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Metric learning
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Mi az a gépi tanulas?



algorithm

when programmers

don’t want to explain what they did

heuristic

when programmers
can’t explain what they did

machine learning

when programmers
don’t know what they did
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* Artificial Intelligence

e ,A computer would deserve to
be called intelligent if it could
deceive a human into believing
that it was human” — Alan Turing

* Machine Learning

* Tanulasra képes rendszerek:
teljesitmény javitasa Al ML
tapasztalatszerzés altal
e Pl: SVM, dontési fak, neuralis
haldzatok, genetikus
algoritmusok, stb.

* Deep Learning
* Mély neuralis halézatokon
alapuld gepi tanulasi
algoritmusok
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A mesterséges neuronok a biologiai neuron altal
ihletett egyszerl, bemenettel és kimenettel
rendelkez6 feldolgozo egységek

A neuron az egyes bemenetekhez sulyértékeket tarol,
amelyekbdl sulyozott 6sszeget kalkulal:

N
Yy = E Wi Xi
i=1

Ahol y a kimenet, x; az N darab bemeneti paraméter
i-edik eleme, w; pedig az ehhez tartozé sulyérték.
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N
Yy = E Wi X
i=1

A neuron tanitasa a w; paraméterek olyasfajta
modositasat jelenti, hogy a kimeneti y érték hibaja
minimalis legyen.
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* Egy ingatlanos egy lakas arat annak ktlonbdz6
parameéterei alapjan képes megbecsilni, mint
példaul:

* Terllet
Elhelyezkedés
Epités éve
Szobak szama
Kertkapcsolat
Légkondicionald
Allapot
* sth.
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* Az ingatlanos a fejében valojaban egy modellt épit fel: a
kilonb6z6 paraméterek kulonbo6zé sulyokkal vannak
szamitasba véve, ezek szorzatosszege alapjan kerul
megbecslésre az ar

Hogyan tanulta meg ezt a keresked6?

* Tobb példat latott, amelyeknél ismert a lakas ara is:
ezeket cimkézett tanitdmintaknak nevezzik

* A tanitomintak alapjan felmérte a kilonb6z6
parameéterek fontossagat, és a kapcsolodod
sulyértékeket ennek megfelel6en valtoztatta
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* Hogyan lehet a sulyokat finomhangolni?

* A tanitomintak (6sszesen M darab) és az aktualis
modell alapjan Ikwiszamolhato a hiba:

Hiba = ) [Vart érték; — Becsiilt érték
j=1
e Alkalmazhato az itt Iathato abszolut hiba (MAE — mean

average error) helyett a négyzetes hiba is (MSE — mean
squared error)

* A cél ennek a hibanak a minimalizalasa a sulyértékek
modositasan keresztul. Ez persze megoldhaté random
korrekciokkal is, de léteznek ennél szofisztikaltabb
optimalizacids eljarasok is
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Ebben az esetben egyetlen neuron segitségével
mukddtetheté a modell

Mi a gond ezzel a megkodzelitéssel?

* A modell bar egyszer(i 6sszefliggéseket felfedez (pl.
a kozelmultban épitett nagy alapterilet( lakas ara
magas), de a komplexebb kapcsolatok felfedezésére
alkalmatlan

e Példa: XOR kapcsolat a bemeneti paraméterek kozott
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Jellemzéen két nagy csoportra szokas bontani:
* Fellgyelt tanulas
* Fellgyelet nélklli tanulas

FelUgyelt tanulas esetén rendelkezésre allnak olyan
tanitomintak, ahol ismert az elvart kimenet is, igy
tanitaskor mérhet6 a pontossag.

Felligyelet nélkuli tanitas esetén cimkézetlen adatok
kozotti 0sszefliggések felismerése a cél, amely
jellemzben csoportositast, klaszterezést jelent.
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FelUgyelt gépi tanulas esetén a megoldando
feladatok a kimeneti érték tipusa szerint jellemzben
kétféelék lehetnek:

* Regresszio

Ebben az esetben a kimenet szamszert vagy folytonos,
mint az ingatlanos arbecslése esetén

* Klasszifikacid
Amennyiben a kimenet kategorikus, akkor annak

megbecslésére van szikség hogy egy adott elem a
paraméterei alapjan mely osztalyba sorolhato.

Az osztalyok szamatdl figgben megkulonboztethetlink
binaris vagy tobbosztalyu klasszifikaciot.
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* Nem allnak rendelkezésre cimkék a mintakhoz

 Akkor mit tanul a rendszer?
e Dimenziocsokkentés
e Klaszterezés
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* F6leg megjelenitéshez, kettd vagy harom
dimenzidban

* F6bb jellemz6k megtartasa mellett tomorités
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* Hasonldan paraméterezett mintak egy csoportba
tartoznak, hatarozzuk meg ezeket a csoportokat
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Kép: https://en.wikipedia.org/wiki/Cluster_analysis
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* Ismert algoritmusok:

e K-Means
e DBSCAN

* Mindkett6 elhangzik a Halado Algoritmusok targy
keretein belll:

* https://users.nik.uni-obuda.hu/halal/main.pdf, 9. fejezet



https://users.nik.uni-obuda.hu/halal/main.pdf

Neuralis halozatok, mely tanulas
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diohéjban

Neuralis halozatoknal tradicionalis felépités a tobbrétegl
elOrecsatolt haldzat, ahol tobb neuron rétegekbe
rendezve kerul 6sszekapcsolasra.

Ezen haldzatok esetén az egyes rétegek neuronjainak
kimenetei a kovetkez6 réteg minden bemenetére lesznek
rakotve, kezdve a bemeneti paraméterek szamaval
azonos meretld bemeneti réteggel.
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Ahol 4; jelGli a j. neuron aktivacidjat, ¢ az aktivacios
fuggvényt, w;, x; az i. suly és bemenet értékeket, b pedig az
eltolast.
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I i
1 = —
[y (=] (=1
(=]
I - & "
- - -
e o o



Ozatokro
diohéjban

redidiien 7| 7
(808 & Jeioe .
) osuoar ceveren A neuralis ha

i) OBUDA UNIVERSITY

* Bar a paraméterszam novekszik, és a tanitas
folyamata lassul, de a tobb réteg( halozatok
egyértelm(en jobban teljesitenek a komplexebb
jellemz6k kinyerésében

* A mélyebb rétegek 6sszetettebb jellemzbket
képesek felismerni

* Ha megnoveljik a rétegszamot, akkor elkezdhetlink
mély neuralis haldzatokroél beszélni
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v Neuralis Halozatok

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

DA AV
A

§
..'.

@ nput Layer () Hidden Layer @ Output Layer

https://thedatascientist.com/what-deep-learning-is-and-isnt/
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THE INTERNATIONAL WEEKLY JOURNAL OF SCIENCE
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Source Sequence Our Reenactment Averbuch-Elor et al. 2017
(Full Head)
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osvom coreren Generative Adversarial
Networks

* lan Goodfellow, Yoshua Bengio et al
* Generator vs Discriminator
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Image
S?ructure Classification
Discovery Feature ® Customer
@ Elicitation Fraud ® Retention

Meaningful Detection @

compression

DIMENSIONALLY CLASSIFICATION ® Diagnostics

Blg data REDUCTION

Visualisation
® Forecasting

SUPERVISED

Recommended UNSUPERVISED -
Systems LEARNING LEARNING ® Predictions
CLUSTERING
Targetged MACHINE Y Procses.s .
Marketing Optimization
LEARNING ~
@
New Insights

Customer
Segmentation

REINFORCEMNET
LEARNING

Real-Time Decisions ® ® Robot Navigation
Game Al ® ® Skill Aquisition

[
Learning Tasks
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Megerdsitéses tanulas
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Megerositeses tanulas

A gépi tanulas egy kiulonleges kategoriaja a
megerodsitéses tanulas: ebben az esetben a feladat
egy ugynok dinamikus kornyezetben valo
dontéshozatalanak optimalizalasa a kornyezettd|
kapott jutalmak maximalizalasara.

Tipikus példak ilyen esetekre a kilénb6z6 jatékokat
automatikusan jatszo mesterséges ligynokok, vagy
épp a Go-vilagbajnokot legy6z6 szamitégepes
program.

‘L— State & Reward —]
y i N
4 P
ﬂ (\ |- ronme iJ
e S
; Actions _?
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* Hogy illik az eddigiekhez?

* A felligyelt tanulas statikus a cimkék a mintakhoz
vannak rendelve, mig itt a dontés a kornyezet
allapotatol flugg

* Nincs explicit j6 dontés: a felligyelt tanulas esetén adott
hogy mit varunk, az agens dontésekor nem egyértelm(
a valasztas értékelése

e Az Gigynok tanulasa egyrészt felfedezés — masrészt a
tanultak alkalmazasa
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* Playing Atari with Deep Reinforcement Learning
* https://arxiv.org/pdf/1312.5602v1.pdf
* https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJORnk



https://arxiv.org/pdf/1312.5602v1.pdf
https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk
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* AlphaGo
* https://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y

¢ LEE SEDOL
- 00:00:27

 BEE NEWS



https://www.youtube.com/watch?v=WXuK6gekU1Y
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Modern eredmeények
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* https://cdn.openai.com/dota-2.pdf
* https://deepmind.com/blog/article/capture-the-flag-science



https://cdn.openai.com/dota-2.pdf
https://deepmind.com/blog/article/capture-the-flag-science
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* http://incompleteideas.net/book/RLbook2020.pdf

Reinforcement
Learning

An Introduction
second edition

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto


http://incompleteideas.net/book/RLbook2020.pdf
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Metric learning
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Deep learning @ Coursera, Andrew Ng
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Input image A Input image B
Same
CNN < structure > CNN
model Same model
weights

Contrastive Loss

!

Output
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* Constrastive loss

1 1
Lcontrastive = (1 — Y)Emax(o, (m — d(xl,xz))zj + Yid(xl,xg)z

Siamese Networks

anchor CNN  —H..

@

I

I
%

positive
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anchor

Y

negative
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1 1
Lcontrastive = (1 — Y)Emax(of (-’” — d(xlrx2))2) + Yid(l’l,?{z)z

Input A -~ Shared Embedding Network —

: Similarity |

Input B Shared Embedding Network \-__/
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Leripler = max(0,m +d(xq,xp) — d(xq, X))

anchor

positive

negative

OBUDA UNIVERSITY Triplet |OSS’ Triplet networks

Embeddings
CNN -
Sharedeeights
CNN
Sharedeeights
CNN
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Triplet loss

L:triplet — maX(O,m —~_ d(xfg, JCP) — d(Xg, x”))

Positive pair

Shared Embedding Network

Anchor

Shared Embedding Network

Positive distance

Negative pair
& P

Shared Embedding Network

Negative distance

-
>\ _/
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(a) (b)

(c)
Figure 5. Illustration of different types of triplets. Subfigure (a) shows an easy negative, where

d(xq, xn) > d(Xq,Xp) + m, resulting in zero loss. Subfigure (b) illustrates a semi-hard negative, as
d(xa, xp) < d(Xq,Xn) < d(xg, Xp) + m, resulting in a positive loss. On subfigure (c), the so-called hard
negative is visualized, where d(xg, X, ) < d(xg, Xp).
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e Sziami vagy triplet architekturak
* Reprezentcio alacsonyabb dimenzionalitasban
e Tavolsag alapu szimilaritas-mérés
e Széleskor( alkalmazasi lehetGségek
* Arc-alapu azonositas
 Alairas verifikacio
* sth.

. Erdekesseg hogy ezek a modellek olyan
megoldasokban is alkalmazhatoak, ahol az
objektumokat tanitas soran nem l4tta a modell

* One-shot learning
* Few-shot learning
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