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A feladatom ismertetése

* A latorendszer egyes részeinek mikodését és azok szerepét szeretném
jobban megismerni egy gépi tanuldo modell segitségével

* A feladatom tehat egy olyan modell tanitasa és implementalasa, ami a
lehetd legjobban hasonlit az agyban megtalalhato |atorendszerhez

* Eppen ezért természetes képeket fogunk adni a modellnek, ezaltal
jobban megtudjuk vizsgalni, hogy milyen reprezentaciokat alakit ki egy
ilyen rendszer

* Fontos megjegyezni meég, hogy csupan a két fébb részét wzsgalom
ennek a hierarchikus rendszernek, V1-et és V2-t |

Forras: https://www.researchgate.net/figure/Visual-pathway-structure-in




A modellem megertéséhez szolgald hatter
* Az unsupervised learning gepi tanulasi agon belil, egy olyan modellt

hasznalok, ami probabilisztikus eszkbzOket hasznal és latens valtozok
segitségével hatarozza meg az eredeti adatstruktura eloszlasat

* Az ilyen modellek tanitasa soran olyan 6 paramétereket akarunk megtalalni,
melyek felhasznalasaval log(pg (x)gl ~ p(x)

* Generativ modellek ezen beldl olyanok, amik a meﬁjésolt eloszlasokbol
ImintzF\]veteIezes segitségével az eredeti adatpontokhoz hasonlokat tudnak
étrehozni

Forras: https://medium.com/@jordi299/about-generative-and-discriminative-models-d8958b67ad32



Modellem, a variational autoencoder
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* Annak érdekében, hogy az eddig ismertetett modell i) ‘
tanitasa soran keletkez6 problémakat kezelhetévé tudjuk
alakitani, szikségiink lesz egy kozelit6 inferencia modellre
q(z|x)-re (ugyanis p(z|x) nem szdmolhatd ki hatékonyan)
* Ebben az esetben a variacios posteriort szeretnénk ugy o(210 .
optimalizalni, hogy g(z|x) = p(z|x) legyen
* Az altalam hasznalt variational autoencoder két inferencia

és két generativ leképezést tartalmaz, hierarchikusan
vannak egymasra épitve




Tanulasi folyamata a VAE-nak

* Mivel a célunk, hogy a modell altal prediktalt log(pg (x)) (log marginal
likelihood) kozel azonos legyen az eredeti p(x)-hez, jobban meg kell
értenliink, hogy milyen tagokbal épiil fel:

* Egy Kullback-Leibler divergencia (KL) tagbol és egy Evidence lowerbound
tagbol (ELBO)

* Tanitas soran a log(pg (x)) értékét szeretnénk maximalizalni, melyet
kdzelitbleg az ELBO maximalizalasaval tudjuk megtenni

Log(p(x)) = KL[q(y, z|x)|lp(y, z|x)] +ELBO

ELBO=E (1 [log(p(x12))] = Eq(zx)[KLIa(y|2) | P(Y)]] = Eg(yz) [KLIa(zIx)| [p(z|y)]]



Osszefoglalas Pe
* Az ELBO-t akkor is tébbféleképp tudjuk particionalni, ha a generativ g
modellt régzitjik

* Az altalam hasznalt particionalas a Chain inference ELBO, ennek egy
alternativ particionalasa a Top-Down inference ELBO, amivel a
kutatocsoport foglalkozik:

e Azért hasznalunk kiilénb6z6 fajta particionalasokat, mert mindegyik
mas fajta megfigyeléseket vetithet elGre

* A modell implementalasat most fogom befejezni

* Implementalas utan elkezdem tanitani azt, hogy a kés6bbiekben mar
a fontosabb 6sszefliggésekre tudjak fényt deriteni

Top Down: q(V1,V2[X) =q(V1|V2,X) - -q(V2]|X)
Chain: qV1,V2|X) = q(V2|V1) - q(V1]|X)



KOszondm a figyelmet!



