Kutatasi projektiinkben azt t(iztik ki célul, hogy az epizodikus és szemantikus memoriak
kolcsdnhatasanak vizsgalataval megértsik a hatékony tanulas feltételeit. Ez a problémakoér mind a
mesterséges, mind pedig a bioldgiai tanulérendszereket érinté kihivast jelent. Kutatasainkat
normativ elméletek inspiraltak, s a megvaldsitott eszkdzoket bioldgiai rendszerek kontextusaban
teszteltik.

A tanulas egy inherensen kihivasokkal tlizdelt folyamat, melynek soran a megfigyeléseinket
szlikséges integralni a meglévé tudassal. Munkankban a tanuld agensek kihivasait azon keresztul
formalizaltuk, hogy miképpen képesek azok a kulvilag modelljeit elsajatitani. Ez a megkdzelités a
Bayes-i inferencia eszkoztarahoz iranyit benntinket, melyben a tanulas céljat akként azonositjuk,
hogy inferenciat (kbvetkeztetést) végezziink arra nézve, hogy megfigyeléseink milyen okokra,
milyen okok kélcsOnhatasara vezethet6ek vissza. Ezek a belsé modellek tikrozhetik a
természetes kdrnyezet regularitasait, s ez esetben a cél az, hogy a kérnyezet regularitasain
keresztll tudjunk kdvetkeztetni a memoériarendszerek tulajdonséagaira. Alternativ médon a
modellek tikrézhetik egy Uj kdrnyezet tulajdonsagait, s ekkor a tanulérendszer viselkedésére
abbdl lehet kdvetkeztetni, hogy a tanulas milyen korlatok mellett valésul meg.

A bioldgiai rendszerekben a tanulast tobb memdriarendszer tamogatja, ezeknek normativ szerepe
nem tisztazott. Mi a gépi tanulas elmélete és a tanulasi folyamatok természetes jellemzéi alapjan
fogalmazzuk meg azt, hogy milyen normativ érvek szoélnak a parhuzamos memériarendszerek
fenntartasa mellett és a gépi tanulas ugyanezen elveibdl vezetjik le ezen memoriarendszerek
tulajdonséagait. Az altalunk valasztott megkozelités erés parhuzamot mutat azzal a
megkozelitéssel, mely az érzékelési folymatokat terheld illizidkat nem az érzékelés hibaiként
értelmezi, hanem a megké&tésekhez torténd optimalis alkalmazkodas kévetkezményeiként (cf.
bounded rationality, példaul az adathoz valé -limitalt hozzaférést teszi feleléssé bizonyos fajta
illhzidk bekovetkeztéért). A memoériarendszerek kdziil a szemantikus és epizodikus memoéria
kolcsonhatéasait vizsgaltuk. Az epizodikus meméria gazdag mintakat tarol el az adatfolyambél és
ezeket részletesen, de szisztematikus torzitasoktdl nem mentesen tudjuk felidézni. A szemantikus
memodria ellenben a kdrnyezeti valtozok dsszefiiggéseit, a “vilag mikodését” foglalja ssze.

A tanulashoz hozzajaruld memoriarendszereknél harom elméleti és praktikus kihivast
azonositottunk be, melyekhez kétédéen sikeres fejlesztéseket végeztiink és ehhez két6dé
tanulmanyokat jelentettlink meg.

1. Veszteséges tomorités mély generativ modellek segitségével. A helyes modell felfedezése a
tapasztalatok idébeli integralasat igényli, és ekképpen sziikség van arra, hogy az adatokat el
is tudjuk tarolni. Az eréforras-hatékony tarolashoz a tomorités elméletére hagyatkozhatunk.
Amikor azonban tanulds zajlik, akkor egy egészen delikat kihivast jelent az, hogy a tomorités
elmélete igényli az adatok eloszlasanak ismeretét, mely mennyiség megismerése azonban
éppen a tanulas célja. A variaciés autéenkdderek elméletén keresztill vezettiik be a
szemantikus tomorités elméletét. A szemantikus tomorités alapjan a kérnyezetrdl elsajatitott
(feltigyelet nélkuli tanitassal tanitott) generativ modell rejtett valtozoit hasznéljuk fel a
megfigyelések tomoritésére. Praktikusan, a rejtett valtozok veszteséges tomoritést valdsitanak
meg, s ekképpen Shannon Forras-Kddolasi EImélete (Sorurce Coding Theorem) adja ennek
elméleti hatterét. A kutatas vonzerejét az adja, hogy a gépi tanulas egy kurrens modellje
segitségével egy formdlis keretet allitottunk fel ahhoz, hogy a szemantikus meméria miképpen
tud az adatok tarolasaban részt venni. A generativ probabilisztikus modellek egy elméletileg
letisztult, s egyszersmind hatékony eszkdzének, a Variational Autoencodereknek segitségével
mutattuk meg, hogy a szemantikus tomarités valtozatos komplex adathalmazokon



mikddoképes: human kézi rajzok, sakkjatszmak adatbazisa, és természetes nyelv
(specifikusan Wikipedia szécikkek) adataira alkalmaztuk a szemantikus témorités elméletét.
Munkankban demonstraltuk azt, hogy a szematikus tomdrités nemcsakhogy egy hatékony elv
arra, hogy adatokat hatékonyan eltaroljuk, de képes josolni azt, hogy milyen jellegl hibak
kovetkeznek be akkor, amikor eltarolunk, majd felidézlink informaciét. A szemantikus
tomorités a Source Coding Theorem és Mély Generativ Modellek 6sszekotésén tul a kognitiv
tudomany szamara is Uj eszkozt teremt azzal, hogy természeteshez kdzeli bonyolultsagu
stimulusokkal tesz lehetévé lapborkisérletek végzését. A munka gerincét a PLoS
Computational Biology D1-es folyoiratban kézoltik és szamos nemzetkozi konferencian
mutattuk be, egy referalt konferencia kiadvanyban kozoltink cikket réla.

A kialakitott elméleti keretrendszer egy tovabbi, elméletileg is rendkivil izgalmas lehetéségét
vizsgaltuk, melyet nem volt idénk tokéletesen kifejteni, csak konferenciamegjenitésig
jutottunk, am a jovére nézve egy igen vonzo iranyt jeldl ki. A rejtett valtozos reprezentaciok
tanulasanak veszteséges tomoritéssel valo kapcsolata elméletileg Gnmagaban is vonzo
normativ keretet ad a szemantikus és epizodikus memériarendszerek kélcsdnhatasainak
megértéséhez, de egy tovabbi értékes bepillantast is enged: a Source Coding Theorem nem
csupan egy optimalis tdmdritést definial, hanem az elérheté eréforrasoktodl fliggéen egy
kontinuum megoldast kinal. Egy trade-off keletkezik a rata-torzitasi gérbe mentén. Azt
javasoltuk, hogy a szemantikus memoria egy izgalmas lehetdséget kinal az eréforras
opimalizaciora: konkrét megfigyelések haszna idében valtozik. Példaul, annak a
valdszinlisége, hogy egy email relevans még idében lecseng, avagy a h(ité tartalmanak
ismerete is nyilvanvaldéan lecsengé értékl. Ennek megfeleléen az adott megfigyeléshez rendelt
eréforrast is érdemes optimalizalni. Ennek nyoman tehat érdemes megfontolni, hogy
amennyiben a szemantikus memoriat hasznaljuk tomoritéshez, akkor a rata torzitasi gérbe
mentén haladva mas és mas tomoritést hasznaljunk az id6 elérehaladtaval. Az, hogy ez a
vonzo elv érvényesiil-e a human memoria mikddéséhez egy kisérletben teszteltiik. Egy
szintetikus nyelvi adathalmazt konstrualtunk, melyet egy memoriakisérletben teszteltlink. Itt
megmutattuk azt, hogy késleltetés fiiggvényében az elmélettel 6sszhangban valtozik a
felidézés teljesitménye. Ezt a munkat a Cognitive Science Society konferenciajan prezentaltuk,
egy rovid tudomanyos ismeretterjeszté anyag késziilt beldle. A javaslat teljes kiaknazasa a
projekt peridduson tulmutat.

A szemantikus és epizodikus memodria kézotti kdlcsdnhatas nem pusztan egyiranyd. Normativ
érvek szolnak amellett, hogy az epizodikus memoria tamogatasa szilkséges ahhoz, hogy a
szemantikus modell strukturajat a tanulas folyaman egy tanul6 agens felfedezni legyen képes.
A struktura tanulasa egy, az altalaban megfogalmazott tanulasi paradigmakhoz képest egy
nagyobb kihivast jelent6 feladat: a struktira tanulas azt a komputacios feladatot jelenti, mikor
nem pusztan egy rogzitett modellen belll sziikséges a helyes paramétereket (altalanosabban
ezek poszterior eloszlasat) megtalalni, hanem azt is fel kell fedezni a tanulas soran, hogy mely
valtozék relevansak, s melyvaltozok hatnak kdlcson a modellben. A gépi tanulason belll egy
alterllet, melyen a struktdra tanulas egy inherens probléma az élethosszig tarté tanulas, avagy
folytonos tanulas problémaja. Ramutattunk, hogy amennyiben a modell nem ismert (példaul a
tanulas kezdeti szakaszaban), akkor amennyiben pusztan egy, vagy limitalt szama modell
paramétereit kdvetjik nyomon a paraméter poszterior(ok) online frissitésével, akkor a
poszterior altal definialt, a modellre jellemzé elégséges statisztika megszoritja azt az
informaciét mely az adatrol rendelkezéstinkre all, konkrétan egy mas, alkalmasint komplexebb
modell szamara relevans informacioét eliminal. Emiatt az adatrél a paraméter poszterior
formajaban tarolt informacio elégtelen lesz a tanulas késébbi szakaszaban ahhoz, hogy a
modelllinket hitelesen frissiteni tudjuk. Ez a probléma az online tanulasra jellemzé alapvetd
probléma. Ennek kezelésére javasolta palyazatunk azt, hogy adatpontok szelektiv eltarolasaval
a modell akkuratus frissitése optimalishoz kézeli médon megvalésithato. A korabbi



terminoldgiank alapjan tehat az epizodikus memoéria (az adatpontok verbatim eltarolasara
képes memoria) tamogatasa kritikus a szemantikus memoria (a kdrnyezet regularitasait
0sszegz6 modell) online frissitéséhez. Az intuiciot egy szigord matematikai kdrnyezetben
kidolgoztuk és belattuk, hogy néhany kulcsfontossagu mennyiség eltarolasaval
megvaldsithatd a tanulds. Mivel konferenciamegjelenések formajaban bar prezentaltuk a
munkat am cikk formajaban a teljes elméletet nem publikaltuk a palyazat lezarultaig, ezért
roviden kifejtjlk itt az elméletet.

A modell struktura tanulasa soran azt mérjik, hogy egyes modellek egymashoz viszonyitott
statisztikai ereje mekkora. A relevans mennyiség ebben az esetben a modell poszterior, mely
két tagbol tevédik 6ssze modell priorbdl és a marginal likelihoodbol. Utébbi a fontosabb
mennyiség, mert ez az adatfliggé komponens ezt szeretnénk nyomon kovetni és kiértékelni
alternativ modellekre. Technikai kitéré: azért nevezziik ezt *marginal* likelihoodnak, mert az
adott modell paramétereinek lehetséges értékein marginalizalunk. Amikor kimondjuk, hogy a
marginal likelihood adatfiiggé mennyiség, rogvest érzékelhetjik is az online tanulas inherens
problémajat: online tanulas soran az adatot nem tartjuk meg, hanem a modell paraméterek
frissitésével 6rziink meg az adatrél egy”elégséges statisztikat”, am amennyiben a tényleges
modell nem ismert, akkor szilkségképpen egy masik, aktualisan legjobbnak vélt, modellrél
lesz csupan elérhetd statisztikank, de nem a valddirdl, s még kevésbé a tényleges adatrdl. Ezt
az alapvet6 kihivast kivanjuk athidalni a kovetkezékben.

A marginalis eloszlas (p(D | M_i) = \int p(D| \theta, M_i) p(\theta | M_i) d\theta, ahol M_i a modell
strukturat jelzi, mely alatt az adat likelihood ki van értékelve, \theta pedig a paramétereket) egy
bonyolult, komputaciésan draga mennyiség. Amennyiben azonban a paraméter poszterior
(p(\theta | Data, M_i)) ismert, akkor iterativan szamolhaté. Amit at kell azonban hidalnunk, az a
poszterior csak az aktualisan nyilvantartott modellre érhet6 el, egy Ujonnan latoképbe kerlt
modellre nem (lehetséges egy modell helyett véges sok modellt nyomon kdvetni, ez az
érvelést nem valtoztatja meg, hiszen a nyomonkovetett modellek halmaza nem garantéltan
tartalmazza a valés modellt). Ahhoz, hogy ezt a problémat megoldjuk, két normativan motivalt
javaslattal éltink. 1, a tényleges adat hianyaban, mivel a paraméter poszterior a legvonzébb
lehetéség az adat ismeretére, a poszteriorbdl szintetizalt adatra tamaszkodunk, ezt nevezziik
generativ visszajatszasnak (generative replay). Ez a megoldas a machine learningben ismert
fogalom, a mi megoldasunk a poszterior szamontartasa nyoman egy elsé elvekkel jol
tamogatott megkozelitést jelent. A generativ visszajatszas szenved azonban egy mély
ellentmondastdl: ez csak a jelenlegi modell szamara relevans részleteit tarolja az adatnak. Amit
azonban nem tud tikrézni a generativ visszajatszas altal szintetizalt adat, az éppen az az
aspektusa az adatnak, mely motivalna a modellvaltast. Ha tehat elérheté a poszteriorbdl
szintetizalt adat és a jelenlegi megfigyelésiink, akkor pusztan az utols6 megfigyelésnek kellene
elegendd statisztikus erét biztositani ahhoz, hogy az Uj modell marginal likelihoodja a korabbi
folé kerekedjen. Ez altaldban nem megfelelé megkozelités, hiszen adatpontokon integralva
szerezhet szlikséges statisztikus erét egy bonyolultabb modell, amennyiben a két modell
egyébként hasonlé (technikailag: a prediktiv eloszlasuk (p(x|D, M_i), ahol x az utolsé adatpont)
erésen atfed). Ezért fogalmazzuk meg a masodik javaslatunkat: azon adatpontokat, melyek a
jelenlegi modellel nem kongruensek (azaz nem jél illeszkednek a jelenlegi modellhez) nem
integraljuk a poszteriorba, hanem egy kilén memdriabuffert hozunk Iétre szamukra, az
epizodikus memodriat. Az epizodikus memoria tehat egy véges kapacitasu tarolo, melyben
verbatim el tudunk tarolni adatpontokat. Amit munkankban belattunk, az az, hogy a modellel
valé kongruencia mérésére alkalmas mennyiség a korabban bevezetett prediktiv eloszlas: a
prediktiv eloszlas azt méri, hogy a jelenlegi megfigyelés valoszinlisége mekkora a jelenlegi
modell alatt a korabbi megfigyelések fényében. Levezettik, hogy egy vonzo tulajdonsaga a
prediktiv eloszlasnak az, hogy a marginal likelihoodbdl kdzvetlenlil szamolhaté. Ekképpen



tehat arra, hogy ki tudjuk értékelni azt, hogy egy adatpontot integralni érdemes a jelen
modellbe, avagy inkabb epizodikus memaoridban kellene eltarolni aztmeglévé mennyiség
segitségével el tudjuk érni: a poszteriorbdl szarmaztathatd marginal likelihoodot kell csupan
kiértékelnlink. lizeténképpen a két pontban megfogalmazott javaslatunk mindkét eleme ismert
mennyiségekbdl elérhetd: a generativ visszajatszas azokra az adatpontokra, melyek
kongruensek a jelen modellel megvaldsithaté a modell poszterior segitségével, am amikor
alternativ modelleket értékellink ki, akkor nem pusztan ezekre a szintetizalt adatokra és a
legutolsé megfigyelésre szamithatunk, hanem a szintén a poszterior attételes segitségével
beazonositott epizodikus memoridban tarolt adatpontokra is.

A fenti elméletet teszteltlik egy folytonos tanulasi paradigmaban, melyben egy mérsékelt
komplexitasu természetes stimulushalmazon kellett dontéseket meghozni két kiilonbdzé
szabaly szerint. A dontések alapjan kapott visszajelzést az agens, égy a stimulus —visszajelzés
kontingenciak segitségével tudta a szabalyokat elsajatitani. A stimulus egy absztrakt két
dimenzios tulajdonsagtéren volt értelmezve, ezen két dimenzid szerint valtoztatva lehetett
szintetizalni természetes stimulusokat. A tanulmany fokuszaban az allt, hogy megértsiik azt,
hogy mi befolyasolja azt, hogy a gépi tanulasban elérhetd, a folytonos tanulas megoldasara
javasolt megoldasok markansan kilénbéznek az emberi tanulastél abban, hogy mely tréning
stratégiak hatékonyak, s melyek olyanok, hogy a hatékony tanulast meggatoljak. Ezen tul
szerettlik volna megérteni azt, hogy az emberi tanuldsban megfigyelhetd limitacidk azok hibak,
avagy a stimulus + feladat kombinaciéjabdl adédd természetes korlatok, azaz az emberi
tanulas hogyan viszonyul optimalitasi kritériumokhoz. Specifikusan, azt vizsgaltuk, hogy az
epizodikus memoriaval tamogatott modelltanulas elmélete hozza tud-e segiteni egy
mesterésges agenst ahhoz, hogy ne csupan a két feladat prébainak 6sszefésllésével nyert
adathalmazon lehessen hatékony tanulast biztositani, hanem blokkositott tréninggel is. Ez a
probléma kritikus, hiszen a folytonos tanulasban a legfébb jellemzé éppen az, hogy feladatok
egymasutanjaval szembesil a tanulérendszer, s nem hagyatkozhat arra, hogy idében kozel
megkozelitleg a stimulus statisztikat j6l modellezé adathalmazhoz tud hozzaférni. Az
elméletileg jol megalapozott és a gépi tanulas eszkdzei t hatékonyan integralé folytonos
tanulérendszeriink képes a blokkositott tanulas soran helytallni, bemutattuk, hogy az
Osszefésllt tanulas soran az emberek esetében tapasztalt limitaciok érzékeléshez kothetd
kihivasokhoz kothetd. Végll megvizsgaltuk nannak okat, hogy az emberek esetében
megfigyelt kontraintuitiv mintazat, nevezetesen, hogy egyértelmu instrukciok és vizualis
jelzések ellenére is a feladat komplexitasanak névelésével drasztikusan névekszik annak
valdszinlsége, hogy két feladat elsajatitasa helyett a két feladat kdzoétti interpolacidt tanulnak.
Analizisiink megmutatta, hogy a feladatban rejlé perceptualis kihivasok hasonlé kontraintuitiv
viselkedéshez vezetnek. A munkat a NAISys (From Neuroscience to Artificially Intelligent
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palyazat idétartaman tul valdsitjuk meg.

Ugyanezen folytonos tanulasi probléma nem probalisztikus, hanem az ANN-hez (artificial
neural network) kézelebb esé megoldast kerestiink. Itt munkankkal bebizonyitottuk, hogy a
bioldgiailag inspiralt Hebbi jelleg(i tanulasi szabaly hozza tud jarulni ahhoz, hogy blokkositott
adat esetén is hatékonyan lehessen tanulni. A munkat a PLoS Computational Biology D1-es
szaklapban prezentaltuk.

A kutatasi projekt utolsé eleme azt tlizte ki célul, hogy a szemantikus memdria tényleges
strukturajanak visszafejtéséhez fejlesszlink eszkdzoket. Az ember gép interakcidok
fejlesztéséhez kritikus az, hogy érteni lehessen azt, hogy a human partner milyen tudassal
rendelelkezik a kornyezetérdl. Tradicionalisan egy idealis megfigyel6t feltételezve lehet
joslatokat tenni arra, hogy milyen dontéseket fog hozni. Ez azt feltételezi, hogy a human agens
a kornyezettel kolcs6nhatva arrél hatékonyan szerez informaciot és tanul. Ez a feltételezés



legtobbsz6r ambiciézus: a tanulas tokéletlen és az elsajatitott reprezentacidk egyénrél egyénre
valtoznak. Emiatt viszont szilkség van olyan eszkdz6kre, melyekkel karakterizalni lehetséges
az egyedileg tanult reprezentaciokat. Ehhez mi a viselkedésbdl szerezhet6 adatokra
tamaszkodtunk, és egy olyan, a gépi tanulas fejlett eszkdzeire tamaszkodo eszkozt
fejlesztettiink, mely relativ kevés adatbol komplex reprezentacidk kikdvetkeztetésére volt
képes. A modszer egyénre szabott reprezentaciokat képes felfedni reakcioidé adatok
mérésébdl. Ezen a reprezentaciokrol bebizonyitottuk, hogy feladatokon ativeléen képesek
generalizalni az egyének tudasardl megszerzett inoformaciot, hiszen azt is lehetett jésolni a
kizarélag a helyes dontések reakciéidé adatait felhasznalé modszerrel, hogy a kisérleti
résztvevék mikor kovetnek el hibakat. A kifejlesztett mddszer, mely a korabban altalunk
fejlesztett Kognitiv Tomografia mddszernek jelenti altalanositasat kiemelkedé modon
szubijektiv, egyedi, préba-szintl jéslatokat képes tenni reakcioidék mérésével, mely alapot ad
ahhoz, hogy elérelépéseket tenni altalanosabb ember gép interfészekhez.

A fejlesztett modszert felhasznaltuk arra, hogy feltérképezziik, hogy hogyan jarul hozza a
koraban elsajatitott tapasztalat egy Uj, laboratériumi kérnyezetben tanult feladat
elsajatitdsahoz. Egyéni szinten fel tudtuk fedni azt, hogy egy, kisérleti populacién homogén
kezdeti inductive bias miképpen formalddik az Uj tapasztalat altal. A kezdeti inductive bias-rél
megallapitottuk, hogy ez a kdrnyezet dinamikus viszonyait jellemzé altalanos torzitas, mely bar
képes segiteni a kornyezet felfedezését természetes korlilmények kdzott, am éppen az
altalunk kialakitott laboratériumi korilmények kézott hatraltatta a tanulast. Ez az analizis
lehetéséget termet arra, hogy a magas szint( generalizacio tulajdonsagait tudjuk vizsgalni.

A kutatas eredményeit a D1-es besorolasu PLoS Computational Biology folyoiratban kozoltik,
referalt konferneciakézleményt jelentettliink meg rola és tébb nemzetkézi konferencian
prezentaltuk eléadas és poszter formajaban.

Osszefoglalva, a pélyazati id8szakban az epizodikus és szemantikus memoria kdlcsénhatasait
normativ eszkozokkel tudtuk vizsgalni. A mély generativ modellek hasznalataval a veszteséges
tomorités elmélete és a rejtett valtozds felligyelet nélkili tanulas kozotti kapcsolatot teremtettiink
meg. Ramutattunk ,hogy a generativ modellek akkor tudnak tdmogatast jelenteni a hatékony
tomoritéshez, amikor a klasszikus elméletek alapfeltételei nem teljesliinek. Az emberi memoriara
kontextusaban az “optimalis felejtés” matematikai hatterét adtuk meg. Ennek a kutatasnak a
szélesebb korl relevancidja az out-of-distribution adatok tarolasaban azonosithatd be. A
folytonos tanulas témakorében mind ANN, mind probalisztikus tanulasi kontribuciokat tettlink.
Végul pedig médszert fejlesztettlink arra, hogy human kisérletekben egyedi szemantikus
modelleket vissza tudjunk fejteni viselkedési adatokbdl. A kutatasok soran a gépi tanulas
eszkdztarat (mély generativ modellek és nemparametrikus dinamikus rejtett valtozos modellek)
fejlesztettlik és alkalmaztuk human adatokra, ezzel bévitve a diszciplina eszkoztarat és U
tavlatokat nyitva meg azel6tt, hogy komplex kérnyezetben elsajatitott tudast karakterizaljuk. Ezek
az eredmények lehetéséget teremtenek az elsajatitott tudas karakterizalasanak formalizalasahoz,
mely minden képzési szituacioban egy kritikus kérdés tud lenni, valamint hozzajarul az élethosszig
tartd tanulas, tudastranszfer elméletének megértéséhez.

A projekt nem csak szamos D1-es cikk, nemzetkdzi konferencia eléadas és poszter formajaban
hasznosult, de tutorialokon keresztill a helyi k6zdsségben és nemzetkdzi nyari iskolakban is a
metodoldgiai tudast tovabbadtuk, ezzel is szélesitve a fejlesztések hatasat.
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