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Mi a transzfer learning?

= Atranszfer learning egy olyan gépi tanulasi technika, ahol egy b sllalirmerAadudl vl s d Gl

izon robléma m Idasar ni m Il .
bizonyos probléma megoldasara betanitott modellt = Lerovidult fejlesztési idd, mert nem nullardl indulunk,

alkalmassa teszlink egy masik, hasonlé probléma megoldasara —

o s 74 ” 7
Az “alkalmassa tétel” a kész modell = Kdzvetleniil nehezen tdmadhatd fel adat megoldasa

= Tovabbtanitdsat uj feladat adatokon vagy

es esetleg * Pontosabb el8rejelz6 képességl végsd modell épitése

= Kismértékl szerkezeti mddositasat jelenti

Fredet! tanito Tanult modell Er’edc,etl cel Szerencsés esetben kiilsd forrasbdl elérhetiink relevéns
adat értékek
l el6tanitott modelleket. J6l johetnek, ha
Start dell = Kevés adatunk van
(T, arter mode .
itanito acat Uj modell Uj cel ertekek = Nincs er6forrasunk sok adat hasznalatdhoz




Mi a transzfer learning?

JellemzGen

=  Deep learning kdrnyezetben merdl fel

Nevezetes példak:
Képfeldolgozas (kép osztalyozas)

= |mageNet alapu osztalyozé tovdbbtanitasa

Natural language processing

= GloVe sz6 reprezentacio hasznalata sajat célra

Félig j6 (nem kanonikus) példak:

Modszertan atvitele egyik domainbdél a masikba

\AABAA

= Célfliggvény csere és Ujratanitas

Modell stacking

Modell update Uj adatokkal Gjraépités nélkil

RALA2A



A megoldandé feladat

= Jegyz6konyv aldirék beazonositdsa
= tableten vagy mobilon felvett

= aldiras (szignd) alapjan

= utdlag, audit tdmogatasi célbol

=, gyorsan”

=  Hamisitast nem tételeziink fel.
= Az aldird jogosan jar el, csak nincs letarolva a
kiléte; 1500+ f6.

=  Rendelkezésre all tobb darab aldirdasminta
ugyanattdl a személytdl

POC (proof of concept) cél:

=  Mutassuk meg, hogy barmilyen szinten a
probléma kezelhet6

MVP (minimum viable product) cél:

= Legyen egy alkalmazasunk, ami az alairasok 80%- W 72 ///\ %/Iéﬂé /2 //4___

at ,,gyorsan” beazonosithatova teszi



A megoldas szakaszai — inkabb modellez6i szemmel

Irodalmazas POC szakasz MVP szakasz Tovabbfejlesztés
= 11+ cikk = CEDAR aldiras = Valés aldirds mintak = Lényegesen tobb
= Gyljtés: 2 hétvége adatbazis (24 alairas / (2*10 darab / 6, 303 alairas minta
f6, 55 személy) személy) = De nem egységes
: szamban

Fen @ C—  Nepuron



A POC szakasz inditasa: az analitikus otlet
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A POC szakasz gondolati fejl6dése -1

Szakasz Kisérleti csapas Megfigyelések
TG a Valtozd szamu végsé dense layer Rossz train loss.
Mas méretl dense layer Nagyon rossz és sokszor instabil validation loss.
kazalban —— : :
Valtoz6 strides — mennyire gyorsan bontsa le a képet
Dropout a dense layerek utan
Kilonb6z6 aktivacios fliggvények a dense layerekben
Droput a konvoluciés rétegek kozott
Kilonb6z6 aktivacios fliggvények a final node-ban ~30-40 kisérlet utan: legaldbb mar a train loss jo, bar a validation még
. rossz
Maxnorm bevezetése
Mads pozitiv-negativ részaranyu tanité adatbazisok
Hom3a |y Kisérletek az eddigi paraméterek mentén ~60 kisérlet utan
Kevés hatds, legfeljebb extrém bedllitas esetén és akkor is negativ.
Jaték a vektorok 6sszevezetésének mddjaval
Batch size valtoztatasa




A POC szakasz gondolati fejl6dése - 2

Szakasz

Kisérleti csapas Megfigyelések

Remény

Konvolucids rétegek és teljes blokkok elhagydsa Lényegesen jobb validacids hiba

~100 kisérlet utan: még nem tul jo, de reményteli teljesitmény

Valtas bedgyazasi célfliggvényre

7 s % ry 7 , oq * ic@
Kdzvetlen bedgyazés el6tanitas nélkiil S
i Blokk kihagyas
(nincs transzfer)
Maxnorm

Bedgyazas az azonos/nem azonos elérejelzé
modellre épitve (van transzfer)

Train loss:
Validation loss:

0.05-0.19
0.47-0.81

Train loss: 0.04 -0.07
Validation loss: 0.35-0.92

Top3 pontossag: 90+ %




Az MVP szakasz f6 alverzioi

Papir |+  Papir  Tablet 4+ Tablet

Nevwteon Newlern  Newton Newston Newlen Newten  Newlen Newston

ALMAALN BAARAAN BALEALE YV Yy

~N N

8 kisérlet 35 kisérlet 110 kisérlet — 1 kisérlet ~ 1 nap id6tartam

0-rél inditva 160-260 epoch 0-rél inditva 80-180 epoch Jobb megoldasok transzfer nélkil 0-rél inditva ~90 epoch

Egyenletesen jo TL: + 150-160 epoch (71% - 80% - 85% - top2 — top3 - top4)

teljesitmény Egyenletesen jo Jobb megoldasok transzferrel +200-300 epoch
teljesitmény (70% - 79% - 85% top2 — top3 - top4 )




Az MVP gondolati iranyai

Ami nem jott be

Batch normalization trainable

Embedding layer trainable

Add extra dense layer

Batch size Neuwtleon Neowlen NMW NMGN Newlon \\J@WJCC/YW

| |

Learning rate decay

masmasagiiis e s %
Ami kellett valamennyire o S
Azonos vagy kilonbozé tablet / papir S i ZIEEL
embedder |

Maxnorm E _T%T %
v v N

Ami hasznosnak bizonyult

Direkt struktura egyszerdsités

Learning rate bedllitas

Nem direkt, hanem transzfer tanitas

A transzfer alap megvalasztasa

Turelem az epoch szdmokkal




A megoldas szakaszai — inkabb menedzseri szemszogbdl

Irodalmazas POC szakasz MVP szakasz Tovabbfejlesztés
= 11+ cikk = CEDAR aldiras = Valés aldirds mintak = Lényegesen tobb
= Gyljtés: 2 hétvége adatbazis (24 alairas / (2*10 darab / 6, 303 alairas minta
6, 55 személy) személy) = De nem egységes
: szamban
Fei @ C—  Neurdon
Valasztott Kidolgozott Valédi feladatra Felhasznaldi ,
. . , ) s , Hatékony
alapmoddszertani alapmaddszertan mUikodéképes alkalmazas alkalmazas
elvek (koéd) maodszertan (kod) + adatbazis

3 hét 10 hét 4 hénap / 3 hét 5 hénap



K&szo6nom a figyelmet!



