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Jak uczyé¢ si¢ szybciej:
w kierunku lepszej adaptacji w procesie meta-uczenia.

Streszczenie popularnonaukowe

W ciagu ostatnich lat, a szczeg6lnie w ostatniej dekadzie, ludzko$¢ byta §wiadkiem niezwyktego rozwoju urza-
dzen, umozliwiajacego wykonywanie coraz bardziej obliczeniowo kosztownych eksperymentéw. Ten wzrost
mocy obliczeniowej w potaczeniu ze zbieraniem olbrzymiej ilosci danych, catkowicie zmienit rozwdj uczenia
glebokiego, ktdry stat si¢ podstawowym wyborem dla badani nad sztuczng inteligencja.

Zwykle sita typowych metod uczenia gigbokiego pochodzi z potaczenia trzech czynnikdw: ztozonych modeli,
wielkich zbioréw danych i wreszcie bardzo konkretnego, ograniczonego problemu do rozwiazania. Wspo-
mniane czynniki maja wspo6lne podtoze - zbierane dane maja duza, a w szczegdlnoSci wystarczajaca liczbe
przyktadow dla kazdej z klas. Niestety, ten warunek jest nieprawdziwy dla wigkszoSci prawdziwych proble-
méw i jako taki nie odzwierciedla ludzkiego doSwiadczenia dotyczacego procesu uczenia. Ponadto, wspot-
czesne modele uczenia maszynowego zwykle sa tworzone i uczone rozwiazywania tylko jednego, konkretnego
problemu. Pomimo tego, ze wtasnie taki sposéb postgpowania w uczeniu gtgbokim zaowocowal wieloma nie-
kwestionowanymi sukcesami w wielu dziedzinach, ma tez powszechne ograniczenia - np. uczone modele wy-
magaja kosztownych obliczen, czy ogromnych ilo$ci ustrukturyzowanych danych. Modele sa zwykle wrazliwe
na rozktady danych o dlugich ogonach wystgpujace w rzeczywistych problemach, takich jak medycyna, gdzie
duze ilosci zbalansowanych danych naleza do rzadkosci. Dodatkowo, uzaleznienie najnowoczesniejszych mo-
deli uczenia glgbokiego od olbrzymich zasobéw obliczeniowych powoduje, ze tylko niewiele grup badawczych
na §wiecie moze je rozwijac.

Meta-uczenie wprowadza paradygmat ,,uczenia jak si¢ uczyé” - alternatywnej strategii, w ktérej model uczy
sig adaptowaé do licznych powiazanych zadan i zdobywa do§wiadczenie w trakcie wiele réznych epizodéw
uczenia. Nastgpnie taki model uzywa zdobytego do§wiadczenia, by poprawi¢ swoja wydajnos¢ na kolejnym
zadaniu. Co najwazniejsze, paradygmat uczenia si¢ procesu uczenia jest analogia do procesu zdobywania do-
Swiadczenia przez ludzi i zwierzeta, a jako taki jest krokiem w kierunku zblizenia uczenia biologicznego oraz
maszynowego. Co wigcej, ten paradygmat mozna z tatwoscia przystosowac do rzeczywistych probleméw, dla
ktérych nie mamy wielkich zbioréw danych lub ich celem jest rozwiazywanie wielu nieznacznie r6zniacych
si¢ zadan. Wreszcie, meta-uczenie pozwala uzywaé mniejszych ilo$ci danych i znacznie zmniejsza wymagana
liczbg wykonywanych obliczen, co prowadzi do demokratyzacji badani nad sztuczng inteligencja oraz korzyst-
nie wplywa na Srodowisko.

Najbardziej typowym problemem meta-uczenia jest ,,uczenie z kilku przyktadéw”, gdzie dostajemy zbiér ma-
tych zadan. Kazde z nich sktada si¢ ze zbioru pomocniczego zawierajacego opisane przyklady jak réwniez
zbioru przyktadéw, ktére musimy sklasyfikowac. Celem jest takie wytrenowanie modelu, by mégt si¢ szybko
dostosowywaé do réznych zadan. W czasie ewaluacji modelu, przyktady do sklasyfikowania moga pochodzié¢
z klas, ktére nigdy nie pojawily si¢ w czasie samego uczenia. Prébujac rozwigzaé ten typowy przyktad meta-
uczenia, natrafiamy na powszechne problemy elastycznej adaptacji zaréwno do nowego zadania jak i do danych
pochodzacych spoza rozkladu.

Te przeszkody sa Zrodtem dla dwéch gtéwnych galezi badan w meta-uczeniu - szybkiej adaptacji i szerszej
generalizacji. W tym projekcie bedziemy rozwazaé pierwszy z nich, zwigkszajac szybkos¢ i elastyczno$¢ mo-
deli w adaptacji do r6znych zadan. Zainspirowani stynnym podejSciem MAML i zdumiewajacymi wynikami
uczenia si¢ transferu wiedzy, skoncentrujemy si¢ na podejsciach dostrajania. Ostatnie wyniki sugeruja, ze trans-
fer wiedzy poprzez dostrajanie z wielkich modeli moze znaczaco przebi¢ wspétczesne modele meta-uczenia,
jednak ich najwigkszym problemem jest koniecznos$¢ intensywnego przetrenowania modeli, wymagajaca ol-
brzymich ilosci danych i wielkiej mocy obliczeniowej. Jednakze, poza szeroko stosowanym modelem MAML,
podejScie dostrajania jest wciaz niezbadane w meta-uczeniu, w szczegdlnosci nie powstato ogélne studium nad
efektywnymi sposobami lepszej adaptacji poprzez dostrajanie.

W czgsci eksperymentalnej projektu bedziemy uzywaé szerokiego spektrum wspoétczesnych metod uczenia
glebokiego, takich jak: podejscia Bayesowskie (Bayesowskie sieci neuronowe, procesy Gaussowskie), wa-
runkowe modele przeptywowe, hipersieci, transformery i mechanizmu atencji. Zaprezentujemy takze zasto-
sowania stworzonych metod w problemach uczenia z kilku przyktadéw i ciggltego meta-uczenia. Ponadto,
zweryfikujemy hipotezg, czy dostrajanie jest przydatne w katastrofalnym zapominaniem przy uczeniu ciagltym.



