemlinearis szeparacio
regresszio

egyenletesen surd 12-ben
egy rejtett réeteggel

A reprezentacios
képesseget a rejtett réteg
novelésevel tudjuk
novelni

ldegrendszerben —
latorendszer ...

Input Hidden Laver Output
Layer Layer

Input #1 —=




Error backpropagation

Bemenet/aktivacio: z
Elvart kimenet: tn

Aktualis kimenet: y

A hibafliggvény parcialis
derivaltjai:

Mivel gradiens-modszer, a
hibafliggveny lokalis

minimumaba fog konvergalni.
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Lassu konvergencia a korrelalt
valtozok menten

Probléma:
Erdsen korrelalt valtozok esetén a gradiens gyakran/altalaban
majdnem merdoleges a minimum valodi iranyara.

Lehetséges megoldasok:
Momentum modszer,
Hessian matrix

Hessian mentes optimalizator
Konjugalt Gradiensek

Adaptiv |épéskdz



Rekurrens Halb6zatok

Lehetséges tanitasi technikak
Hiba visszaterjesztés az idGben
Echo state network

Long short term memory

il ""'{}Yﬂ\
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input signal output (or
teacher)
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. dynamical | | -
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Hebbi tanulas perceptronnal

« Nem fellugyelt
A bemeneti adatok fOkomponensei iranyaba
allitja be a sulyokat
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Ui
« Fellgyelt
dw 1 N, m_m Tr
T, = v u
dt NS Zm:l _ o9}
. Akimenetet is meghatarozzuk E o)
- Nem minden tanitohalmazra lehet 5 o7
igy megkonstrualni a szeparalo S o6
sulyokat o |
0 2 4 6 8




Asszociativ memoria

Heteroasszociativ i

« pl. hely-objektum
Autoasszociativ

« Toredeékes jelbll az eredetit
Kulonbség a szamitogeép
memoriaja és az AM kozott:
cimzés modja

Degraded Reconstruction

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

Stabilitas: minden mintara a legkozelebbi tarolt mintat
szeretnénk visszakapni



Attraktorhald6zatok

 Attraktorok tipusai
« Pont

« Periodikus
o Kaotikus

« Vonzasi tartomanyok
e Realizacio: rekurrens neuralis halézatok

« Attraktorok tarolasa: szinaptikus sulyokon

o Offline tanulas
 Online tanulas
e One-shot learning

« El6hivas: konvergencia tetszbleges pontbaol egy fix pontba



Hopfield-haldzat

Output Pattern

Asszociativ memoria

Recurrent
Metwork

e Binaris MCP-neuronok

 Mintak tarolasa: binaris vektorok

TYYY o Szimmetrikus sulymatrix

- Dale's law: egy sejt nem lehet
egyszerre serkent0 és gatlo — ezt
most megseértjuk

Input Pattern

« Rekurrens (dominansan)
halozatok az agyban:

- Offline learning hippokampusz CA3 régio, ...
tanulandd mintak: .

K
x'"'=sgn(Wx'—0) X;H:Sg”(z,- W,x;—6,)

 Léptetési szabalyok: szinkron és szekvencialis



A HN dinamikaja

« Nemlinearis rendszerek stabilitds-analizise: Lyapunov-fliggveny
segitsegevel definialjuk az allapotokhoz rendelhetd energiat.
Ha a flggveny:

« Korlatos
« Belathato, hogy a Iéptetesi dinamika mindig csokkenti (ndveli)

Akkor a rendszer minden bemenetre stabil fix pontba
konvergal.

- Hopfield-halozat Lyapunov-fuggvenye:

E:—%XTWX—GX

 Attraktorok az eltarolt mintaknal, de mas helyeken is

« A HN hasznalhato kvadratikus alakra hozhato problémak
optimalizacigjara is



A HN kapacitasa

 Informacioelméleti kapacitas
o Atarolandd mintakat tekintsuk Bernoulli-eloszlasu valtozok halmazanak
P(s"=1)=P (s'=0)=0.5

« Koveteljuk meg az egy valészinlségl konvergenciat

lim,_ _P(s‘=sgn(Ws'))=1 Va=1...M

« Ekkor (sok kozelitd Iépéssel) megmutathatd, hogy

N
2log, N

« Osszehasonlitas a CA3-mal
« Kb. 200000 sejt, kb. 6000 minta tarolhato
 Mas becslések

M ~

- figyelembevéve a mintak ritkasagat M~N 1
P(s;=1)=« X



Boltzmann-gép

* Eloszlasok reprezentacioja — mennyisegek kozti
statisztikai 6sszefliggesek

« Sztochasztikus allapotatmenet

: 1
I=Wu+ My P(v, =1)=——
1+e
A halozat hatareloszlasa
Energia' Boltzmann- eIoszIéS' )

1
E(v)=—v Wll+2V Mv
A

output v

mput u



Tanulas Boltzmann-géppel

« Fellgyelt tanulas, csak W-re, M analog

« Hiba: Kullback-Leibler-divergencia a kozelitendo és a megvalodsitott
eloszlas kozott

P(vlu) ——a nem fligg W-tol
D[P (vlu),P(vlu,W)]=2, P (v|u)ln "Pvia,W)




Tanulas Boltzmann-géppel

« Fellgyelt tanulas, csak W-re, M analog

« Hiba: Kullback-Leibler-divergencia a kozelitendo és a megvalodsitott

eloszlas kozott

P(vlu) ——a nem fligg W-tol
D[P (vlu),P(vlu,W)]=2, P (v|u)ln "Pvia,W)

a P(vlu) -val stlyozott kimeneti 6sszegzés helyett bemeneteke vett atlag:

(v"lu™,W)—K

<DKL>:_]$



Tanulas Boltzmann-géppel

« Fellgyelt tanulas, csak W-re, M analog

« Hiba: Kullback-Leibler-divergencia a kozelitendo és a megvalodsitott

eloszlas kozott

P(vlu) ——a nem fligg W-tol
D[P (vlu),P(vlu,W)]=2, P (v|u)ln "Pvia,W)

a P(vlu) -val stlyozott kimeneti 6sszegzés helyett bemeneteke vett atlag:

(v"lu™,W)—K

<DKL>:_

« Gradient descent — egyetlen bemenetre

olnP(v'u™, W)

oW .. :VTU?_Z‘,P(me,W)viuT <
ij

a Boltzmann-eloszlasbol



Tanulas Boltzmann-géppel

Felligyelt tanulas, csak W-re, M analdg

Hiba: Kullback-Leibler-divergencia a kdzelitendd és a megvalositott
eloszlas kozott

P(vlu) ——a nem fligg W-tol
D[P (vlu),P(vlu,W)]=2, P (v|u)ln "Pvia,W)

a P(vlu) -val stlyozott kimeneti 6sszegzés helyett bemeneteke vett atlag:

<DKL>:_

(v"lu™,W)—K

Gradient descent — egyetlen bemenetre
olnP(v'u™, W)
oW,

Delta-szabaly — az osszes lehetséges kimenetre valé atlagot az aktudlis értékkel kozelitjik

m m m m
=vV. u.— Piviu W)vu, = — ,
i Y Zv ( | ’ ) i a Boltzmann-eloszlasbol

WU.—>WU-+EW(VTUT—VI- (u™)u")

hebbi / \ |

Két fazis: anti-hebbi



Tanulas Boltzmann-géppel

Felligyelt tanulas, csak W-re, M analdg

Hiba: Kullback-Leibler-divergencia a kdzelitendd és a megvalositott
eloszlas kozott

P(vlu) ——a nem fugg W-tol
D[P (vlu),P(vlu,W)]=2, P(v|u)ln "Pvia,W)

a P(vlu) -val stlyozott kimeneti 6sszegzés helyett bemeneteke vett atlag:

<DKL>:_

(v"lu™,W)—K

Gradient descent — egyetlen bemenetre

olnP(v'u™, W)
oW,

m m m m
=vV. u.— Piviu W)vu, = — ,
i Y Zv ( | ’ ) i a Boltzmann-eloszlasbol

Delta-szabaly — az osszes lehetséges kimenetre valé atlagot az aktudlis értékkel kozelitjik

WU.—>WU-+EW(VTUT—VI- (u™)u")

hebbi / \ |

Nem fellgyelt

Két fazis: anti-hebbi

D[P (u),P(u,W)]



Megerositéses tanulas

"'"[ Agent }

state reward action

" 5.0 | Environment l*'l—

. Allapottér: a szenzorikus (vagy egyéb bemeneti) valtozok lehetséges értékeinek
kombinaciojabol elballé halmaz

Jutalomszignal: bizonyos allapotokban kapunk informaciot a cselekvésiink
sikerességerol

Cselekvés: a tanuld megvaldsit egy allapotatmenetet (legalabbis megprobalja)

Cél: a jutalom hosszu tAvd maximalizalasa

Ertékfiiggvény: az egyes allapotokhoz rendelt hasznossag

Ertékfliggvény reprezentacioja:
. Tablazattal (machine learningben)

. Altalanos fiiggvényapproximatorral — pl. el6recsatolt neuralis hal6zat
- Beagyazhatunk egy fellgyelt rendszert a megergsitésesbe a halo tanitasara



Temporal difference learning

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

w(t)=w(t)+ed(t)ult—T) 5(t)=)" r(t+7)—v(t)

A prediction error kiszamitasa

« Ateljes jovobeli jutalom kellene hozza

« Egylépéses lokalis kozelitést alkalmazunk
ZT r(t+7)—v(t)~r(t)+v(t+1)

« Ha a kdrnyezet megfigyelhetd, akkor az optimalis stratégiahoz

konvergal

« A hibat visszaterjeszthetjik a korabbi allapotokra is
(hasonlbéan a backpropagation algoritmushoz)

« Akciokivalasztas: exploration vs. exploitation



TD tanulas neuralis halozattal

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
T r VYT TR

oNl hen [le We
* Gerald Tesauro: TD-Gammon ' | ‘

 Elbrecsatolt haloézat

 Bemenet: a lehetseges |épések
nyoman elért allapotok

« Kimenet: allapotérték (nyerési valoszinliseq)

* Minden lépésben meg kell hatarozni a halozat
kimeneti hibajat predicted probabiliy

of winning, V,

 Reward signal alapjan e, v

 Eredmeny: a legjobb
emberi jatékosokkal
0sszemerheto

hidden units (40-80)

backgammon position (198 input units)



The effect of reward
in dopaminerg cell

Dopamine cells signals the difference
between the expected and received

reward.

of basal ganglia
An interpretation:

» The Basal Ganglia

No prediction
Reward occurs
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Problémak tanuldrendszerekben

e Bias-variance dilemma

 Strukturalis hiba: a modell optimalis paraméterekkel is eltérhet a
kozelitd fuggveénytdl (pl linearis modellt illesztiink kdb6s adatra)

« KOzelitési hiba: a parameéterek pontos hangolasahoz vegtelen
tanitopontra lehet szlikség

1 0—o0 M =0 1r

« Pontossag vs. altalanositas 0 o

« A sokparameteres modellek ° o
jol illeszkednek, de rosszul |

altalanositanak: tulillesztés 0 . 1

« A magyarazo képességuk 1 o v |
Is kisebb (lehet): Ockham ! !
borotvaja ’




ldegrendszeri plaszticitas

A plaszticitas helye: szinapszisok, posztszinaptikus sejtek tiizelési kiiszébei (excitabilitas)

. Potenciacio, depresszio

« STP: kalciumdinamika,
transzmitterkimerulés
tartam < 1 perc

« LTP: génexpresszio (induction,
expression, maintenance),
NMDA magnézium-blokkja
tartam > 1 perc

« Korrelacio a molekularis
€s pszichologiai szint kozott

Normalized field epsp slope
(% baseline)

280 -
260 1
240
220 1
200 1
180 1
160 1
140 1
120
100 Hyapetalewn’
80 1
60 1
40 1
20

Time (min)

Nature Reviews | Neuroscience



A Hebb-szabaly

« Timing-dependent plasticity:

. Ha a posztszinaptikus neuron nagy frekvenciaval kozvetlendl
a preszinaptikus utan ttizel, akkor er6s6dik a kapcsolat

. Az alacsony frekvenciaju tuizelés gyengiti a kapcsolatot

« Sok mas lehetGség

Synaptic change (%)

— . . . ‘
-80 —-40 0 40
Bi & Foo, 1538 Spike timing (msec)

« A Hebb-szabaly formalizacioja:
linearis rata-modellben
dw

T, ——=VvVu
Yodt

T
80

d Excitatory to excitatory

\

e \Lﬁ"

b Excitatory to inhibitory

G Inhibitory to excitatory
1

=200

A_| Caporale N, Dan Y. 2008.
Annu. Bev. Meurnsci. 312546,

&0



Stablilizalt Hebb-szabalyok

Problémak a Hebb szaballyal:

« csak noni tudnak a sulyok
« Nincs kompeticio a szinapszisok kdzott — inputszelektivitas nem megvalosithato

Egyszerd megoldas: felso korlat a sulyokra
BCM: a posztszinaptikus excitabilitas felhasznalasa a stabilizasra

dw do,
_— — —_— —9
Tw g vu(v—0,) To =V~

Szinaptikus normalizacio dw v(1u)1l

« Szubsztraktiv normalizacio TWTZVU— N

u

Globalis szabaly, de general egyes megfigyelt mintazatokat (Ocular dominance)

. Oja-szabaly dw ,
T,—S—=vu—Qv u

dt
Lokalis szabaly, de nem generalja a megfigyelt mintazatokat



Soft-max kimeneti réteq,
valoszinluségi eloszlasok reprezentaciojara

A logisztikus figgvény 0 es 1 koze kepzi le az aktivaciot:

1
y=f(z)= Tre )

A softmax réteg a logisztikus fliggvény altalanositasa tobb valtozora:

Z . : )
— Nem lokalis, a kimenet a softmax réteg
e Minden neuronjanak bemenetétol fligg,
p,: y e nem csak az adott neuronétol.
| | Z,
T T: h6mérséklet paraméter
e T->inf. egyenletes eloszlast ad

T->0: konvergal a Max fliggvényhez

=Y. ( 1— yl) A derivaltjia szépen viselkedik és lokalis,
8 Zi Mint a logisztikus fliggvény esetében
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