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1 | Uvod

Ukoliko promatramo razdoblje unazad 15 godina do danas, umjetna inteligencija
je dozivjela najveci uzlet, te je tema broj 1 u znanosti. TeSko je pronaci sustav koji
ne koristi neku vrstu umjetne inteligencije, bili to algoritmi strojnog ucenja ili ne-
uronske mreZze dubokog ucenja. Posebno je to u zadnjih par godina primjetno u
podrudju dubokog ucenja, zahvaljujudi sve sloZenijim mreznim arhitekturama, iz-
nimnom napretku u razvoju grafickih kartica i velikim skupovima podataka. Tako
su modeli dubokog ucenja postali glavni alat za rjeSavanje zadataka iz podrucja
obrade prirodnog jezika, prepoznavanja govora, racunalnog vida i jo$ nekolicine
drugih. Recept za uspjeh u rjeSavanju zadatka se sveo na dobar model i dovoljno
velik skup podataka.

Medutim, postavlja se pitanje Sto ako se pred model postavi zadatak s kojim
se tijekom faze treniranja nije susreo. S velikom sigurno$¢u mozemo tvrditi da ga
nece modi rijesiti bez ponovnog treniranja, Sto je vremenski vrlo zahtjevno. Razlog
tome je problem loSe generalizacije na novi zadatak, s kojim se bore i danasnji
modeli. Motivirani ovim ozbiljnim problemom i nedostatkom modela, dolazimo
do koncepta koji bi ga trebao rijesiti zvanog meta-ucenje (engl. meta-learning).
Ovaj koncept se temelji na kreiranju modela koji su sposobni brzo se prilagoditi na
novi zadatak, a proces prilagodbe se dogada tijekom faze testiranja uz minimalan
broj primjera. U ovom radu ¢emo stoga detaljno prouciti ovaj koncept, te éemo na
kraju zakljuciti da li meta-ucenje zaista je rjeSenje problema generalizacije.

Struktura diplomskog rada izgleda ovako: U poglavlju 2 motivirat éemo istrazi-
vanje koncepta meta ucenja, opisati pojmove vezane uz njega, te se s njim i upoz-
nati. Kroz poglavlje 3 detaljno éemo opisati pristupe meta-ucenja. U zadnjem,
4. poglavlju, implementirat éemo faze meta-treniranja i meta-testiranja koriste¢i
learn2learn paket.






2 | Meta-ucenje

2.1 Motivacija

Transformer modeli su u rekordno kratkom vremenu poslali u proslost modele
koji su do tada imali najbolje rezultate, kao sto su CNN i RNN. U pozadini jako
puno aplikacija koristi se neki transformer model. Na primjer, kada napisemo ne-
Sto u Google trazilici i pritisnemo "Search", upisani tekst se prosljeduje transfor-
mer modelu zvanom BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers).

Prevodenje s jednog jezika na drugi, chatbot i prepoznavanje govora su primjeri
zadataka koje transformer modeli vrlo uspjesno rjeSavaju. Takoder, ovi modeli
nalaze Siroku primjenu i izvan ra¢unalne znanosti i obrade prirodnog jezika. Ko-
riSteni su u medicini u svrthu medicinske dijagnostike, u financijama za otkrivanje
prevara, klimatologiji za predvidanje vremena i u jo$ puno drugih znanstvenih
disciplina.

Medutim, ¢injenica je da u svrhu rjeSavanja bilo kojeg zadatka, iz bilo kojeg
podrudja, transformer modelima treba skup podataka i treniranje na tom skupu
podataka. To iziskuje puno truda (kreiranje skupa podataka), a zatim i dosta
vremena (proces treniranja). Postavlja se pitanje Sto u situacijama u kojima je
skup podataka ogranicen na par primjera, ili je samo prikupljanje podataka za
odredeni zadatak vremenski i financijski zahtjevno. Tada bi vjerojatno htjeli da
model nauci izvrSavati taj zadatak sa $to manje primjera. To bi nam trebao biti cilj,
neovisno o raspoloZivosti i veli¢ini skupa podataka, jer to je nacin na koji ¢ovjek
udi - u kratkom vremenu i koriste¢i manji broj primjera.

Uzmimo za primjer dijete od 5 godina koje jo$ nije imalo prilike susresti se s
mackama i psima. Pokazimo mu 2 psa i zatim 2 macke. Potom, stavimo pred njega
treceg psa i zatrazimo da nam kaze Sto je to. Gotovo sigurno ¢emo dobiti tocan
odgovor. To Zelimo i od naSeg modela - brzo i efikasno ucenje na par primjera.
Ako je model u mogucnosti uditi na taj nacin, brzo se adaptirajuéi na novi zadatak
koji se pred njega postavlja, onda moZemo reéi da je dobar u generalizaciji.

U svrhu postizanja dobre generalizacije modela, koncept meta-ucenja se po-
¢eo primjenjivati intenzivnije unazad par godina, iako spominjanja ovog koncepta
datiraju iz proslog stolje¢a. U nastavku rada detaljno ¢emo opisati ovaj koncept,
navesti pristupe koji se koriste pri ucenju te navesti primjere primjene koncepta u
raznim situacijama.
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2.2 Osnovni pojmovi

Prije upoznavanja s konceptom meta-ucenja, uvest ¢emo par pojmova koji ¢e nam
biti potrebni u nastavku rada.

Prijenosno ucenje

Ovaj koncept u strojnom ucenju se odnosi na koristenje prenosivog znanja iz jed-
nog zadatka u srodnim ali razli¢itim zadacima. Sljedeca recenica to konkretnije
opisuje:

Rijesi ciljani zadatak 7, nakon Sto rijesi$ zadatak/zadatke 7,, prenoSenjem
znanja naucenog iz 7.

Pri tome, za zadatak podrazumijevamo kombinaciju specificnog skupa poda-
taka i funkcije cilja koju model pokusSava optimizirati.

Najpopularniji pristup koncepta prijenosnog ucenja (engl. transfer learning)
je fino ugadanje. To je tehnika kojom se koristi predtrenirani model (uglavnom
predtreniran na nekom velikom korpusu) za rjeSavanje nekog specificnog za-
datka. Pritom se model, prije samog rjeSavanja zadatka, dotrenira na skupu poda-
taka specificnom za zadatak, koji je manji od skupa podataka na kojem je model
bio predtreniran.

Cilj finog ugadanja, a samim time i prijenosnog ucenja je iskoristiti znanje do-
biveno predtreniranjem na ve¢em skupu podataka. Time, umjesto treniranja mo-
dela od nule, kre¢emo s modelom koji ima predtrenirane parametre koji ¢e mo¢i
uhvatiti opéenitosti iz skupa podataka specifi¢nog za zadatak.
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Slika 2.1: Fino ugadanje u ovisnosti o veli¢ini skupa podataka na 3 razlicita skupa
podataka (preuzeto iz [6])

Na slici 2.1 vidimo rezultat finog ugadanja na 3 razlic¢ita skupa podataka. Ko-
riStena metoda prijenosnog ucenja je ULMHT (skraceno od Universal Language
Model Fine-Tuning). Ova metoda koristi predtrenirane jezicne modele. Na njih
primjenjuje fino ugadanje kako bi postigla visoke rezultate na zadacima s malim
brojem oznacenih podataka. Plava krivulja prikazuje rezultat treniranja od nule,
narancasta krivulja nadzirani predtrenirani model i zelena krivulja polunadzirani
predtrenirani model.

Ono sto moZemo zakljuditi iz sva 3 grafa je da je stopa pogreske validacije vrlo
visoka na vrlo malim skupovima podataka, te da je fino ugadanje na takvim sku-
povima podataka loSa opcija. U tim slucajevima, pokazat éemo, meta-ucenje ce
biti od presudne vaznosti.
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Visezadaéno ucenje

Visezadaéno ucenje (engl. multitask learning) je podkategorija koncepta prije-
nosnog ucenja, a koja se odnosi na rjeSavanje srodnih zadataka istovremeno. Po-
boljsava generalizaciju svakog pojedinog zadatka iskoriStavajuc¢i medupovezanost
kroz viSe zadataka sa njihovim sli¢nostima i razlikama. Model na taj nacin uci is-
tovremeno kroz vise zadataka, djele¢i njihove zajednicke karakteristike.

Dvije glavne tehnike koncepta visezada¢nog ucenja su ¢vrsto i meko dijeljenje
parametara.

Cvrsto dijeljenje parametara se odnosi na dijeljenje skrivenih slojeva medu svim
zadacima (u potpunosti dijelimo parametre medu zadacima), dok je tek nekoliko
izlaznih slojeva specifi¢no zadatku (nije dijeljeno medu svim zadacima). Ova teh-
nika znac¢ajno smanjuje moguénost prenaucenosti na specifican zadatak.

S druge strane, kod tehnike mekog dijeljenja parametara ne dijele se svi para-
metri, ve¢ samo u odredenim dijelovima modela. S ovom tehnikom daje se mo-
delu moguénost da se prilagodi na specifi¢an zadatak, istovremeno iskoristavajudi
dijeljeno znanje.

Razlika izmedu koncepata prijenosnog ucenja i viSezadaénog ucenja je Sto pri-
jenosno ucenje trosi viSe vremena na ciljani, a manje na izvorni zadatak, dok vi-
Sezadacéno ucenje trosi jednako vremena na sve zadatke.

Ucdenje s primjerima

Ova tehnika se fokusira na ucenje s minimalnim brojem primjera, protivno prin-
cipu ucenja modela na velikim skupovima podataka. Ucenje bez i s jednim pri-
mjerom (engl. zero-shot i one-shot learning) su posebni slucajevi s 0, odnosno
1 primjerom po klasi. Slucajevi u kojima je ucenje s primjerima (engl. few-shot
learning) od velike pomo¢i su nemoguénost pristupa vecoj koli¢ini podataka za
odredeni problem, izbjegavanje ve¢ih skupova podataka zbog velikih troSkova re-
sursa i racunanja te kad se Zelimo brzo adaptirati na novi zadatak.

Iako se na prvi pogled koncepti ucenja s primjerima i meta-ucenja ¢ine slicnima,
meta-ucenje je puno Siri koncept, Sto éemo vidjeti u nastavku rada.

2.3 Definicija

Za razliku od standardnih koncepata strojnog ucenja, gdje je fokus na poboljsa-
nju predikcije modela kroz trening na Sto veéem skupu podataka, ovaj koncept
se fokusira na poboljSanje ucenja unutarnjeg algoritma modela kroz vise etapa
ucenja. Nacin na koji se pokusSava postici to poboljSanje moZze se podijeliti u 2
faze - faza osnovnog ucenja i faza meta-ucenja. Tijekom faze osnovnog ucenja,
unutarnji algoritam rjeSava neki zadatak, na primjer, zadatak translacije teksta.
Tijekom faze meta-ucenja, vanjski algoritam aZurira unutarnji tako da se vanjska
funkcija cilja poboljsa. Vanjska funkcija cilja moZe na primjer biti sposobnost ge-
neralizacije unutarnjeg algoritma. Kroz etape ucenja, dakle, mijenjamo unutarnji
algoritam kako bi vanjski algoritam naucio unutarnji algoritam. Zato se ¢esto uz
meta-ucenje veZe izraz "learning to learn".
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Meta-ucenje se moZze formalno definirati s viSe gledista, no dva najcesca su dis-
tribucija zadatka i optimizacija u dvije razine.

Distribucija zadatka naglaSava ucenje preko skupa zadataka kako bi se potakla
bolja sposobnost generalizacije na svaki pojedini zadatak. Meta-ucenje s ovog gle-
diSta moZe biti oblikovano kao

gdje je w genericko meta-znanje dobiveno kroz sve zadatke, p(T) distribucija svih
zadataka T, a zadatak je skup koji sadrzi skup podataka D i funkciju gubitka £,
odnosno, T = {D, L}. £(D;w) mjeri u¢inak modela treniranog na skupu poda-
taka D koriste¢i meta-znanje w.

Kaoiu veéini koncepata u strojnom ucenju, tako i u konceptu meta-ucenja pos-
toje dvije faze: meta-treniranje i meta-testiranje. Medutim, dizajn skupova poda-
taka je bitno drugaciji. Prilikom meta-treniranja, skup S izvornih zadataka je pred-
stavljen kao Dsource = { (D121, D2 )0}, edjeje DEn, potporni skup (engl.
support set), a DL, skup za validaciju (engl. query set). U meta-testiranju skup
G ciljnih zadataka je oznacen kao Dyarger = {(Dfitin, Dfest )V }¢ |, gdje je Djeir,
potporni skup, a Di;i;et skup za testiranje (engl. query set).

Izraz k-way n-shot kojim definiramo postavke problema u nekom zadatku
meta-ucenja, oznacava k klasa s n primjera po klasi.

Na slici 2.2 prikazan je 3-way 2-shot zadatak klasifikacije slika. To¢nije, imamo

3 klase sa po 2 primjera u potpornom skupu.

Training task 1 Training task2 - - - Test task1 - - -

Support set Support set Support set

*ES
= i P
.

Query set Query set

4E87 DS

Slika 2.2: Vizualizacija skupova zadataka u meta-treniranju i meta-testiranju (pre-
uzeto iz [16])

Korak meta-treniranja moZemo racunati kao

w* = arg max log: pi(w| Dipgpe ). (2.2)

U fazi meta-testiranja nauc¢eno meta-znanje w™* koristimo da bi trenirali model
na svakom iduc¢em ciljnom zadatku i:
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0*() = arg max log p(9|w*,DZ‘;§;t(l)). (2.3)

Standardni koncepti strojnog ucenja koriste optimizaciju u jednoj razini prili-

kom treniranja modela. Pod jednom razinom podrazumijevamo da imamo jednu

funkciju gubitka koju trebamo optimizirati. To¢nije, za neki skup podataka D =

{(x1,11), - (xN,yN) } treniramo model ¥ = f4(x) tako da optimiziramo parame-
tre modela, 0, rjeSavajudi:

6% = argming L(D;0). (2.4)

Optimizirajué¢i parametre modela minimiziramo (optimiziramo) funkciju gu-
bitka £ koja mjeri razliku predvidanja modela i pravih vrijednosti izlaza za dani
ulaz.

Za razliku od opisane optimizacije u jednoj razini, meta-ucenje koristi optimi-
zaciju u dvije razine. Optimizacija u dvije razine sastoji se od unutarnje petlje,
koja se odnosi na treniranje na osnovnom modelu kao u standardnim konceptima
strojnog ili dubokog ucenja, te vanjske petlje koja oznacava treniranje po konceptu
meta-ucenja.

Iz ovoga slijedi ideja koncepta: unutarnja optimizacija ovisi o preddefiniranom
pristupu ucenju w, koji je preddefiniran od strane vanjske optimizacije i ne moze
biti promijenjen unutarnjom optimizacijom tijekom unutarnje petlje.

Korak meta-treniranja racunamo na sljedeéi nacin:

s , .
w* = argmin Y £7°(6*) (w), w, Dimscr) (25)
i3
0*)(w) = arg min L' (9,w, D) (2.6)

gdje je £ vanjska, a £"* unutarnja funkcija cilja.

S gledista optimizacije u dvije razine, w moZemo promatrati kao neki hiper-
parametar ili parametrizaciju funkcije gubitka za unutarnju optimizaciju. w kao
hiperparametar kontrolira proces meta-ucenja. Tako, na primjer, moZe predstav-
ljati stopu ucenja u procesu meta-treniranja, ili broj koraka u aZuriranju gradije-
nata. w kao parametrizacija funkcije gubitka za unutarnju optimizaciju znaci da
je w ukljucen u proces optimizacije tokom meta-treniranja. Primjer takvog meta-
znanja mogu biti pocetne vrijednosti parametara koje naucene omoguéuju brzu
adaptaciju na nove zadatke.

Primijetimo da smo naveli dva nacina za racunati korak meta-treniranja.

Prvi nadin, (2.2) i (2.3), se viSe bazira na vjerojatnosti, koristi metode kao $to
je Bayesov zakljucak. U ovom nacinu cilj je pronaéi meta-parametre w takve da,
primijenjene na podatke D¢, Opisuju podatke Sto je moguce vjerojatnije. Vije-
rojatnosna funkcija p(w|Dsource) koriStena u (2.2) predstavlja vjerojatnost meta-
parametara w uz dane izvorne podatke Dspyrce. Da bi pronasli optimalne w?,
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maksimiziramo vjerojatnosnu funkciju kako je navedeno u (2.2). U fazi meta-
testiranja koristimo te optimalne w* za nove nevidene zadatke. Dakle, prvo u
fazi meta-treniranja optimiziramo w na izvornim podacima Ds,yrc., da bi u fazi
meta-testiranja tako optimizirane w koristili za optimiziranje 6 (parametri osnov-
nog modela) za nove zadatke, kako je prikazano u (2.3).

Drugi nacin, odnosno, (2.5) i (2.6), je tradicionalniji, optimizacija temeljena
na gradijentu. PokuSava se pronadi optimalni w minimiziraju¢i meta-gubitak
L™t kroz skup zadataka. Parametri 6 se optimiziraju na svakom zadatku i
(i € S, S skup zadataka) pojedina¢no kojem pripada njegov specifi¢ni trening
skup pirain(i)  ptask je minimiziran u prvom koraku meta-treniranja za taj tre-

ning skup. Nakon toga, u drugom koraku meta-treniranja, provodi se validacija

6 nad ng,i(r?e skupom, koji je ponovno, specifican za taj zadatak i. Validacijski

gubitak koji dobijemo agregira se u meta-gubitak, a cilj ovog nacina je pronaci
meta-parametre w* minimizirajudi taj agregirani meta-gubitak kroz zadatke, Sto
je prikazano u (2.5).

Kroz poglavlje 3 upoznat ¢emo se s raznim pristupima. Neki od njih ¢e koristiti
prvi, a neki drugi opisani nacin ra¢unanja koraka meta-treniranja.

2.4 Ucenje u postavkama s primjerima

U potpoglavlju 2.2 smo opisali ucenje s primjerima. [zmedu ostalog, spomenuli
smo da postoji i ucenje bez primjera, Sto je posebni slucaj s 0 primjera po klasi.
Logic¢no pitanje za postaviti je, na koji to¢no na¢in model moZe nauditi iz 0 primjera
po klasi. MozZe, zahvaljujuéi meta-podacima koje model meta-ucenja ima o toj
klasi i iz kojih ¢e moc¢i uciti.

Rekli smo da je jedan od glavnih ciljeva koncepta meta-ucenja, ucenje na sto
manje primjera po klasi. Kako bi na§ model u¢io na $to manje primjera, moramo
ga na to natrenirati (nauciti).

Stoga, ukoliko imamo neki skup podataka D, iz njega ¢emo uzorkovati po par
primjera iz svake klase i spremiti ih u potporni skup. Isto tako, par primjera spre-
mamo u validacijski skup. Zatim treniramo model na potpornom skupu, te na-
kon treniranja testiramo na validacijskom skupu. Postupak ponavljamo vise puta
kako bi postigli da model nauci kako uciti iz manjeg skupa, odnosno, na manje
primjera.



3 | Pristupi

U ovom poglavlju navest ¢emo i opisati pristupe meta-ucenja koji ¢e, prema [5],
biti podijeljeni u 3 kategorije:

1. pristupi temeljeni na modelu - ucenje u vanjskoj petlji primjenjuje se na meta-
znanje w koje sadrzi parametre modela; koriste se modeli s memorijom kako
bi pohranili informacije iz viSe zadataka

2. pristupi temeljeni na metrici - u€enje u vanjskoj petlji odgovara ucenju metrike;
ucenje u unutarnjoj petlji ne zahtijeva ucenje novih parametara za novi zada-
tak, koristi se nauc¢ena metrika za usporedbu podataka u danom skupu

3. pristupi temeljeni na optimizaciji - tretiraju zadatke unutarnje petlje kao opti-
mizacijski problem i usredotoceni su na izvlacenje meta-znanja w kroz te za-
datke u svrhu poboljSanja optimizacijskog algoritma

3.1 Pristupi temeljeni na modelu

Fokus ovih pristupa je na dizajniranju modela koji ¢ée nam omoguditi efikasno i
brzo aZuriranje parametara kroz par trening koraka.

Postoje 2 pristupa, prvi temeljen na Neuronskom Turingovom stroju (prema
[11]), a drugi temeljen na koristenju dviju vrsta teZina - spore i brze - u svrhu
dohvacanja stare memorije (prema [8]). U sljede¢em pododlomku éemo opisati
prvi pristup te ga u odlomku 4 i implementirati.

3.1.1 Neuronske mreZe s proSirenim pamcéenjem (MANN)

U centru ovog pristupa nalazi se vanjska memorija, koja daje dodatnu snagu mo-
delu u procesu prilagodbe na novi zadatak, na na¢in da novu informaciju akumu-
lira u radnu memoriju.

Neuronski Turingov stroj

Neuronski Turingov stroj (eng. Neural Turing machine - u nastavku NTM) je ne-
uronska mreza koja je pomo¢u mehanizama baziranih na pozornosti spojena s
vanjskom memorijom te je s njom u interakciji. Inspirirana Turingovim strojem,
NTM koristi glave ¢itanja (pisanja) u radu s memorijom u svrhu ¢itanja (pisanja)
memorije na odredenu lokaciju, a manje na ostala mjesta. Opisano je prikazano
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na slici 3.1, uz napomenu da je svaka komponenta arhitekture sa slike diferenci-
jabilna.

External Input External Output

Controller | k:

Zalzinimmghs

1, | Read Heads Write Heads

Ct
W,
t a

Slika 3.1: NTM arhitektura (preuzeto iz [4]; izmijenjeno)

Tezine pozornosti su odredene s mehanizmima adresiranja temeljenih na sa-
drzaju, odnosno lokaciji. Mehanizam temeljen na sadrZaju fokusira se na lokacije
na nacin da racuna sli¢nost izmedu memorijskih vrijednosti u trenutku ¢ i vrijed-
nosti koju traZi neuronska mreZa (upiti nad memorijom) u tom trenutku. Sto je
veca sli¢nost vrijednosti (sadrZaja), to je veca teZina pozornosti dodijeljena odre-
denoj lokaciji. Za ra¢unanje sli¢nosti izmedu tih vrijednosti koristimo kosinusovu
slicnost koju definiramo s

. ktMt(Z)
el IV @)

gdje je M; matrica memorije dimenzije N x M koja oznacava sadrZaj memorije
u trenutku £, a k; klju¢ generiran od strane upravljaca (engl. controller) $to moze
biti neuronska mreza. S t oznaavamo trenutak u vremenu, a M;(i) je i-ti redak
matrice, Vi € {1,.., N}.

Ovaj mehanizam generira normaliziranu tezinu w’. kroz kosinusovu sli¢nost K
izmedu vektora kljuca k; i vektora M¢(i), gdje B+ oznacava pozitivnu jacinu kljuca:

K(kt, M¢(i)) (3.1)

exp(BeK[ke, My (i)])
;Wp(ﬁtl([kt,Mt(j)])

we (i)
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S druge strane, mehanizam temeljen na lokaciji kontrolira iteracije kroz lokacije
u memoriji.

Vektor ¢itanja r; dobivamo kao konveksnu kombinaciju vektora M (i) s teZinom
i-tog elementa w; (i) u memoriji:

Tt < Z wt(i)Mt (Z),

1

gdje je Zwt(i) = 1,0 < w(i) < 1,Vi. wy je vektor tezina na N lokacija u

1
trenutku t. N je broj memorijskih lokacija, a M veli¢ina vektora na svakoj lokaciji.
Dobiveni vektor r; je veli¢ine M, a sadrzi tezinske kombinacije vektora M (7).
Pisanje je podijeljeno u 2 dijela - brisanje i dodavanje. U koraku brisanja, uz
danu tezinu w; postavljenu glavom pisanja u trenutku t zajedno sa vektorom bri-
sanja e;, sadrzaj memorije M;_; iz proslog vremenskog koraka je promijenjen na
sljedeci nacin:

M; (i) + M;_1(i)[1 — wi(i)ey].

U koraku dodavanja, glava pisanja proizvede vektor dodavanja a; koji se koristi
da bi se napravile promjene u memoriji nakon koraka brisanja:

Mt(l) — Mt(l) + wt(i)at.

Da bi enkodiranje novih informacija bilo brzo, trebaju biti ispunjena 2 nuzna
uvjeta:

1. reprezentacija podataka koji su pohranjeni u memoriji je stabilna (za pouz-
dano pristupanje memoriji, mora ostati nepromijenjena kroz vremenske tre-
nutke, na primjer koriStenje konzistentnih vektorskih prostora) i adresabilna
po elementu (za selektivno pristupanje relevantnim podacima)

2. broj parametara ne ovisi o veli¢ini memorije.

Navedeni uvjeti iskljucuju koriStenje neuronskih mreZza kao Sto su RNN i
LSTM. Razlog tome je da ove neuronske mreZe nemaju vanjsku nego unutarnju
memoriju koja se konstantno azurira te je za ocekivati i da se reprezentacija poda-
taka promijeni. Takoder, sve informacije su sadrzane u jednoj ¢eliji, pa je dohvaca-
nje specificnih elemenata memorije vrlo komplicirano. Posljednji razlog, poveca-
nje kapaciteta memorije obi¢no zahtjeva povecanje broja LSTM jedinica, Sto znaci
veli broj parametara mreZze.

Motivirani traZenjem novih pogodnih modela, a inspirirani NMT neuronskom
mrezom dolazimo do prvog pristupa meta-ucenja baziranog na modelu - neuron-
ske mreZe s prosirenim pamcenjem (Memory-augmented neural network - u nas-
tavku MANN).
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Neuronske mreZe s proSirenim pamcenjem

Ta arhitektura opremljena resursima vanjske memorije ima moguénosti brzog i
efektivnog enkodiranja i dohvaéanja informacija, kao i raditi to¢na predvidanja te
prilagoditi se novim zadacima u postavkama ucenja s primjerima.

Kako MANN spada u model meta-ucenja, zadatak mu je nauciti meta-parame-
tre u svrthu minimiziranja funkcije troska kroz viSe zadataka, te naéi parametar
6 koji ¢e smanjiti o¢ekivanu funkciju troska kroz distribuciju skupova podataka
p(yt|xt, D1:4—1;0). Stoga, iiz (2.1) i (2.6) slijedi:

& = argminelEDNp(D)[ﬁ(D;G)],
gdjeje D = {4}, = {(x1,y)}L_, tako da

(xq,null), (x2,y1), ., (X1, YT7-1)- (3.2)

p(D) oznacava distribuciju skupova podataka, a p(y:|xt, D1.t—1;0) je predik-
tivna distribucija koja predstavlja vjerojatnosnu distribuciju moguéih vrijednosti
za y; uz dani trenutni ulaz x;, podatke iz prethodnih koraka D;.;_; u svrthu razu-
mijevanja obrazaca, te parametre modela 6. U (3.2) moZemo primijetiti da je y;_1
pomaknut za jedan korak, tako da je y;_; odgovarajuca oznaka u vremenu t — 1,
a takoder i dio ulaza u vremenu t.

Iz tog razloga, sustav zadrzava trenutni ulaz u memoriji, dok se ne prikaze
ispravna oznaka u sljede¢em vremenskom koraku. Kada se prikaze, dohva¢amo
pripadnu staru oznaku kako bi napravili dobro predvidanje. Kako bi dohvatili
staru memoriju, ra¢unamo kosinusovu sli¢nost prema (3.1).

Vektor ¢itanja, u oznaci r¢, s vektorom tezine citanja wj ra¢unamo na sljedeci
nacin:

Ty <— Z w{(z)Mt (l),

1

a vektor tezine citanja:

- exp(K (kM (i)))
wi (i) < j

?exP(K(kt/Mt i

U opisanom NTM memorija je bila adresirana i prema sadrZzaju i prema lokaciji.
Taj nacin adresiranja je imao prednosti kod zadataka predikcije baziranih na nizu.
Kod drugih zadataka, ovaj nacin nije optimalan. Iz tog razloga, MANN uvodi
novinacin pisanja u memoriju, zvan modul najmanje nedavno koriStenog pristupa
(LRUA), koji je pisa¢ u memoriju potpuno temeljen na sadrzaju.

Zamjena predmemorije, tehnika koja je motivirala LRUA, adresira ili najma-
nje koriStenu ili najskorije koristenu memoriju. LRUA adresira memoriju na dvije
lokacije - ili najmanje koriStena memorijska mjesta za ¢esto koriStene informacije
ili najskorije koristena memorijska mjesta koja se nece uskoro koristiti (aZuriranje
memorije s novim, mozda i bitnijim informacijama).

Vektor pisanja, w}’, odrazava interpolaciju izmedu ove dvije opcije adresiranja.
Tu interpolaciju moZemo izraziti pomoc¢u sigmoid vrata tako da izra¢unamo ko-
nveksnu kombinaciju ¢itanih teZina i najmanje ¢itanih teZina u proslom vremen-
skom koraku:
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wi  o(@)wj_; + (1 - o(a))wi,,
gdje je & hiperparametar, a w!" | najmanje Citane teZine u proslom vremenskom
koraku.
Tezine upotrebe, w}, su azurirane u svakom vremenskom koraku smanjiva-
njem prethodnih tezina upotrebe i dodavanjem trenutnih teZina citanja i pisanja:

u u T w
Wy — YW;_4 + w; +wt 5

gdje je v parametar smanjivanja.
Najmanje koridtena teZina, u oznaci w!*, izraZena je teZinom upotrebe w! u
vremenu ¢:

i (i) = 0, %f w} (l) > m(w},n) ’
1, ifw}f(i) <m(w}, n)
gdje je m(v, n) n-ti najmanji element vektora n.
Prije pisanja u memoriju, najmanje koristena memorijska lokacija se izracuna iz
w}' , ipostavina 0. Nakon toga, pisanje u memoriju dolazi u skladu s izracunatim
vektorom pisanja:

Mt(l) £— Mt_l(i) + w}”(i)kt, Yi.

3.2 Pristupi temeljeni na optimizaciji

Optimizacijski algoritmi temeljeni na gradijentu su najcescée koristeni optimizacij-
ski algoritmi u neuronskim mrezama, koji mogu efikasno obradivati velike sku-
pove podataka. Medutim, da bi se stekao optimalan rezultat, potrebno je pro¢i
kroz puno iterativnih koraka sa mnostvom primjera Sto uzrokuje sporu konver-
genciju. Glavna ideja pristupa temeljenih na optimizaciji je rjeSavanje ovog pro-
blema, odnosno, brza konvergencija na par trening primjera uz odrZavanje dobre
sposobnosti generalizacije.

Tri sunajpoznatija pristupa temeljena na optimizaciji. Prvi, LSTM meta-ucenik,
temeljen na LSTM mreZi (prema [10]), drugi, model-agnostic meta-learning
(MAML) inspiriran tehnikom finog ugadanja (prema [3]), te treci pristup, Rep-
tile, kao pobolj$ana varijacija MAML pristupa (prema [9]). Kroz rad ¢emo se
teorijski upoznati s MAML te ¢emo ga na kraju i iskoristiti u implementaciji.

3.21 MAML

MAML (engl. Model-agnostic meta-learning) je pristup meta-ucenja koji je neovisan
o modelu u smislu da ée funkcionirati na svim modelima koji u procesu treniranja
koriste gradijentni spust. Jedini uvjet je da funkcija gubitka bude dovoljno glatka
kako bi se mogla optimizirati nekim pristupom baziranim na gradijentu. Cilj ovog
pristupa je treniranje modela na nacin da ga nakon zavrsSetka treniranja bude lako
fino ugoditi (engl. fine-tune) na novim zadacima, istovremeno izbjegavajudi pre-
naucenost (engl. overfitting).
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Nacin na koji to pokuSava postiéi je maksimiziranjem osjetljivosti funkcija gu-
bitaka novih zadataka s obzirom na parametre. MAML dijeli parametre modela
s obzirom na njihovu osjetljivost u razli¢itom broju zadataka i trenira one koji su
osjetljivi na promjene u zadatku. Rezultat toga je da male promjene u zadacima
dovode do znatnog poboljSanja u funkciji gubitka kroz razli¢ite zadatke i signali-
ziraju da se promijeni smjer gradijentnog spusta.

Na slici 3.2 vizualno je prikazano kako MAML postiZe brzu adaptaciju na novi
zadatak kroz reprezentaciju 6.

— meta-learning
0 ---- |learning/adaptation

VL

V£1 ,/’. 9;;

* 7 S
1 05

Slika 3.2: MAML pristup (preuzeto iz [3])

OpiSimo oznake sa slike 3.2.

1. 0 predstavlja inicijalne parametre modela koji se uce u fazi meta-treniranja,
u koraku meta-optimizacije. 1z tog razloga, zovemo ih i meta-parametrima,
te sluZe kao dobra pocetna tocka osnovnom uceniku. Takoder su dijeljeni
medu svim zadacima 7; tokom faze meta-treniranja, a kasnije i u fazi meta-
testiranja.

2. VL4, VL, i VL3 predstavljaju gradijente funkcija gubitka od 3 razlicita za-
datka, po konvenciji, 77, 7 i 73. Ukazuju na promjenu funkcije gubitka za-
datka s obzirom na parametre 6, te se iz tog razloga koriste za prilagodbu
parametara, kako bi parametri odgovarali svim zadacima najbolje moguce.

3. 07, 605 i 05 optimalni su parametri specifi¢ni zadacima, po konvenciji, 77, 75 i
73. Finim ugadanjem inicijalnih parametara 6 na pojedini zadatak Zelimo se
pribliziti Sto blize tim parametrima. Priblizavanjem tim parametrima ¢emo
minimizirati gubitke, po konvenciji, £, £, i L3.

4. "meta-learning" krivulja oznacava putanju parametara ¢ tokom faze meta-
treniranja. Oblik krivulje definiraju gradijenti zadataka s kojima se model
susrece u procesu meta-ucenja.
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5. "learning/adaptation” isprekidane linije predstavljaju ucenje specificno za-
datku, odnosno prilagodbu na zadatak. U ovoj fazi ucenja inicijalne parame-
tre 6 zelimo, kako je opisano u tocki 3., dovesti dovoljno blizu, po konvenciji,
01, 05 i 05 djelujudi gradijentnim spustom na funkcije gubitka L1, £, i L3.

Nadalje, pretpostavimo da Zelimo pronaci skup parametara 6 koji su vrlo pri-
lagodljivi, u smislu da s minimalno koraka aZuriranja (tih parametara) na novom
zadatku postiZemo visoke rezultate. Tijekom faze meta-ucenja (na slici 3.2 podeb-
ljana strelica), MAML optimizira za skup parametara tako da kada se primjenjuje
gradijentni korak za odredeni zadatak 7; (naslici 3.2 isprekidane linije), parametri
¢e biti blizu optimalnih parametara 0} za zadatak 7;.

Ukoliko imamo model reprezentiran s parametriziranom funkcijom f, i para-
metrima 0 koji se treba adaptirati na novi zadatak 7;, s nekim skupom podataka
(Dt(;t)2 . Dt(ézt ), parametri modela 6 postaju 0;. Tako prilagodeni parametri modela
se azuriraju kroz jedan ili viSe gradijentnih koraka na zadatku 7;. Jedan korak
azuriranja se ra¢una na sljedeéi nacin:

0: = 6 — aVoLr(fo), (3.3)

gdje je a fiksan hiperparametar ili meta-naucen.
Parametri modela su trenirani optimizirajuci f,/, s obzirom na 6 kroz zadatke
i

uzorkovane iz p(7). Funkcija meta-cilja za optimizaciju na viSe zadataka 7; je
danas:

6" =min ), Ly(fy) =min ), L7(fo-avees ) (34)
Ti~p(T) l Ti~p(T)

Meta-optimizacija se izvr$ava preko stohastickog gradijentnog spusta (engl.
stochastic gradient descent, u nastavku SGD). AZuriraju se pocetni parametri 6
rac¢unanjem gradijenata s obzirom na optimalne parametre iz prethodnog koraka:

0—6—BVe Y. Lr(fy), (35)
Ti~p(T) ’

gdje je B veli¢ina meta-koraka. Opisano sada moZemo uklopiti u algoritam.
Napomenimo odmah jednu bitnu ¢injenicu koja je implicitno dana u algoritmu
1, ukoliko razmisljamo o nac¢inu kako meta-ucenje funkcionira. Iako se radi o istim
zadacima u linjjama 10 i 11 algoritma, ti zadaci ne koriste iste primjere. Naime,
ukoliko se vratimo na potpoglavlje 2.3, sliku 2.2 mozemo uociti da svaki zadatak
ima potporni i testni skup. Potporni skup koristi se u algoritmu u koraku adap-
tacije (linija 10) gdje se eksplicitno navodi broj primjera K. Testni skup koristi se
u meta-azuriranju implicitno. Ta dva skupa su odijeljena i imaju potpuno razli-
Cite primjere, te se zbog toga primjeri koji su videni u fazi adaptacije nece pojaviti
u fazi meta-aZuriranja. Time meta-ucenje pokusSava simulirati scenarije iz stvar-
nog zivota u kojima ste¢eno znanje koristimo u rjeSavanju nekih novih zadataka.
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Algoritam 1 MAML - generalna trening metoda

Ulaz : p(7T), distribucija zadataka
Ulaz : &,  hiperparametri za veli¢inu koraka
Ulaz : D, skup podataka za treniranje
Izlaz : 0, azurirani parametri
f < nasumicna inicijalizacija
while ne ispunjava kriterij zaustavljanja do

Nasumicno izaberi nakupinu zadataka 7; iz p(7)

for svaki 7; do

Izra¢unaj VL7 (fg) s obzirom na K trening primjera

Y000 NIIOY 1 pEp b

—_
&

Izratunaj adaptirane parametre preko gradijentnog spusta 0; = 6 — aVoL7(fo)

—_
—_

AZurirgj inicijalne parametre 0 s 0 < 0 — BVy Y. L7(fy)
~p(T) :

Dakle, potporni skup koristi se za adaptaciju na specifican zadatak, a testni skup
za evaluaciju generalizacije kroz zadatke.

Primijetimo da se stohasti¢nost u meta-optimizaciji odnosi na uzorkovanje za-
dataka iz distribucije p(7) (linija 7 u algoritmu 1).

Promotrimo liniju 11. algoritma 1 u kojoj se odraduje korak meta-azuriranja s
formulom 3.5. Prilikom racunanja gradijenta Vo L7(f, ) deriviramo gubitak spe-

cifican zadatku po 6. Medutim, gubitak L7 se racuna s obzirom na parametre 9;
koji ovise o 6 u formuli za ra¢unanje adaptiranih parametara (vidi 3.3) u liniji 10.
Ta ovisnost parametara 9; o 6 dovodi do potrebe za derivacijom drugog reda. Na-
ime, ra¢unajuci Vo L7,(f,) diferenciramo kroz formulu za adaptaciju parametara

iz linije 10. To zna¢i da moramo izraunati (0 — aVeL7(fs)) §to je derivacija
drugog reda.

Poznato je da su derivacije drugog reda izrazito racunalno zahtjevne (ra¢una-
nje Hessijanove matrice - parcijalnih derivacija drugog reda), pogotovo u dubo-
kom ucenju kad modeli imaju veliki broj parametara. Posljedi¢no, meta-treniranje
MAML metodom moZe biti jako sporo. Takoder, javlja se potencijalni problem s
memorijom jer svaki prolazak kroz mrezu zahtijeva pamdenje gradijenta u svrhu
kasnije propagacije unazad. Ipak, najveéi problem derivacija drugog reda je us-
porena i nestabilna konvergencija, do koje dolazi jer ra¢unalno kompleksnije ope-
racije uzrokuju Sumove u procjeni gradijenata.

Spomenimo ukratko metode nastale kako bi ponudile rjeSenje problema druge
derivacije u MAML metodi.

Prva je FOMAML (engl. First-Order MAML) koja je pojednostavljena verzija
MAML iz razloga sto kompletno ignorira derivaciju drugog reda. Ova metoda
u koraku meta-aZuriranja aproksimira gradijent na nacin da ra¢una gradijent s

. / .
obzirom na 6;, umjesto 6. Odnosno,

VoL (fy) = Ve Lr(fy) (3.6)

Iako je FOMAML aproksimacija, pokazalo se da u praksi funkcionira dobro.
Druga metoda je Reptile, koja takoder izbjegava derivaciju drugog reda. U ko-
raku meta-aZuriranja, umjesto rac¢unanja gradijenta funkcije gubitka s obzirom na
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parametre ;, Reptile azurira inicijalne parametre kao razliku izmedu trenutnih
inicijalnih parametara i adaptiranih parametara:

0 < 0+ e(6; — 0) (3.7)

€ je hiperparametar veli¢ine koraka. Na taj nacin, Reptile "pomice" inicijalne
parametre prema parametrima specificnim zadatku. Ideja iza ove metode je da e
parametri specifi¢ni zadatku nakon odredenog broja koraka adaptacije na zadatak
biti vrlo blizu optimalnim parametrima za taj zadatak. Smatra se da, iako razli-
Citi, zadaci dolaze iz iste distribucije te imaju neke sli¢nosti koja ¢e biti dovoljna
za dobru generalizaciju kroz distribuciju zadataka. Takoder, pomicanje inicijalnih
parametara kroz viSe zadataka prema 6; kreirat ¢e skup parametara koji nisu pre-
viSe specijalizirani za nijedan zadatak zasebno, nego su u nekoj sredini zadataka
odakle se mogu brzo adaptirati na bilo koji zadatak iz distribucije.

3.3 Pristupi temeljeni na metrici

Inspirirani algoritmom k-najblizih susjeda (k-NN) i K-means klasteriranjem, ovi
pristupi generiraju teZine preko kernel funkcije mjerenjem udaljenosti izmedu dva
uzorka. Py(y|x) je modelirana preko skupa poznatih oznaka y kao tezinska suma
oznaka iz primjera pomo¢nog skupa:

Py(ylx,S) = ¥ ko(x,xi)y;
(%) €S

Ispravna metrika udaljenosti kljucna je za performanse modela. Ona bi tre-
bala predstavljati odnos izmedu ulaza u prostoru zadatka i pomo¢i u rjeSavanju
problema.

U pristupe temeljene na metrici najce$ée se ubrajaju: Konvolucijska sijamska
neuronska mreZa, prvi pristup temeljen na metrici s mrezama blizancima (iden-
ticne) i unakrsnom entropijom kao funkcijom gubitka (prema [7]). Podudarajuce
mreZe koje su neparametarski modeli (prema [15]), Prototipske mreZe koje uce
prototipsku reprezentaciju svake klase na osnovu koje klasificiraju nove podatke
(prema [12]), te Relacijska mreZa (prema [13]). U ovom radu teorijski ¢emo obra-
diti Prototipske mreZe te ih iskoristiti u implementaciji.

3.3.1 Prototipske mreze

Motivirane centroidima u K-means algoritmu, uvedene su Prototipske mreZe za
rjeSavanje zadataka u postavkama sa i bez primjera ucenjem udaljenosti do pro-
totipske reprezentacije svake klase.

Prije nego krenemo istraZivati prototipske mreZe, prodimo kroz K-means algo-
ritam, centroide i kako su prototipske mreZze motivirane s navedenim.

K-means je algoritam nenadziranog ucenja koji podatke pokusava podijeliti u
K klastera (grupa), minimizirajuéi varijancu u svakome klasteru. Na taj nacin
K-means neoznacene podatke grupira u oznacene klastere, $to je prikazano na
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slici 3.3. Cilj algoritma je grupirati slicne podatkovne tocke tako da su sve unutar
jednog klastera Sto blize moguce, pri tom izbjegavajuéi dodirivanje klastera.

X - Centroids

L ]
. .
M L]
.. . ) @
*e K-means

Slika 3.3: Graficki prikaz K-means algoritma

Centar klastera naziva se centroid, a predstavlja srednju vrijednost svih podat-

kovnih to¢aka unutar jednog klastera.

Algoritam 2 K-means algoritam

12:

13:
14:
15z

16:

— =
ol I N R SARC L S e

Ulaz
Ulaz

: Podatkovne to¢ke X = {x, ..., x, }, gdje je svaki x; D-dimenzionalni vektor
: K, broj klastera
Ulaz : max_iters, maksimalni broj iteracija
Izlaz : centroidi C = {cy, ..., cx }, pridruzen klaster za svaki x; € X
Inicijalizacija:
Nasumi¢no odaberi K to¢aka iz skupa podataka kao inicijalne centroide: C = {cy, ¢y, ..., cx }

repeat

Assignment Step:

for x; € X do
forc; € Cdo

Izra¢unaj udaljenost izmedu x; i svakog centroida ¢; € C

PridruZi x; klasteru najbliZeg centroida

Update Step:
forj=1toKdo
Preracunaj centroid c; kao srednju vrijednost svih podatkovnih tocaka pridruzenih
klasteru j

cj = |C1—[ Z x; gdjeje C]- = skup tocaka pridruzenih klasteru j
] X,‘EC]'

until centroidi se ne mijenjaju (ili se mijenjaju vrlo malo) izmedu iteracija ili se dostigao
max_iters

U algoritmu 2 predstavljen je pseudokod K-means algoritma. Ukratko, K-

means pocinje s inicijalizacijom nasumicno odabranih K toc¢aka koje predstavljaju
centre klastera. U koraku pridruzivanja se svaka podatkovna toc¢ka (predstavlja
jedan podatak u skupu podataka) pridjeljuje najblizem centroidu po udaljenosti,
najcesc¢e Euklidskoj. Nakon Sto je svaka podatkovna tocka pridruzena pripadaju-
¢em klasteru, formirano je K klastera. U koraku aZuriranja za svaki klaster pre-
rac¢unavamo vrijednost centroida s obzirom na srednju vrijednost podatkovnih
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tocaka pridruZenih klasteru. Nova vrijednost centroida postaje novi centar klas-
tera. Korake pridruZivanja i aZuriranja ponavljamo dok nije zadovoljen neki od
kriterija, naj¢eS¢e nepromijenjenost centroida izmedu iteracija.

Centroidi nauceni tokom ovog iterativnhog postupka reprezentiraju karakteris-
tike njima pripadnog klastera. Nove podatkovne tocke klasificiraju se na nacin da
ih se pridruZi njima najblizem centroidu (po istoj udaljenosti kao i u algoritmu 2).

Prijedimo sada na motivaciju za Prototipske mreze. Spomenuli smo da su one
motivirane centroidima u K-means algoritmu. Temeljna ideja iza Prototipskih
mreZa je da postoji prostor ugradivanja u kojemu su uzorci iste klase klasteri-
rani, odnosno grupirani, oko jedne prototipske reprezentacije. Objasnimo poj-
move prostor ugradivanja i prototipska reprezentacija, kako bi mogli uvidjeti slic¢-
nost sa centroidima u K-means algoritmu.

Prostor ugradivanja je niZedimenzionalni vektorski prostor u koji se mapiraju
visokodimenzionalni podaci. Ovaj prostor otkriva semanti¢ku vezu medu poda-
cima te ih s obzirom na to i mapira blizu ako su sli¢ni, odnosno dalje ako su raz-
liciti.

Prototip, odnosno prototipska reprezentacija, u kontekstu Prototipskih mreza
oznacava vektor u prostoru ugradivanja koji reprezentira cijelu klasu. Dobiven je
kao srednja vrijednost svih ugradenih primjera te klase u potpornom skupu.

Jasno uocavamo sli¢nost izmedu pojma centroid iz K-means algoritma te pojma
prototip iz Prototipskih mreZza, iako autori u radu [12] ne spominju K-means u
kontekstu Prototipskih mreza.

U nastavku ovog odlomka usredotocit éemo se na Prototipske mreZe. Spome-
nuli smo na pocetku odlomka da je ova metoda stvorena u svrhu rjeSavanja za-
dataka sa i bez primjera ucenjem udaljenosti. Preciznije, ova metoda uci metricki
prostor u kojem bi se mogla izvrsiti klasifikacija racunanjem udaljenosti do pro-
totipske reprezentacije svake klase.

Za mapiranje nelinearnih veza ulaznih tocaka u prostor ugradivanja modeli
ovog pristupa koriste duboke neuronske mreze. Nakon $to su tocke mapirane u
prostor ugradivanja, izra¢una se prototip svake klase iz ulaza (a ulaz je potporni
skup koji sadrZi par primjera po svakoj klasi).

Na slici 3.4 ¢ predstavlja prototip klase k, a dobiven je kao sredina potpornog
skupa klase k u prostoru ugradivanja, za k = 1, 2, 3. Klasifikacija nove tocke, koja
je prethodno mapirana u prostor ugradivanja, na slici 3.4 oznacene s x, izvrSava
se tako da se nade prototip najblize klase. Konkretno u slucaju sa slike 3.4 radi se
o prototipu klase 2, oznacenom sa c;.

U postavkama bez primjera svaka klasa sadrzi meta-podatke koji opisuju klasu
na visoj razini. Tako e ti meta-podaci posluziti umjesto primjera za racunanje
prototipa. Konkretno, c je dobiven kao ugradeni meta-podaci vy, svake klase k,
kako je prikazano na slici 3.5. Nadalje se klasifikacija provodi kao i u postavkama
s primjerima, traZenjem prototipa najblize klase.

U oba slucaja, nove tocke su klasificirane primjenom softmax funkcije nad uda-
lienosti do prototipa klasa.

Prototip svake klase ¢, € RM, gdje je M dimenzija prototipa, ratunamo preko
funkcije ugradivanja

fp: RP — RM.
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Slika 3.5: Klasifikacija u postavkama bez primjera (preuzeto iz [12])

Ova funkcija je zaduZena za mapiranje D-dimenzionalnih ulaznih podataka u M-
dimenzionalni prostor ugradivanja. Ona nije unaprijed definirana, nego ju ne-
uronska mreZza udi u fazi meta-treniranja. Stoga, parametri ¢ predstavljaju teZine
i pristranosti neuronske mreZe koja uci tu funkciju. Kroz fazu treniranja mreZze,
parametri se aZuriraju u svrhu optimizacije prostora ugradivanja, kako bi primjeri
iz iste klase bili Sto bliZe, a iz razli¢itih $to dalje.

Nakon zavrSetka treniranja, f, bi trebala mo¢i uspjeSno mapirati nove zadatke
u prostor ugradivanja i time omoguciti usporedivanje s prototipima klasa u svrhu
klasifikacije novog zadatka.

U konacnici, ra¢unanje prototipa ci je dano sljede¢im izrazom:

Ck:ﬁ Y felx),

k
| (x3,4:) €Sk

gdje Sy predstavlja potporni skup klase k, x; je D-dimenzionalni vektor znacajki
x; € RP, a y; oznacava odgovaraju¢u oznaku y; € {1, ... k}.

Distribucije po klasama se ra¢unaju koriste¢i softmax funkciju nad udaljenosti
nove tocke x do prototipa cy:

_exp(=d(fp(x).cxr))
p¢(y - k|x) - Z/:exp(—d(f(p(x),ck/))’

k

pri ¢emu je d : RM x RM — [0, +o0] nenegativna funkcija udaljenosti (u radu
[12] koristena Euklidska udaljenost).

Cilj je minimizacija funkcije gubitka negativne log-vjerojatnosti J(¢) prave
klase k preko SGD:
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J(¢) = —log pg(y = kl|x)

Trening metoda Prototipskih mreZza je dana u algoritmu 3.

Udaljenost koriStena u ra¢unanju funkcije gubitka mora zadovoljiti Bregma-

novu divergenciju (za objasnjenje pogledati [12]).

Algoritam 3 Prototipske mreZe - trening metoda

9:
10:
11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:

18:

Ulaz: D = {(x1,y1), ., (xn,yN) }, Vyi € {1, ..., K}, skup za treniranje
Ulaz : Dy, podskup od D s elementina (x;,y;) takvim da y; = k
Ulaz : N, veli¢ina uzorka od D
Ulaz : K, broj klasa u D
Ulaz : N, broj klasa za svaku iteraciju
Ulaz : N, veli¢ina uzorka potpornog skupa za svaku klasu
Ulaz : N veli¢ina uzorka validacijskog skupa za svaku klasu
Ulaz : NASUMICNIUZORAK(S, N), promijegani skup s N elemenata uniformno odabranih
iz skupa S
Izlaz : gubitak |
Nasumi¢no odaberi indekse klasa koriste¢i V +~ NASUMICNIUZORAK ({1, ..., K}, N¢)
fork € {1, st Nc} do
Konstruiraj potporne uzorke koriste¢i Sy + NASUMICNIUZORAK(Dy,, N)
Konstruiraj validacijske uzorke koriste¢i Qj < NASUMICNIUZORAK(DVk \Sk, NQg)
Izra¢unaj prototip ugradivanjem potpornih uzoraka koristeci cj < A N I . Z ] fo(xi)
irlYi E k
Inicijalizacija gubitka | < 0
fork € {1,..,Nc} do
for (x,y) € Q do

AZuriraj gubitak koristeéi | « | + ﬁNQ d(fe(x),ck) + log[/)exp(—d(fqg(x),ck/))
k

Prokomentirajmo aZuriranje gubitka u liniji 18 algoritma 3. NQ oznacava nor-

malizaciju s obzirom da iteriramo prvo po svim Qjy u unutarnjoj petlji, a u vanj-

skoj od 1 do Nc. d(fg(x),cx) je udaljenost izmedu nove tocke f,(x) i prototipa cy.

logY exp(—d(fy(x),cy)) sumira gubitak nad udaljenosti do svih prototipa klasa.
k/






4 | Implementacija meta-trening
i meta-test faza koriStenjem
learn2learn paketa

U ovom poglavlju iskoristit ¢emo modele iz learn2learn paketa te provesti meta-
treniranje i meta-testiranje na Omniglot skupu podataka, prokomentirati rezultate
te zakljuciti da li je base-learner dobro generalizirao na testnim podacima.

Skup podataka

Faze meta-treniranja i meta-testiranja provest éemo na Omniglot skupu podataka.
Raznolikost podataka omogucuje kreiranje mnostva razli¢itih zadataka Sto ¢ini
ovaj skup podataka idealnim za evaluaciju modela meta-ucenja.
Omniglot je skup podataka koji se sastoji od slika 1623 razlicitih rukom pisanih
znakova iz 50 abeceda.
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Slika 4.1: Neki od znakova iz Omniglot skupa podataka

Svaki od znakova je napisan od strane 20 ljudi, $to znac¢i da imamo samo 20
primjera po klasi. Takav mali broj primjera pogodan je za ucenje s primjerima.
Na donjoj slici desno mozemo vidjeti znak iz varijante hebrejske abecede koji od-
govara slovu A, a lijevo moZemo vidjeti taj znak napisan na 20 razli¢itih nac¢ina u
Omniglot skupu podataka.

23
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(a) Slovo A na 20 nac¢ina (rukopis) (b) Slovo A

Dakle, Omniglot skupom podataka pokuSavamo nauciti model uspjesno izvr-
Siti zadatak prepoznavanja slike, odnosno prepoznavanja znaka na slici.

learn2learn paket

U svrhu boljeg razumijevanja implementacije, u ovom potpoglavlju ukratko ¢emo
objasniti funkcije iz learn2learn paketa koje koristimo:

1L,

12].vision.datasets - klasa pomocu koje ¢emo skinuti Omniglot skup podataka
i koristiti ga dalje u aplikaciji

12].data.MetaDataset - klasa koju ¢emo primijeniti na Omniglot skup poda-
taka. Omogucuje brzo indeksiranje uzoraka sto je poZeljno kod kreiranja za-
dataka s primjerima

12].data.transforms - klasa koja sadrzi metode za transformaciju podataka u
zadatke ucenja s primjerima

12].data. TaskDataset - klasa u kojoj pravimo skup zadataka. Prosljedujemo joj
transformacije iz 121.data.transforms, skup podataka iz 121.data.MetaDataset
te broj zadataka

12].vision.models - klasa koja sadrZi vision modele, specifi¢ne skupovima po-
dataka iz 12].vision.datasets. Model koji éemo koristiti iz ove klase, kao base-
learner, bit ée OmniglotFC, specifican Omniglot skupu podataka

12].algorithms - klasa koja sadrzi implementacije algoritama meta-ucenja. Al-
goritam koji ¢emo koristiti iz ove klase je MAML

Implementacija

U ovom potpoglavlju detaljno ¢emo opisati korake implementacije, od inicijaliza-
cije varijabli do faze meta-testiranja. Prvo ¢emo primijeniti pristup temeljen na
optimizaciji, te zatim, temeljen na metrici. Potom éemo usporediti dobivene re-
zultate tih dvaju pristupa. Pristupi temeljeni na modelu ne mogu se naci u 121
paketu te ¢emo njih preskociti. Dijelovi programskog koda mogu se na¢ina [1] i

[2]-
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Primjena MANN modela

Na pocetku inicijaliziramo hiperparametre na Zeljene vrijednosti.

ways = b

shots = 1
meta_lr = 0.003
fast_1lr = 0.5

meta_batch_size = 32
fast_adaptation_steps = 1
num_iterations = 1000

Parametar ways oznacava da ¢emo imati 5 klasa, a shots 1 primjer po zadatku.
Ta dva parametra su vazna kako bi mogli konstruirati meta skup podataka i iz
njega transformacijama generirati skup zadataka.

meta_lr je parametar koji odreduje koliko brzo ¢e meta-ucenik uciti osnovni
model. Vrijednost ovog hiperparametra je manja jer Zelimo da osnovni model
naudi $to bolju generalizaciju.

fast_lr odnosi se na brzu adaptaciju na nove zadatke i zato je vrijednost ovog
hiperparametra visoka.

meta_batch_size odnosi se na broj zadataka koji ¢e biti uzorkovani u svakoj
iteraciji meta treniranja, odnosno meta-testiranja.

num_iterations oznacava broj iteracija koji éemo provesti u fazi meta-treniranja.

Nakon inicijalizacije parametara, u¢itavamo Omniglot skup podataka uz tran-
sformaciju ulaza s namjerom smanjenja ra¢unalne sloZenosti.

omniglot = 121.vision.datasets.FullOmniglot(root=’./data’,
transform=transforms.Compose ([
transforms.Resize (28,
interpolation=LANCZ0S),
transforms.ToTensor(),
lambda x: 1.0 - x,
13,
download=True)
dataset = 121.data.MetaDataset(omniglot)
classes = list(range(1623))
random.shuffle(classes)

Od tako ucitanog skupa podataka, pravimo meta skup podataka iz kojeg ¢emo
modi napraviti skup zadataka. Lista brojeva od 0 do 1622 predstavlja broj klasa u
Omniglot skupu podataka. Klase izmijeSamo kako bi dobili nasumi¢nost i potakli
bolju generalizaciju.

Primijenjujudi transformacije na meta skup podataka, formiramo skup zada-
taka, posebno za svaku fazu procesa meta-ucenja.
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train_transforms = [
121.data.transforms.FilterLabels(dataset, classes[:1100]),
121 .data.transforms.NWays(dataset, ways),
121 .data.transforms.KShots(dataset, 2*shots),
121 .data.transforms.LoadData(dataset),
121.data.transforms.RemapLabels(dataset),
121.data.transforms.Consecutivelabels(dataset),
121 .vision.transforms.RandomClassRotation(dataset, [0.0, 90.0, 180.0,
270.0])
]
train_tasks = 121.data.TaskDataset(dataset,
task_transforms=train_transforms,
num_tasks=20000)

valid_transforms = [
121 .data.transforms.FilterLabels(dataset, classes[1100:1200]),
121 .data.transforms.NWays(dataset, ways),
121.data.transforms.KShots(dataset, 2*shots),
121 .data.transforms.LoadData(dataset),
121 .data.transforms.RemapLabels(dataset),
121.data.transforms.ConsecutivelLabels (dataset),
121.vision.transforms.RandomClassRotation(dataset, [0.0, 90.0, 180.0,
270.0])

]

s|valid_tasks = 121.data.TaskDataset(dataset,

task_transforms=valid_transforms,
num_tasks=1024)

test_transforms = [
121 .data.transforms.FilterLabels(dataset, classes[1200:]),
121.data.transforms.NWays(dataset, ways),
121.data.transforms.KShots(dataset, 2*shots),
121 .data.transforms.LoadData(dataset),
121.data.transforms.RemapLabels(dataset),
121.data.transforms.Consecutivelabels(dataset),
121.vision.transforms.RandomClassRotation(dataset, [0.0, 90.0, 180.0,
270.01)
]
test_tasks = 121.data.TaskDataset(dataset,
task_transforms=test_transforms,
num_tasks=1024)

Uocimo kako smo filtrirali klase po fazama, to jest, od 0 do 1100 smo odvojili
za fazu treniranja, od 1100 do 1200 za fazu validacije te ostatak za testiranje.

Kreirajmo sad klasu modela MANN sljededi arhitekturu modela opisanu u
31l
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class MANN(nn.Module):
def __init__(self, input_size, output_size, memory_slots, memory_size):

super (MANN, self).__init__Q)
self.controller = nn.LSTMCell(input_size, 128)
self.read_head = nn.Linear(128, memory_slots)
self.write_head = nn.Linear(128, memory_slots)
self.write_content_layer = nn.Linear (128, memory_size)
self.output_layer = nn.Linear(128 + memory_size, output_size)
self .memory_slots = memory_slots
self .memory_size = memory_size
self .memory = None

def forward(self, x):
batch_size, seq_len, _ = x.size()
h_t = torch.zeros(batch_size, 128).to(x.device)
c_t = torch.zeros(batch_size, 128).to(x.device)
outputs = []

self .memory = torch.zeros(batch_size, self.memory_slots, self.
memory_size) .to(x.device)

for i in range(seq_len):
input_t = x[:, i, :]
h_t, c_t = self.controller(input_t, (h_t, c_t))

read_weights = F.softmax(self.read_head(h_t), dim=1)

read_content = torch.bmm(read_weights.unsqueeze(1), self.memory
) .squeeze (1)

write_weights = F.softmax(self.write_head(h_t), dim=1)

write_content = torch.tanh(self.write_content_layer(h_t))

memory_update = torch.einsum(’bi,bj->bij’, write_weights,
write_content)

self .memory

self .memory + memory_update

final_input torch.cat([h_t, read_content], dim=1)
output = self.output_layer(final_input)
outputs.append (output.unsqueeze (1))

return torch.cat(outputs, dim=1)

Za kontroler mreZzu smo uzeli LSTM ¢eliju, koja je pogodna za obradu informacija
kroz iteracije i interakciju s memorijom.
Iduéi korak je inicijalizacija meta modela, te optimizatora i funkcije gubitka.
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mann = MANN(28 ** 2 + ways, ways, memory_slots=128, memory_size=40).to(
device)

loss = nn.CrossEntropyLoss(reduction=’mean’)

optimizer = optim.Adam(mann.parameters(), meta_lr)

Za brzu prilagodbu na zadatak i evaluaciju na tom zadatku, koristimo funkciju
fast_adapt prilagodenu MAML meta-uceniku:

def fast_adapt(batch, model, criterion, shots, ways, device):
data, labels = batch
data, labels = data.to(device), labels.to(device)
data = data.view(-1, 28 * 28)

adaptation_indices = torch.zeros(data.size(0), dtype=torch.bool)
adaptation_indices[::2] = True
adaptation_data, adaptation_labels
adaptation_indices]
evaluation_data, evaluation_labels
["adaptation_indices]

datal[adaptation_indices], labels[

data[~adaptation_indices], labels

combined_data = torch.cat([adaptation_data, evaluation_data], dim=0)
combined_labels = torch.cat([adaptation_labels, evaluation_labels], dim

seq_len = combined_data.size(0)
prev_label = torch.zeros(ways).to(device)

inputs = []
targets = []

for t in range(seq_len):
X_t = combined_datal[t]
y_t = combined_labels[t]

prev_label_one_hot = prev_label.clone()

input_t = torch.cat([x_t, prev_label_one_hot], dim=0)
inputs.append(input_t)

targets.append(y_t)

prev_label = torch.zeros(ways).to(device)
prev_labell[y_t] = 1

inputs = torch.stack(inputs)
targets = torch.tensor(targets).to(device)

inputs = inputs.unsqueeze(0)
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targets = targets.unsqueeze(0)
outputs = model (inputs)

outputs = outputs.view(-1, ways)
targets = targets.view(-1)

loss = criterion(outputs, targets)
evaluation_size = evaluation_data.size(0)

evaluation_outputs = outputs[-evaluation_size:]
evaluation_targets = targets[-evaluation_size:]

_, predicted = torch.max(evaluation_outputs.data, 1)
correct = (predicted == evaluation_targets).sum().item()
acc = correct / evaluation_size

return loss, acc

U fazi meta-treniranja prolazimo kroz 1000 iteracija, u svakoj iteraciji uzorku-
jemo 32 zadatka i uprosjecimo gubitak i to¢nost tih zadataka. To uzmemo za gubi-
tak i to¢nost iteracije, te isti postupak ponovimo i za zadatke s validacijskog skupa.

for iteration in range(num_iterations):
optimizer.zero_grad()
meta_train_error = 0.0
meta_train_accuracy = 0.0
meta_valid_error = 0.0
meta_valid_accuracy = 0.0

for task in range(meta_batch_size):

batch = train_tasks.sample()

train_error, train_acc = fast_adapt(batch, mann, loss, shots, ways,
device)

train_error.backward()

meta_train_error += train_error.item()

meta_train_accuracy += train_acc

batch = valid_tasks.sample()
with torch.no_grad():
val_loss, val_acc = fast_adapt(batch, mann, loss, shots, ways,
device)
meta_valid_error += val_loss.item()
meta_valid_accuracy += val_acc

for p in mann.parameters():
if p.grad is not None:
p.grad.data.mul_(1.0 / meta_batch_size)
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optimizer.step()

U fazi meta-testiranja, postupak je slican, medutim broj iteracija je puno manji
i koristimo ga samo kako bi uprosjecili to¢nost.

test_iterations = 10
for iteration in range(test_iterations):
meta_test_error = 0
meta_test_accuracy = 0
for task in range(meta_batch_size):
batch = test_tasks.sample()
evaluation_error, evaluation_accuracy = fast_adapt(batch, mann, loss,
shots, ways, device)
meta_test_error += evaluation_error.item()
meta_test_accuracy += evaluation_accuracy
average_meta_test_error = meta_test_error / meta_batch_size
average_meta_test_accuracy = meta_test_accuracy / meta_batch_size

Napomenimo da je Omniglot skup podataka dizajniran za ucenje s jednim pri-
mjerom, te iz tog razloga za parametre shots i fast_adaptation_steps uzimamo
vrijednost 1.

Primjena MAML modela

Situacija s MAML modelom je znatno jednostavnija, jer umjesto implementacije,
koristimo gotov MAML model iz learn2learn klase, te OmniglotFC kao osnovni
ucenik.

model = 121.vision.models.OmniglotFC(28 ** 2, ways)
maml = 121.algorithms.MAML(model, lr=fast_lr, first_order=False)

Opet koristimo funkciju fast_adapt, sada prilagodenu MAML meta-uceniku:

def fast_adapt(batch, learner, loss, adaptation_steps, shots, ways, device)

data, labels = batch

data, labels = data.to(device), labels.to(device)

adaptation_indices = torch.zeros(data.size(0)).byte()
adaptation_indices[torch.arange(shots*ways) * 2] = 1

adaptation_data, adaptation_labels = dataladaptation_indices], labels[
adaptation_indices]

evaluation_data, evaluation_labels = datal[l - adaptation_indices],
labels[1 - adaptation_indices]

for step in range(adaptation_steps):
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train_error = loss(learner(adaptation_data), adaptation_labels)
train_error /= len(adaptation_data)
learner.adapt (train_error)

predictions = learner(evaluation_data)

valid_error = loss(predictions, evaluation_labels)
valid_error /= len(evaluation_data)

valid_accuracy = accuracy(predictions, evaluation_labels)
return valid_error, valid_accuracy

Primjena Prototipskih mreZza

S obzirom da implementacija ve¢im dijelom ostaje ista kao u prethodna dva mo-
dela, prikazat ¢emo samo programski kod koji je izmijenjen, a tice se izgradnje
Prototipske mreZe te njezine brze adaptacije.

S obzirom da nam 121 ne pruza direktno implementaciju Prototipske mreZze,
definirat ¢emo sami klasu.

class PrototypicalNetwork(nn.Module) :
def __init__(self, base_model):
super (PrototypicalNetwork, self).__init__()
self .base_model = base_model

def forward(self, x):
x = self.base_model (x)
return x.view(x.size(0), -1)

U konstruktoru klase definiramo base model koji éemo koristiti, a to je Om-
niglotFC. U forward metodi izra¢unamo izlaz te ga spljostimo u 2D radi daljnjih
usporedbi i racunanja.

Funkcija fast_adapt osim opisanog u MAML implementaciji, odraduje i racu-
nanje prototipa klasa iz pomoénog skupa te klasifikaciju testnog skupa pomocu
najbliZzeg prototipa.

def pairwise_distances_logits(a, b):
n = a.shape[0]
m = b.shape[0]
logits = -((a.unsqueeze(l).expand(n, m, -1) -
b.unsqueeze(0) .expand(n, m, -1))**2).sum(dim=2)
return logits

def fast_adapt(model, batch, ways, shot, query_num, device=None):
data, labels = batch
data = data.to(device)
labels = labels.to(device)
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sort = torch.sort(labels)
data = data.squeeze(0) [sort.indices].squeeze(0)
labels = labels.squeeze(0) [sort.indices].squeeze(0)

embeddings = model(data)
support_indices = np.zeros(data.size(0), dtype=bool)
selection = np.arange(ways) * (shot + query_num)
for offset in range(shot):

support_indices[selection + offset] = True
query_indices = torch.from_numpy(~support_indices)
support_indices = torch.from_numpy(support_indices)
support = embeddings[support_indices]
support = support.reshape(ways, shot, -1).mean(dim=1)
query = embeddings[query_indices]
labels = labels[query_indices].long()

logits = pairwise_distances_logits(query, support)
loss = F.cross_entropy(logits, labels)

acc = accuracy(logits, labels)

return loss, acc

Rezultati

Iz priloZenih grafova moZemo vidjeti da se u fazi meta-treniranja modeli dobro
prilagodavaju na trening podatke.

5.00 Losses in meta-training phase
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Slika 4.3: MANN gubitak (loss) u fazi meta treniranja
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2.00 Losses in meta-training phase

—— Training Loss
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Slika 4.4: MAML gubitak (loss) u fazi meta treniranja
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Slika 4.5: Prototipske mreZe gubitak (loss) u fazi meta treniranja

Takoder, s obzirom da se to¢nost na validacijskom skupu povecava s brojem ite-
racija, kako se vidi iz grafova 4.6, 4.7 i 4.8, moZemo zakljuciti da modeli uspjevaju
generalizirati na dosad nevidene klase.

1.0 Accuracy on validation set
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Slika 4.6: MANN tocnost (accuracy) na validacijskom skupu
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Slika 4.7: MAML tocnost (accuracy) na validacijskom skupu
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Slika 4.8: Prototipske mreZe to¢nost (accuracy) na validacijskom skupu
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Iz ta dva razloga i uzimajudéi u obzir koncept meta-ucenja, za pretpostaviti je da
¢e i faza meta-testiranja na Omniglot skupu podataka dati podjednake rezultate,
odnosno, da ¢e model na osnovu jednog primjera uspjeti ostvariti to¢nost dobi-
venu kroz meta-treniranje. Pokretanjem faze meta-testiranja, dobivamo rezultate:
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Slika 4.9: MANN to¢nost (accuracy) na testnom skupu kroz 10 iteracija
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Slika 4.10: MAML to¢nost (accuracy) na testnom skupu kroz 10 iteracija
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Slika 4.11: Prototipske mreZe to¢nost (accuracy) na testnom skupu kroz 10 itera-
cija

Usporedba grafova

Tako smo zakljudili da sva tri pristupa uspijevaju dobro generalizirati na Omniglot
skupu podataka, navest éemo neke zakljucke iz grafova iznad.

1. 1z grafova 4.3, 4.4 i 4.5 vidimo da su pocetni gubitci mali brojevi, to je ka-
rakteristika modela meta-ucenika (dobra inicijalizacija pocetnih parameta-
ra/prototipa)

2. Prototipske mreZe biljeze ve¢u razliku izmedu trening i validacijskog gubitka
u zadnjih 200-300 iteracija Sto mogu biti znakovi prenaucenosti. Razliku iz-
medu trening i validacijskog gubitka biljezi i MANN, ali u manjoj mjeri

3. Iako ima bolje rezultate od Prototipskih mreza, MAML biljezi fluktuacije vri-
jednosti gubitaka i to¢nosti kroz zadatke, dok kod Prototipskih mreZa vidimo
relativno dosljedne vrijednosti (bolja otpornost Prototipskih mreZa na razli-
Cite zadatke). MANN ima vrlo stabilne vrijednosti gubitaka i to¢nosti, $to je
jedan od razloga za brzu konvergenciju
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4. Klase MANN i Prototipskih mreza smo implementirali, dok smo za MAML
iskoristili gotovu implementaciju iz 121 paketa. Implementacija iz 121 paketa je
sigurno visoko optimizirana te iz tog razloga su pocetne vrijednosti funkcije
gubitka, a onda i zavrSne, puno nize od druga 2 pristupa. Iako MAML to-
kom cijelog procesa meta-treniranja ima nize vrijednosti funkcije gubitka od
druga dva meta-ucenika, to nije impliciralo najveéu to¢nost. 1z navedenog
¢emo se za usporedbu performansi meta-ucenika fokusirati na to¢nost, sto bi
znacilo da se MANN pokazao kao najprikladniji za 5-way 1-shot zadatak na
Omniglot skupu podataka.

Zakljuéak

U ovom radu smo teorijski opisali pristup temeljen na modelu MANN, pristup
temeljen na optimizaciji MAML i pristup temeljen na metrici Prototipske mreZze,
te ih potom implementirali. Rezultate smo detaljno obrazlozili u podpoglavljima
4i4.

Iz rezultata se vidi da su modeli na 1000 iteracija ostvarili to¢nost od 100, 78 i
73 % na testnom skupu, te bi vjerojatno s ve¢im brojem iteracija tocnost bila jos
veca. S obzirom da su uspjeli generalizirati na nevidenim klasama istog skupa
podataka, postavlja se pitanje da li bi mogli generalizirati na nevidenim klasama
nekog drugog skupa podataka.

Odgovor je - do neke mjere, a mjera je slicnost Omniglota i drugog skupa po-
dataka. U [14] naglasavaju da je slabljenje generalizacije modela proporcionalno
porastu razlike medu skupovima podataka. Nadalje, pretpostavljaju da to ukazuje
na to da skup meta-parametara ne uspijeva dovoljno dobro uhvatiti heterogenost
medu zadacima.

Tako je bilo pokusaja, trenutno jos$ uvijek nema konkretnih ideja kako bi se mo-
gao rijesiti taj problem prilagodbe na razli¢ite domene zadataka.

Zaklju¢ujemo, meta-ucenje je privuklo pozornost kao mogucée rjeSenje pro-
blema od kojeg pate i danasnji modeli, loSe generalizacije. MoZemo redi da je pro-
blem zasad djelomicno rjeSen, te da je prostor za istrazivanje i napredak u ovom
podrudju ogroman.
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Sazetak

U ovom radu opisujemo koncept meta-ucenja i njegovu ulogu kod brzog ucenja i
prilagodbe neuronskih mreza na nove zadatke. U danasnje vrijeme se u podrudju
umjetne inteligencije jo$ uvijek susre¢emo s problemom lose generalizacije mo-
dela na nove zadatke. Zbog toga, za svaki novi zadatak moramo konstruirati novi
skup podataka Sto moZze biti vrlo skupocjeno. Meta-ucenje se bavi upravo tim pro-
blemom, odnosno, prilagodavanjem modela na novi zadatak uz minimalan broj
primjera. Kroz rad definiramo meta-ucenje, navodimo najpoznatije pristupe te
implementiramo modele meta-ucenika triju pristupa koriste¢i learn2learn paket
u programskom jeziku Python.
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meta ucenje, strojno ucenje, duboko ucenje, osnovni ucenik, meta-ucenik, pris-
tupi, mann, maml, prototipske mreZe, ucenje s primjerima, learn2learn
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Applying meta-learning approaches
as methods for quick learning of
neural networks

Summary

In this paper we describe meta-learning concept and its role in quick learning and
adaptation of neural networks on new tasks. Nowadays in artifical intelligence
area we still face problem of poor generalization of models on new tasks. Con-
sequently, for every new task we need to construct new dataset, which can be very
expensive. Meta-learning deals with exactly this problem, i.e., adapting model on
new task with a minimal number of examples. Through paper we define meta-
learning, list the most popular approaches and implement meta learner models
of 3 approaches using learn2learn package in programming language Python.

Keywords

meta-learning, machine learning, deep learning, base learner, meta learner, ap-
proaches, mann, maml, prototypical networks, few-shot learning, learn2learn
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