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generativ probabilisztikus modell hasznalataval
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1. Bevezetés

Az idei félévben o6nallé kutatasi projektnek az agy vizualis kérgének vizsgalatat valasztottam.
Ennek soran a kiinduléopontom az, hogy ez egy Osszetett hierarchikus rendszert alkot [1]. Az
informécio el6szor a V1-be jut el, melyet aztan tovabbit a hierarchikusan magasabb rendii terii-
letekre: V2-be, majd V4-be és végiil az I'T-be, ahol olyan magasszintli reprezentaciok alakulnak
ki, mint példaul arcok nézépont-, skala-, és megvilagitas-invaridns megjenitése. Ahhoz, hogy a
kiillonbo6zo rétegeket kiilon tudjam vizsgalni, egy olyan generativ modellre volt sziikségem, ami
nemlinedris, hierarchikus és probabilisztikus inferencat tud megvalésitani. Az altalam valasztott
modell egy hierarchikus Variational AutoEncoder (késébbiekben csak VAE). A VAE modellek-
kel, és azzal, hogy hogyan miikodnek, az alabbi forrdsbdl ismerkedtem meg [2]. A tovdbbiakban
ismertetem az altalam hasznalt VAE-t és részletezem a vizsgalatok menetét, jelentoségét.

2. Variational Autoencoder

2.1. Unsupervised learning, probabilisztikus generativ modell

Az unsupervised learning egy olyan dga a gépi tanulasnak, melynek soran az adataink nincsenek
ellatva cimkékkel. Az unsupervised learningen beliil tobb kiilonb6z6é modell 1étezik, azonban,
mivel egy probabilisztikus modellt tervezek haszndalni, a tovabbiakban csak ezek miikodését fogom
részletezni. A probabilisztikus modellek célja, hogy olyan eloszlasokat hozzanak létre, melyek a
lehetd legpontosabban irjdk le a tanuléadatokat, és melyekbdl ha mintavételeziink, az eredetihez
hasonlé adatpontokat kapunk. Ezért tanulas soran olyan 6 paramétereket akarunk megtaldlni,
melyek felhasznalasaval a leheto legpontosabban tudjuk kozeliteni az eredeti eloszlast. Tehat a
cél, hogy pgo(z) = p(z) legyen. Ezen modellek egyik véltozata, ahol a megfigyeléseink statiszti-
kajat latens valtozok segitségével irjuk le (pl.: p(z) = [ p(x, z)dz = [p(x|z)p(z) dz (ahol p(z) a
prior eloszlds)). Fontos tulajdonsidguk, hogy tudunk az eredeti adatainkhoz hasonlé adatokat is
létrehozni csupan mintavételezéssel (generativ modell).

2.2. Kozelito poszterior, hierarchia a modellben

Annak érdekében, hogy a tanulasi problémékat kezelhetové tudjuk alakitani, szitkségiink lesz egy
inferencia modellre, ¢ (z|z)-re. Ezt szokds kozelitd poszteriornak, vagy kddolonak (encoder) is



nevezni. Ugy szeretnénk optimalizalni a ® paramétereket, hogy ¢ (z|z) =~ ps(z|z) legyen. Mivel
olyan struktirat vizsgdlok, mely hierarchikus (vizudlis 1atokéreg), olyan modellre van sziikségem,
ami figyelembe veszi ezt a hierarchiat. Ennek érdekében az dltalam hasznalt VAE két inferencia
és két generativ leképezést tartalmaz, amit az 1. dbra szemléltet.

Ahhoz, hogy a VAE mikodését optimalizalni tudjuk, sziikségiink
1. 4abra. Hierarchikus VAE, lesz az Fvidence lower bound fogalmara (kés6bbiekben csak ELBO).

ahol Y reprezentalja V2-t, Z pe-  Ezt a p(z) logaritmus-valészintiségébél vezetem le:
dig V1-t. X az adathalmaz.
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A végeredményben lathaté els6 tag a q(z,y|z) és a p(z, y|z) egyiittes
q(zlx) P(xiz) eloszlasok kozotti Kullback-Leibler divergencia, a mésodik tag pedig
az ELBO. A Kullback-Leibler divergencia egy nemnegativ érték, ami
két eloszlas hasonlosdagat jellemzi (0-t pontosan akkor vesz fel, ha
a két eloszldas megegyezik). Ha az ELBO-t tovabb egyszertsitjiik,

akkor megkapjuk a kovetkezo tagokat:

ELBO = Ey(.0) [log(p(]2))] — Bqeape) [KL[q(y[2)|Ip(W)]] — Eqy)z) [KLIg(z]2)|Ip(2]y)]]

Tanitds soran az a célunk, hogy ezeknek a tagoknak az egytittes értékét maximalizaljuk. Igy olyan
eloszlast tudunk létrehozni, mely a lehet6é legpontosabban reprezentialja az eredeti adatunkat.
Az adatok, amiket a betanitott modell kiértékelése soran haszndlok, olyan természetes képek,
melyek elére fehéritettek. Ezek a képek egyes textura-csaladokat hataroznak meg, melyeken
beliil kiillonb6z6 (azonos texturdju) képek taldlhatéak (2. abra).

3. Osszefoglalas, kitekintés

A modellben a poszterior akkor is tobbféleképpen particionalha-
t0, ha a generativ modellt rogzitjiitk. Az a fajta particiondlds, 2. abra. A keretek jelolik az egyes
amit kutatdsom soran hasznalni fogok, az tgynevezett Chain textira-csalddokat, azon belil pedig
ELBO. A kutatécsoport egy masik fajta ELBO-val is foglalkozik, @ killonboz6 képek lathatéak.
amit igy hivnak, hogy Top-down inference ELBO. Mivel abban
az esetben gyakrabban igénybe van véve a felsé réteg (a top-
down hatds miatt), ezért varhatd, hogy a modellnek mindegyik
rétege haszndlva lesz tanitds soran, azonban a Chain ELBO-nal
konnyen megvan az esély arra, hogy a felso réteg csak minimélis
mennyiségben tanuljon. Azonban erre csak a kutatas utan fogok
tudni pontos valaszt adni, ez egyelére még csak sejtés.

Ahhoz, hogy jobban megismerjiik agyunk vizualis latokérgét, elengedhetetlen mindegyik fajta
ELBO vizsgalata. Kutatasom soran remélem, sikertil majd hozzajarulnom ahhoz, hogy olyan
modellt tudjunk alkotni, mely a leheté legpontosabban reprezentalja agyunk miikodését.
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