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Metody wybierające dane uczące w sposób ustrukturyzowany, epokowy

Możliwy problem: Redundancja kroków uczących

Tradycyjne metody doboru danych
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Wszystkie dane w każdym kroku

+ Dokładność – Niska szybkość

Metoda 
Mini-batchowa

Metoda 
Batchowa

Jeden przykład w każdym kroku

– Niska dokładność + Szybkość

Metoda 
Stochastyczna

Mini-batch danych w każdym kroku         

+/– Równoważy dokładność i szybkość

Najczęściej używana metoda



Metody zmieniające tradycyjną procedurę wyboru przykładów w trakcie uczenia

Nowe metody doboru danych
Related Works
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Podejście to rezygnuje z tradycyjnego epokowego doboru danych

Zamiast tego, tworzy strumień danych ze zbioru uczącego, stąd nazwa

Wyzwanie: 

Jak wybierać przykłady uczące do strumienia, aby przyspieszyć uczenie sieci?

Pomysł: 

Częściej wybierać przykłady trudniejsze

Zamysł podejścia strumieniowego
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Pomysł: Częściej wybierać przykłady trudniejsze

Zbiór uczący ⟶ Populacja statystyczna

Wartości prawdopodobieństwa wyboru (ang. Probability of Drawing, PoD) tworzą rozkład prawdopodobieństwa nad zbiorem uczącym.

W założeniu: im trudniejszy przykład uczący, tym wyższa jego wartość PoD.

Strumień danych uczących

Strumień danych uczących to sekwencja przykładów uczących niezależnie próbkowanych z populacji PD  zgodnie z rozkładem 
prawdopodobieństwa zdefiniowanym przez wartości PoD.

Konstrukcja podejścia strumieniowego
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Method name Initialization values Update method

Only Wrongly Classified (OWC) Probabilities of misclassified examples are 
increased by a predetermined value 𝞪

Loss Based (LB)

Normalized Loss Based (NLB)

Algorytm uczenia strumieniowego
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 Problem: 

Normalizacja wartości PoD powoduje nieprzewidywalne fluktuacje ich wartości, przez co rozkład 
prawdopodobieństwa nie przybliża kształtem faktycznego rozkładu trudności elementów.

Chaotyczne zachowanie rozkładu prawdopodobieństwa
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True distribution Stored PoD values
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Problem: Normalizacja wprowadza rozbieżność kształtu rozkładów

Pomysł: Zachować wzajemną porównywalność trudności elementów

Wartości bazowe (ang. Base-Values) odzwierciedlają trudność elementów uczących: im trudniejszy przykład, tym wyższa wartość bazowa.

Wprowadzają relację częściowego porządku nad zbiorem uczącym, tworząc wiarygodny mechanizm porównania względnej istotności  
elementów uczących.

Rozkład prawdopodobieństwa jest wprost proporcjonalny do wartości bazowych

Konstrukcja wartości bazowych skutkuje bardziej stabilnym rozkładem prawdopodobieństwa i wiarygodniejszym sposobem porównania 
względnej istotności elementów uczących.

Mechanizm wartości bazowych
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Persistent Loss Based Approach (PLB)

● Funkcja kosztu jako metryka niepewności modelu
● Brak normalizacji wartości

Persistent Entropy Based Approach (PEB)

● Entropia przewidzianego przez model wektora przynależności do klas jako metryka 
niepewności tego modelu

● Nadaje się tylko do klasyfikacji
● Brak normalizacji wartości

Nowe metody losowania: PLB and PEB
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Algorytmy PLB / PEB
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Experiment
Wyniki eksperymentów
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Czy zachowana jest względna porównywalność 
trudności elementów?
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Future Research Directions
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Narzut 
obliczeniowy

Obliczanie wartości bazowych i losowanie kolejnych mini-batchy 
wymaga dodatkowych obliczeń, co ma wpływ na czas uczenia.

Nieaktualne 
wartości bazowe

Wartości bazowe są aktualne wyłącznie dla elementów 
uczących z ostatnio stworzonego mini-batcha.

Robust 
Training

Badanie wydajności podejścia strumieniowego w 
zagadnieniach Robust Training (np. uczeniu w obecności 
ataków adwersarialnych lub zaszumionych etykiet).

Nowe techniki 
próbkowania

Opracowywanie nowych technik próbkowania w celu dalszej 
poprawy wydajności metody w różnych scenariuszach.
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