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Tworzenie analogii poprzez
kontrastowanie (LABC)



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Tworzenie analogii wymaga reprezentacji relacyjnych struktur
w spos6b umozliwiajacy zastosowanie ich do réznych
domen Hill et al. [2019]



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)
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Rysunek 1: Problem tworzenia analogii wizualnych z [Hill et al., 2019].



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Source Domain (shape colour)
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Rysunek 2: Matryca z t3 sama domeng zrédtowa i docelowag oraz tymi
samymi warto$ciami.



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Source Domain (shape quantlty)
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Rysunek 3: Matryca z ta sama domeng zrédtowa i docelowa oraz innymi
wartos$ciami.



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Source Domain (line type)

Target Domain (shape type)

Rysunek 4: Matryca z inng domeng zrédtowa i docelowa oraz innymi

wartosciami.



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Source Domain (line type)

Target Domain (shape colour)

Rysunek 5: Matryca z inng domena zrédtowa i docelowa oraz innymi
warto$ciami z brakujaca odpowiedzia.



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)
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Rysunek 6: Grupy mozliwych odpowiedzi w zadaniach abstrakcyjnego
whnioskowania z [Hill et al., 2019].
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Learning by contrasting
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Rysunek 7: Metoda generowania mozliwych odpowiedzi poprzez
kontrastowanie. Btedne odpowiedzi s3 nie tylko wizualnie, ale tez

semantycznie prawdopodobne.
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)
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Rysunek 8: Wyniki metody LABC.
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

e LABC zwigksza zdolnosci generalizacji ponad treningowy
rozktad danych.

e Efekt zachodzi w procesach tworzenia analogii pomiedzy

nowymi domenami.

e Metoda daje umiarkowana poprawe zdolnosci ekstrapolacji
poza wartosci ze zbioru treningowego.
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

LABC wymaga znajomosci zachodzacych abstrakcyjnych struktur.
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Alternatywne metody:

e topk: 1) wygenerowanie wielu mozliwych odpowiedzi, 2)
wybranie top-k najwyzej ocenionych odpowiedzi, 3) wykonanie
wstecznej propagacji btedu tylko dla wybranych odpowiedzi,

e adversarial: uzycie modelu generatora do tworzenia trudnych
przyktadéw.

15



Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Training method Test accuracy
LABC; explicit SMT 0.89
LABC; top-k 0.77
LABC; adversarial 0.62
Random candidate answers 0.25

Rysunek 9: Wyniki metody LABC i alternatyw.
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Tworzenie analogii poprzez kontrastowanie (LABC)

Metody adwersarialne (GAN Goodfellow et al. [2014]) i
samodzielnej gry (self-play Silver et al. [2017]) moga by¢ uwazane
za automatyczng aproksymacje LABC.
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Budowa reprezentacji obrazéw
poprzez kontrastowanie



Metody nienadzorowane

W jaki sposéb zbudowaé model do reprezentacji obrazéw nie
majac dostepu do etykiet?

18



SimCLR

Maximize agreement
Z; - - Zj
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h; <— Representation —> h;

Rysunek 10: Metoda SimCLR Chen et al. [2020]. 19



SimCLR

Algorithm 1 SimCLR’s main learning algorithm.

input: batch size N, constant 7, structure of f, g, 7.
for sampled minibatch {xz, }}_, do
forallk € {1,...,N}do
draw two augmentation functions t ~T, t' ~T
# the first augmentation
Lo = t(ay)
hop—1 = f(®2r-1) # representation
zok-1 = g(hor—1) # projection
# the second augmentation
oy, = t'(zy)

hoiw = f(Za) # representation

zop, = g(hay) # projection
end for
forallz € {1,...,2N}andy € {1,...,2N} do

si; = 2] 2/ (lz:lz51) # pairwise similarity
end for

exp(si;/T)
Ljpszi) exp(sik/T)

L= g S0 [6(2k—1,2K) + £(2k, 2k—1)]
update networks f and g to minimize £

end for

return encoder network f(-), and throw away g(-)

define (i, j) as ((i,j)=—log 5
k=1

Rysunek 11: Algorytm SimCLR. 20



SimCLR

() Rotate {90°,1s0°, 270°} (g) Cutout (h) Gaussian noise (i) Gaussian blur (j) Sobel filtering

Rysunek 12: Augmentacje obrazéw.
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SimCLR
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Rysunek 13: Wyniki augmentacji obrazéw (ImageNet top-1 uzywajac
liniowej ewaluacji).
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SimCLR

|
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(a) Without color distortion. (b) With color distortion.

Rysunek 14: Histogramy intensywnosci pixeli uzywajac wycinkéw dwdéch
réznych obrazéw.
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SimCLR

70.0
62.5
—
gﬁﬂ.ﬂ ‘
= Batch size
57.5 256
512
55.0 1024
2048
52.5 4096
8192
50.0 EEEEEE EEEEER

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Training epochs

Rysunek 15: SimCLR wymaga duzego rozmiaru batcha. o4



contrastive loss contrastive loss contrastive loss
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Rysunek 16: Mechanizmy kontrastowania zwiekszajace liczbe
dostepnych prébek He et al. [2020].

25



Metody kontrastowe

Jakie reprezentacje otrzymujemy wykorzystujac nauke poprzez
kontrastowanie?
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Reprezentacje na hipersferze

Nauka poprzez kontrastowanie asymptotycznie optymalizuje
wyréwnanie (alignment) i jednolitos¢ (uniformity) cech na
hipersferze Wang and Isola [2020].
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Reprezentacje na hipersferze

Rysunek 17: Podobne obserwacje maja podobne reprezentacje —
wyréwnanie na hipersferze (alignment on the hypersphere) Wang and

Isola [2020]. 28



Reprezentacje na hipersferze

Rysunek 18: Klasy sa réwnomiernie roztozone — jednolito$¢ na
hipersferze (uniformity on the hypersphere) Wang and Isola [2020]. 29



Reprezentacje na hipersferze

<

Rysunek 19: Dobrze pogrupowane klastry sa liniowo separowalne Wang
and Isola [2020].
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Metody nadzorowane

Co jesli mamy dostep do etykiet?

31



Nadzorowane uczenie poprzez kontrastowanie

Anchor Negatwes Anchor Negatives
i’ ‘ = ‘,,‘r - .

Pus1t1ves

j \g

Supervised Contrastive

Self Supervised Contrastive

Rysunek 20: Nienadzorowana vs nadzorowana nauka poprzez
kontrastowanie Khosla et al. [2020].
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Nadzorowane uczenie poprzez kontrastowanie

2N
[5up Zﬁiup (1)
i=1
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Nadzorowane uczenie poprzez kontrastowanie

2N
L5up — Zﬁiup (1)
=l

2N
1
£ = g =1 2 Vi Ly, 57 ()
2Ny, —1 2 J
1 J:
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Nadzorowane uczenie poprzez kontrastowanie

2N
rsup _ Z£?Up (1)
i=1
1 2N
E?UP: MZ]I,'#J--]I%:%-E?;” (2)
%=
exp(z; - zj/7)
£ = —tog g 225 Y

SN Ligk - exp(zi - zic/T)
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Nadzorowane uczenie poprzez kontrastowanie

Loss Architecture Augmentation Top-1 Top-5
Cross-Entropy (baseline) ResNet-50 MixUp [61] 77.4 93.6
Cross-Entropy (baseline) ResNet-50 CutMix [60] 78.6 94.1
Cross-Entropy (baseline) ResNet-50 AutoAugment [5] 78.2 929
Cross-Entropy (our impl.)  ResNet-50 AutoAugment [30] 71.6 95.3

SupCon ResNet-50 AutoAugment [5] 78.7 94.3
Cross-Entropy (baseline) ~ ResNet-200 AutoAugment [5] 80.6 95.3
Cross-Entropy (our impl.)  ResNet-200  Stacked RandAugment [49]  80.9 95.2

SupCon ResNet-200  Stacked RandAugment [49]  81.4 95.9

SupCon ResNet-101  Stacked RandAugment [49] 802  94.7

Rysunek 21: Wyniki na zbiorze ImageNet Khosla et al. [2020].
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Kontrastowanie w nauce
rozwigzywania RPM




Progresywne Matryce Ravena

Y
0

Rysunek 22: Przyktad progresywnej matrycy Ravena (RPM)

z [Mandziuk and Zychowski, 2019] - dobra odpowiedzia jest trzecia figura.
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Zbiér danych I-RAVEN
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Rysunek 23: Przyktad RPM ze zbioru danych I-RAVEN [Zhang et al.,
2019], ktoéra opisuje az 8 réznych relacji dotyczacych wewnetrznej i
zewnetrznej struktury. Poprawna odpowiedz to A.
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Zbiér danych PGM
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Rysunek 24: Przyktad RPM ze zbioru danych PGM [Barrett et al.,
2018], w ktorej zachodzi tylko jedna reguta—operacja AND zastosowana
do pozycji ksztattéw w wierszach. Panel A jest poprawna odpowiedzig.
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Definicja problemu

Niech M = {X, Y, k} bedzie progresywna matryca Ravena:

o X = {xj}i=1..16 - zbior paneli/obrazéw,
o Y C )Y - zbiodr regut taki, ze 1 < |Y| < Ny,

e ke {1...8} - indeks prawidtowej odpowiedzi.
W kazdej RPM mozemy zidentyfikowaé:

o kontekst matrycy X = {x;}i=1.8 C X,
e zbiér odpowiedzi C = {x;}i—9. 16 C X.
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Generalna definicja modelu rozwigzujacego RPM

Mozna zidentyfikowaé dwa gtéwne komponenty modelu do
rozwiazywania RPM:

e komponent percepcyjny N, (x) = P € R"*%,
e komponent wnioskujacy Nr({Pi}ie{Lm’g}U{k}) = hy € R%,

Sa one zintegrowane w model ' = N/, o NV, zdefiniowany jako
N(X) = {hx}k=1.38-

Wektor h zostat nazwany zanurzeniem odpowiedzi (embedding /
ukryta reprezentacja).
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llustracja modelu rozwigzujagcego RPM
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Rysunek 25: llustracja modelu rozwigzujacego RPM, ktéry generuje

zanurzenia odpowiedzi. 40



Trening nadzorowany (CE)

Prawdziwy rozktad prawdopodobienstwa p = onehot(k) jest
estymowany poprzez:

e modut ¢)(h) = s € R ocenia kazda odpowiedz,
e oceny s3 zamieniane w rozktad prawdopodobienstwa

p = softmax({sk}x=1..8)-

Caty model N o 1) jest optymalizowany wzgledem funkcji straty

cross entropy L.

41



Trening pomocniczy (AUX)

Prawdziwe reguty Y sa enkodowane jako m = encode(Y'). Model p
przewiduje reguty na podstawie zanurzen odpowiedzi # =
p({hi}k=1.8) € R%. Reguty s3 kodowane dwoma metodami:

e kodowanie geste [Barrett et al., 2018, Zhang et al., 2019],

e kodowanie rzadkie (autorski sposéb).

Binarna funkcja cross entropy oblicza btad modelu £2“%, ktéry
stanowi cze$¢ taczonej funkcji kosztu:

L — ECe +B£3UX (4)

42



Woyniki treningu nadzorowanego i pomocniczego

Skutecznos¢ (%)

Metoda
uw Lo
CE 82.8 0.7
SCL AUX-dense 86.9+1.5
AUX-sparse 95.6 £ 0.6
CE 56.0 + 1.8
SRAN AUX-dense 590.4+0.7
AUX-sparse 59.9+1.6
CE 44.8 +0.8
CoPINet  AUX-dense 3224+1.9

AUX-sparse 50.3+1.0

Tablica 1: Skutecznos$¢ testowa modeli opcjonalnie wspieranych
treningiem pomocniczym na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4
przebiegéw z losowsy inicjalizacja. 43



Trening kontrastujacy (MLCL)

Jak zwiekszy¢ nacisk na wykrywanie regut?

44



Trening kontrastujacy (ML

Redukcja

Zanurzenia wymiarowosci A

iedzi > B
odpowiedzi ”
H

Rysunek 26: Modut g zmniejsza wymiarowos¢ zanurzen odpowiedzi,
generujac zanurzenia kontrastowe z = g(h). Wektory z s3
£>-normalizowane, aby méc policzy¢ podobienstwo miedzy z; a z;

uzywajac ich iloczynu skalarnego. 45



Redukcja

Zanurzenia wymiarowosci A
iedzi -
odpowiedzi ”
[ H
Inne reguty
[
[
Kotwica
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A ]
[ H B
N

Rysunek 27: Dla kazdej probki (kotwicy) w danym batchu, oddzielnie
rozwazane s3 pozostate obserwacje z innymi i ze wspélnymi regutami.
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Trening kontrastujacy

Redukcja IR
Zanurzenia wymiarowosci A
odpowiedzi '—
[ H
Inne reguty
—— =
[ H
Kotwica
’7* Wspélne reguly
A
- — B
w

Rysunek 28: Obserwacje rézne od kotwicy dzielone s3 na negatywne i
pozytywne.
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Trening kontrastujacy (M

Redukcja
Zanurzenia wymiarowosci A
iedzi > B
odpowiedzi ”
[ H
Inne reguty
A

LB
H

Kotwica
A Wspoélne reguty
A

Rysunek 29: Do zbioru negatywnych obserwacji zaliczane sg btednie
uzupetnione matryce wygenerowane z kotwicy.
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Trening kontrastujacy (M

Redukcja
Zanurzenia wymiarowosci
odpowiedzi > —
[ H

Kotwica
A

Rysunek 30: Do zbioru negatywnych obserwacji zaliczane sg wszystkie
uzupetnienia matryc z innymi regutami.
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Trening kontrastujacy (M

Redukcja
Zanurzenia wymiarowosci
odpowiedzi > —
[ H

Kotwica
A

Rysunek 31: Do zbioru negatywnych obserwacji zaliczane s3 btedne
uzupetnienia matryc ze wspdlnymi regutami.
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Trening kontrastujacy (M

Redukcja
Zanurzenia wymiarowosci
odpowiedzi > —
[ H

Kotwica
A

Rysunek 32: Do zbioru pozytywnych obserwacji zaliczane s3 poprawne
uzupetnienia matryc ze wspdlnymi regutami.
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Trening kontrastujacy (M

Redukcja
Zanurzenia wymiarowosci A
iedzi > B
odpowiedzi ”
[ H
Inne reguty

Minimalizacja
podobienstwa

Kotwica
A

Maksymalizacja
podobienstwa

Rysunek 33: Nauka polega na minimalizacji podobienstwa kotwicy do
przyktadéw negatywnych oraz maksymalizacji podobienstwa do
przyktadéw pozytywnych.
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Proponowane rozszerzenie funkcji Supervised Contrastive
Loss [Khosla et al., 2020] do obserwacji z wieloma etykietami:

2N

mlc __ mlc

gre=S A (5)
i=1
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Proponowane rozszerzenie funkcji Supervised Contrastive
Loss [Khosla et al., 2020] do obserwacji z wieloma etykietami:

2N
Emlc _ Z[’;nlc (5)
i=1
1 2N
le _ o1~ ~ .l
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Proponowane rozszerzenie funkcji Supervised Contrastive
Loss [Khosla et al., 2020] do obserwacji z wieloma etykietami:

2N
L= L (5)
i=1
1 2N
mlc __ o o _ pmlc
£ = g =1 2 Vv £ (6)
i _/:]_
mlc _ exp(z; - zj/T)
Ei’jc = — IOg (7)

Sy Digk - expl(zi - zic/7) + LTS
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Proponowane rozszerzenie funkcji Supervised Contrastive
Loss [Khosla et al., 2020] do obserwacji z wieloma etykietami:

2N
L= L (5)
i=1
1 2N
mlc __ o o _ pmlc
£ = g =1 2 Vv £ (6)
i _/:]_
mlc _ exp(z; - zj/T)
Ei’jc = — IOg (7)

Sy Digk - expl(zi - zic/7) + LTS

7
M =D _exp(zi- zi)/T) (8)
=i
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Proponowana funkcja taczona jest z treningiem pomocniczym z
kodowaniem rzadkim:

B= Emlc _‘_ﬁﬁaux (9)

gdzie 3 okresla kompromis pomiedzy nauka poprzez kontrastowanie
oraz treningiem pomocniczym.

Analiza gradientu wykazata, ze funkcja £™':

e skupia sie na trudnych obserwacjach,

e nie skupia sie na prostych obserwacjach.

Pozwala to uniknaé kosztownych operacji wyszukiwania trudnych
obserwacji (ang. hard example mining).
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Trening kontrastujacy (MLCL)

Z Z 0
Metoda Skutecznos¢ (%)
uw Lo
CE 82.8£0.7
SCL AUX-sparse 95.6 £0.5
MLCL 95.7+0.5
CE 56.0 £ 1.8
SRAN AUX-sparse 59.9+1.6
MLCL 66.1 +1.6
CE 448+ 0.8
CoPINet  AUX-sparse 50.3£1.0
MLCL 523+1.1

Tablica 2: Skutecznos$¢ testowa modeli trenowanych poprzez
kontrastowanie na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4 przebiegéw z
losows inicjalizacja. 55



Augmentacja danych
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Rysunek 34: Augmentacja RPM ze zbioru danych I-RAVEN. Wybrana
transformacja jest stosowana w ten sam sposéb do wszystkich paneli
danej matrycy. 56



Augmentacja danych

Metoda DA Skutecznos¢ (%)
CE
X | 82.8
SCL
v’ |90.8
SRAN x | 56.0
v’ | 65.8
44.
CoPINet 8
48.3

Tablica 3: Wptyw wzbogacenia danych na skuteczno$¢ testowa modeli

trenowanych na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4 przebiegéw z

losows inicjalizacja.
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Augmentacja danych

Skutecznos¢ (%)
M A
etoda D CE AUX-dense
X 82.8 86.9
SCL
v' | 90.8 95.3
SRAN X 56.0 59.4
v | 65.8 69.1
44, 2.2
CoPINet 8 3
48.3 35.2

Tablica 3: Wptyw wzbogacenia danych na skuteczno$¢ testowa modeli
trenowanych na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4 przebiegéw z
losows inicjalizacja.
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Augmentacja danych

Skutecznos¢ (%)

Metod DA

etoda CE AUX-dense AUX-sparse

82.8 86.9 95.6

sCL )
v 190.8 95.3 95.9
SRAN x | 56.0 59.4 59.9
v | 6538 69.1 72.2

44. 2.2 .

CoPINet 8 X 503
48.3 35.2 49.2

Tablica 3: Wptyw wzbogacenia danych na skuteczno$¢ testowa modeli
trenowanych na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4 przebiegéw z
losows inicjalizacja.
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Augmentacja danych

Metod DA Skutecznos¢ (%)
etoda
CE AUX-dense AUX-sparse MLCL
82.8 86.9 95.6 95.7
sCL )
v’ |90.8 95.3 95.9 96.8
SRAN x | 56.0 59.4 59.9 66.1
v | 6538 69.1 72.2 73.3
44. 2.2 . 2.
CoPINet 8 X 503 523
48.3 35.2 49.2 57.1

Tablica 3: Wptyw wzbogacenia danych na skutecznos¢ testowa modeli
trenowanych na zbiorze danych I-RAVEN usredniona z 4 przebiegéw z
losows inicjalizacja.
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Kompromis treningu pomocniczego i kontrastujacego

Lo —f=_ CoPINet  —-f~ SRAN - [~ SCL
........................... i II{
S sof It ]
g ! rpeeme 1
= POt LD e
<C8 6or T 11 /__/" i
ey ¥
&
40t 1t 1
1 5 10 15 1 5 10 15
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a) Coefficients (-DA) b) Coefficients (+DA)

Rysunek 35: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace kompromis pomiedzy treningiem pomocniczym i

kontrastujacym.
Jjacy .



Elementy skfadowe funkcji kosztu

Model Skutecznos¢ (%)
L

SCL 95.7

SRAN 59.4

CoPINet | 52.3

Tablica 4: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace wptyw elementéw sktadowych funkgji kosztu.
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Elementy skfadowe funkcji kosztu

Skutecznos¢ (%)

Model

ode L bez E?:j'fk
SCL 05.7 66.3
SRAN 590.4 315
CoPINet | 52.3 26.8

Tablica 4: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace wptyw elementéw sktadowych funkgji kosztu.
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Elementy skfadowe funkcji kosztu

Skutecznos¢ (%)

Model
| £ bezrre L
sCL 957 663 551

SRAN 59.4 315 50.0
CoPINet | 52.3 26.8 36.5

Tablica 4: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace wptyw elementéw sktadowych funkgji kosztu.
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Elementy skfadowe funkcji kosztu

Skutecznos¢ (%)

Model
| £ bezgrs grx gme
SCL | 957 663 551 542

SRAN 59.4 315 50.0 29.0
CoPINet | 52.3 26.8 36.5 26.5

Tablica 4: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace wptyw elementéw sktadowych funkgji kosztu.
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Rozmiar batcha

100 —|— CoPINet  ——f~ SRAN - [~ SCL
............................ ||| T o]
= s 1t ]
5 R b
< '—__4/\-\'\| \\\
I
40t 1t 1
32 64 128 256 512 1024 32 64 128 256 512
N N
a) Batch size (-DA) b) Batch size (+DA)

Rysunek 36: Badania ablacyjne metody MLCL na zbiorze danych
I-RAVEN, pokazujace wptyw rozmiaru batcha.
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Badania generalizacji na zbiorze PGM

g Skutecznos¢ (%)

Rezim

CE AUX-dense AUX-sparse MLCL
Neutral 85.6 87.1 87.1 71.1
Interpolation 55.8 56.0 54.1 70.9
H.O. Attribute Pairs | 40.8 79.6 63.6 66.0
H.O. Triple Pairs 64.5 76.6 64.0 71.7
H.O. Triples 27.0 23.0 30.8 22.1
H.O. Line-Type 15.1 14.1 17.0 16.1
H.O. Shape-Colour | 12.7 12.6 12.7 12.8
Extrapolation 17.3 19.8 17.5 21.9

Tablica 5: Skuteczno$¢ modelu SCL we wszystkich rezimach zbioru
danych PGM.
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Podsumowanie




Podsumowanie

e Dobér mozliwych odpowiedzi moze mie¢ duze znaczenie

e Nauka nadzorowana poprzez kontrastowanie moze by¢
alternatywa do cross-entropy

e Metody kontrastowe moga wymaga¢ duzych rozmiaréw batcha
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