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A komputdciés pszichidtria egy dgazata a mentalis zavarok heterogenitasabdl és
komorbiditasaibol adédé problémak kezelésére tesz kisérletet, a tlinetek hatterében allé
fenotipikus eltérések megragadasa éltal. Az elme m(ikodésének és zavarainak pontosabb
leirasahoz a komputécids kognitivtudomany médszertani eszkdztarat és fogalomkészletét
haszndlja. A tanulmdanyban bemutatjuk azt a nyelvezetet — matematikai keretrendszert —,
amely a pszichézisban, illetve autizmus spektrum zavarban érintettek észlelési eltéréseinek
egy lehetséges magyardzatat: a bayesianus prediktiv kddolasi elméletét irja le. Eloszlasként
reprezentalva az el6zetes elvarasokat (prior) és az Uj, mintavételezett informaciét (likelihood),
a Bayes-szabaly seqgitségével kiszamithato a poszterior eloszlas, amellyel az el6z6ek alapjan
levont kovetkeztetés jellemezhetd. A fenti fogalmakat olyan egyszer( példakon keresztiil
mutatjuk be, mint az érmefeldobas (cinkeltség megallapitasa), vagy a betegségek diagnosz-
tizalasa eltérd gyakorisagu tiinetek alapjan, ugyanakkor ez a keretrendszer az elmem(ikddés
Osszetettebb folyamatainak megértéséhez is hozzajarulhat. Az eddigi kutatasok abba az
iranyba mutatnak, hogy a vizudlis percepcié jol vizsgalhato a bayesidnus logikat kovetve. A
likelihood informacio kisérletesen manipulalhaté, ha az alkalmazott ingeranyag kétértelm(
vagy zajos. Ezen feliil instrukciok és/vagy kulcsingerek révén asszociaciok, ezaltal priorok
kialakitasa is lehetséges (ezek az egyénre jellemzé, rejtett paraméterek). A perceptudlis
és valaszadasi modellek segitségével kognitiv feladatokon nyujtott teljesitmény alapjan
azonosithatok olyan paraméterek, amelyek ravildgitanak arra, hogy milyen informacio-
feldolgozasi sajatossag all az egyes klinikai populaciok észlelési eltéréseinek hatterében.
A tanulmany végén felhivjuk a figyelmet a komputaciés modellezés limitacidira is.
(Neuropsychopharmacol Hung 2022; 24(1): 4-16)
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A komputdcios pszichidtria széles korben elterjedt meg- Jelen tanulmany célja, hogy bevezessen ebbe a gaz-
kozelités, mégis, ha egy érdeklédd szeretne belekostol-  dag és szertedgazo tudomanyteriiletbe. El6szor felva-
ni, magyar nyelven alig talal réla irodalmat. Az angol zoljuk, hogy milyen pszichiétriat érintd problémakra
szakirodalomnak rdaddsul — a megértést tovabb nehe-  nyujthat megoldast a komputacios megkozelités, majd
zitendd - sajat fogalomrendszere van, jelentds része a részletesebben megismerkediink egy specidlis irany-
matematika nyelvét hasznalja, igy konnyen elveszettnek zattal: a generativ modellek fogalmaval és a kapcso-
érezhetjilk magunkat benne. 16d6 matematikai problémakkal és megoldasokkal.
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A ,technikaibb” részek megértéséhez elegendd a gim-
naziumi matematikai tudas. Ezt kévetéen beszéliink
arrol, hogy az emberi elmére miért tekinthetiink ko-
vetkeztetd gépként, s végiil az észlelésre fokuszalva Gj

megvilagitasba keriil az, ahogyan a neurotipikus (azaz

szokvanyos modon fejl6dd) idegrendszer mikodése

és a pszichopatoldgia elvalaszthaté: az informaciofel-
dolgozas eltéréseinek modellezésén keresztiil.

PROBLEMAFELVETES

Egy pszichiétriai diagnoézis felallitasa szamos esetben
nem egyértelmi vagy egyszer( feladat. Ennek hatteré-
ben tobbek kozott az dll, hogy a - jelenleg hasznalatban
1év6é - DSM-5 (Diagnostic and Statistical Manual of
Mental Disorders, Mentalis zavarok diagnosztikai és
statisztikai kézikonyve, 5. kiadds) (APA, 2013) altal
meghatarozott betegségkategdriak tiinetegylittesei
gyakran atfedGek (Borsboom és mtsai., 2011), raadasul
az azonos kategoriaba keriilé betegek csoportja is igen
heterogén lehet, ami nemcsak a diagndzisalkotast nehe-
ziti meg, hanem a terapias lehetéségek kozotti valasztast
is. Kiilonos problémat okoz a heterogenitds a major
pszichiatriai kdrképek, példaul szkizofrénia esetében,
ahol a tiineti kép, a betegség lefolyasa vagy a gyogyszeres
kezelésre val6 érzékenység is jelentds egyéni eltéréseket
mutat (Silveira és mtsai., 2012).

Egyesek azt remélték, hogy a deskriptiv szemlélet
elhagydsa, az agyi képalkotds és a bioldgiai pszichi-
atria fejlédése jelentheti a megoldast a problémara.
Szamtalan tanulmany jelent meg, amelyben a menta-
lis betegségek hatterében 4ll6 bioldgiai folyamatokat
igyekeznek feltérképezni, genetikai variciok megje-
lenésével, neurotranszmitterek aranyanak felboruld-
saval, avagy egyes agyteriiletek struktuirdjaban és/vagy
funkcidjaban bekovetkezd véltozasokkal magyarazva
egyes mentélis zavarok vagy magtiinetek kialakulasat
(Trimble & George, 2010). Ezek a kutatdsok sikeresen
ravilagitottak példaul a striatalis dopaminerg rend-
szerben valo eltérésekre szkizofrénidban. Azonban
jelentds heterogenitas figyelheté meg a zavarokon
belill is a biologiai folyamatok szempontjabol, pél-
danknal maradva a striatdlis dopaminmiikédés elté-
rése nem jellemz6 mindenkire, akit szkizofréniéval
diagnosztizalnak (Brugger és mtsai., 2020). Adédik a
kérdés: hogyan lenne érdemes kezelni a diagnosztikus
kategériakon beliili valtozatossagot?

Kapur és mtsai (2012), valamint Stephan és Mathys
(2014) is a valid, megbizhaté konfirmacios tesztek
hianyaban latjak a problémakor alapjat, vagyis azt
allitjak, hogy a gondok abbél szarmaznak, hogy nincs
olyan egyértelmu teszt, vizsgalati eljaras, amely ré-
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vén nagy pontossaggal megallapithato, hogy az adott
péciens jelenleg egy adott pszichiatriai kérképben
szenved, és ez alapjan adott kezelés javasolt szamara.
Természetesen az orvostudomany minden dgazata
megfigyelésekbdl indult, azonban a pszichiatria terii-
letén a potencialis biomarkerek tilnyomé tobbsége
nem bizonyult klinikailag elegend6nek pontossag és
elérejelzés tekintetében (Moriarity & Alloy, 2021) - itt
abioldgiai alapu tesztek (képalkotd-, elektrofiziologiai
vagy laboratériumi mddszerek) elsésorban mas be-
tegségek kizarasat teszik lehet6vé (pl. pszichozis
esetén kozponti idegrendszeri térfoglalas, tempora-
lis lebeny epilepszia, velokardiofacialis-szindroma,
NMDA-receptor enkefalitisz vagy egyéb organikus
elvaltozasok) (Keshavan & Kaneko, 2013; Lisanby és
mtsai., 1998; Sommer és mtsai., 2013).

Arra van tehat sziikség, hogy egy azonos diagno-
zissal cimkézett, azonban heterogén betegcsoportot
megfelel6 dimenziok mentén olyan kategériakba
tudjunk osztani, melyek megbizhatdan el6re tudjak
jelezni a betegség lefolyasat, és/vagy a kiilonb6zé ke-
zelések hatékonysagat. Ezt a bioldgiai pszichiatria (ed-
dig) nem tudta megadni, lehetdséget adva egy tjabb
dgazat, a komputacios pszichiatria eléretorésének,
amely alapjaul a komputaciés idegtudomadny szolgal.
A komputaciés irodalomban az egyes elméletek kii-
16nb6z6 szinteken (Marr és mtsai., 1979) adhatnak
magyarazatot az agymiikodésre. Marr klasszikus
elmélete szerint elkiilonitheté komputacios, algorit-
mikus és implementacios szint. Szamos kutatas célja
megérteni a legelemibb, ugynevezett implementacids
szintet, s innen kiindulva a neuronok sejtszintd fo-
lyamatai, illetve kapcsolatrendszeriik alapjan kovet-
keztetni arra, hogy az idegrendszer, mint bioldgiai,
komputaciokra alkalmas rendszer milyen szamita-
sokat képes elvégezni. Ahogy azonban - klasszikus
példat idézve — egy-egy toll felépitésébdl nehezen
lehet kovetkeztetni arra, hogy hogyan repiilnek a
madarak, Ugy az agy altal végzett, bonyolultabb fel-
adatok, mint a mozgastervezés vagy az észlelés ne-
hezen térképezhet6 fel pusztan alulrdl szervez6do
megkozelités segitségével (Krakauer és mtsai., 2017;
de lasd Buzsaki, 2020).

Jelen tanulmany fokuszaban igy elsésorban azok a
kutatasok allnak, melyekben az ennél absztraktabb
szinteken gondolkodnak. Az algoritmikus elemzési
szinten a hangsulyt a komputaciok végrehajtasahoz
sziikséges reprezentaciokra és az ezekkel végzett
miveletek leirdsara helyezik, mig a komputacids
szinten a célok a problémékra adott optimaélis meg-
oldas formajaban jelennek meg. Ennek jelent6ségét
Montague és mtsai. (2012, 0. 72) az emberi kognicié
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komputaciés fenotipizalasaban latjak. Megfogalma-
zasuk szerint a ,fenotipus egy organizmus mér-
het6 tulajdonsaga, mely magaba foglal kiilénb6z6
morfoldgiakat, biokémiai kaszkadokat, neuralis
konnektivitdsi mintdzatokat, viselkedési mintdkat
stb. A kognitiv fenotipus a kognitiv funkcidk egy
olyan mintdzata egy adott teriileten, amely kiilonb6z6
gondolkodasi stilusok kategorizacidjara alkalmas. A
komputacids fenotipus egy mérhetd viselkedéses vagy
neuralis tipus, amely valamely komputéciés modell
tekintetében értelmezhetd.“ Elgondolasuk alapjan
ezen komputacioés fenotipusok meghatarozasa, majd
viselkedéses jellemzok és/vagy neurdlis, genetikus
korrelaciok azonositasa révén ujfajta betegségkate-
goriak alkothatok.

A komputacids pszichiatria eleve igen szerteagazd
tudomanydg, de ezen beliil a modellezési lehet6ségek
tere is széles, mivel ahogy Huys és mtsai. (2015) ré-
mutattak, a normativ viselkedés komputacios szem-
pontbdl tobb ponton is tévitra léphet a probléma-
megoldas soran (a probléma 6sszetevéit értelmezziik
rosszul, a megoldasi médszer nem optimalis, vagy
nem sikeriilt adaptalédni egy 4j kornyezethez). Te-
hét a komputacios pszichiatria irodalmaban sokféle
modellezési megkozelitéssel talalkozhatunk, példaul
neuralis halokkal és dramkorokkel (neural networks
and circuits), drift-diffiziés modellekkel (drift-
diffusion models), megerdsitéses tanulasos model-
lekkel (reinforcement learning models), illetve bayesi
modellekkel és prediktiv kddoldssal (Series, 2020).
Jelen tanulmanyban a téma egy szilikebb probléma-
korére helyezziik a hangsulyt: az észleléssel, mint mo-
dellen alapul6 (model based), optimélis, bayesianus
elvekre éptil6 informacidfeldolgozassal és kiemelten
a bayesianus prediktiv kddolasi elmélettel fogunk
részletesebben foglalkozni. Ahogy késébb bemutatjuk,
a valdszinliségszamitas szabalyait kovetd bayesianus
kovetkeztetés egy optimalis megoldas az érzékelt in-
formaciokat okozd folyamatok megallapitdsara, s en-
nek egy algoritmikus realizacidja a prediktiv kodolas
lehet (Aitchison & Lengyel, 2017). Sterzer és kollégiai
(2018) amellett érvelnek, hogy ez a keretrendszer elég
komplex ahhoz, hogy sikeresen egyesitse a pszichozis
neurobioldgiai magyarazatait a klinikai leirasokkal és
a szubjektiv élményvilaggal. Ehhez szorosan kapcso-
l6dva Lawson és kollégai (2014) pedig az autizmusban
érintettek percepcids eltéréseinek hatterét vazoltak
fel, szintén a bayesianus formalizacié és a neuralis
elvaltozasok osszekotésével.

A komputacids pszichidtria tehat a mentalis zavarok
heterogenitasabol és komorbiditasaibol adodo prob-
lémak kezelésére tesz kisérletet, a tiinetek hatterében

all6 fenotipikus eltérések megragadasa altal. Az elme
mikodésének és zavarainak pontosabb leirasahoz a
komputaciés kognitiv tudomany modszertani esz-
koztarat és fogalomkészletét hasznalja. A kovetkezd
fejezetben bemutatjuk azt a nyelvezetet — matemati-
kai keretrendszert —, amely a pszichdzisban, illetve
autizmus spektrum zavarban érintettek észlelési el-
téréseinek egy lehetséges magyarazatat: a bayesianus
prediktiv kddolas elméletét irja le.

BEVEZETES A BAYESI MODELLEZESBE

Generativ modellek: milyen eséllyel dobunk fejet
egy érmével?

A kapcsolddé irodalmat olvasva nem megkertilhet6 a
generativ modellek fogalma. Generativnak egy olyan
folyamatot hivhatunk, ahol bizonyos feltételek telje-
stilése esetén, adott paraméterek mellett meg tudjuk
allapitani, hogy (az el6z6leg azonositott) kimenetelek
koziil melyik milyen valoszintiséggel fog bekovetkezni.
Amint azt kés6bb latni fogjuk, a generativ modellek se-
gitségével vizsgalhato az észlelés, ami felfoghaté annak
a problémanak a megoldasaként, hogy a kiilvilagban
milyen targy (paraméterek) okozhatta az érzékleteket
(kimenetel), és generativ modelleket hasznalhatunk
olyankor is, amikor egy vizsgalati személy gombnyo-
masai (kimenetel) alapjan szeretnénk kovetkeztetni
mentalis reprezentacioira (paraméterek).

Bevezetésként vegylink egy egyszertibb jelenséget,
és tekintsiink egy szabalyos érme feldobasara gene-
rativ folyamatként: ennek lehetséges kimenetelei a
‘tej’ és az ‘irds, amelyek azonos valdszintséggel ko-
vetkeznek be (eltekintve attdl, hogy elhanyagolhat6
valoszintiséggel az élére is érkezhet). Paraméternek
tekinthet6 a cinkeltség mértéke, mivel egy szabalyta-
lan, cinkelt érme esetén nem azonos eséllyel kapunk
fejet vagy irast. Matematikailag az érmedobas, mint
minden kétféle kimenetellel biré folyamat, Bernoulli-
eloszlasbol szarmazd mintavételezéssel modellezhetd.
Egy Bernoulli-folyamat kimenetelét egyetlen para-
méter hatdrozza meg, melynek értéke azonos esélyek
(szabalyos érme) esetén 0.5.

A generativ modell tehat arra a kérdésre ad valaszt,
hogy milyen eséllyel lesz az eredmény fej vagy iras,
ha feldobok egy szabalyos vagy egy ismert mértékben
cinkelt érmét. Matematikailag ezt feltételes valoszi-
niség segitségével onthetjitk forméba: P(kimenetel |
paraméterek). Ez a kifejezés azt jelzi, hogy az egyes
kimenetelek valdsziniisége fiigg a | mogott szerep-
16 valtozdk (feltételek) értékétdl. Példank esetén pl.
kiszdmolhato, hogy P(fej | szabalyos érme)=0.5, de
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P(irds | 0.6-ra cinkelt érme)=0.4. Fontos megjegyezni,
hogy egy ilyen kifejezés fiiggvényként tobbfélekép-
pen értelmezhetd. Ha az adott modellben a paramé-
terek értékét fixen tartjuk, akkor a kimenetelt véve
valtozénak, valdban valdszintiségeket (az angolban
probability-t) szamolunk. Ha az 9sszes behelyettesi-
tés esetén kapott értékeket dsszeadjuk, 1-et kapunk,
mivel ezek az események egymast kizarjak, s lefedik
a lehetséges események terét — valamelyik minden-
képpen bekovetkezik: P(fej | paraméter)+P(irds | pa-
raméter)=1. Vagyis P(x| paraméter) egy valoszin(iségi
eloszlas. Ehhez hasonld, ett6l mégis élesen elkiilonit-
het6 az, ha valamelyik kimenetelt rogzitjiik el6re, és
azt szeretnénk megtudni, hogy ez melyik paraméter
esetén milyen valdszintiséggel kovetkezik be. Angol
mintdra ezt a fiiggvényt likelihood-nak nevezziik,
és a kovetkezOképpen irhat6 le: P(kimenetel | x). Ez
nem valdszintségi eloszlas, mivel, ha 9sszegezziik a
lehetséges x-ekre kapott értékeket, nem feltétlen lesz
1 az eredmény.

Az inverz probléma: vajon mennyire cinkelt az
érménk?

Altaldban nem tudjuk egy érmérél ranézésre, hogy
cinkelt-e, mégis megdllapithatjuk azt mintavételezés
segitségével, a generativ modell ismeretében, hogy
mennyire kéne biztosnak lenni abban, hogy szaba-
lyos. Ezt hivjuk inverz problémdnak, amikor a minta
(vagyis pl. érmedobasok) és a generativ modell (pl.
az egyes érmefeldobasok p paraméterti Bernoulli-el-
oszlasbdl, igy a kapott fejek szama 100 érmefeldobds
esetén N=100 és p paramétert binomialis eloszldsbol
szarmazik) alapjan kovetkeztetiink a paraméterek
értékeire (vagyis pl. a cinkeltség mértékére, p-re). Ha
példaul 100-szor feldobjuk az érmét, és ebbdl csak
30 alkalommal lett fej, akkor legtobbiink cinkeltség-
re gyanakodna (mivel bar ez eléfordulhat szabalyos
érme esetén is, azt sejtjiik, hogy csupan kis valoszi-
nuséggel). Ahhoz, hogy megtudjuk, matematikailag
mekkora esély is van erre (hogy egy szabalyos érmével
100-bol 30 esetben dobjunk fejet), kiszamolhatjuk a
Binomialis(x, 100, p) eloszlas szerinti valdszintiséget a
mintéban taldlhaté x=30 fej és p= 0.5 helyettesitéssel.
Ennek értéke megkozelit6leg 0.00002, vagyis tényleg
kicsi az esély ra. A likelihood fiiggvény maximum-
helyét megkeresve megallapithatjuk, hogy a legva-
16szintibb paraméter, ami mellett ilyen eredménye
lett volna a dobdsainknak, a 0.3. Ha azonban erds az
az el6zetes elvarasunk, hogy az érme szabalyos (0.5
»cinkeltségti”), akkor egy 100 elemt minta énmagaban
nem eléggé meggy6z06, hiszen tudjuk, hogy a relativ
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gyakorisdg a pontos valoszintiségekhez csak végtelen
sok mintavétel utan tart. Ezért a kisérlet elvégzése
utan a cinkeltséget vélhetéen 0.3 és 0.5 kozé becsiil-
nénk. Ez a gondolatmenet is precizen formalizalhatd,
ha segitségiil hivjuk a Bayes-szabalyt.

A Bayes-szabdly

A Bayes-szabaly (Efron, 2013) azt mondja ki, hogy
egy valtozo (nevezzikk A-nak) adott értékének beko-
vetkezési valoszintisége egy masik valtozo (legyen B)
értékének ismeretében, aranyos a masik véltozo (B) is-
mert értékének bekovetkezési valoszintiségével az els6
valtozd (A) ismeretében; a ratat pedig az elsé (A) ésa
masodik (B) valtozo (feltétel nélkiili) valdszintségei-
nek ardnya adja. Vagyis: P(A|B)=P(B|A) *P(A)/P(B).
Az inverz probléma szerinti behelyettesités elvégzésé-
vel a kovetkez6 formulét kapjuk: P(paraméter|minta)
= P(minta|paraméter) * P(paraméter)/P(minta). A
mintat ismerjik, ez az érmefeldobasaink eredménye.
Ha az a cél, hogy megkeressiik azt a paramétert, amely
aminta alapjan a legvaldszintibb, akkor a baloldalon
szerepl6 P(x|minta) fiiggvény maximumhelyére (MAP,
azaz maximum a posteriori becslés), de gyakran az
eloszlds varhat6 értékére és szorasara vagyunk ki-
vancsiak (ahogy késébb latni fogjuk, a pontbecsléssel
szemben ez a becslés bizonytalansagat is megragadja).
Ez ekvivalens azzal, ha a jobboldali P(minta|x) * P(x)
/ P(minta) fiiggvénnyel tennénk ugyanezt. Erdemes
észrevenni, hogy elhagyhatjuk a P(minta) nevezét,
mivel ez nem fiigg a paramétertdl, igy csak magat a
maximumértéket befolyasolja, azt nem, hogy azt a
fiiggvény hol veszi fel, s jelen esetben csak ez szamit.
A megmaradt tényez6k koziil az egyik a likelihood:
P(minta|x); a masikat pedig prior valészintiségnek
nevezziik, mivel ez utdbbi az adatgyijtést megel6z6
tudasunkat tartalmazza a paraméter lehetséges ér-
tékeinek valoszintiségérdl: P(x). A bal oldalon 1év6
kifejezésre poszterior valdszintiségként hivatkozunk,
mivel ez a mintavételezést kovetd vélekedésiinket
foglalja magaban: P(paraméter|minta). A poszterior
eloszlas tehdt aranyos a likelihood és a prior eloszla-
sok pontonkénti szorzatdval: P(paraméter|minta) o
P(minta|paraméter) * P(paraméter).

A példafeladatban arra kerestiik a vélaszt, hogy
melyik paraméter esetén maximalis a P(paraméter
| 100 dobdsbol 30 fej) poszterior, és most mér tud-
juk, hogy ehhez a P(100 dobasbdl 30 fej | paraméter)
likelihoodot és a P(paraméter) priort elég tudni. A
likelihood egyértelmtien adodik a generativ folya-
matbol, korabban kiszamoltuk a Binomialis(30, 100,
p) eloszlas alapjan. A prior azonban nem ilyen egy-
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1. abra A prior eloszlas precizitdsa meghatéarozza a poszterior alakjat. Naiv prior esetén a poszterior egybeesik a likelihooddal,
a precizebb priorok viszont fokozatosan maguk felé vonzzak az eloszlas csucsat. Az illusztraciéo a MATLAB programmal késziilt.

prior: uniform, naiv ~Béta(1,1)
(atlag = 0.50, szoras = 0.289, precizitas = 12)
normalt likelihood ~Binomial(30,100,p)
(atlag = 0.30, szoras = 0.045, precizitas = 487)
__ _poszterior ~Béta(31,71)

[atlag = 0.30, szoras = 0.045, precizitas = 487]

prior: kis bizonyossaggal fair érme ~Béta(20,20)
(atlag = 0.50, szoras = 0.078, precizitas = 164]
normalt likelihood ~Binomial(30,100,p)
(atlag = 0.30, szoras = 0.045, precizitas = 487]
__ _ poszterior ~Béta(50,90)

(atlag = 0.36, szoras = 0.040, precizitas = 614]

prior: nagy bizonyossaggal fair érme ~Béta(60,60)
(atiag = 0.50, szoras = 0.045, precizitas = 484)
normalt likelihood ~Binomial(30,100,p)
(atlag = 0.30, szoras = 0.045, precizitas = 487]
__poszterior ~Béta(90,130)

(atiag = 0.41, szoras = 0.033, precizitas = 914]
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értelmd. Van, hogy nincs prior tuddsunk, akkor ezt a
tényez6t el is hagyhatjuk, és kizarolag a likelihoodot
maximalizaljuk. Ez ugyanazt az eredményt hozza,
mintha lenne ‘naiv’ tudasunk, miszerint a keresett
paraméter 0 és 1 kozotti, de ezen belill mind ugyan-
akkora valdszintséggel lehetséges (1d. 1. abra felsé
diagram). De formalizalhaté az is, hogy fair érmét
feltételeziink, ekkor az eloszlas csticsa 0.5-ben kell
legyen. Mivel tovabbra is csak 0 és 1 kozotti értéke-
ket keresiink, a béta-eloszlas lehet j6 megoldds. Az
eloszlasok maximumhelye vagy varhaté értéke 6n-
magaban csak pontbecslés, amihez a széras fontos
tobbletinformdcidt ad: ez mutatja a becsléssel kap-
csolatos bizonytalansag mértékét. Ha eleve nyitottak
voltunk a mintavétel el6tt arra, hogy nem pontosan
fair az érme, akkor a prior eloszlas ,,lapos”, ilyenkor
a 0.5 nem sokkal valdszintibb, mint a kornyezete (1d.
1. abra k6zépsé diagram). Minél biztosabbak voltunk
abban, hogy fair az érme, annal ,,csticsosabb” a prior
eloszlas (ld. 1. abra als6 diagram). A likelihood sz6-
résat az elemszam hatdrozza meg: minél t6bb mintét

vettiink, annal szlikebb az eloszlas, és intuitivan annal
biztosabbak lehetiink abban, hogy a minta alapjan jo
becsléseket tudunk végezni.

Figyeljiik meg az 1. abran, hogy a poszterior eloszlas
paramétereit hogyan befolyéasolja a likelihood és a pri-
or szorasa! Mivel a szoras valamelyest kontraintuitiv
(minél nagyobb, annal kevésbé vagyunk biztosak),
szokds a precizitast (precision), vagyis a szérasnégyzet
inverzét is megadni (ez minél nagyobb, anndl bizto-
sabbak vagyunk a becstilt értékben). A poszterior el-
oszlds maximumbelye, illetve varhaté értéke minden
esetben a likelihood és a prior eloszlasok értékei ko-
z6tt helyezkedik el, méghozza a precizebb eloszldshoz
kozelebb. Ha nem érmedobasokrdl van szo, hanem
valamilyen folytonos eloszlasu valtozo értékeirdl, ak-
kor igen gyakran normadlis eloszlasokat feltételez-
hetiink, és ezek esetén a poszterior maximumbhelye

— amely az eloszlds szimmetridja miatt egyben a var-
haté érték is - pontosan a prior és likelihood atlagok
precizitasaval (inverz varianciaval) sulyozott 4tlaga
(Dienes, 2013).
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A Bayes-szabaly matematikai megfogalmazasban
absztraktnak tinhet, de valéjaban az orvosok — akar
tudtukon kiviil, de mégis - rendszeresen alkalmazzak
a gyakorlatban, ahogy erre Hall mar a XX. szazad
kozepén ravilagitott (Hall, 1967). Amikor ugyanis
egy paciens adott panaszokkal fordul hozzajuk, és
az azt okozo betegséget igyekeznek megallapitani,
akkor az orvos feladata a [betegség —> tiinetek] ge-
nerativ modell inverz problémajanak megoldasa, azaz
a P(betegség|tiinetek) poszterior eloszlds maximum-
helyét keresi. A szakkonyvek a likelihood fiiggvény
kiértékelését teszik lehetévé, hiszen azt mondjak meg,
hogy a betegség ismeretében mennyire valészint
egyes tiinetek jelenléte: P(tlinetek|betegség) (pl. a
kohogés valoszinli megfazas és tuberkulozis esetén
is), valamint az egyes betegségek tiinettdl fiiggetlen
(a priori) el6forduldsi valdszintiségeit adjak meg:
P(betegség) (pl. a megfazas gyakori, a tuberkulézis
szerencsére ma mar nagyon ritka). Ezeket a gyako-
risagokat egyiitt kezelve (mintegy a valdszintiségeket
6sszeszorozva) allapitjak meg a legvaloszintbb beteg-
séget (pl. a kohogés alapjan (poszterior) valdszintibb-
nek fogjak itélni a megfazast, mint a tuberkuldzist).
[Természetesen a valdsagban tobb tiinet alapjan, és
tobb betegség koziil kell dontést hozni, ez egy egy-
szerl példa.]

Lathattuk, hogy eloszlasként reprezentalva az el6-
zetes elvarasokat (prior) és az 4j, mintavételezett in-
formaciot (likelihood), a Bayes-szabaly segitségével
kiszamithaté a poszterior eloszlas, amellyel az el6-
z8ek alapjan levont kévetkeztetés jellemezhetd. Igaz
ez olyan egyszerii példak esetén, mint az érmefel-
dobis (cinkeltség megdllapitdsa), vagy a betegségek
diagnosztizalasa eltérd gyakorisagu tiinetek alapjan,
ugyanakkor ez a keretrendszer az elmemiikodés 6sz-
szetettebb folyamatainak megértéséhez is hozzaja-
rulhat.

A BAYESI MODELLEK ALKALMAZASA
ES A PREDIKTiIV KODOLAS

Bayesidanus folyamatok a kognitiv idegtudomdny
fokuszaban

Egyre szélesebb korben elfogadott az a szemlélet,
miszerint az agy a tapasztalatok alapjan generativ
modelleket alkot a kdrnyezet szabalyossdgairol, s az
észlelés soran valdjaban ennek segitségével kovetkez-
tet az érzékletek hatterében 4ll6 jelenségekre (Friston,
2010). A korédbban bevezetett fogalmakat alkalmazva:
az észlelet nem mds, mint a poszterior becslés, melyet
a kordbbi tapasztalatokon alapulé prior elvardsok

NEUROPSYCHOPHARMACOLOGIA HUNGARICA 2022. XXIV. EVF. 1. SZAM

és az aktudlisan beérkez6 informdcidkbol kialakult
érzéklet, a likelihood becslés alapjan szamol elménk.
Altalanos feltételezés tovabbd, hogy a kornyezet (vagy
egy adott kognitiv feladat) efféle absztrakt reprezenta-
cidja folyamatosan frissitésre keriil, mivel az 4gensek
célja minél pontosabb predikciok megalkotasa - vagy-
is folyamatosan tanulunk.

A kiilonboz6 percepcidhoz kot6d6 tanulési folya-
matokat klasszikusan kétféle kategéridba soroltak:
egyrészt megvaldsulhat perceptualis tanulas, amikor
sok proban at, visszajelzések révén elsajatitjuk a ha-
sonld szenzoros informaciok diszkrimindcidjahoz
sziikséges informaciokat, mig a statisztikai tanulas
az addig ismeretlen szenzoros élmények, gyakori
téri vagy idébeli mintazatok akar egészen komplex
reprezentacidjanak kialakulasdhoz vezeté automa-
tikus, implicit mechanizmus. Ahogy azonban Fiser
és Lengyel ramutatnak (2019), a két folyamat vald-
jaban leirhat6 egy egyesitett, bayesianus keretrend-
szerben. Az efféle probabilisztikus tanulds ismérve,
hogy az informaciéfeldolgozast a szenzoros ,,bottom-
up” (alacsonyabb szintrél, részletekbdl kiinduld) és
az eseményalapu ,,top-down” (magasabb szintrdl,
komplexebb elképzeléseken alapuld) hatdsok relativ
bizonytalansagukon alapulé kombinaldsaként irja
le. Ennek hierarchikus kiterjesztései a Hierarchikus
Bayesianus Modellek, amelyben a szenzoros eviden-
cidkat egyrészt a megjelenitett stimulus és az annak
érzékelését befolyasold, egyénre jellemz6 szenzoros
paraméterek befolyasoljak (a perceptualis tanulas
ezeken tud érvényesiilni), de ekdzben a megjelenitett
stimulus maga is egy generativ folyamat eredménye,
amit egy készlet, s az arra jellemz6 probabilisztikus
szabélyossagok hataroznak meg (itt érvényesiil a sta-
tisztikai tanulds).

A prediktiv kddolasi elmélet ezt ugy egésziti ki, hogy
a frissités hajtoerejének a predikciods hibat, vagyis a
predikcidk és az input eltérését tekinti, mivel optima-
lis miikodés soran ennek hosszd tavi minimalizala-
sara toreksziink (Aitchison & Lengyel, 2017). A pre-
diktiv kodolds alapvetéen egy algoritmus, segitségével
a (neuralis) reprezentaciok szintjén irhat6 le (Marr
algoritmikus szintjén) az, hogy hogyan keletkezik,
majd keriil felhasznalasra a predikcids hiba. Amikor
bayesianus kovetkeztetés a cél, a predikci6 kiszami-
tasa a Bayes-szabaly segitségével torténik. Fontos
megjegyezni, hogy a kett6 létezhet a mdsik nélkiil,
vagyis prediktiv kodolassal megvaldsithatéak mads
komputacids célok, illetve a bayesianus kovetkeztetés
is 1étrejohet mas reprezenticiokon keresztiil, de a
tanulmanyban késébb kiemelt vizsgdlatok ebben a
ko6z6s keretrendszerben értelmezhet6ek.
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2. abra Bistabil észlelés. A Necker-kocka egyes valtozatai a szenzoros informéaciok (likelihood) alapjan értelmezheték
egy kocka felll- vagy alulnézeti képeként (poszterior), de a tokéletesen bizonytalan kdzépsé abrat altaldban inkabb
felllnézetként értelmezziik, mivel tobbet taldlkozunk ilyen alakkal (prior). (Maksimenko és mtsai., 2017)

teljesen balra orientalt

bizonytalan

teljesen jobbra orientalt

I=0 I=0.15

I=o0.5

I=0.86 I=1

Szamos tanulmdny ramutatott arra, hogy nemcsak
az egyes modalitasokbol érkez6 informacio észle-
lése/értelmezése (Fiser és mtsai., 2010; Petzschner
és mtsai., 2015; Yuille & Kersten, 2006), hanem a
multimodalis integraci6 (Alais & Burr, 2004; Ernst &
Banks, 2002), a nyelvhasznalat (Brent, 1996), egyes
motoros funkciok (Heald és mtsai., 2021; Nagengast
és mtsai., 2009), s6t, memoria- figyelmi- és tanula-
si folyamatok (Houlsby és mtsai., 2013; Norman és
mtsai., 2008; Orban és mtsai., 2008; Shettel és mtsai.,
2006) is jol modellezhetéek bayesianus formulak se-
gitségével. De nézziik meg kicsit kozelebbrél a vizualis
percepcid vizsgalatat!

A vizudlis percepcié vizsgdlata

Konnyen lathato, hogy a latérendszernek folyamatos
feladata a vizualis modalitast jellemzé kétértelmuség/
bizonytalansdg felolddsa, mivel a haromdimenzios
kornyezet retinalis képe mar csak kétdimenzios ve-
tiilet, amely nem injektiv leképezés (a térbeli elren-
dezésbél egyértelmtien kovetkezik a vetiilet, de egy
vetiilet tobb kiilonbo6zé térbeli elrendezésbdl szar-
mazhat, 1d. 2. dbra). Mivel tehat a szenzoros infor-
maci6 (likelihood) 6nmagaban nem magyardzza az
egyértelmu (poszterior) észleletet, amelyet dltalaban
megéliink, logikus levonni a kovetkeztetést, miszerint
ezt a folyamatot elzetes, prior tapasztalataink segitik.

A priorok észlelésre gyakorolt hatasara a leglatva-
nyosabban olyan helyzetekben deriil fény, amikor a
szenzoros informacio kiilénosen zajos. Ez a hétkoz-
napokban jelentheti azt, hogy példaul félhomélyban
tévesen itéliink meg alakokat, de kiilonb6z6 vizua-
lis illazidk, szandékosan kétértelmt ingerek esetén
is ,becsaphat minket a szemiink” Vegyiik példaul
Schmack és mtsai. (2013) tanulmanyat, akik azt

10

vizsgéltak, hogy a téveszmékre valé hajlam hogyan
fiigg Ossze az észlelés eltéréseivel. Kisérletiik vizualis
ingeranyaga olyan mozg6 pontok felh6jébdl allt, ame-
lyek egy gombfelszin forgasanak illuzidjat keltették
ugy, hogy a pontok egy része az egyik, mig a tobbi a
masik irdnyu forgast szimulalta - a résztvevék id6n-
ként valtozo, de adott ideig mindig egyirdnyu forgas
észlelésérdl szamoltak be. Amikor azt az instrukci-
ot kaptak, hogy olyan szemiiveget viselnek, amely
befolyasolja az iranyok észlelését, akkor nemcsak a
tanuldsi fazis alatt szamoltak be tobbszor arrdl, hogy
a pontok nagyobb szdzaléka altal kovetett iranyt ész-
lelték, hanem a teszt fazis alatt is, holott utobbi eset-
ben kiegyensulyozott volt az inger (a téveszmékkel
kapcsolatos eredményekrél késébb lesz majd sz6).
A kétértelmiiség el6idézése mellett egy masik le-
hetdség a stimulusok zajossaganak névelése, ezzel
csokkentve a likelihood precizitast. Tekintsiik példaul
Lawson és mtsai. (2017) kisérletét, ahol a résztvevok-
nek nagyon, kézepesen vagy egydltalan nem zajos
képekrdl kellett dontést hozniuk: hazat vagy arcot
latnak. Itt a priorok kialakitasat kulcsingerek segitet-
ték: egy alacsonyabb vagy magasabb hangot jatszottak
le a képek el6tt, melyek probabilisztikus viszonyban
alltak az utanuk megjelené képekkel (pl. magas han-
got altalaban haz kovetett). A reakcidid6 adatokbol
kiolvashato volt, hogy a kisérleti személyek lassabban
valaszoltak a varatlan (kisebb valdszintségti), mint a
varhato (nagyobb val6szintiségii) kimenetelek esetén,
tovabbd a zajossag mértékének novelésével is megno-
vekedett reakcididbket tapasztaltak - lathatd tehat,
hogy mind a likelihood, mind a priorok befolyasolasa
mérhetd viselkedésbeli eltéréseket eredményez. A ki-
hivast az jelenti, hogy ezeket megfelel6en integraljuk
a modellbe.
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Percepciokutatds, avagy a megfigyelé megfigyelése

Amikor kutatéként a (vizudlis) percepcié soran
zajlé agymiikodést szeretnénk megfejteni, kettds
bayesianus formulakkal érdemes dolgozni, mivel
ilyenkor lényegében megfigyeljiik a megfigyel6t
(Daunizeau és mtsai., 2010). Ugyanis, ahogy a kivalo
idegtudomanyi kutatok ramutatnak tanulmanyukban,
ahhoz, hogy egy kognitiv feladat soran szerzett visel-
kedéses vagy neurofizioldgias adatbol kovetkeztetése-
ket vonhassunk le az alany agydban zajl6 folyamatok-
rél, két, egymassal szoros kapcsolatban 4llé modellt
is meg kell alkotni. Egyrészt ki kell dolgozni az adott
feladatra jellemz6 igynevezett perceptualis (észlelési)
modellt, amely azt irja le, hogy a kisérleti személy,
optimalis bayesi megfigyel6ként, hogyan dolgozza fel
a bemutatott ingereket és egytittjarasaikat. Ezen feliil
egy valaszadasi modellre is sziikség van, amely meg-
hatarozza a megfigyelésekre adott vélaszokat, hiszen
mi kiilsé megfigyel6ként csak az utébbihoz fériink
hozza - altalaban gombnyomasokhoz és a reakcid-
id6khoz, de az agyi aktivitis mérései is ide tartoznak.

A valaszadasi modell szoros kapcsolatban all az
észlelési modellel, ez jol lathat6 abbdl is, hogy ha olyan
ingerrel taldlkozunk, amelyre el6zéleg szamitottunk
(nagy volt a prior valdszintsége), akkor gyorsabb
és pontosabb reakciok varhatdak (Lawson és mtsai.,
2017; Palffy és mtsai., 2021). Minden aktivitas, min-
den cselekvés energiabefektetéssel jar, de az egyes
célok (pl. gyors reakci6 az életben maradasért, helyes
valasz a feladat sordn) elérése jutalmazé. Valamilyen
veszteség-, vagy hasznossagfiiggvénnyel (loss / utility
function) formalizalhaté az, hogy egy adott allapot-
ban (kiils6-bels6 kornyezet tulajdonsagai alapjan)
mely cselekvés milyen kimenetellel, s ezaltal értékkel
bir. Az embereket optimélis dontéshozdénak tekintve
feltételezhetjiik, hogy a lehet6 legnagyobb hasznos-
saggal (legkisebb veszteséggel) kecsegtet$ akcidt va-
lasztjak (Daunizeau és mtsai., 2010; Steyvers és mtsai.,
2009). Ez az optimalis cselekvés természetesen fiigg
attdl, hogy milyen allapotot tekintenek a legnagyobb
valdszintiséglinek (~valosnak) az adott pillanatban,
amit elsdsorban a perceptudlis modell alapjan szamolt
poszterior eloszlas hatdroz meg.

Mar az egyik legegyszeriibb, de reakci6id6 ada-
tokra kivaléan illeszked6é valaszadasi modell, a
LATER (Carpenter, 1981; utmutatéért lasd Noorani
& Carpenter, 2016) esetén is azt latjuk, hogy az ada-
tokban jelenlevd variancia magyardzatara a szenzo-
ros informacié (prior szerinti) valoszintisége mellett
tovabbi paraméterekre is sziikség van (amik szemé-
lyenként véltozhatnak). Komplex feladatok és inger-
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anyagok esetén jellemzGen a perceptualis modell is

csak tobb paraméter felhasznaldsaval konstrualhatd,
igy a kisérleti adatok elemzésekor a poszterior valoszi-
niség P(perceptudlis modell paraméterek,valaszadasi
modell paraméterek | vélasz adatok,stimulusok) ala-
k. Ennek kiszamitasa technikailag 1ényegesen nehe-
zebb, mégis elvi hatterét tekintve a korabban emlitett
cinkeltségi paraméter kereséséhez hasonlé feladat:
likelihood és prior eloszlasok alapjan tessziik. Jelen-
tOs eltérést az jelent, hogy mig a példaban a prior és

likelihood eloszlasok alakja miatt a poszterior eloszlds

is nevezetes volt, ezért konnyedén paraméterezhet
és kiértékelhetd, addig az Osszetettebb modelleknél
ez ritkdn valésul meg, s az inverz probléma nem old-
hat6 meg approximacios, azaz kozelité algoritmusok
hasznalata nélkiil. Tovabba felhivnank a figyelmet
arra, hogy az érmedobasi példahoz képest tovabbi

komplexitast jelent az, hogyha fokozatos tanulést fel-
tételeziink. Ilyenkor a hattérben all6 paramétereket
minden egyes beérkez6 informacid (pl. érmedobas)

utan inferalni kell, ezt gyakran hierarchikus struktara

bevezetésével oldjdk meg. Ezen részletek nagyobb

mélységben valé megvitatasa nem célja ezen tanul-
manynak, de az érdekl8d6 olvas szamara javasoljuk
Daunizeau, illetve Mathys munkdit (Daunizeau és

mtsai., 2010; Mathys és mtsai., 2011).

Egyének kozotti eltérések — klinikai relevancia

A komputaciés modellezés egyik célja olyan normativ
modellek feltarasa, melyek alapjan altalanos kovet-
keztetések vonhatdak le az elme mikodésérdl, de
eszkoztara ezen tulmutat: csoportok vagy egyének
kozotti kiilonbségek feltarasara is alkalmas. Kiilonos
jelentGséggel bir ez az észlelés teriiletén, ahol a szen-
zoros informacidk és a prior hiedelmek sulyozasaban
igen nagy egyéni kiilonbségek vannak, amik nem
csak megbizhatdéan mérhetSek (Palfty és mtsai., 2021),
de egyesek szerint bizonyos pszichidtriai kérképek
magtiineteinek hatterében is ennek a rendszernek az
atlagostol eltéré mikodése allhat. A kovetkez6kben a
pszichotikus tiinetek egy specifikus magyarazatéval
fogunk foglalkozni, és csak megjegyezziik, hogy ez a
szkizofrénia és a pszichozisok komputdciods pszichi-
atriai irodalmanak csak egy szelete, raaddsul ezen a
tertileten beliil is sok kérdés nyitva van még. A negativ
tiineteket példaul a megerdsitéses tanulas kiilonféle
eltéréseihez kototték, valamint a pozitiv tiinetek ma-
gyardzatdra is egy sor tovabbi elmélet sziiletett (pl. do-
pamin, aberrans jelentdségadas és jutalompredikcids
hiba; gatlé interneuronok karosodasa és korkoros
kovetkeztetés), a kognitiv tiinetek magyarazataként
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pedig felmeriilt, hogy a prefrontalis kéregben a ser-
kentés/gatlas egyensulya eltolodik, ami miatt a neu-
ralis halok kevésbé stabilak (Adams, 2020).

A pszichdzisban érintettek érzékcsalodasai, illetve
téveszméi a bayesianus prediktiv kodolasi elmélet
Sterzer és mtsai. (2018) szerint egy tobbszintii mo-
dellben, a likelihood informacié (alacsonyabb szintt
prior elvarasokhoz viszonyitott) nagyobb precizita-
saval magyarazhatok. Ez ugyanis azt okozza, hogy az
észlelet, a poszterior becslés kozelebb lesz a szenzoros
bemenethez, mint az eredeti elvarashoz (pl. a vizualis
illuzioknak kevésbé dSlnek be a szkizofréniaval diag-
nosztizalt személyek (Dima és mtsai., 2009)), ami altal
a késobbi (mindig az el§z6 poszteriorbdl formalddo)
priorok megbizhatatlanok, pontatlanok lesznek. Az
elmélet szerint a téveszmék kialakuldsaért pontosan
ezek a szenzoros informacié értelmezéséhez sziiksé-
ges alacsonyabb szintl (perceptualis, az érzékletek
alapvet6 tulajdonsagaihoz kapcsolédo) prior elva-
rasok pontatlansaga felels, mivel igy a perceptualis
zaj felolddsahoz magasabb szintl (konceptualis, az
érzékeltekhez kevésbé kapcsol6do) prior hiedelmek
szitkségesek. A pszichozisban jellemzé masik per-
cepcidhoz kapcsolodo tiinet, a hallucinaciok megje-
lenése e modell szerint azzal magyarazhato, hogy az
erés magasabb szint( elvarasok feliilirjak a szenzoros
informdciét. Gyakori tiinet tovdbbd pszichdzisban a
befolyasoltatas érzete, amikor a betegek a sajat ma-
guk altal kivitelezett akcioknak, gondolatoknak kiils6
forrast tulajdonitanak. Ez szintén magyarazhaté az
alacsonyabb szint(i priorok (efferens kopidk) csokkent
stlyozasaval.

Mar emlitettitk azt a kutatast, melyben egy pont-
felh forgasiranyanak észlelését befolyasolta az, hogy
az instrukciok (és egy tanuldsi fazis) szerint az egyik
iranyt er8sit6 szemiiveget viseltek a kisérleti szemé-
lyek, holott az inger kiegyensulyozottan kétértelmi
volt. A kutatok itt azt is megfigyelték, hogy szkizof-
réniaval é16, téveszméket megélé embereknél ez a
hatas a kontrollcsoportnal nagyobb mértékben jelent
meg (Schmack és mtsai., 2015), tovabba ez jellemezte
azokat is, akik ugyan nem rendelkeztek diagndzissal,
de kérdébives valaszaik alapjan téveszmékre hajlamo-
sabbak voltak (Schmack és mtsai., 2013). Ez beleillik
az elméletbe, miszerint a téveszmék egyiittjarnak a
magasabb szintli prior elvarasok erdsebb stlyoza-
saval. Az, hogy ugyanezen személyek a tanulds el6tt
gyakrabban jelezték az észlelt irany megvaltozasat
is, azt jelzi, hogy az - aktudlis percepcidval ellentétes
iranyba mozgd pontok révén kialakult — predikcids
hiba hatdsa valéban erGsebben érvényesiilt naluk, s
a magasabb szint( elvarasok (szemiiveghez tarsitott
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irany) nélkil az észlelésiiket elsésorban a likelihood
informécié hatarozta meg.

A pszichézis mellett az autisztikus észlelést is le-
hetséges a prediktiv kodolas keretrendszerében ér-
telmezni. Pellicano és Burr (2012) amellett érvelnek,
hogy a szenzoros informaci6 precizitasanak feltilér-
tékelése, ezaltal a prior elvarasok kisebb befolyasold
ereje révén az autizmussal él6 személyek valojaban
avilagot a neurotipikus személyekhez képest jobban
ugy latjak, amilyen az valéjaban. Ez elényt is nyujthat,
mivel jobban teljesitenek olyan feladatokban, ahol a
kontextus zavart okoz (pl. egy képben elrejtett alak-
zatok keresése), ugyanakkor hatranyt jelent akkor, ha
a kontextus segithetne feldolgozni a beérkezé infor-
macidkat (pl. a targyak arnyékai szamukra csak a zaj
mértékét novelik, nem segitik a felismerést). Mivel a
poszterior meghatarozza a jovébeli prior elvarasokat,
ezért, ha a poszteriort jobban befolyasolja az aktualis
szenzoros informdcio, mint a korabbi tudas, akkor
nehéz lesz megtalalni az altalanos osszefliggéseket.
Ehelyett a poszterior tulsagosan tiikrozni fogja a szen-
zoros adatok esetlegességeit, hiszen az autizmussal
€16 szemeélyek feliilértékelik a szenzoros adatok pon-
tossagat, azaz aldbecsiilik a szenzoros zajt. Tanulas
szempontjabdl ez azt jelenti, hogy a tapasztalat-fiig-
g6 plaszticitas nehezebben valdsul meg szamukra,
igy rovidtavon kevésbé torzitja az észlelésiiket egy
korabbi stimulus (pl. egy arc utdn egy masik), de a
priorok hosszabb tavi segitd hatasa is elmarad, mivel
a predikcids hibak talzott silyozasa révén mindig egy
adott kornyezethez kalibralnak (mintha minden nap
egy Uj vilagban ébrednének fel).

Elméletiik vizsgalatara Lawson és mtsai. (2017) a
mar korabban emlitett perceptualis kategorizacios fel-
adatukat ugy alakitottak ki, hogy a kulcsingerek pre-
diktiv erejét szisztematikusan valtoztatva a szenzoros
zajon tul ugynevezett probabilisztikus bizonytalansa-
got, valamint kornyezeti bizonytalansagot is bevezet-
tek. Egy ilyen helyzetben egy varatlan kimenetel értel-
mezhetd ,,szabalyba ill§”, de alacsony valdszintiség
eseményként, vagy a kornyezet megvaltozasaként
is. Az adatokra legjobban illeszkedé perceptualis (és
ezen keresztiil a valaszadasi) modelljiik hierarchikus
szerkezet( volt, ahol - a latérendszerhez hasonlatos
modon - a magasabb szinteken kertiltek kiszamitasra
az alacsonyabb szintek predikciéi, amelyek az als6
szintre érkezd Uj informaciok, pontosabban az eset-
legesen fellépé predikcids hibak révén dinamikusan
frissiiltek. A modellben az alsé szinten a dontéssel
kapcsolatos bizonytalansag jelent meg (pl. milyen
valészint, hogy hazat mutatnak?). Ennek precizi-
tasat (ezaltal a predikcids hiba stlyat) a kovetkezd
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szint hatdrozta meg, ahol az asszocidciok reprezen-
talodtak (pl. milyen valdszint, hogy alacsony hang
utdn hdzat mutatnak?). Ennek precizitdsat pedig a
harmadik, legfels$ szint hatarozta meg, ahol a kor-
nyezeti bizonytalansag reprezentdcidja volt (milyen
val6szint, hogy megvaltozott a szabély?). A kutatas
eredményeképp azt talaltak, hogy az autizmussal é16
személyek szamara kevésbé volt meglepé a varatlan
kimenetel, mint a normadl populdciébdl vett minta
szamara (nem vélaszoltak lassabban ezeken a proé-
bakon), amelynek hatterében az all, hogy szamukra
a priorok precizitasa alacsonyabb volt (nem volt erds
elvardsuk a masik alakzatra). Az eltérés az illesztett
modell felsé szintjén jelent meg: az autizmussal él6k
nagyobbra becsiilték a kérnyezeti bizonytalansagot,
a kisebb valodszintségli kimenetelek szamukra nem
a probabilisztikus szabalynak mondtak ellen, hanem
azt a kovetkeztetést vontak le, hogy megvaltozott a
kornyezet, 4j szabaly jelent meg.

Az eddigi kutatasok tehat abba az irdnyba mutatnak,
hogy a vizualis percepcid jol vizsgalhaté a bayesianus
logikat kovetve. A likelihood informacié kisérletesen
manipulalhaté, ha az alkalmazott ingeranyag két-
értelmi vagy zajos. Ezen felill instrukciok és/vagy
kulcsingerek révén asszociaciok, ezaltal priorok kiala-
kitasa is lehetséges (ezek az egyénre jellemz6, rejtett
paraméterek). A perceptudlis és valaszaddsi modellek
segitségével kognitiv feladatokon nyujtott teljesitmény
alapjan azonosithatok olyan paraméterek, amelyek
ravilagitanak arra, hogy milyen informaciéfeldolgo-
zasi deficit all az egyes klinikai populaciok észlelési
eltéréseinek hatterében.

ZARO GONDOLATOK ES LIMITACIOK

A hatékony orvoslés egy fontos feladata a fenotipikus
tiinetek és a hattérben all6 bioldgiai mechanizmusok
kozotti kapesolat feltarasa, amely szamos pszichiat-
riai korkép esetén napjainkban is megoldasra vard
probléma. A heterogeneitas, amely egyes betegség-
kategoriakat jellemez mind genetikai, idegrendsze-
ri, kognitiv és tiineti szinten (Joyce & Roiser, 2007),
motivaciot ad arra, hogy megtalaljuk a kz6s varian-
cidban megnyilvanulé osszefiiggéseket (Insel, 2010).
A tiinetek hatterében all6 folyamatok, befolyasold
faktorok ismeretében nyilik lehetéség a személyre
szabott orvoslasra, a hatékony intervencidra és ke-
zelésre (Kapur és mtsai., 2012).

A komputacioés pszichidtria egy agazata kognitiv
fenotipusok azonositasaval olyan 4tfogé mechaniszti-
kus magyarazatot ajanl, amelyek ellenérzése a kutata-
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sok széles spektruman at lehetséges (és sziikséges). A
bayesianus prediktiv kodolasi elmélet példaul biologi-
ai rendszerek optimalis miikodését alapul véve irjale
az informaciéfeldolgozas normativ modelljét. Tovab-
b4, a rendszer alacsonyabb, illetve magasabb szintjén
torténd eltérésekkel magyarazhatd az, hogy miért
észleli valaki mashogy a kornyezetét, mint ami az atlag
populaciéban megszokott. Amikor példdul Lawson
és mtsai. (2014) arra hivjak fel a figyelmet, hogy opti-
malis inferencia nem valdsulhat meg, ha a szenzoros
likelihood és/vagy a prior vélekedések precizitasat
rosszul becsiiljitk meg, akkor ez a komputacios szin-
ten megfogalmazott allitas, amely szisztematikusan
vizsgalhato kognitiv tesztekre adott valaszok elemzé-
sével. Ezen elvek mentén magyarazhatok a téveszmék
és hallucindciok, mint feler8s6dott magasabb szintd
priorok, amelyek elnyomjék a szenzoros informacio-
kat; vagy az autisztikus észlelés, szenzoros tultelitGdés,
amikor az ismeretlen, j informaciok altal kivaltott
predikcios hibak kérosan nagy stullyal jeleznek a fel-
s6bb szintek szamara. Az elméleti keretbe illeszthet6k
a folyamatokat implementald idegrendszeri mecha-
nizmusok is: a szenzoros informacié tulzott sulyozasat
okozhatja a top-down zajcsokkentd jelek csillapodasa,
neurotranszmitterek egyensulydnak felborulasa miatt
(Wood és mtsai., 2021).

Limitacioként azonban meg kell emliteni, hogy bar
a felmutatott problémara a keretrendszer magyarazé
ereje igen magas, nem feltétleniil zar ki mas lehetdsé-
geket. Mint mar korabban irtuk, maga a bayesidanus
kovetkeztetés, mint optimalis komputaciés cél, meg-
valésulhat a prediktiv kddolastol eltéré algoritmu-
sokon keresztiil is (ahogy utobbi célja sem minden
esetben az el6bbi megvalositasa) (Aitchison & Len-
gyel, 2017).

Altalanossagban elmondhaté, hogy a komputaciés
megkozelités alapvetSen az elme modellezését jelen-
ti, célja normativ szamitdsi lehetdségek megtalalasa
olyan problémékra, amelyekkel az idegrendszer maga
is rendszeresen megbirkoézik. A statisztikailag optimé-
listél azonban valamelyest eltérhet a valds viselkedés.
Az egyének vagy csoportok kozotti eltérésekre kivan-
csi kutaté feladata elméletileg megalapozott modellt
alkotni, majd ehhez megtaldlni azt a feladatot, mod-
szert, amely révén szamolhatodak a hipotézisekhez kot-
het6 paraméterek. Nem szabad azonban elfelejteni azt,
hogy noha ezeket a paramétereket képletek irjak le,
altalaban kozelit eljarasok révén keriilnek kiszami-
tasra, és ugyanugy fontos ellendrizni a reliabilitasukat
és validitasukat, mint barmely mas méréeszkoz esetén
(Brown és mtsai., 2020; Moriarity & Alloy, 2021).
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What Connects Bayes’s Rule to Mental Health?

Introduction to Computational Psychiatry Through
the Predictive Coding Account of Perception

A branch of computational psychiatry aims to handle the problems which arose due to the
heterogeneity and comorbidity of mental ilinesses by capturing phenotypic differences
behind symptoms. In order to more accurately describe the mechanisms of the mind and its
disturbances, it uses the tools and methods of computational cognitive science. In this paper,
we introduce the reader to the (mathematical) language in which (Bayesian) predictive
coding was written, which holds one of the possible explanations of the perceptual
differences found on the autism or the psychosis spectrum. By representing prior knowledge
and sampled sensory information as (prior and likelihood, respectively) distributions, the
Bayes-rule allows us to calculate the inferred posterior distribution. The aforementioned
terms are introduced through simple examples, such as coin tosses (inferring how biased it
is) or making a diagnosis, however, this framework might also help us understand the more
complex mechanisms of the mind. Studies show that visual perception can be examined
following Bayesian formalisation. The likelihood information can be manipulated with
bistable or noisy stimuli, whereas through instructions and/or cues, prior expectations are
formed. With the use of perceptual and response models fitted to cognitive task performance,
it becomes possible to identify parameters which shed light on the features of information
processing that characterise the perceptual alterations in certain clinical populations. At
the end of the paper we draw attention to the limitations of computational modelling.

Keywords: cognitive sciences, perception, schizophrenia, autism spectrum disorder
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