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-+ Parameéterek valoszinuségi modellekben
- Analitikusan megoldhat6 optimalizacio
lterativ kOzelitések paraméterbecsléshez

-+ Expectation Maximization algoritmus



Paraméterek valoszinliségi modellekben



Megtigyelt es rejtett valtozok

bizonyos valtozokrdl rendelkezink adatokkal
* jel6lés: sotet kor
a tobbi csak a jelenség strukturajardl alkotott feltételezéseinket reprezentalja
* |atens, rejtett valtozok: Ures Kor
a prediktiv eloszlas: a megfigyelt valtozok marginalis eloszlasa @
eloszlascsaladok determinisztikus paraméterei

* ugyanolyanok, mint a latens valtozok, csak nincs eloszlasuk, hanem
egyetlen értékuk

* tipikusan ugy hasznaljuk Oket, hogy lassabban valtozzanak, mint a latens
valtozok

* eloszlasok feltetelében jelenhetnek csak meg

* kor nélkdli betd

p(q) = N(q; g, Cy)

Mq



Tanulas mint optimalizacio

Az inferencia altalaban a poszterior keresese

 ha nem kell a teljes poszterior, csak egy pontbecslés, akkor
szélsOértékkeressesseé redukalhatom

e ha nincs prior: maximum likelihood

 Hogyan valtozik pontbecslésnél a prediktiv eloszlas bizonytalansaga®?
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Maximum likelihood tanulas

Altalaban t6bb mérésiink van a megfigyelt valtozokrol,
amiket fuggetlennek tekintlnk

A likelihood faktorizalodik ~ P(X | 0) Hp zy | 6)

A log-likelihood maximumat keressuk

e numerikusan stabilabb  Inp(X | 0) Zlnp T, | 0)
e exponencialis formaju eloszlasoknal egyszerubb

Ki kell integralni a latens valtozokat (varhato érték)

px10) = | T p(X | 2,0)p(Z | 6)dZ

— OO



Parameéterek mint valdszintséqg!

valtozok

* teljes poszterort becsulhetek, vagy
adhatok ez esetben is pontbecsléest

e avaltozo prior eloszlasanak ismeét
lesznek parameterel -> hierarchikus
modell

* valahol meg kell allnom

* vagy olyan priort valasztok, amiben
nincs parameter, illetve ami megis, azt
nem illesztem az adatra, hanem a vilag
konstans tulajdonsaganak tételezem
fel az altalam valasztott értékét



- Analitikusan megoldhat6 optimalizacio



Linearis regresszio
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* Nincs rejtett valtozo a paramétereken kivul

e Gauss maximum likelihood = négyzetes
hiba

e polinomokra valtoztatas néelkUl
Kiterjesztheto

ply | z,a,b,0) = N(y;az +b,0)

Inp(Y | X,a,b,0) ~ Z (axy, +b) —
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PCA

p(z|y) =N(z; Ay, ol)
p(y) = N(y;0, 1)

* a PCA egy bazistranszformacio,
ahol a legnagyobb szoras iranyaba
szeretnénk beforgatni a tengelyeket

 maximum likelhood megoldas az A
keverOmatrix elemeire fix szoras
mellett

* ckvivalens a megfigyelések
kovarianciamatrixanak sajatvektor-
keresési probléemajaval




lterativ kOzelitések paraméterbecsléshez



Algoritmikus becslés

a becsloalgoritmusok nem a valészinlsegszamitas
elemel

be kell bizonyitani a konvergenciat a hibaflggveny
szélsoertekéhez

Ez sokszor csak lokalis szélsbéerték, a probléma
természete adja meg, hogy ez mennyire hasznos

sokszor nagyon hatékonyak az iterativ algoritmusok,
akar zart formaju megoldasoknal is gyorsabbak
lehetnek nagy dimenzidju modellekre



GGradiens-modszer

hasznaljuk ki azt az informaciot, hogy adott pontban merre
emelkedik a célfuggvény (vagy cstkken a hibafuiggvény), pl
likelihood

0

00

lokalis szelsdéerteket talal

Orr1 =0 +e—Inp(X | ;)

a tanulasi ratat megfelelden be
kell allitani

0,

0,

Kiterjesztések
e masodik derivalt, Hessian-based modszerek

e |enduletet is definialhatunk a paramétertérbeli mozgashoz



ICA

e Olshausen-Field modell: természetes képek figgetlen
komponensei

e pontbecslés, kombinalva a maximum likelihood és a
sparsity kritériumokat l

» log-poszterior = kvadratikus log-likelihood + sparse prior A_@_ o

* Egyszerre optimalizaljuk az adatra illeszkedést €s a
latens aktivaciok ritkasagat

e Grandiens-modszerrel [épkedink az igy konstrualt
hibaflggvényen

p(z|y) =N(z; Ay, ol)

sparsity
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-+ Expectation Maximization algoritmus



K-means klaszterezés

Klaszterkbzéppontokat keresunk

Kivalasztjuk a klaszterek szamat % -
A the

Véletlenszerlen inicializaljuk a g | ¥

kb6zéppontokat

Hozzarendeljuk a megfigyeléseket a | 31"? ﬁ}

legkozelebbi klaszterkdzépponthoz o of e

Elmozgatjuk a klaszterkdzeppontokat
ugy, hogy a négyzetes tavolsag a .
legkisebb legyen a hozzarendelt RT3
pontoktol . @

Addig ismeételjuk, amig atsorolas
tortenik

Mi az ekvivalens valdszinlségi modell?



everéekmodellek
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p(z) = Mult(z;m) i
p(x | z) = N(z; pz, Xz)




Expectation Maximization

 Altalanositsuk a k-means 6tletét

« complete-data likelihood: mintha minden
valtozd megfigyelt lenne

p(X,Z | 0)

* Az algoritmus kétfajta Iépést valtogat

« E: megbecsuljuk a latens valtozok poszterior
eloszlasat a paramétereket fixen tartva

p(Z ‘ X7 975)
 M: megbecsulljiuk a paraméterek ertekét az becsult poszterior alapjan

» a CDL logarimusanak vesszuk a poszterior feletti varhato értékét, és ezt
maximalizaljuk a likelihood helyett

011 = CLTngL$9/ p(Z | X,0;) Inp(X,7Z|0)dZ

— OO



EM keverekmodellre
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 E: mia poszterior valoszinlsége, hogy egy adott pontot egy adott
komponens generalt a jelenleg becsUlt parameéterekkel

* a komponensek pontokert viselt “feleldssege”

 M: a feleldségekkel sulyozott pontokra mi lenne a legjobb mean és
kovariancia

e keverési egyutthatok: a felelosségek 6sszegének aranya a pontok
szamahoz



Altalanositott EM

 Mivan, ha nem tudjuk zart alakban megadni az M-
|épésben keresett szelsOértéket?

e gradiens modszer

 Mivan, ha nem tudjuk zart alakban megadni a
CDLL poszterior szerinti varhato értékét?

* mintavetelezés a poszteriorbdl, az integral
kOzelitése veges szamu minta feletti atlaggal



Honnan tudjuk, hogy az
algoritmus eredménye hasznos?

 Konvergencia
 |ikelihoodban
e parameterek ertékeliben
e Az illesztett modell predikciol bevalnak

 Honnan tudjuk, hogy |6l valasztottuk meg az olyan
hiperparamétereket, mint pl. a komponensek szama”



leljes poszterior becslése

e Sztochasztikus
 mintakat veszink belble (MCMC)
* Determinisztikus
e egyszerlbben kezelheto eloszlasokkal kozelitjuk
* pl. Gauss eloszlassal

» faktorizalt eloszlassal: variational approximation



Hogyan tehetunk predikciokat
az lllesztett modellel”?

* A |OvOre a prediktiv eloszlasbdl
e A latens valtozok értekeire a poszteriorbdl

 Ha agykergi tanulérendszer modelljét alkotjuk, akkor el kell
dontenunk, hogy

e a parameéterillesztési algoritmust biofizikai folyamatok
predikcidjara akarjuk hasznalni

e vagy az algoritmust csak arra hasznaljuk, hogy eljussunk
egy optimalis modellig, és csak azt teltételezzik, hogy
az agy is megteszi ezt valahogy, de nem feltétlenul igy



lterativ becslés az agyban - viselkedési szinten
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bop(w.hliwa )

Tima



terativ becslés az agyban - fizioldgial szinten

Probabiistic graphical model From concepts the sensations

Generative model
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Hazl feladat

e [0ltsd le a targyhonlaprol az em_ht.txt file-t

Az adatokra illessz 3-komponensl Gaussian
Mixture modellt

 Eredmeényedet illusztrald



