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Santrauka

Dirbtiniai neuroniniai tinklai zinomi dél gebéjimo aproksimuoti sudétingas, netiesines ir sunkiai
iSreiskiamas funkcijas, ypatingai vaizdy atveju, kur naudojami sastky neuroniniai tinklai (SNT),
taCiau jie ypatingai jautrlis hiperparametry pasirinkimui. Siekiant rasti geriausius parametrus
kiekvienai uzduociai spregsti, mokoma aibé tinkly, kas reikalauja ekspertiniy ziniy ir daugybés
kompiuterinio skai¢iavimo resursy. Nors modernios neuroniniy tinkly architektiiros reikSmingai
sumazino hiperparametry kiekj, jie vis tiek turi buiti randami bandymy ir klaidy biidu. Yra iSrasta
daugybé automatiniy hiperparametry paieSkos algoritmy, o daznas jy remiasi Bajeso optimizacijos
(BO) principu. Nors tokie metodai zenkliai pagreitina ir palengvina geriausio modelio paieska, jie vis
tiek reikalauja bent keliolikos bandymy, kas yra brangu, ypatingai apmokant naudojant didelés
apimties duomeny rinkinius. Siuo atveju ne kiekvienas duomeny rinkinio elementas yra tiek pat
vertingas kaip kitas, tad i$filtravus maziausiai reikSmingus elementus i§ mokymo duomeny rinkinio,
galima pagreitinti hiperparametry parinkimo procesg, taip sumazinant ir mokymo laikg ir kaing.
Siame darbe pristatytas ir analizuojamas SNT mokymo metodas apjungia BO hiperparametry paieska
ir nereikSmingy duomeny elementy filtravima siekiant minimizuoti geriausio modelio paiesSkos kaing
be dideliy papildomy skai¢iavimo resursy. Duomeny filtravimas vykdomas pagal elementy
pamir$imo jvykiy kiekj, dinaminj egzemplioriy sudétingumo jvertj bei sitilomg naujg jvertj - pirmo
zvilgsnio sudétinguma. Metody efektyvumui parodyti, jie testuojami naudojant du viesai prieinamus
duomeny rinkinius. Empirinis tyrimas parodé¢, kad tam tikrais atvejais treniravimo duomeny kiekj
galima sumazinti iki 85% iSlaikant modelio tiksluma, taip sumazinant mokymo kaing kelis kartus.
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Summary

Anrtificial neural networks are known for their ability to approximate complex, nonlinear, and hard-
to-express functions, especially in the case of images, where convolutional neural networks (CNN)
are used, but they are particularly sensitive to the choice of hyperparameters. To find the best
parameters for solving each task, a set of networks is trained, which requires expert knowledge and a
lot of computing resources. Although modern neural network architectures have significantly reduced
the amount of hyperparameters, they still must be found by trial and error. Many automatic
hyperparameter search algorithms have been invented, and many of them are based on the principle
of Bayesian optimization (BO). Although such methods significantly speed up and facilitate the
search for the best model, they still require at least a dozen trials, which is expensive, especially when
working with large datasets. In this case, not every element of the data set is as valuable as the other,
so filtering out the least significant elements from the training data set can speed up the
hyperparameter selection process, thus reducing both training time and cost. The SNT training
method presented and analyzed in this paper combines the search for BO hyperparameters and the
filtering of irrelevant data elements in order to minimize the cost of searching for the best model
without large additional computing resources. Data filtering is performed according to the amount of
element forgetting events, the dynamic estimate of the complexity of the instances and the proposed
new estimate - the first look hardness. To demonstrate the effectiveness of the methods, they are
tested using two publicly available datasets. Empirical research has shown that in certain cases, the
amount of training data can be reduced by up to 85% while maintaining the accuracy of the model,
thereby reducing the training cost several times.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
DNT - Dirbtiniai neuroniniai tinklai.
SNT — Sasiiky neuroniniai tinklai.
BO — Bajeso optimizacija.
RNT — rekurentinis neuroninis tinklas.
EA — Evoliucinis algoritmas.
NAP — Neuroninés architektiiros paieska.
ENAP — Evoliuciné neuroninés architekttiros paieska.

KO — Kombinatorinis optimizavimas.



Ivadas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) per praeitus deSimtmec¢ius padaré milziniska pazangg
kompiuterinés regos srityje [1]. Ta¢iau neuroniniy tinkly architektiiros atrinkimas ir treniravimas
reikalauja ne tik milziniSky laiko, kompiuteriniy ir gamtos resursy, bet ir daugybés ekspertiniy ziniy.
Tokios metodikos kaip neuroniniy architektiiry paieSka (NAP), hiperparametry optimizavimo
metodai ir branduolio aibés konstravimo metodai padeda sumazinti zmogiSkasias pastangas ir
kompiuterinius kastus, automatizuotu budu i§ duotos paieSkos erdvés atrenkant geriausias
architekttiras, o jas treniruojant naudojant sumazintg duomeny rinkinj.

Neuroniniy tinkly populiarumg lémé jy gebéjimas automatiskai rasti pozymius nestruktirizuotuose
duomenyse, tokiuose kaip paveiksliukai, ir i§ jy daryti naudingas iSvadas. Ta¢iau DNT efektyvumas
tiesiogiai priklauso nuo jo architekttiros ir naudojamy mokymo duomeny. Visy jmanomy architekttiry
iSbandymas duotai uzduociai daznai yra nejmanomas, todél tyréjai dazniausiai remiasi savo nuovoka
ir eksperimentuoja su keliomis ar keliolika jy, priklausomai nuo turimy laiko ir kompiuteriniy resursy,
iki kol randa optimalia, taciau jie negali garantuoti kad tai geriausia architektiira i§ visy jmanomy.
Tuo metu mokymo duomenys yra kaupiami tikintis kad didesnéje duomeny aibéje DNT atras daugiau
ir bendresniy bruozy, taip didinant jy efektyvuma, tadiau ir ¢ia galima pastebéti problematikg —
kartojant eksperimenta, kai visa DNT inicializacija yra identiska, tik treniravimo duomenis rikiuojant
atsitiktine tvarka, keiciasi iSmokyto modelio rezultatai. Abiem Sioms problemoms spresti yra sukurtos
metodikos.

Neuroninés architektiiros paieSkos metodai siekia jvairiais biidais automatizuoti ir paspartinti
geriausios neuroninés architektiiros radimg tam tikrai uzduociai spresti. Tai gan nauja paradigma
dirbtinio intelekto (DI) pasaulyje, pradZioje buvo itin kritikuota dél milZinisko resursy eikvojimo [2].
Taciau naujausiy tyrimy déka yra atrasti greiti ir efektyviis NAP metodai [3], leidziantys net maza
skaitmeninj biudzeta turintiems naudotojams reikSmingai paspartinti $ig paieska.

DNT mokosi 1§ daugybés jam paruosty pavyzdZiy, randa juose slypincius poZymius. Bendru atveju
yra sakoma, kad kuo daugiau pavyzdziy yra turima, tuo tikslesnj modelj galima i$mokyti [4]. Taciau
tai nebitinai tiesa. Lygiai kaip mokinys gaves pakankamai sudéties ar atimties pavyzdziy, kad
suprasty Sios aritmetinés operacijos koncepcija, 1§ daugiau panasiy pavyzdziy nieko naujo neiSmoks,
taip ir DNT i$ nematyto pavyzdZzio jokios naujos informacijos neiSmoks, jei ji jau iSmokta i§ kity
pavyzdziy. Si problema pastebéta kompiuterin¢je geometrijoje dar prie§ DNT era ir buvo sukurtas jos
sprendimo metodas — branduolio aibiy konstravimas. Tokioje aibéje yra minimizuojamas duomeny
kiekis siekiant iSlaikyti galutinio su §ia aibe atrasto sprendinio efektyvuma.

Sias koncepcijas apjungus yra gaunamas efektyvaus sasiiky neuroniniy tinkly (SNT) mokymo
metodas. PanaSios metodikos yra aprasytos pirmame skyriuje, realizuotas ir analizuojamas metodas
detaliai apraSytas antrame skyriuje, rezultatai ir jy analizé pateikti tre¢iame skyriuje, o darbo gale
pateiktos tyrimo i§vados ir rekomenduojamos tolesniy tyrimy kryptys.

Darbo tikslas — sukurti naujg neuroniniy tinkly mokymo metoda paremta hiperparametry paieska ir
mokymo duomeny filtravimu bei iStirti jo parametrus, efektyvuma ir greitaveika.

Tyrimo objektas — sastiky neuroniniy tinkly mokymo metodas.
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UZdaviniai:
e Sukurti naujg DNT mokymo metodika paremtg HPS ir duomeny filtravimu.

e [stirti atradimo funkcijos diversifikacijg ir intensifikacijg balansuojancio parametro jtaka
optimizacijos efektyvumui.

e Palyginti sitilomy duomeny filtravimo metody efektyvumus.
e [Stirti geriausiy modeliy kiekio parametro jtakg filtravimo metody efektyvumui.

e Nustatyti greitaveikos pokyt] taikant treniravimo duomeny filtravimo metodus.
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1. Literatiiros apZvalga

Siame skyriuje yra apzvelgtos SNT architektiiros, jy kirimo ir naudojimo istorija, neuroninés
paieskos metodai nuo pirmy iki naujy, pateikta Bajeso optimizacijos istorija bei jg tobulinantys
metodai ir branduolio aibés apraSas, konstravimo metodai.

1.1. Sasiky neuroniniy tinkly architektiiros

Bendruoju atveju DNT aproksimacijos tikslumas priklauso nuo dviejy dedamyjy: modelio
architektiiros ir jai priskirty svoriy. Optimaliis svoriai yra gaunami mokymo iteracijy metu, kai
skirtumas tarp modelio spé€jimy ir tikryjy duomeny yra gaunamas i$ nuoseklios nuostoliy funkcijos,
Sis skirtumas diferencijuojamas ir gradiento nusileidimo principu modelio svoriai yra atnaujinami
siekiant minimizuoti nuostoliy funkcija. Ar tai biity tam tikras tikslumas, ar iteracijy kiekis, pasiekus
baigimo salyga, modelio treniravimo procesas yra sustabdomas.

Tuo metu dominuojantis optimalios architektiiros radimo metodas yra bandymy ir klaidy, kuomet
tyréjas iSbando maza aibe rankiniu biidu atrinkty architektiiry, jas lygindamas ir pasirenkant geriausig.
Sis procesas yra ne tik ilgai trunkantis, bet ir reikalaujantis nuolatinio tyréjo pastangy. Siam procesui
palengvinti yra naudojami neuroninés architektiiros paieskos metodai, arba, bendru atveju, kai
paieskos erdvéje yra ir tokie parametrai, kaip mokymosi greitis, optimizacijos metodai ar
reguliarizacijos koeficientai, hiperparametry optimizacijos algoritmai.

Tokie algoritmai tapo aktualts tik nuo 2017 m. [5], kai vis didéjantys kompiuteriniai resursai leido
architektiiroms tapti gilesnéms, platesnéms, ir sudétingesnéms. Kai 1950-taisiais buvo sukurtas
perceptronas [6] optimizuojamy hiperparametry beveik nebuvo, 0 ir mokymo metodas buvo kitoks.
Modernus atgalinio sklidimo algoritmas buvo pristatytas tik 1969 m. [7], jis leido jungti perceptronus
1 sluoksnius, taip pradedant giliyjy DNT era. Tiesa, dé¢l riboty kompiuteriniy resursy, gylis buvo tai
pat ribotas, todél jy realizacija nebuvo efektyvi tad Sios srities tyrimai sulétéjo ir dirbtinis intelektas
patyré pirmajg ,,ziemg“ [8]. Po Sios ,,Ziemos® buvo sukurtas kitas moderniems tinklas bitinas
elementas — sgsiiky neuroniniai tinklai [8]. Paraleliai buvo kuriamos ekspertinés sistemos, jos grjstos
Zmoniy atrastomis taisyklémis ir buvo pirmosios gebancios padéti tyréjams jy tyrimuose [9]. Antroji
DI ,,ziema“ tgsési Nuo ankstyvyjy 1980-ty iki 1990-ty vidurio, Kai ekspertinés sistemos pasieké savo
ribas ir jy panaudojamumas nebuvo ple¢iamas. Sia ,,ziema® uzbaigé paradigmos pokytis — démesys
buvo nukreiptas nuo rankomis kurty poZymiy sistemy, prie statistika gristy, tokiy kaip paslépti
Markovo modeliai [10]. Taip pat buvo publikuota daugybé viesai priecinamy duomeny rinkiniy, tokiy
kaip MNIST [11] ar TIMIT [12].

Veéliau, didéjantis kompiuteriniy resursy prieinamumas leido rinkti vis didesnius duomeny rinkinius
ir mokyti didesnius modelius. DidZioji dalis $iy duomeny, tokiy kaip vaizdo ar garso jrasai, buvo be
zymuy, tad kilo poreikis dideliems ir sudétingiems suzymétiems duomeny rinkiniams. Vienas pirmy
tokiy buvo 2009 m. sukurtas ImageNet [13], kuris susideda i§ milijony suzymeéty vaizdy. Sis duomeny
rinkinys jgavo platy pripaZzinimg ir buvo pradétas naudoti kaip etalonas, kuomet 2012 m. Aleksas
Krizevskis su kolegom pristaté AlexNet [14] — pirmg tiesiogiai su vaizdais apmokytg gily sastiky
neuroninj tinklg. Nuo $io tinklo prasidéjo iki Siol nesibaigusi DI ,,vasara® ir tyr¢jai sukiiré jvairiose
srityse naudojamus masininio mokymosi metodus [8], [15].

Konkreciai SNT sritis buvo taip pat tobulinama. Po AlexNet buvo sukurtas VGGNet [16], kuris
parodé, jog gilesni, mazesnius sgsiiky branduolius turintys tinklai yra pranasesni. Véliau GoogleNet
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[17] pristaté ,,Inception® sgstiky bloka, kuris pasizyméjo skirtingu branduolio dydziu ir paraleliomis
jungtimis, taip dar padidinant auksc¢iausig pasiektg tikslumg ImageNet rinkiniui. Bendras $iy tinkly
bruozas buvo vis didéjantis nuosekliai jungiamy sluoksniy kiekis, taciau Sis kiekis turéjo limita.
Mokant gilius DNT susiduriama su dvejomis didelémis problemomis — sprogstantys ir iSnykstantys
gradientai. Jei $iy problemy tyréjas nei$sprendzia, modelis negali mokytis. Sios problema kyla
kuomet dé¢l jvairiy priezasCiy atgalinio sklidimo algoritmu mokomy modeliy gradientai yra
dauginami su atitinkamai didesniu ar mazesniu nei 1 skai¢iumi daugybe karty, taip jj pakeliant iki
begalybés arba sumazinant iki nulio. Nuosekliai sujungti sluoksniai batent taip ir elgiasi. Tam spresti
ResNet [18] pristaté paralelias jungtis, kurios praleidzia kelis modelio sluoksnius iki kol yra
sujungiamos su pagrindine informacijos tékme, taip leisdamos pratekéti ir gradientams. DenseNet
[19] si principa maksimizavo jungdamas visas sluoksniy i§vestis su paskutiniu sluoksniu. MobileNet
[20] naudojosi jau sukurtais metodais parametry skaiiui sumazinti iki prieinamo mobiliesiems
telefonams.

Tyr¢jams atradus, jog skirtingai sujungti skirtingi sluoksniai pasizymi skirtingais rezultatais, buvo
eksperimentuojama su jvairiais jy junginiais. Ta¢iau zmoniy vaizduoté yra limituota, 0 NAP sritis jau
buvo pradéjusi vystytis, tad 2019 m. tyré€jai pristaté NAP metodu atrasta optimalig architektiirg
tinkancig daugybei kompiuterinés vizijos uzduociy — EfficientNet [21]. Apart unikalios architektiras,
minétame darbe taip pat jrodoma, jog norint padidinti modelio tikslumg uzduociai, jo rezoliucija,
gylis ir plotis turi biiti didinami kartu.

Visos minétos architektiiros susideda i§ pasikartojanciy bloky, kadangi juos lengva sukurti ir pagristi
ju efektyvumag loginémis operacijomis. Tuo metu tyr¢jai atrado, jog pasikartojimy neturinéios
architektiiros gali biiti pranasesnés konkre¢ioms uzduotims spresti [22]. Zmogui tokias architektiiras
kurti yra beveik nejmanoma, ar bent teoriSkai pagrjsti jy efektyvuma yra ypatingai sudétinga, tai
empiriniy tyrimy ir optimizacijos algoritmy rezultatas.

1.2. Neuroninés architektiiros paieska

NAP yra sitlomas kaip dirbtiniy neuroniniy tinkly architekttiry paieskos erdvés paieskos metodas
automatiniu biidu randantis konkreciai uzduociai tinkamiausiag DNT architektirg minimizuojant
paieskos resursus [23]. Bendras NAP veikimo principas iliustruotas 1 pav.. NAP metodai pirmiausia
18 paieSkos erdves atsitiktiniu biidu parenka aib¢ architekttry, kurios bus apmokytos ir testuojamos
naudojant validacijos duomeny aibe tikslumo jverciui gauti. Tada, priklausomai nuo gauty jverciy,
valdiklis parenka nauja aibe architektiiry, kurios vél apmokomos ir testuojamos. Sis ciklas tgsiamas
iki kol pasiekiama baigimo sglyga ir graZinama geriausia iSmokyta architektiira kartu su atitinkamu
tikslumo jverciu [23]. Taciau $iy metody yra aibés [5], [23], [24] ir ne visi tiesiogiai seka 1 pav.
nurodytg struktiirg, dalis NAP metody $§j standartinj procesa modifikuoja siekiant paspartinti
optimalios architektiiros radima.
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t Treniravimas J

1 pav. Bendras NAP veikimo principas.

Matematiskai NAP uzdavinys gali biiti formuluojamas kaip

{arg rrlir'lA [,(A, Dtreniravimo' Dvalidacijos)
toks kad A € A

Kur A Zymi paieskos erdve, t.y. visos architektiiry variacijos, L(*) zymi sU Diyeniravimo duomeny
rinkiniu apmokytos architekttiros A tikslumo jvertj Dy,q;iqqcijos duomeny rinkiniui. Daroma prielaida
jog funkcija £(+) yra neisgaubta ir nediferencijuojama [25]. Dél to NAP yra sudétingas optimizacijos
uzdavinys, kurj sprendziant yra susiduriama su daugybe problemy, tokiy kaip: diskretlis parametrai;
modeliy svoriai turi buti sveikieji skaiciai; sudétingi ir ilgai trunkantys skai¢iavimai; modeliy
apmokymas gradienty nusileidimo metodu naudojant dideles duomeny apimtis gali trukti paras,
savaites ar ménesius.

Dél 8iy priezas¢iy nuo 2017 tyréjai pristaté daugybe euristiniais, meta-euristiniais ir kitais metodais
grjstus optimizacijos algoritmus [5], [23], [24]. Kuomet ankstyvieji metodai reikalavo Simty ar
tukstan¢iy individualiai apmokyty tinkly validacijos rezultaty [26], modernesni metodai kur kas
spartesni, sumazina mokymy skaiciy iki desim¢iy, apmoko nepilnai, o dalis visai nemoko modeliy ir
remiasi kitais skaic¢iavimais [27], [28], [29].

Zemiau pateikta keleto NAP srityje progresa padariusiy straipsniy apzvalga.
1.2.1. Keliy mokymy NAP

Ankstyvosios NAP publikacijos i$ esmés seké 1 pav. nurodytg struktiirg ir buvo intuityvas [2], [26],
[30]. Viena pirmyjy NAP publikacijy [26] kilo i§ idéjos, kad DNT architektiirg galima uzkoduoti kaip
kintancio ilgio simboliy eilutg, kur kiekvienas simbolis nusako sluoksnio tipg ar jo hiperparametrus.
Tokig eilute gali spéti su pastiprinimu apmokytas rekurentinis neuroninis tinklas (RNT). Darbe $is
atskiras RNT naudojamas kaip valdiklis, kuris optimizuoja paieskg tarp 6 X 10'® galimy
architektiiry. Dalis kity darby §ig problemg sprendé kaip kombinatorinio optimizavimo (KO) uzdavinj
[2], [31] ir pasitelké klasikinj, dar 1948 Alano Turingo aprasyta KO metoda — evoliuciniy algoritma
(EA) [32]. Sio algoritmo pagalba generuojamos architektiiry kandida¢iy populiacijos, jos apmokamos
tikslumo jverciui gauti ir pagal ji yra mutuojamos, kryZminamos ir atrenkamos. Tokie metodai
bendrai vadinami evoliuciniai neuroninés architektiiros paieskos (ENAP) metodai. Konkreciau, [2]
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darbas minimizuoja zmogaus jsikiSimg ] paieSkos procesg, pateikdamas vos kelis paieSkos
hiperparametrus, o visg paieskos erdve leidzia tyrinéti paciam algoritmui. Paieska vykdoma aprasius
galimas mutacijas ir kryzminimo buidus. Kitas ENAP metodas GeNet [31] pristaté DNT architektiiros
apraSymo buidg naudojant fiksuoto ilgio dvinar¢ simboliy eilutg, taip ja standartizuojant, o mutacija
aprasant kaip dvinario nario pakeitima.

Uzkodavus architektiirg kaip fiksuoto ilgio eilutg, ja galima apdoroti naudojant klasikinj regresinj
neuroninj tinkla. Biitent taip padaré ,,Google Brains* tyréjai [30]. Jie taip pat inicializacijai naudoja
atsitikting atrankg, o apmoke¢ N architektiiry, apmoko grafy sasiiky tinklg vadinama neuroniniu
prognozuotoju (NP). NP jvestis yra topologiskai uZkoduota modelio architektiira, todél
argumentuojama, jog grafy sgstiky tinklas yra geriausias pasirinkimas tam, o iSvestis yra modelio
tikslumas validacijos duomeny imciai. Apmokytam NP liepiama prognozuoti visy kity jmanomy
architektiiry tikslumy jvercius, tada atrenkamos K geriausios, kurios pilnai apmokomos ir i§ jy
atrenkama geriausia. Metodo efektyvumas jrodytas naudojant ImageNet [13] vaizdy duomeny
rinkinj. Atlike 600 eksperimenty palygino NP metoda su kitais keliy mokymy NAP metodais 2 pav.
Rezultatai rodo, jog NP geba aukstu uztikrintumu rasti optimalig modelio architekttirg kai N=119 ir
K=137, kas yra desimtis sykiy maziau nei kiti tuo metu sialyti keliy mokymy metodai.

95.4 - &

95.2 -

[,-
£ g50- ; el e

¥ vmt e o ] D o

1 ot 3 E e 5

o ;

....... neural predictor 860
= neural predictor 344
== neural predictor 172
neural predictor 129
= neural predictor 86
neural predictor 43

o

B

o
1

neural predictor 860
= neural predictor 344
== neural predictor 172
neural predictor 129
= neural predictor 86
neural predictor 43

w0

&

o
1

neural predictor 344
== neural predictor 172
neural predictor 129
== neural predictor 86
neural predictar 43

Validation accuracy

94.4 -

]
o
w
=
|

i
94.2 -. + regularized evolution _ g32 ,: P + regularized evolution _ g3 2 + regularized evolution _
= = random search i = = random search = = random search
= oracle : 5 = oracle 5 5 — oracle
94.0 I 1 1 1 r 930~ I 1 1 1 r 930+ I I i 1 1 ] -
4] 1000 2000 3000 4000 5000 [} 1000 2000 3000 4000 5000 0 1 2 3 4 5 6 7
The number of samples The number of samples Total training time (seconds) 1e6

2 pav. N+K dydziy analizé NP metodui, lyginant su kitais keliy mokymy NAP metodais. Rodomas 600
eksperimenty vidurkis. Paimta i§ [30].

1.2.2. Nepilno mokymo NAP

Ankstyvieji darbai [2], [30] daré prielaidg, kad kiekvienas modelis yra nepriklausomas nuo kito ir
moké juos nuo atsitiktinés inicializacijos iki tikslumo nusistovéjimo ir tik tada vertino juos pagal
validacijos duomeny imties tikslumo jvert;. Mokant nauja modelj, visy pries tai atlikty eksperimenty
modeliy svoriai yra ignoruojami. Kuomet Sis procesas duoda maksimaliai tiksly architektiiros jvert]
[33], jis yra maksimaliai létas. Dalis tyréjy maté tai kaip spraga ir pasitlé svoriy dalinimosi metoda
kaip jos uzpildyma.

Pirmasis darbas realizaves ir jrodes svoriy dalinimosi efektyvuma buvo ENAS [27]. Siame darbe
paieskos erdvé yra analizuojama topologiskai ir sitiloma j jg zvelgti kaip j didelj kryptingg aciklinj
grafa. Toks grafas gali biiti skirstomas j pografius, kuriy dalis vir$iniy, simbolizuojancios sluoksnius
ir briauny, kurios ¢ia interpretuojamos kaip informacijos tékmé ar sarysis tarp sluoksniy, persidengia.
Kuomet tarp pografiy persidengia gretimos virStings ir briaunos, tokia atkarpa yra identiska kitai, tad
ir svoriai tinka abejiems modeliams, tiek konteksto, tiek dydzio prasme. ENAS biitent ir sitilo
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perpanaudoti tokias atkarpas treniravimo grei¢iui padidinti. Darbe yra argumentuojama, kad toks
metodas, nors ir sumazina galutinj jvercio tiksluma, palyginimas tarp tokiu pat biidu mokyty
architekttiry yra pilnai galimas, o optimalios architektiiros paieskos laikas gali sumazéti net iki 1000
karty, lyginant su pries tai atliktais darbais [26], iSlaikant ar net pagerinant galutinj tiksluma.

Svoriy dalinimosi idéja naudojo ir MIT tyréjai ProxylessNAS darbe [28]. Cia vienu metu mokomi
visi jmanomi tinklo variantai, pasitelkiant super-tinkla su diferencijuojamais dvejetainiais keliais.
NAP pagreitinimas naudojant super-tinklus jau buvo pristatytas prie§ §j darba [34], Sis metodas
reikalavo kur kas daugiau vaizdinés atminties kompiuterinio resurso. Biitent dél diferencijuojamy
dvejetainiy keliy algoritmo atminties resurso reikalavimas buvo sumazintas beveik iki paprasto tinklo
apmokymo reikalavimo, kaip parodyta 3 pav. Tokios paieskos pasékoje gaunama daugybés tinkly
rezultaty, 1§ kuriy paprasta atrinkti geriausig.

I Search Cost: GPU Hours (h)
B Search Cost: GPU Memory (GB)

e

10000 2 orders of :

magnitude :

1000

100
i 1order of
v  magnitude

10
1
Normal Train NAS DARTS & One-shot  Proxyless (Ours)
Need Meta Controller No Meta Controller No Meta Controller
Need Proxy Need Proxy No Proxy

3 pav. ProxylessNAS [28] laiko ir vaizdinés atminties resursy naudojimas lyginant su kitais NAP metodais.
Paimta i$ [28].

Kita nepilno mokymo NAP metodika siekia ieSkoti optimalios architektiiros panaSiai, taciau
paprastesnei problemai spresti. [35] darbe pristatytas NAP metodas ieskojo geriausios generalizuotos
architekttiros sprendziant CIFAR-10 [36] uzduotj, tada $ig architektiirg padidino ir apmoké naudojant
kur kas didesnj ir sudétingesnj ImageNet [14] vaizdy imtj klasifikacijai, taip pagerinant tikslumo
rekorda. Pries tai minétas ProxylessNAS straipsnis argumentavo pries Sio metodo naudojima.

Viena i§ paprastesniy NAP pagreitinimo strategijy yra modelius mokyti ne iki tikslumo
nusistovéjimo, o trumpiau, tik tiek kad biity galima spéti apie modelio tolimesnj mokyma. [37] tyréjai
naudojo tikimybiy teorija grista metoda, kuris spéja kokia bus tolimesné DNT mokymosi kreive i§
keliy pirmy. Jei spéjama jog modelis iSsimokys pras¢iau nei nustatyta riba, tokio modelio mokymas
yra sustabdomas ir mokomas kitas. [38] darbas pratesé Sig idéja, ta¢iau naudojo Bajeso neuroninj
tinkla spéjimams gauti.
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1.3. Bajeso Optimizacija

Bajeso optimizacija yra nuosekli hipoteziy tikrinimo strategija skirta globaliam juodosios dézés
funkcijy optimizavimui. DaZniausiai pasitelkiama kuomet juodosios dézés funkcija reikalauja daug
kompiuteriniy resursy [39]. Juodosios dézés funkcija ¢ia yra funkcija, kuriai daromos tam tikros
prielaidos: §i funkcija neturi grieztai aprasyty konstanty, kintamyjy bei operacijy sujungty
aritmetinémis operacijomis; nejmanoma ar brangu apskaiCiuoti jos iSvestines; turi daug lokaliy
maksimumy bei minimumy; funkcija yra neiSgaubta. BO tikslas yra iStyrinéti duotg paieSkos erdve,
kaip jmanoma grei¢iau randant norimg ekstremuma.

Pirmasis BO pristaté Kusneris [40], ta¢iau $iuo metu naudojamg jos formg sukiré ir apras$é Jonas
Mockus savo straipsniuose aStuntame ir devintame deSimtmetyje [41], [42], [43]. Darbuose
pristatytas ne tik veikimo principas, bet ir keliy tiksly, keliy tikslumy optimizavimo metodus, tyrinéjo
panaudojimo biidus bei konvergavimo greicius. Nuo to laiko $is metodas buvo pritaikytas daugybeje
sri¢iy: robotikoje [44], informacijos iSgavime [45], jutikliy tinkluose [46] ir daugybéje kity, o nuo
2017 m. modelio treniravimui aktualiy hiperparametry paieSkai [47], [48], [49].

Masininio mokymosi ir DNT kontekste BO optimizuoja ne tik architektiirg, bet ir susijusius
parametrus, tokius kaip mokymosi greitis, optimizatoriaus tipas ar reguliarizacijos stiprumas [50].
D¢l to paieskos erdvé gali tapti dar didesné nei NAP metody, tad ir paieska gali tapti létesné. Tam
spresti tyréjai sukiire BO pagreitinimo ir patobulinimo strategijy [47], [50]. Siame poskyryje yra
aptariamos keletas jy.

1.3.1. Diversifikacijos strategijos

Diversifikacija yra nepamainoma strategija siekiant patobulinti optimizacijos algoritmus [50], [51],
[52], ji reikSmingai padidina tokiy metody efektyvuma. BO kontekste viena daZzniausiai naudojamy
diversifikacijos strategijy utilizuoja modeliy ansamblj, kuomet pasitelkiama modeliy aibé uzuot
pasitikéjus vienu jy [53]. Tokie modeliai gali biiti homogeniniai, kur visi modeliai mokyti vienodu
stochastiniu biidu, kiti yra heterogeniniai, kur modeliai turi skirtingus parametrus. Tokie metodai
iSvengia rizikos susijusios su vieno modelio buvimo neefektyviu. Vienas tokiy yra S-Div [50], kuris
kiekvienos iteracijos metu naudoja seniausiai naudota modelj, taip rotuodamas jy selekcija.

Adaptyvios diversifikacijos metodai pratesia S-Div metodg dinamiskai koreguojant modeliy selekcija
optimizavimo procese. Vienas tokiy yra apribotos rizikos metodas [50]. Sis metodas ties kiekviena
iteracija pasirenka modelj su geriausiu per visas pries tai buvusias iteracijas akumuliuotu efektyvumo
jver¢iu. Sio metodo tikslas yra naudoti istoriskai geriausius modelius. Kitas yra e-godus
diversifikacijos metodas [50]. Priesingai nei deterministiniai S-Div ir apribotos rizikos metodai, Sis
modeliams priskiria tikimybes biiti panaudotiems. Geriausiam priskirta 1- €, o blogiausiam e, taip
uztikrindamas kad optimizacijos pradZioje bus naudojama aibé skirtingy modeliy, o iteracijy eigoje €
verté yra tiesiSkai mazinama, taip didinant intensifikacija.

1.3.2. ISankstinio nutraukimo strategijos

Si strategija i§ esmés panasi j jau pries tai aprasyta NAP nepilno mokymo strategija [37], [38], kur
DNT modeliy mokymas yra nutraukiamas prie§ pasiekiant tikslumo jver¢io nusistovejimg ar
maksimaly mokymo iteracijy skai¢iy. Sie metodai gristi euristinémis taisykleémis [54], tikimybiniu
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modeliavimu [37] ar regresija [55]. Kaip jvestj jie gauna ankstyvus modelio efektyvumo jvercius ir
pagal juos sprendzia kokia bus tolimesné modelio mokymosi eiga.

Taciau tyrimai rodo [50], jog $i strategija yra efektyvi tik priémus tam tikras prielaidas apie modelio
mokymosi eigg. Viena tokiy yra kad modelio mokymosi kreivé pradzioje yra stati, o véliau
suplokstéja. Tuo metu tokie metodai kaip atsitiktinio praretinimo transformacija [56] ar rinkinio
normalizacija [57] minétg kreive gali nenuspéjamai pakeisti, tad naudojant Siuos efektyvius ir
patikrintus reguliarizavimo metodus, did¢ja Sansas nutraukti efektyvaus modelio mokyma. D¢l Sios
priezasties modernis darbai [47], [50] vengia Sios strategijos arba naudoja konservatyvig, pavyzdziui
pritaikant iSankstinj nutraukimg individualiems modeliams kai jy tikslumo jvertis nepakilo tam tikrg
iteracijy skaiciy [58].

1.3.3. Lygiagretinimas

Iki Siol apraSyti metodai veikia jvertinant vieng modelj po kito, taciau turint daugiau kompiuteriniy
resursy juos galima iSnaudoti mokant kelias architektiiras vienu metu, taip lygiagretinant §j procesa.
Tai biitina daryti asinchroniniu biidu, kadangi skirtingy modeliy treniravimas gali trukti skirtinga
kiekj laiko. Taciau neturint eksperimento rezultaty kyla rizika parinkti vienodus ar panasius | jau
treniravimo eiléje esancius parametrus. [59] tyrimas sprendzia $ig problema lygindamas naujus
parametry kandidatus su esanéiais eiléje ir pasirenkant nepanasius. Kitas tyrimas [50] jvertina visy
eiléje esanciy besimokanc¢iy modeliy negalutinius rezultatus prie$ generuojant naujg hiperparametry
aibe naujam eksperimentui, o modeliams iSsimokius pilnai, BO metodas yra atnaujinamas su
galutiniais rezultatais.

1.4. Duomeny filtravimas

Kompiuteriniams resursams tampant vis labiau prieinamiems, duomeny kaupimas tapo vis pigesnis,
tad ir jy kiekiai did¢jo. Ilga laika buvo teigiama kad maSininio mokymosi algoritmams dideli
duomeny kiekiai yra bitini ir buvo rekomenduojama naudoti vis didesnius duomeny rinkinius [60].
4 pav. iliustruoja Meta jmonés rekomenduojamy duomeny imciy dydZiy didéjimg jy
rekomendacinéms sistemoms per 2 mety laikotarpj, ko pasékoje §i jmoné savo masininio mokymosi
ekspertams rekomendavo naudoti duomeny imtis, kurios uzima daugiau nei eksabaitg kietojo disko
talpos [4]. Tokie duomeny kiekiai yra ne tik brangtis finansiskai, jie reikalauja masyviy duomeny
centry, kuriy kiekvienas vartoja milZiniSkus kiekius elektros energijos, tad ir gamtos istekliy.

Negana to, DNT algoritmai yra mokomi stochastinio gradientinio nusileidimo metodu, kas reiSkia
jog kiekvienoje mokymo iteracijoje modeliui leidziama mokytis tik i§ duomeny imties poaibio. Tuo
metu jau 1990 m. buvo pastebéta kad DNT mokydamiesi naujg informacija, netikétai ir staigiai
uzmirsta seng [61]. Sis fenomenas yra vadinamas katastrofisku uzmir§imu. Tad kuo didesné
treniravimo duomeny imtis, tuo didesnis Sansas kad prie§ tai iSmokti poZymiai bus uZzmirsti. Taip
atsitinka dél to, kad vienos mokymo iteracijos metu DNT svoriai yra optimizuojami uzduoties A
sprendimui (teisingam duoto poaibio spéjimui), Kitoje iteracijoje to paties modelio svoriai yra
optimizuojami uzduociai B (teisingam kito poaibio spéjimui), tad pozymiai iSmokti i§ uzduoties A
gali biiti pakei¢iami naujais, skirtais uzduociai B spresti [62].
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4 pav. Santykinés treniravimo duomeny imties dydzio rekomendacijos Meta jmonéje tarp 2019 m. ir 2021 m.
Paimta i§ [60].

1.4.1. Branduolio duomeny aibés

Vienas i$ jrankiy $iai problemai spresti yra treniravimo duomeny imties mazinimas. [63] darbas tiria
branduolio duomeny aibes. Tai sumazintos duomeny aibés, kurias naudojant sprendziant konkrecia
problema gaunamas toks pat rezultatas kaip sprendziant su pilna uzduogiai skirta duomeny aibe. Sis
metodas reikalauja kiekvieno duomeny aibéje esancio elemento svarbos jvertinimo, o jvertinti kaip
nesvarbiis ar maZiausiai svarbis yra ifiltruojami, taip sumazinant duomeny imties dydj nepakenkiant
galutinio metodo efektyvumui, kuomet metodo kompiuteriniy resursy naudojimas yra sumazinamas.

Branduolio duomeny aibés buvo naudojamos ir prie§ DNT era, tokiose srityse kaip kompiuteriné
geometrija [64], K-vidurkiy grupavimas [65] ir kitose dideliy duomeny imciy reikalaujanciose
problemose [66]. Bendru atveju branduolio duomeny aibés konstravimo sglyga yra aprasoma taip:

|cost(X,Q) — cost(C, Q)| < € * cost(X, Q). (2)

Kur X yra pilna duomeny aibe, C — branduolio duomeny aibe, Q —nuostoliy funkcija minimizuojantys
parametrai, cost — nuostoliy funkcija, € > 0. Si salyga garantuoja minimalig branduolio duomeny
aibés jtaka galutiniam rezultatui lyginant su pilnos duomeny aibés naudojimu.

Taciau tokios aibés sukiirimas néra savaime suprantamas ir jg kuriant biitina atsizvelgti | jau minéta
katastrofigko uzmir§imo fenomeng [62]. Siame poskyryje apibendrintas keleto branduolio duomeny
aibiy konstravimo metody.

1.4.2. Branduolio duomeny aibés konstravimo metodai

Dalis darby [67], [68] daro prielaida jog panasiis duomeny elementai, pavyzdziui arti esancios
koordinatés, pasizymi panaSiais pozymiais, todé¢l galima isfiltruoti dalj topologiskai panaSiy
duomeny. Vienas tokiy yra ganymo metodas [67]. Sis metodas iteratyviai atrenka duomeny elementus
1§ pilnos aibés siekiant kuo greiciau sumazinti skirstiniy skirtuma tarp branduolio ir pilnos duomeny
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aibés. Tai daroma jvertinant kiekvieno pilnos aibés elementy atstumg nuo jau sukonstruotos aibés ir
pridedant didZiausia atstumg turinéius. Sis metodas minéta skirtuma mazina greitai ir efektyviai [67].

Neuztikrintumu gristi metodai teigia, jog duomeny imties elementai su mazesniu uztikrintumu daro
didesng jtaka modelio optimizacijai nei didesnj uztikrintuma turintys. [69] darbas naudoja maziausig
uztikrintuma, entropija bei marza kaip neuZztikrintumo rodiklius klasifikacijos uzduoties duomeny
filtravimui. Sie rodikliai skai¢iuojami apmokius pradinj modelj ir tada leidziant jam spéti visy
treniravimo imtyje esanciy elementy klasiy tikimybes. Maziausias uztikrintumas skaic¢iuojamas
jvertinant maziausig uztikrintumag turin¢ios spétos klasés uztikrintumg, entropijai apskaiciuoti
naudojama kryzminés entropijos formulé [70], marza jvertinama pagal maziausig uztikrintumg skirtg
neteisingai klasei.

Paklaida grjsti metodai duomeny imties elementy svarbuma sprendzia pagal nuostoliy funkcijg
naudojamg treniruojamo DNT. Jie daro prielaidg kad elementai gaunantys didesne nuostoliy
funkcijos verte turi didesnj svorj, tad ir svarbumg, tuo metu elementai su maza paklaida gali biti
isfiltruoti branduolio duomeny iméiai gauti. Vienas tokiy filtravimo budy yra tiriamas [71] darbe.
Siame skai¢iuojami pamir§imo jvykiai. Pamir§imo jvykiy skai¢ius elementui nusako kiek karty
elementas buvo pamir§tas DNT mokymo procese. Minétame darbe pamirSimu yra laikomas toks
ivykis kai vieng karta gerai klasifikuotas elementas mokymo procese buvo klasifikuojamas
neteisingai vélesnése mokymo iteracijose.

Kitas paklaida grjstas metodas GraNd [72] jvertina kiekvieno duomeny imties elemento jnasg
modelio mokymuisi. Tai daroma skai¢iuojant modelj treniruojant kelis kartus iki ankstyvos epochos
t ir saugant nuostoliy funkcijos pokytj priklausomai nuo iteracijoje buvusiy treniravimo duomeny
imties elementy. Sie i$saugoti poky¢iai yra vidurkinami, taip gaunant kiekvieno elemento svarbos
ivert]. Visi mazesnj jvert] nei nustatyta riba gave¢ elementai yra isfiltruojami, taip sudarant branduolio
duomeny aibe. Sio metodo pranasumas yra tas, kad néra bitina modelj mokyti iki nuostoliy vertés
nusistovéjimo, o tik iki ankstyvos epochos t.
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2. Duomenys ir tyrimo metodai

Tyrimui yra reikalingi bent keli klasifikacijai skirty vaizdiniy duomeny rinkiniai metody veiklai
palyginti. Siame skyriuje jie pateikti ir apra$yti. Siame skyriuje taip pat apraSytas visas realizuotas
hiperparametry paieSkos metodas gristas Bajeso optimizacija, modeliy mokymo algoritmas bei du
darbe naudoti duomeny filtravimo metodai.

2.1. Duomenuy rinkiniai

Didzioji dalis [24], [73] NAP tyrimy yra atlickami naudojant jau iStreniruoty modeliy ir jy tikslumy
pory duomeny rinkinius, tokius kaip NAS-Bench-101 [22], ar panaSius [74], [75]. Taciau Siam darbui
jie netinka, nes ¢ia aktualus modeliy treniravimas su sumazintu duomeny rinkiniu, todél naudojami
bus originaliis vaizdy duomeny rinkiniai. Naudojami duomeny rinkiniai taip pat turi bati naudojami
kitose panasiose publikacijose, jy rezoliucija turi biiti maza greitiems eksperimentams atlikti, o vaizdy
skaiCius tenkantis vienai klasei turi siekti bent 1000 [63] efektyviam branduolio aibés filtravimui.
Taip pat, rezultatams lyginti yra biitina atkartoti paieSkos erdve. Dél $iy priezas¢iy tyrimas bus atliktas
su [50] publikacijoje nurodytais MNIST [11], CIFAR-10 [36] duomeny rinkiniais ir atitinkamomis
paieskos erdvémis, kurios remiasi LeNet [11] architektra.

MNIST [11] vaizdy rinkinys buvo sukurti dar 1994 metais JAV nacionalinio standarty ir
technologijos instituto tuo metu egzistuojanciy gradientiniu nusileidimu gristy metody analizei ir
buvo publikuotas pla¢iam naudojimui. Nuo to laiko §j duomeny rinkinj akademiné ir kompiuterinés
vizijos tyréjy bendruomené naudojo kaip etalong naujy metody lyginimui. Kelios to priezastys yra
Sio rinkinio prieinamumas, dydis ir tiesioginis uzkodavimas, leidZiantis MNIST naudoti bet kokioje
platformoje naudojant bet kokig programavimo kalbg [76]. MNIST susideda i$ 10 klasiy, kurie
atspindi arabiSkuosius skaicius, kiekvienai jy skirta apie 7000 paveiksléliy, o i§ viso jy yra 70,000
vienety, kuriy 10,000 skirti testavimui. Sio darbo reikméms i§ treniravimo duomeny imties yra
atrinkti 5000 paveiksléliy validacijai, tad treniravimo rinkinys susideda i$ 55,000 vaizdy. Kiekvienas
vaizdas turi tik vieng spalvos dimensija, kas reiSkia, kad jie pilky atspalviy, o jy rezoliucija yra 28x28,
kaip matoma 5 pav.

Kaip ir [50] publikacijoje, Siam duomeny rinkiniui pritaikytos dvi skirtingos hiperparametry erdvés,
jos detaliai apraSytos 2 lentelé ir 3 lentelé.

5 0
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5 pav. MNIST duomeny rinkinio pavyzdziai.

Kitas vaizdiniy duomeny rinkinys tinkamas filtravimo metodams lyginti ir efektyvumui analizuoti
yra CIFAR-10 [36]. Sis pristatytas 2009 metais ir tapo etaloninis kompiuterinés vizijos srityje [77].
Apart prieinamumo ir mazo rinkinio dydzio, yra jrodyta kad CIFAR-10 rinkiniui optimalios
architektiiros gali biiti naudojamos ir didesniems bei sudétingesniems vaizdy rinkiniams, tokiems
kaip ImageNet [13], kuomet yra padidinamos [35]. Rinkinys susideda i§ 60,000 spalvoty vaizdy,
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kuriy rezoliucija yra 32x32, o po 10,000 jy yra skirti testavimui, keli jy pavaizduoti 6 pav. Kaip ir su
MNIST rinkiniu, po 5000 vaizdy yra atimta i$ treniravimo rinkinio ir priskirti validacijai. CIFAR-10
rinkinys susideda i§ 10 klasiy, kuriy kiekvienai priskirti po 6000 paveiksléliy. Testavimo rinkinyje
yra proporcingai maziau paveiksléliy nei treniravimo. Siam duomeny rinkiniui yra naudojama 4
lentelé nurodyta hiperparametry paieskos erdve.

Taigi, 1§ viso tyrimui bus naudojami 2 duomeny rinkiniai. Jy suvestiné pateikta

1 lentelé.

Varlé Sunkvezimis Elnias

Lektuvas

6 pav. CIFAR-10 duomeny rinkinio pavyzdziai.

1 lentelé Naudojamy vaizdy duomeny rinkiniy suvestiné.

Duomeny rinkinio | Treniravimo Validacijos Testavimo Spalvuy Rezoliucija | Klasiy
pavadinimas imties dydis imties dydis imties dydis kanaly kiekis
kiekis
MNIST [11] 55,000 5000 10,000 1 28x28 10
CIFAR-10 [36] 45,000 5000 10,000 3 32x32 10
2 lentelé MNIST LeNetl paieskos erdvé.
Hiperparametro pavadinimas Galimos vertés Vertés tipas
Pirmo sgstiky sluoksnio branduoliy kiekis | Tarp 1 ir 350 Sveikasis skaiCius
Pirmo sutelkimo sluoksnio dydis 2 arba3 Sveikasis skaiéius
Antro sastiky sluoksnio branduoliy kiekis | Tarp 1 ir 350 Sveikasis skaiCius
Antro sutelkimo sluoksnio dydis 2 arba 3 Sveikasis skaiéius
Tankaus sluoksnio gylis Tarp 1ir 1024 Sveikasis skaiCius
Sasiiky sluoksniy branduoliy dydis Tarp 2ir 10 Sveikasis skaiCius
Mokymosi greitis Tarp 0.0001 ir 0.4 | Slankiojo kablelio skai¢ius
L2 reguliarizacijos parametras TarpOirl Slankiojo kablelio skaicius
Atmetimo sluoksnio parametras Tarp0irl Slankiojo kablelio skai¢ius
3 lentelé MNIST LeNet2 paieskos erdve.
Hiperparametro pavadinimas Galimos vertés Vertés tipas

Pirmo sasiiky sluoksnio branduoliy kiekis

Tarp 1ir 350

Sveikasis skai¢ius

Antro sastiky sluoksnio branduoliy kiekis

Tarp 1ir 350

Sveikasis skai¢ius
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Tankaus sluoksnio gylis

Tarp 1ir 1024

Sveikasis skai¢ius

Mokymosi greitis

Tarp 0.0001 ir 0.4

Slankiojo kablelio
skaiCius

L2 reguliarizacijos parametras TarpOirl Slankiojo kablelio
skaiCius
Atsitiktinio praretinimo transformacijos TarpOirl Slankiojo kablelio

parametras

skaicius

Aktyvacijos funkcijos tipas ReLU, tanh, sigmoid, eLU, leaky ReL. U Kategorinis

Optimizatoriaus tipas AdaDelta, AdaGrad, Adam, GD, Kategorinis
Momentum, RMSProp

Paketo normalizacija Jjungta arba i§jungta Kategorinis

4 lentelé CIFAR-10 LeNet3 paieskos erdvé.

Hiperparametro pavadinimas

Galimos vertés

Vertés tipas

Pirmo sastiky sluoksnio branduoliy Tarp 8 ir 32 Sveikasis skaicius
kiekis
Antro sastiky sluoksnio branduoliy kiekis | Tarp 32 ir 64 Sveikasis skaicius

Trecio sasiiky sluoksnio branduoliy

Tarp 64 ir 128

Sveikasis skaicius

kiekis

Ketvirto sasiiky sluoksnio branduoliy Sveikasis skaicius

kiekis

Tankaus sluoksnio gylis

Tarp 64 ir 128

Tarp 1ir 1024 Sveikasis skaiCius

Sasiiky sluoksniy branduoliy dydis 2 arba 3 Sveikasis skaiCius
Mokymosi greitis Tarp 0.0001 ir 0.4 Slankiojo kablelio skaicius
L2 reguliarizacijos parametras TarpOirl Slankiojo kablelio skaicius
Aktyvacijos funkcijos tipas ReLU, tanh, eLU Kategorinis
Optimizatoriaus tipas AdaDelta, AdaGrad, Adam, GD, Kategorinis

Momentum, RMSProp
Normalizacijos metodo tipas I§jungta, atsitiktinio praretinimo Kategorinis

transformacija, paketo normalizacija

2.2. Siulomas metodas

Sitlomas metodas susideda i$ trijy pagrindiniy dedamyjy: Bajeso optimizacijos, modeliy mokymo
bei treniravimui skirty duomeny rinkinio filtravimo. Apie kiekvieng dedamaja detaliai aprasyta Siame
poskyryje.

2.2.1. Bajeso Optimizacija
Siame darbe hiperparametry paieskai yra naudojama Bajeso optimizacija.

Maksimalios juodosios funkcijos vertés paieskos atveju BO gali biiti iSreikStas kaip:

xt =arg r}rileagf(x) : (2)
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Kur f(x) yra juodosios dézés funkcija, A — paieSkos erdvé, x — parametry rinkinys atrinktas i§ A [39].
Tuo metu BO veikimo principas yra paremtas Bajeso teorema [78]. Turint jrodymy duomenis E,
modelio M aposteriori tikimybé P(M|E) yra proporcinga tikimybei P(E|M) padaugintai su apriori
tikimybe P(M):

P(M|E) < P(E|M)P(M). 3)

Formulé (3) yra esminé Bajeso optimizacijai. Ji apraso funkcijos f (x) apriori skirstinio kombinavima
su jau iStyrinétais jrodymy taskais aposteriori skirstiniui gauti. Tada §is skirstinys naudojamas kartu
su atradimo funkcija u funkcijos f(x) ekstremumui rasti. Funkcijos u uzdavinys yra generuoti kita
paieskos taska jrodymams gauti, balansuojant tarp diversifikacijos (siekiant narSyti auksto
neuztikrintumo plotus) ir intensifikacijos (siekiant nar§yti aukstus f(x) plotus), taip minimizuojant
reikiamy tasky jvertinimus, ypatingai kai juodosios dézés funkcija turi bent kelis lokalius
ekstremumus.

Apriori skirstiniui i$reiks§ti daznai naudojamas Gauso procesas (GP) [39] dél jo lankstumo bei
paprastumo. Siy kriterijy realizavimas baitinas norint optimizuoti bet kokia funkcija. Pagio GP
veikimo principas paremtas Bajeso mokymosi ir stochastiniy procesy teorijomis [79]. Tai toks
procesas, kuris teigia jog bet koks baigtinis atsitiktiniy kintamyjy poaibis turi daugiamatj Gauso
skirstinj. Yra daroma prielaida kad panasi jvestis grazina panaSig iSvestj, taip kuriant statistinj
funkcijos modelj. Sie Gauso skirstiniai yra apraSomi per vidurkius m:x — R ir kovariacijos
k:x X x — R funkcijas, tad GP gali biiti iSreikstas kaip:

F()~GP(m(x), k(x,x"). (4)

Svarbu paminéti skirtumg tarp GP ir Gauso skirstinio. Gauso skirstinio tankio funkcija bet kokiam x
yra ne skaliarinis dydis, o normalusis skirstinys visoms jmanomoms tankio funkcijos reikSmeéms.
Paprastumo délei daroma prielaida kad GP vidurkis lygus nuliui, kuomet kovariacijos funkcijai k
apraSyti naudojama eksponentiné kvadratiné funkcija:

(i) = exp (= b= ") Q

Kur x; ir x; yra i-tasis ir j-tasis imties elementai. IS (5) galima matyti jog elementams x; ir x; esant
panasiems, jy koreliacija stipri ir artéja prie 1 ir prie 0 atvirkstiniu atveju.

Aposteriori skirstiniui f(x) apskai¢iuoti pirmiausia i§ treniravimo imties Dy.; = {Xp, fu}oe1, fn =
fn(xy,) yra jvertinami t elementy atsizvelgiant j daugiamatj normaly skirstinj f~N (0, K), kur
k(xy,x1)  k(xp,x2) - k(xq,xe)
K = : : : (6)
k(xe,x1)  k(xpx2) o k(xg, xe)

Tada apskaic¢iuojamas normalusis skirstinys f;., = f(x;;,) naujame taSke x,,;. GP daroma
prielaida, teigianti jog i§ treniravimo imties gauta f;., suma su funkcijos reikSme f;,4 grazina t+1
dimensijy normalyjj skirstinj:

]):t:-j - (0, [’§ k(xt+fxt+1)]> ' )
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Kur fre = [f1 for o fe]Ts 0 k= [R(eqq, 0k (Xpp1, X2) oo k(Xpir, X)) feyn sKirstinys, kaip visi
normalieji, gali biiti apiblidinami kaip N(p..1,074,). Pasinaudojus sujungty Gauso skirstiniy
pozymiu, galima i$vesti:

perr(Xep1) = —KTK ke 4+ ke (xpyq, Xpg1)- (8)

Turint pakankamai didelj duomeny rinkinj, §iuo biidu galima aproksimuoti bet kokios funkcijos f (x)
skirstinj.

2.2.2. Atradimo funkcija

Atradimo funkcija u yra naudojama priklausomai nuo jau turimy verciy vertingiausiems paieskos
taSkams generuoti. Pati paprasCiausia tokia funkcija generuoja potencialiai maksimalig
aproksimuojamos funkcijos vert¢ turintj taska:

xt = argr}rileagw(xlD). 9)

Taciau toks metodas neatsizvelgia j auks$ta neapibréztuma turincias funkcijos vietas. Dél to tyréjai
yra pasitle kity atradimo funkcijy, tokiy kaip pageré¢jimo tikimybe, tikétinas pager¢jimas ir virSutiné
pasitikéjimo riba. Siame darbe naudojama pastaroji. Jos forma yra §i:

UCB(x) = u(x) + ko(x). (10)

Kur u(x) - zinomas optimalus taskas; o(x) - aukSto neuztikrintumo taSkas; k - parametras
balansuojantis tarp u(x) ir o(x), arba tarp diversifikacijos ir intensifikacijos.

Bajeso optimizacija ir atradimo funkcija Sio darbo reikméms yra realizuota naudojant vieSai
prieinamg atvirg koda [80].

2.2.3. Modeliy mokymas

Modelio mokymo metodas yra pradedamas nuo duomeny rinkinio sudarymo ir paruo§imo. Naudojant
TensorFlow [81] masSininio mokymosi biblioteka, sukuriamas duomeny rinkinio objektas gebantis
kiekvienos mokymo ir gradientinio nusileidimo iteracijos metu atrinkti pasirinkto dydzio atsitiktinj
duomeny poaibj, konvertuoti ji 1 tenzoriy ir perkelti j; i grafinio procesoriaus atmint] greitam
apdorojimui.

Tada sukuriamas modelis. Tai atliekama eksperimentui priklausanciai funkcijai, kurioje
implementuoti baziniai sluoksniai, perskaitant Bajeso optimizacijos atradimo funkcijos sugeneruota
hiperparametry aibg ir jrasant kiekvieng sluoksnio parametra i atitinkamg funkcijg. Pavyzdziui, pirmo
sastky sluoksnio filtry kiekio hiperparametrg nuskaitant ir jrasant j atitinkamo sluoksnio filtry kiekio
arguments. Sioje dalyje daugiausiai naudojama TensorFlow bibliotekos funkcijos, kuri leidZia viena
kodo eilute sukurti sluoksnj ir priskirti jam pozicija tenzoriy tekmeje bei sukuria reikalingus rysius
tarp sluoksniy. Paskutinis tankus sluoksnis visada turi Softmax [82] aktyvacijos funkcija, kuri skirta
Klasifikacijai.

Po modelio sukiirimo, inicializuojami nuostoliy bei optimizacijos objektai. Nuostoliy objektas
skai¢iuoja kryzminés entropijos nuostoliy funkcija lygindamas modelio spétas klasiy tikimybes
gautas i§ Softmax aktyvacijos sluoksnio ir tikrgsias vaizdy klases. Kuomet optimizavimo funkcija
néra duota, naudojama Adam [83] optimizavimo funkcija, ji inicializuojama.
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Paskutiniame Zingsnyje pries mokymo ciklg yra inicializuojamos kelios mokymui skirtos funkcijos.

e Pirmoji jy skirta mokymosi grei¢io sumazinimui kai stabilizuojasi modelio tikslumas
validacijos imciai. Po 4 epochy nepager¢jus tikslumui, mokymosi greitis yra mazinamas 3
kartus.

e Antroji saugo geriausig iSmokyta modelj. Po mokymosi proceso terminavimo geriausi
modelio svoriai yra nuskaitomi tikslumo jverciui testavimo imciai gauti.

e Trecioji sustabdo mokymasi prie§ pasiekiant paskuting epochg. Tai daroma po 7 epochy
nepageréjant tikslumui validacijos im¢iai.

Modelio mokymo iteracijy metu pirmiausia modeliui leidziama spéti klasiy pasiskirstymg duomeny
poaibiui, tada su nuostoliy funkcija gaunama nuostoliy reikSmé ir naudojant atgalinio sklidimo
algoritmg yra atnaujinami modelio svoriai. Visos nuostoliy reik§més yra saugomos kartu su duomeny
elementy indeksu. Tai kartojama kol nebejmanoma sudaryti norimo dydzio poaibi nekartojant
duomeny elementy. Tada modeliui duodama spéti validacijos rinkinio klases, spé¢jimai lyginami su
tikraisiais ir apskai¢iuojamas tikslumas, naudojamas modelio mokymosi procesui jvertinti, §is taip
pat iSsaugojamas tolesnei analizei. Gavus jvert], treniravimo rinkinys vél iSmaiSomas ir gradientinio
nusileidimo ciklas kartojamas iki 100 karty arba iki kol 7 epochas modelio tikslumas validacijos
imciai nepageréja.

Kuomet mokymas nutraukiamas, uzkraunami geriausi svoriai, apskai¢iuojamas tikslumas testavimo
imciai ir $is grazinamas Bajeso optimizacijos metodui.

2.2.4. Treniravimo duomeny filtravimas

Modeliy treniravimo metu yra saugomos kiekvienos iteracijos elementy indeksas bei gauta nuostoliy
reikmé. Po tam tikro nustatyto epochy skaifiaus mgeriqys; + 1 yra pradedama tikrinti ar pavyko

18Smokyti Mgy eriqys; skaiCiy modeliy, kuriy testavimo duomeny imties tikslumo jvertis yra didesnis nei
atsitiktinio spé&jimo slenkscio. Atsitiktinio spé&jimo tikimybé atspéti teisingg klas¢ y; elementui i yra
lygi %, kur k yra klasiy skaicius. Tiek MNIST, tick CIFAR-10 turi 10 unikaliy klasiy, tad Siame darbe
naudojamas tikslumo slenkstis yra lygus 0.1. Kuomet yra randami mge,iqys; tokie modeliai, yra
atrenkami Mgeriqys; geriausi modeliai ir pagal juos yra atlieckamas treniravimo duomeny imties

filtravimas, o modeliy mokymo iteracija fiksuojama kaip e;. Siame darbe yra tiriami du duomeny
filtravimo metodai.

Pirmasis jy yra apraSytas [71] darbe ir vadinamas elementy uzmir§imo skai¢iumi. Sis skai¢ius yra
gaunamas skaiciuojant pamir$imo jvykius ir naudojamas klasifikacijai skirty DNT modeliy mokymo
kontekste. Pazymime p(y;x|x;; 6%) kaip iki iteracijos t apmokyto modelio 8¢ santyking tikimybe
spéti klase y;;, elementui i su jvestimi x;. Tada elemento i spéjama klasé jveséiai x; ties mokymo
iteracija t yra:

Pf = argmaxy p(yu|x;; 69). (99)

Dvejetainis kintamasis jgaunantis reikSme¢ 1, kuomet ties iteracija t elemento i klasé y; yra spéta
teisingai ir 0, kai neteisingai apibréziamas:
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Taigi, elemento i pamir§imo jvykis yra fiksuojamas tada, kai iteracijoje t < co §is elementas yra
klasifikuojamas teisingai, tadiau iteracijoje t + 1 neteisingai, t. y. accf > accf**. Neuzmirstami
elementai yra tokie, kuriy uzmirSimo skaic¢ius modelio mokymo gale yra lygus 0.

UzmirSimo jvykiy skaiCius tarp atrinkty mgeriqys; modeliy yra agreguojamas naudojant min funkcijg
ir i$filtruojami neuzmirStami elementai. Kitais zZodziais, jei bent vieno i§ atrinkty modelio mokymo
metu elementui i nebuvo uzfiksuotas nei vienas uzmirsimo jvykis, toks elementas yra isfiltruojamas
ir nebenaudojamas véliau treniruojamy modeliy mokyme.

Kitas treniravimo duomeny imties filtravimo metodas yra pirmo Zvilgsnio sudétingumas. Sis yra
naujas, o veikimo budas yra gristas kitais paklaida gristais metodais [71], [72]. Pirmiausia yra
nuskaitomi mgeyiqys; geriausiy modeliy pirmos epochos elementy nuostoliy vertés, taip gaunant
pirmo Zvilgsnio nuostoliy funkcijos reik§mes. Sios reik§més yra agreguojamos naudojant min
funkcija, minimaliai pirmo Zvilgsnio nuostoliy reikSmei gauti. Tada, naudojant slenksting verte yra
rusiuojamos | sudétingas ir nesudétingas, priklausomai ar nuostoliy funkcijos verté yra atitinkamai
didesné ar mazesné uz slenkstine. Cia slenkstiné verté yra minimali nuostoliy funkcijos verté teisingai
Klasifikuotam elementui, $iuo atveju naudojant kryzminés entropijos [70] nuostoliy funkcija

apskaiciuojama Sios funkcijos verté kai visi jvesties elementai turi vienodg tikimybe lygia

kx(1+¢)’
kur k yra klasiy skaiCius, o € yra maza konstanta, tyrimo metu lygi 0.001. Tuo metu teisingos klasés
tikimybé yra lygi 1 — %, taip uztikrinant, kad visy tikimybiy vektoriaus suma lygi 1. Sio tyrimo

metu k = 10, tad slenkstin¢ verté yra lygi ~0.324. Elementai su mazesne nuostoliy verte nei §i
slenkstiné verté yra apZymimi kaip nesudétingi ir yra isfiltruojami 1§ véliau treniruojamy modeliy
mokymo duomeny imties.

Po pirmo treniravimo duomeny imties filtravimo ties modeliy mokymo iteracija e,, ties Kiekviena
modeliy iSmokymo iteracija yra tikrinama ar buvo iSmokytas modelis turintis didesnj tiksluma
testavimo imciai nei maziausias i$ pries tai atrinkty. Jei taip, v€l atrenkami Mgyeyiqys; aukSCiausig

tikslumag testavimo im¢iai turintys modeliai ir atliekamas toks pat filtravimas.
2.2.5. Naudota programiné ir kompiuteriné jranga

Siam metodui realizuoti buvo naudojama Python 3 [84] programavimo kalba ir aibé pakety. Bajeso
optimizacijai buvo naudota vie$ai prieinama atviro kodo biblioteka BayesianOptimization [80],
modeliy mokymui — biblioteka TensorFlow [81], o duomeny filtravimo metodai buvo implementuoti
naudojant bazines Python kalbos funkcijas bei duomeny analizei ir statistikai skirty duomeny
strukttiry biblioteka Pandas [85].

Eksperimentams ir skai¢iavimams atlikti buvo naudojamas vienas Windows 10 [86] operacine
sistema naudojantis asmeninis kompiuteris. | jj yra jdiegta 32 gigabaitai darbinés atminties, NVIDIA
GeForce RTX 3070 grafikos procesorius bei AMD Ryzen 7 3700X centrinis procesorius.
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3. Tyrimy rezultatai ir jy aptarimas

Siame skyriuje pateikti 4842 eksperimenty rezultatai atlikti MNIST ir CIFAR-10 duomeny imtims
naudojant elementy pamirsimo kiekio ir pirmo zvilgsnio sudétingumo duomeny filtravimo metodus
leidziant Bajeso optimizacijai ieSkoti geriausiy hiperparametry rinkinio 100 iteracijy ir gauty
rezultaty analizé.

3.1. Atradimo funkcijos parametro k analizé

Eksperimentai buvo atlikti naudojant virSutinés pasitikéjimo ribos atradimo funkcija, kuriai yra
priskirtas vienas kintamasis — k. Nuo S$io parametro priklauso Bajeso optimizacijos algoritmo
diversifikacijos ir intensifikacijos kompromiso riba. Kuo didesnis Sis parametras, tuo algoritmas
linkes diversifikuoti. Tyrimui buvo naudojamos trys skirtingos Sio parametro reikSmes: 1, 2.5 ir 4.
2.5 yra rekomenduojama verté [87], taCiau priklausomai nuo uzduoties gali skirtis, todél buvo
parinktos kitos reikSmingai besiskiriancios vertés.

Kaip matoma i§ MNIST LeNetl ir LeNet2 tikslumo pasiskirstymo grafiko 7 pav. , kai k=1,
iSbandoma daugiausiai mazesnj nei 10% tikslumg turin¢iy architekttry, kas reiSkia kad modeliai
nesugebéjo apsimokyti su duotais hiperparametrais. Tarp 10% ir 80% maziausiai architektiiry
iSmokyta kai k=4, kuomet tarp k reikSmiy 1 ir 2.5 skirtumo beveik néra. Taciau virs 90% rézyje
aiSkiai matyti, jog kai k=1 sugeneruojama apie 10% daugiau architektiiry nepasiekianciy 100%
tikslumo, nei su k=2.5 ar k=4 parametrais. Tikslumo vidurkis auksciausias kai k=4: 70%, kas yra
mazdaug 5% daugiau nei kity k parametry rezultatai.

Atliekant CIFAR-10 LeNet3 eksperimentus buvo aiSkiai pastebéta, jog k=1 verté néra tinkama,
kadangi auksc¢iausias pasiektas tikslumas su $ia parametro reik§me yra 65.7%, kas yra 7% maziau nei
nustacius kitas parametro vertes. Tuo metu vidurkis tarp k=1 ir k=4 eksperimenty beveik nesiskiria,
kuomet pastarojo parametro eksperimentai pasieké didziausig tiksluma i§ visy: 72.7%. Taip yra dél
to kad su maza diversifikacijos reikSme atradimo funkcija generuoja panasius j geriausig tiksluma
gavusius parametrus. Stebint 8 pav. grafika, matoma jog parametro k=2.5 kreivé siekia geriausia
balansg iki 50% tikslumo, o tarp Sio ir maksimalaus pasiskirstymas yra kur kas ar¢iau maksimalaus
nei kity parametry kreiviy.

Taigi, galima teigti, jog optimali parametro k verté priklauso nuo atlickamo eksperimento, ta¢iau yra
didesné nei 1.
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8 pav. CIFAR-10 LeNet3 eksperimenty tikslumo pasiskirstymo grafikas priklausomai nuo k vertés.
3.2. Treniravimo duomeny imties filtravimo metody analizé

Siai analizei pasitelktos sklaidos diagramos lyginané¢ios kiekvieno i¥mokyto modelio tiksluma
testavimo duomeny imciai ir naudotg treniravimo duomeny imties dydj 9 pav., 10 pav. , 11 pav. Jos
geriausiai atspindi modelio klasifikacijos efektyvumo priklausomybe nuo isfiltruoto duomeny kiekio.
Kiekvienas taskas grafikuose atspindi vieno pilnai iStreniruoto modelio geriausig pasiekta tiksluma.
Punktyrinés linijos Zymi didziausig pasiektg tikslumg naudojant nurodytg ar mazesne¢ duomeny imtj.

Abejais filtravimo metodais naudojant abi treniravimo duomeny imtis daugiausia modeliy buvo
iStreniruota su pilna duomeny imtimi. Taip yra dél to, kad kiekvienos Bajeso optimizacijos pradzioje
yra naudojama pilna duomeny imtis, o filtravimas vykdomas po bent 3 mokymy iteracijy.

Naudojant uzmir§imo jvykiy kiekio filtravimo metodg MNIST treniravimo duomeny im¢iai ir LeNetl
paieskos erdve 9 pav. galima pastebéti, jog modeliy tikslumas gali siekti maksimaly (Zalia ir mélyna
punktyrinés linijos) iki kol $ioje duomeny imtyje lieka tik ~6000 vaizdy elementy, kas yra ~90%
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pilnos duomeny imties. Filtruojant daugiau, matoma, jog modeliy tikslumas tendencingai mazéja. Tai
reiSkia, jog branduolio duomeny aibé gauta naudojant §] metoda MNIST duomeny im¢iai sudaro tik
~10% pilnos duomeny imties, kuomet isfiltruoti duomenys néra reik§mingi modelio efektyvumui.
Tai patvirtina ir zemas Pirsono koreliacijos koeficientas lygus 0.168.

Tam paciam eksperimentui naudojant pirmo zvilgsnio sudétingumo duomeny filtravimo metoda 9
pav.1l pav., branduolio duomeny aibés dydis tesickia ~30% pilnos duomeny aibés dydj (zalia
punktyriné linija). Siuo metodu filtruojant didesn¢ dalj duomeny modeliy tikslumas yra maZesnis. Tai
rodo ir didesnis Pirsono koreliacijos koeficientas lygus 0.206, grafikas 9 pav.11 pav. rodo, jog $is
metodas MNIST duomeny imciai yra maziau efektyvus nei uzmirSimo jvykiy kiekio filtravimo
metodas.

Tai paciai MNIST duomeny imciai taikant LeNet2 paieskos erdve, gaunami rezultatai panasas 10
pav. Pamir§imo jvykiy filtras isfiltruoja panaSy kiekj elementy nepakenkiant tikslumo jverciui, 0
pirmo zvilgsnio metodas isfiltruoja tik apie 65% duomeny iki kol pradedamas mazinti auk$¢iausias
Jmanomas tikslumas.

CIFAR-10 duomeny aibés rezultatai rodo tg pacia efektyvumy tendencija 11 pav. UzmirSimo jvykiy
kiekio filtravimo metodas geba isfiltruoti 35% duomeny nepakeiciant maksimalaus modeliy tikslumo
(zalia punktyriné linija), kuomet filtruojant pirmo zvilgsnio sudétingumo metodu maksimalus
tikslumas mazéja isfiltravus vos ~4000 elementy arba ~9% i$ pilnos duomeny imties.

Taigi, naudojant uzmirSimo jvykiy kiekio filtravimo metodg gaunama mazesné branduolio duomeny
aibé nei naudojant pirmo zvilgsnio sudétingumo metod3.

a) Pamirsimo jvykiy filtras b) Pirmo Zvilgsnio sudétingumo filtras
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9 pav. MNIST LeNet1 testavimo imties neteisingai klasifikuoty vaizdy dalis priklausomai nuo treniravimo
imties dydzio filtruojamo a) elementy uzmir$imo metodu b) pirmo zvilgsnio sudétingumo metodu sklaidos
diagrama. Abejoms asims pritaikyta logaritminé transformacija.
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a) Pamirgimo jvykiu filtras b) Pirmo zvilgsnio sudétingumo filtras
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10 pav. MNIST LeNet2 testavimo imties neteisingai klasifikuoty vaizdy dalis priklausomai nuo treniravimo
imties dydzio filtruojamo a) elementy uzmir§imo metodu b) pirmo Zvilgsnio sudétingumo metodu sklaidos
diagrama. Abejoms asims pritaikyta logaritminé transformacija.

a) Pamirsimo jvykiy filtras b) Pirmo 2vilgsnio sudétingumo filtras
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11 pav. CIFAR-10 LeNet3 testavimo imties neteisingai klasifikuoty vaizdy dalis priklausomai nuo
treniravimo imties dydzio filtruojamo a) elementy uzmir§imo metodu b) pirmo zvilgsnio sudétingumo
metodu sklaidos diagrama.

3.3. Geriausiy modeliy kiekio parametro jtaka filtravimo metody efektyvumui

Abu filtravimo metodai naudoja mgeyiqysi parametra, kuris nustato koks geriausig tikslumg jvertj

turin¢iy modeliy skai¢ius yra naudojamas filtruojant treniravimo duomeny imtj. Kadangi naudojama
min agregavimo funkcija, tad ar tai pamirS§imy skaicius, ar pirmos epochos nuostoliy funkcijos
reikS§mé, kuo $is parametras didesnis, tuo daugiau duomeny yra isfiltruojama. Tad yra batina atlikti
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Sio parametro analizg ir atrasti parametra, kuriuo yra filtruojami tik neprasmingi duomeny elementai.
Siai analizei yra pasitelkiami tie patys 9 pav., 10 pav., 11 pav. grafikai.

Pirmo zvilgsnio sudétingumo metodas duomeny imc¢iai MNIST ir hiperparametry paieskos erdvei
LeNetl 9 pav. didziausig tikslumg ilgiausiai iSlaiko Kai Mgeriqusi = 3 (Zalia punktyriné linija).
Kuomet mgyeriqusi = 10 (geltona punktyring linija) tikslumas yra panaSus prie panaSiy duomeny
Kiekiy, ta¢iau parametrui priskyrus $ig vertg, yra isfiltruojama ir 53,000 duomeny elementy, taip
padidinant neteisingai klasifikuoty vaizdy skai¢iy 10 karty.

MNIST LeNetl ir LeNet2 eksperimentams taikant elementy pamirSimo filtravimo metoda 9 pav., 10
pav., geriausia tikslumg prie maziausio duomeny kiekio gaunanti mgeyiqys; reikSmeé yra taip pat 3
(zalia punktyriné linija). Panasiis rezultatai pasiekiami ir naudojant 2 (mélyna punktyriné linija),
taciau isfiltravus tik Kiek daugiau nei 90% imties, modeliy tikslumas Zenkliai sumazéja.

CIFAR-10 LeNet3 eksperimenty rezultaty grafikuose 11 pav. matomos tos pacios tendencijos.
Nepriklausomai nuo filtravimo metodo, parametrui mge,iqys; igavus reikSme 3 yra gaunami

didziausio efektyvumo rezultatai, o su reik§me 2 — rezultatai tik vos prastesni.

Taigi, efektyviausia filtravimo agregavimui naudojamy modeliy kiekio parametro reik§mé yra 3.
Naudojant §ig vert¢ yra gaunamas maziausia branduolio duomeny aibé. Kuomet mgerigysi = 2,
rezultatai yra nedaug prastesni. Agregavimui naudojant 5 geriausius modelius, isfiltravus maziau
duomeny yra gaunami prastesni rezultatai, o naudojant 10 — isfiltruojamas per didelis elementy
skaicius.

3.4. Filtravimo metody greitaveikos analizé

Mazinant treniravimo duomeny imtj maZzéja ir iteracijy skaicius epochai, tad ir individualaus modelio
treniravimo epochos trunkamas laikas. Tac¢iau naudojant iSankstinj modelio sustabdymg daznu atveju
modelis pasiekia savo aukS§ciausig jmanomg tikslumg prie$ pasiekdamas paskuting jmanoma epocha,
o drastiSkai sumaZzinus treniravimo duomeny aibés dydj, Siy epochy prireikia kur kas daugiau. To
pasékoje yra biitina analizé parodanti viso modelio mokymo trukmés priklausomybe nuo treniravimo
duomeny aibés dydZio. Analizei naudojamos sklaidos diagramos rodancios sary$j tarp duomeny
kiekio ir modelio treniravimo laiko 12 pav., 13 pav.

MNIST duomeny aibés grafikas 12 pav. rodo, jog, mazinant duomeny kiekj, mazéja pilno modelio
apmokymo laikas nuo vidutiniskai 264 sekundziy iki 21. Taip pat, galima pastebéti, jog naudojant Vis
§is mazéjimas néra tiesiS$kas, naudojant vis maziau duomeny greitaveikos padidéjimas tampa vis
maziau zymus, o pasiekus 4000 elementy riba, greitis lieka panasus — vidutini$kai 35 sekundés. Taip
yra dél vis didéjancio reikalingy epochy skaiciaus Kkiekvieno modelio apmokymui. Pirsono
koreliacijos koeficientas tarp treniravimosi laiko ir duomeny imties dydzio lygus 0.625, kas indikuoja
stiprig koreliacijg tarp Siy kintamyjy.

CIFAR-10 treniravimo duomeny imties dydzio ir eksperimento trukmés sklaidos diagrama 13 pav.,
nors ir triukSmingesné, rodo, jog vidutinis eksperimento laikas taip pat mazéja kartu su duomeny
imtimi. Eksperimentai naudoj¢ virs 40000 vaizdy treniravimui vidutiniskai truko 90 sekundes, o
naudojant maziau nei 35000 — 79 sekundes. Ekvivalentus Pirsono koreliacijos koeficientas ¢ia taip
pat reikSmingai mazesnis — 0.076. Maziau reikSmingas greitaveikos padidéjimas ¢ia atrandamas dél
sudétingesnés treniravimo aibés bei paieskos erdvés susidedancios i$ gilesniy architektiry.
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Atliktus §ig analiz¢ galima teigti, jog DNT treniravimo greitis priklauso nuo aibés kintamyjy, kuriy

vienas yra treniravimo aibés dydis.
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12 pav. MNIST LeNetl ir LeNet2 apmokymo laiko priklausomybés nuo treniravimo imties dydzio sklaidos
diagrama. Abejoms aSims pritaikyta logaritminé transformacija.
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13 pav. CIFAR-10 LeNet3 apmokymo laiko priklausomybés nuo treniravimo imties dydzio sklaidos
diagrama. Y asiai pritaikyta logaritminé transformacija.
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ISvados

Buvo sukurtas, realizuotas ir iSanalizuotas hiperparametry paieSkai Bajeso optimizacija
naudojantis ir dvejais metodais optimizavimo metu treniravimo duomeny imtj filtruojantis
metodas.

Atlikus atradimo funkcijos diversifikacijg ir intensifikacija balansuojancio parametro k analiz¢
buvo pastebéta, jog optimali reikSmé Kinta priklausomai nuo uzduoties. Siekiant geriausiy
rezultaty LeNetl ir LeNet2 eksperimentams §i reikSmé turi buti lygi 4, o LeNet3 eksperimentams
2.5. Taciau yra aisSku, jog §i reikSmé turi buti didesné nei 1.

Elementy pamirSimo metodas i§ MNIST treniravimo duomeny imties isfiltruoja 90% elementy
nepakenkdamas treniruojamy modeliy tikslumui, kuomet naudojant pirmo zvilgsnio sudétingumo
metoda galima isfiltruoti tik 70% treniravimo imties. Atitinkamai i§ CIFAR-10 imties pirmasis
metodas i1Sgauna 35% mazesn¢ branduolio duomeny aib¢ lyginant su pilna duomeny imtimi, o
antrasis tik 9%. Todél atlikus analizg yra aisku, jog elementy pamir$imo kiekio filtravimo metodas
yra pranasesnis.

IStyrus geriausiy modeliy kiekio parametro jtaka filtravimo metodams buvo atrasta, jog abejiems
metodams geriausia §io parametro verté yra 3. Si verté efektyviai balansuoja tarp isfiltruoto
duomeny kiekio bei pasickiamo tikslumo, kas indikuoja efektyvig branduolio duomeny aibés
paieska.

Atlikus duomeny kiekio jtakos greitaveikai analiz¢ buvo pastebéta, jog greitaveika priklauso nuo
daugiau kintamyjy nei tik mokymo duomeny kiekis, taciau S$is kiekis yra viena greitaveika
veikian¢iy dedamyjy. Sis efektas matomas ypatingai gerai MNIST duomeny imties analizéje, kur
tarp mokymo duomeny kiekio ir vidutinio mokymo trukmés Pirsono koreliacijos koeficientas
lygus 0. 625.

Rekomendacijos tolimesniems tyrimams

1. Atlikti Siame darbe atlikta analize naudojant diversifikacija skatinanc¢ius metodus Bajeso
optimizacijai. Pazangesniy metody tyrimas atskleisty jy efektyvumg taikant duomeny
filtravimo metodus.

2. Naudoti keliy tiksly Bajeso optimizacijos algoritma, j tikslus jtraukiant tokius jvercius kaip
modelio dydis ar greitis. Tokiu atveju bus ieSkomos ne tik didziausig tikslumo jvertj
gaunancios hiperparametry aibés, bet ir maziausiai resursy reikalaujancios.

3. Palyginti Siame darbe naudotus branduolio aibés konstravimo metodus su kitais apraSytais
literatiiroje.

4. Issaugotus duomenis apie treniravimg panaudoti kitiems tikslams, tokiems kaip sunkiy
elementy paieSka ar mokymo plano sudarymas.
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