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Cel doktoratu
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e Roéznorodne zagadnienia klasyfikacji
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e Odpowiednia architektura systemu
e Wspotdzielona pamie¢

e Metody dekompozycji probleméw uczacych
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Single-task learning (STL)



Single-task learning

{xi,yi}, - zadanie

N - liczba obserwacji

F - trenowany model

L - funkcja kosztu



Single-task learning

True target + Loss function

Predicted target

Qutput layer

Hidden layers

Input layer

@ Input

Rysunek 1: W klasycznym podejsciu, do zadania trenowany jest nowy
model.



Przyktadowe zadania
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Rysunek 2: Przyktadowe zadania. Obrazki pochodzj z
Meta-Dataset [11].



STL do wielu zadan

({XtiaYti},l'V:tl; Fi; L¢)_; - zadania

T - liczba zadan

N; - liczba obserwacji dla zadania t

F+ - model do zadania t

L+ - funkcja kosztu zadania t



STL do wielu zadan

Dla zadan t; i t; takich, ze i # j moze zachodzi¢:

dim(x¢;) # dim(xy;)
dim(y:) # dim(ys;)
Ny; 7& th

Fi# 5

L= L;
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STL do wielu zadan

Rysunek 3: W klasycznym podejsciu, do kazdego zadania trenowany jest
oddzielny model.
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e Rozmiar zbioru danych
e Niewystarczajaca wiedza zawarta w etykietach

e Nabyta wiedza nie jest wykorzystywana do innych zadan
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Jak zbudowa¢ dobrze generalizujacy model?



Mozliwe podejscia

e Inductive transfer learning
e Self-supervised learning
e Multi-task learning

e Zadania pomocnicze (auxiliary tasks)

e Transductive transfer learning
e Few-shot / One-shot / Zero-shot learning

e Domain adaptation
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Inductive transfer Learning



Inductive transfer Learning

Zatozenie: wiedza z zadania wstepnego jest przydatna do
rozwiazania zadania docelowego

° ({X1,',y1,~},,-\21; F1; L£1) - zadanie wstepne
° ({X2I7Y2i},,-V:21; F2; L) - zadanie docelowe
° 0r, NOF, # 0
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Powiazane zadania
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Russakovsky et al., 2015 Maiji et al., 2013 Lake et al., 2015

Rysunek 4: Powiazane zadania moga by¢ rozwigzane podobnymi
sposobami, np. wykrywajac krawedzie obiektéw na obrazku.
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Inductive transfer learning

Rysunek 5: Zdobyta wiedza moze by¢ uzyta do rozwigzania nowego
zadania.
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Meta-Dataset
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Rysunek 6: Przyktady obrazkéw z Meta-Dataset [11].
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Meta-Dataset
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Rysunek 7: Réznica w skutecznosci przenoszenia wiedzy ze wszystkich
zbioréw vs tylko ze zbioru ImageNet. Wyniki pochodza z [11].

Obserwacja 1: Obecne metody nie potrafig w petni wykorzystaé
heterogenicznych zbioréw danych.
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Jak zbudowa¢ wstepny model bez dostepu
do etykiet?



Self-supervised Learning (SSL)




Self-supervised Learning

Zatozenie: wiedza z zadania wstepnego jest przydatna do
rozwigzania zadania docelowego

. ({Xli},{vzll;fl; L1) - zadanie wstepne

. ({xz,-,yg;}l(vjl;]-"g;ﬁz) - zadanie docelowe

e 05 NOx, #0

o Ny > Ny
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Self-supervised learning

Pretext task
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Rysunek 8: Transfer wiedzy metoda Self-supervised learning.
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Self-supervised learning

Rysunek 9: Przyktad zadania SSL polegajacego na przewidywaniu
wzglednych pozycji wycinkéw obrazka [4].
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Self-supervised learning

Rysunek 10: Przyktad zadania SSL polegajacego na przewidywaniu
obrotu obrazka [5].
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Self-supervised learning

Maximize agreement

Z; - > 2
() a0
h; <— Representation — h;
10 f)

T;

Rysunek 11: Przyktad zadania SSL polegajacego na kontrastowaniu [2].
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Self-supervised learning

Time or space ————

Rysunek 12: Przyktad zadania SSL bazujacego na filmach [7].
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Self-supervised learning

A quick [MASK] fox jumps over the [MASK] dog

|

A quick brown fox jumps over the lazy dog

Rysunek 13: Przyktad zadania SSL polegajacego na predykcji ukrytych
stow [1, 3].
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Multi-task Learning (MTL)




Multi-task learning

({Xth,}, 1F Dy L t){_; - zadania

e F - model bazowy (backbone) z parametrami 6~

F jest uzywany we wszystkich zadaniach

D; - gtowa modelu (dekoder) wytacznie do zadania t z
parametrami 6p,

Model do zadania t jest zdefiniowany jako

Vi = Di(F(xsi; 07); 0p,) (1)
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Multi-task learning

Wspdlny model jest okreslony parametrami

0 = ({GDt}Z—:LH}—) (2)

MTL polega na znalezieniu parametréw 6* takich, ze

1 T 1 Nt
0* = argémn - ; I ; Li(YiisYii) (3)
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Multi-task learning

(Task1) (Task2 ) (Tesk3)

.

Rysunek 14: W podejsciu multi-task, ten sam model stuzy do
rozwigzania wielu zadan (hard parameter sharing).
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Multi-task learning

E 5 E }.‘2‘;22”*‘“"“
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Rysunek 15: Podejscie multi-task z fagodnym wspétdzieleniem
parametréw (soft parameter sharing).
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Multi-task learning

T (k)

Rysunek 16: Podejscie multi-task z dekoderami w réznych
gtebokosciach.
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Multi-task learning

CLIP Resnet 50 1/0/Add_8
s

Rysunek 17: Wizualizacje filtréw konwolucyjnych w réznych
gtebokosciach sieci [10].
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Multi-task learning

Dane Dane
Publiczne Prywatne

L

‘ Inferencja

Rysunek 18: MTL do problemu z chronionymi zmiennymi celu.
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Multi-task learning

Zalety MTL:

e posrednia metoda augmentacji danych
e skupienie uwagi na sednie problemu
e zapozyczanie dobrych cech z innych zadan

e budowa reprezentacji przydatnych do wielu (wiec takze do
nowych) zadan
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Zadania pomocnicze




Zadania pomocnicze

( Main Task ) ( Aux Task )
* +

= =
-

Rysunek 19: W nauce rozwigzywania zadania gtéwnego moze by¢

przydatne zadanie pomocnicze.
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Zadania pomocnicze w autonomicznej jezdzie
Bl 7 1.
el okl

( Aux Task 1 ) ( Main Task ) ( Aux Task 2 )

Rysunek 20: Przyktadowe zadania pomocnicze w nauce autonomiczne;j
jazdy moga polega¢ na detekcji obiektéw i segmentacji obrazu.
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Zadania pomocnicze w matrycach Ravena

Rue:  AND
object:  Shape
Attribute: Position

(AuxTask1 )  ((MainTask )  (CAuxTask2 )
T + t

Rysunek 21: Przyktadowe zadania pomocnicze w nauce rozwiazywania
matryc Ravena polegajace na kontrastowaniu embeddingéw i predykgji

regut [8]. 36



Zadania pomocnicze w matrycach Ravena

Tablica 1: Wptyw zadan pomocniczych na wyniki na zbiorze I-RAVEN.

Zadanie pomocnicze Skutecznos¢ (%)
dense sparse contrastive | SCL  SRAN CoPINet

82.8 56.0 44.8
86.9 59.4 32.2
95.6  59.9 50.3
95.7 66.1 52.3

X X N X

NN XX
N X X X
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Zadania pomocnicze w wykrywaniu mowy nienawisci

Classify Detect Count toxic
sentiment Hate-speech words

( Aux Task 1 ) ( Main Task ) CAux Task 2 )
1) L) T

Rysunek 22: Zadania pomocnicze w nauce wykrywania mowy nienawisci.
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Weakly-supervised learning

Detect
Hate-speech

@ snorkel

Hand-crafted
weakly-labeled
data

I

=

S

Rysunek 23: Trening stabo-nadzorowany w nauce wykrywania mowy
nienawisci.
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Pseudo MTL




Czy mozna nauczy¢ model rozwiazywac to
samo zadanie réznymi sposobami?



Pseudo-task Augmentation

Pseudo-task Augmentation (PTA) [9]:

o (({xer,Yei} N1 Fi Deai L6)2_1) ], - zadania

e kazde zadanie t ma D réznych dekoderéw {Dsy}5_;
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Pseudo-task Augmentation

Rysunek 24: W metodzie PTA kazde zadanie jest rozwigzywane na D
réznych sposobéw. W przyktadzie na ilustracji D = 3.
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Pseudo-task Augmentation

Model wykorzystujacy dekoder d do zadania t jest zdefiniowany
jako
Ytdi = Dea(F (Xti; 0F); 0p,,) (4)
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PTA - funkcja kosztu

W metodzie PTA, trening polega na znalezieniu parametréw 6*

takich, ze
1 1 i
0" = argmln T—Z N Zﬁt Ytis Yidi) (5)
t=1 "' j=1d=1
gdzie
0 = ({{0p,g}d-1} =1, 07) (6)
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PTA - walidacja

Podczas walidacji uzywany jest najlepszy dekoder dla danego
zadania, to znaczy

Occal = argmin - Z ft Zreglmlg Z Le(Yeir Jeai) (7)
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PTA - algorytm treningu

e N T
Wy o

O 008 SO o1 Ol INOE

Given T tasks {{x:, yei} 1, }1_1, and D decoders per task
{0p,}5_,} 1 < Declnitialize()
Initialize 0~
Initialize decoder costs ¢y + 0o V (t, d)
while not done training do
for m=1to M do > M is meta-iteration length
Update 6x and 6p,, via a joint gradient step.
fort=1to T do
for d =1to D do
Ced evaluate(@Dw, 0r, t) > e.g., get validation error
for d =1to D do
0p,, < DecUpdate(d,{0p,, , ctd, } g —1)
return ({{G’D:d}c?:l};’—:lva]:)
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PTA - inicjalizacja dekoderéw

e Independent Initialization (1) - niezalezna losowa inicjalizacja

wszystkich 0p,,
o Freeze (F) - zamrozenie wszystkich wag dekoderéw oprécz 6p,,

e Independent Dropout (D) - dropout przed kazdym dekoderem
(opcjonalnie z rézna intensywnoscia)
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PTA - inicjalizacja dekoderéw

Niech c¢;y oznacza btad na zbiorze walidacyjnym i

min
G

= min(ct1,-.-,CD)-

Perturb (P) - dodanie szumu ~ N(0, €,/) do parametréw 6p,,

min

dla kazdego d takiego, ze ¢y # ]
Hyperperturb (H) - jak Perturb, tylko ze DecUpdate
aktualizuje hiperparametry (dropout) nienajlepszych
dekoderéw dodajac szum ~ N(0, ep)

Greedy (G) - dla kazdego zadania, niech /™" bedzie wagami
najlepszego dekodera z kosztem c™". Wtedy, DecUpdate
aktualizuje wszystkie 0y := 0™", wtaczajac hiperparametry.
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PTA - inicjalizacja dekoderéw

Wymienione metody inicjalizacji moga by¢ ze soba taczone tworzac
klase algorytméw PTA-*.
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Rysunek 25: Probka ze zbioru danych Omniglot [6], ktéry zawiera

czarno-biate zdjecia znakéw z 50 alfabetéw o wymiarze 105 x 105.
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PTA - wyniki Omniglot STL

PTA-I
PTA-GP
PTA-P
PTA-D
PTA-GD
PTA-HGD
PTA-F
PTA-FP

=1
~

14

% improvement over STL D
w

0 -

D=2 D=3 D=4

Rysunek 26: Srednia poprawa nad D = 1 usredniona dla 20 zadah ze
zbioru Omniglot rosnie wraz z D: 1.86% dla D = 2; 2.33% dla D = 3 i
2.70% dla D = 4.
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PTA - wyniki Omniglot MTL

=1
2

PTA-GD
PTA-HGD
PTA-F
PTA-FP

% improvement over STL D

D=2 D=3 D=4

Rysunek 27: Srednia poprawa nad D = 1 usredniona dla 50 zadah ze
zbioru Omniglot rosnie wraz z D: 3.63% dla D =2; 4.07% dla D =3 i
4.37% dla D = 4.
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PTA - pomysty na dalsze prace

Zamiana liniowych dekoderéw na nieliniowe

Rézne architektury dekoderéw, np. warstwy liniowe z 2/
neuronami dla i € [0, 10]

Automatyczny wybér optymalnej architektury dekodera
(metody neuroewolucyjne)

Inne metody zapewniajace r6znorodnos¢ dekoderéw
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Podsumowanie




Podsumowanie

Inductive transfer learning - transfer wiedzy z problemu

wstepnego do docelowego

SSL - transfer wiedzy z problemu wstepnego bez etykiet

MTL jest przydatny gdy zadania sa powigzane

Zadania pomocnicze pomagaja odkry¢ sedno problemu

MTL moze byé¢ wykorzystany do STL za pomoca PTA

53



Czy metody transferu wiedzy sa droga do
Silnej Sztucznej Inteligenc;ji?

Zapraszam do dyskusji
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