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Anotacija

Dzila metriku masinmaciSanas dod iesp€ju reducét daudzdimensiju datus, ka, pieméram
fotoattelus, video vai audio ierakstus, I1dz daZu dimensiju latentajiem vektoriem, saglabajot
semantisko informaciju latentaja telpa. Sadus modelus plasi pielieto re-identifikacijas uzdevumos,
kur modelis tiek vienreiz apmacits ar apmacibas datu kopu, bet p&c tam pielietots ar datu kopam,
kur tiek kategorizetas un klasificetas [idz $im neredzgtas klases. Piem&ram, modeli ir sp&jigi
atpazit personu péc sejas, kaut arT §1 persona netika icklauta apmacibu kopa. Tapat dzila metriku
apmaciba ir svariga arT generativajos modelos, kur latenta vektora dimensijam jabit atSketinatam,
lai varétu kontrol&t ieglita rezultata semantiskas Tpasibas. Pieméram, mainot vienas dimensijas
skaitliskas yertibas, generétaja att€la mainas matu krasa, bet, mainot otru dimensiju, mainas sejas
izteiksme. Sadus rezultatus var iegiit ar GAN, VEA un citiem modelu veidiem. Studiju kursa
ietvaros jaunie zinatnieki ar praktiskiem piemeriem, soli pa solim, apglis visu nepiecieSamo teoriju
un rikus, lai varétu uzsakt darbu pie saviem pétijumiem. Studiju kursa uzsvars tiek likts uz
fundamentalu zinatni, kuru var pielietot daudz dazados lietiskos p&tijumos. Studentiem sakt darbu
pasaules limenT $aja nozar€ lauj pieeja RTU superdatoram (HPC), bez kura dzilas masinapmacibas
petijumi nebiitu iespejami.

Merkis un uzdevumi, izteikti kompetences un
prasmes

Studiju kursa mérkis ir sagatavot jaunos zinatniekus savu p&tjjumu uzsaksanai dzilaja metriku
ma$inmacisanas un generativo modelu pétnieciba, ka arT dot zina$anas un praksi, lai $os modelus
studenti varetu pielietot praktisku uzdevumu risinasana.

Studiju kursa uzdevumi:

- sniegt zinaSanas un prasmes par dzilas metriku mas§inmaciSanas metodem;

- sniegt prasmes izmantot gerativas masinmaciSanas metodes;

- sniegt prasmes izmantot klasterizacijas un dimensiju reducésans metodes;

- nodrosinat prasmes implement&t modelus PyTorch satvara;

- sniegt prasmes implement&t modelus skaitloSanas klasterT (HPC).

Patstavigais darbs, ta organizacija un uzdevumi

P&c katra temata paredzets patstavigais darbs, kuri nosaka lielako dalu no kursa vért€juma.
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NepiecieSamas priekSzinasanas

Augstaka matematika, varbiitibu teorija, objektorientéta programmésana.

Studiju kursa saturs
Saturs Pilna un nepilna laika Nepilna laika
klatienes studijas neklatienes studijas
Kontakt | Patstav. | Kontakt | Patstav.
stundas darbs stundas darbs
Dimensiju reducés$anas metodes: PCA, NCA, t-SNE, UMAP. 8 8 0 0
Klasterizacijas metodes: DBSCAN, HDBSCAN, K-Means, X-Means, G-Means. 8 8 0 0
Dzila metriku masinmaciSanas: “Contrastive Loss”. 8 8 0 0
Dzila metriku masinmaciSanas: “Triplet Loss”. 8 8 0 0
Dzila metriku masinmaciSanas: “Proxy-NCA Loss”. 8 8 0 0
Generativie modeli: VAE. 8 8 0 0
Generativie modeli: DC-GAN, W-GAN. 8 8 0 0
Generativie modeli: DTN-GAN. 12 12 0 0




Generativie modeli: Cycle-GAN.
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Sasniedzamie studiju rezultati un to vérté¥ana

Sasniedzamie studiju rezultati

Rezultatu vértéSanas metodes

Spgj izprast un pielietot dimensiju reducé$anas metodes.

Majasdarbu un praktisko darbu rezultati.
Jautajumi eksamena.

Spgj izprast un pielietot klasterizacijas metodes.

Majasdarbu un praktisko darbu rezultati.
Jautajumi eksamena.

Spgj izprast un pielietot dzilas metriku masinmaciSsanas metodes.

Majasdarbu un praktisko darbu rezultati.
Jautajumi eksamena.

Sp&j izprast un pielietot generativo modelu metodes.

Majasdarbu un praktisko darbu rezultati.
Jautajumi eksamena.

Spéj izmantot RTU HPC skaitloSanas klasteri.

Majasdarbu un praktisko darbu rezultati.

Studiju rezultatu vertéSanas kriteriji

Kritérijs % no kopgja vertejuma
Majasdarbi 60
Praktiskie darbi 20
Eksamens 20
Kopa: 100
Studiju kursa planojums
Dala KP Stundas Parbaudijumi Brivas izvéles parbaudijumi
Lekcijas Prakt d. Laborat Ieskaite Eksam. Darbs Ieskaite Eksam. Darbs
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