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Santrauka

Tiriama, kaip nustatyti monetos verte 1§ nuotrauky, kai rinkinyje vieny monety pavyzdziy daug, kity
mazai, o skirtingos vertés monetos daznai atrodo panasiai. Vietoje vieno tiesioginio klasifikatoriaus
darbe taikoma dviejy etapy paieska. IS monetos vaizdy pirmiausia sudaromas galimy kandidaty
sarasas, o tada jo tvarka tikslinama pagal svorj, skersmenj ir mety laikotarpj.

Naudotas rinkinys, kuriame prie monety vaizdy pateikti papildomi atributai. Vaizdai paverciami
pozymiy vektoriais, pagal juos ieSkoma artimiausiy mokymo pavyzdziy, o papildomi atributai tik
keicia kandidaty vieta sarase. Jie néra naudojami kaip taisyklé, kuri i§ karto paSalina kandidata.
Rezultatai vertinti pagal makro F1, atkiirima@XK, dazny, vidutinio daznio ir rety klasiy grupes bei
patikimumo patikras.

Eksperimentuose vien vaizdo paieSka nebuvo pakankama vienam galutiniam atsakymui. Vien kNN
paieska pagal vaizda pasieké makro F1 0,4630. Kai tas pats kandidaty saraSas buvo perrikiuotas pagal
papildomus atributus, pagrindinis variantas pasieké makro F1 0,8190 ir atkiirima@5 0,9813. Mety
laikotarpis tur¢jo didziausig poveikj kandidaty tvarkai, o svoris ir skersmuo padéjo tada, kai jy
reik§més buvo Zinomos.

Sudétingesni mokomi perrikiuotojai Siame rinkinyje nebuvo stabilesni uz paprastas paaiSkinamas
taisykles. D¢l to galutiniame sprendime paliktas taisyklinis perrikiavimas ir atskira patikimumo
patikra. Si patikra parodo, kada pirmy kandidaty baly skirtumas per mazas ir vieno atsakymo geriau
nepateikti.
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Summary

The thesis examines coin denomination identification from images when some denominations have
many examples, others have very few, and visually similar coins may belong to different classes.
Instead of using one direct classifier, the solution uses two retrieval stages. Coin images first form a
candidate list, and the candidate order is then adjusted using weight, diameter and year range
information.

The data set contains coin images and additional attributes. Images are converted into feature vectors,
nearest training examples are retrieved, and the additional attributes only change the candidate order.
They are not used as a rule that immediately removes a candidate. The results are evaluated using
macro F1, recall@K, frequent, medium-frequency and rare class groups, and reliability metrics.

In the experiments, image retrieval alone was not sufficient for one final answer. Image-based kNN
retrieval reached macro F1 of 0.4630. When the same candidate list was reranked using additional
attributes, the main variant reached macro F1 of 0.8190 and recall@5 of 0.9813. Year range
information had the strongest effect on the candidate order, while weight and diameter helped when
their values were available.

More complex learned rerankers were not more stable on this data set than simple explainable rules.
Therefore, the final solution keeps rule-based reranking and a separate reliability check. This check
shows when the score difference between the top candidates is too small and one final answer should
not be returned.
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Terminy sarasas

Terminas PaaiSkinimas
koduotuvas Modelio dalis, kuri vaizda pavercia pozymiy vektoriumi.
CNN Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional

neural network). Vaizdy modelio tipas, kuris i§ vaizdo
iSgauna svarbius poZymius.

RDF Resource Description Framework. Duomeny aprasymo
bidas, kai jrasai saugomi kaip tarpusavyje susijes
tinklas.

SPARQL Uzklausy kalba, skirta duomenims i§ RDF tinklo
iStraukti.

kNN k-nearest neighbors. Artimiausiy kaimyny paieska, kai

ieSkoma labiausiai j uzklausa panasiy pavyzdziy.

PCA Pagrindiniy komponenty analizé. Biidas sumazinti
svorio, skersmens ir mety informacija iki keliy asiy, kad
bty lengviau pamatyti bendra jy struktiira.

t-SNE Biidas parodyti panaSius jrasus dvimatéje erdvéje taip,
kad panasiis jrasai atsidurty arciau vieni kity.

vektorinis jterpinys Skaitinis objekto atvaizdavimas vektoriumi, naudojamas
panasumui skaiCiuoti.

pozymiy vektorius Skaiciy seka, aprasanti objekto savybes ir naudojama
objektams palyginti.

klasifikatorius Modelis arba taisyklé, priskirianti objekta vienai i§
klasiy.

makro F1 Rodiklis, kai F1 apskaic¢iuojamas kiekvienai klasei

atskirai, o tada apskaiéiuojamas jy vidurkis.

atkiirimas@K Rodiklis, parodantis, ar teisingas variantas pateko i
pirmus K pasitilymy.

kiek uzklausy sistema atsako Parodo, | kokig dalj uzklausy sistema apskritai pateikia
atsakyma.

ECE Vidutiné tikimybiy paklaida. Parodo, kiek modelio
tikimybés atitinka realy tiksluma.

MCE Didziausia tikimybiy paklaida.

AURC Plotas po kreive, kuri vienu metu rodo klaidy rizika ir kiek

uzklausy sistema atsako. Parodo, kaip gerai patikimumo
signalas atskiria lengvesnius ir sunkesnius atvejus.
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Ivadas
Projekto naujumas ir aktualumas

Monetos vertg sunku nustatyti vien i§ vaizdy, nes realiis monety vaizdai biina nevienodos kokybés, o
duomeny rinkinys néra tolygus. Vieny verciy pavyzdziy daug, kity labai mazai, o skirtingy verciy
monetos kartais skiriasi tik smulkiomis detalémis. Todél neuztenka gauti vieng bendrg tikslumo
skaiciy. Reikia matyti, ar sistema padeda ir retoms klaséms, ar ji gerai veikia tik ten, kur mokymo
pavyzdziy daug.

Tokia problema svarbi tada, kai sistema turi padéti zmogui rasti monetos verte, o ne tik parinkti vieng
klase¢ uzdarame pavyzdziy rinkinyje. Jei kelios monetos atrodo panasiai, naudingiau parodyti kelis
galimus kandidatus ir aiskiai pasakyti, kada pirmu atsakymu pasitikéti per rizikinga.

Literatiiros analizéje matyti, kad artimi darbai daznai nagrin¢ja tik dalj Sios problemos. Netolygaus
mokymo darbai dazniausiai vertina vieno atsakymo klasifikacija. Monety paieSkos darbai daznai
pateikia kelis kandidatus, bet maZiau nagrin¢ja, kada sistema neturéty pateikti vieno atsakymo. Keliy
informacijos Saltiniy sujungimo darbai daznai aiskina sujungimo biidus, bet ne visada tikrina juos
kartu su kandidaty rikiavimu.

Naujumas ¢ia reiSkia ne naujg algoritma, o tai, kad toje pacioje monetos vertés nustatymo sistemoje
patikrinama vaizdo kandidaty paiesSka, papildomy atributy perrikiavimas ir atskira patikimumo
patikra. Taip darbas ne tik pasirenka vieng sprendimo variantg, bet ir atskiria, ar klaida atsiranda
pradinéje paieskoje, kandidaty tvarkos keitime ar sprendime pateikti vieng atsakyma.

Pirmiausia pagal priekinés ir galinés pusés vaizdus randami panaSiis kandidatai. Tada jy tvarka
kei¢iama pagal svorj, skersmenj ir mety intervalg. Galiausiai tikrinama, ar pirmas kandidatas
pakankamai atsiskiria nuo kity, kad sistema galéty pateikti vieng atsakyma.

Atskiras vertinimas parodo, kur atsiranda klaida. Vienu atveju teisinga moneta visai nepatenka |
kandidaty sarasa. Kitu atveju ji randama, bet po perrikiavimo lieka ne pirmoje vietoje. Dar kitu atveju
sistema pateikia atsakyma, nors keli kandidatai yra labai arti vienas kito.

D¢l to rezultatai rodomi ne vien bendru tikslumu. Naudojamas makro F1, dazny, vidutinio daznio ir
rety klasiy grupés, atklirimas@?3, rizikos ir atsakyty uzklausy dalies patikra bei klaidy analizé. Toks
vertinimas leidZia matyti, ar pageré¢jimas neatsiranda tik i§ dazny klasiy arba 1S to, kad sistema daliai
uzklausy nepateikia atsakymo.

Papildomi monetos laukai naudojami atsargiai. Svoris, skersmuo ir mety intervalas gali padéti atskirti
vizualiai panaSius kandidatus, bet Sie laukai gali biiti nepilni arba netiksliis. Todél kandidatai
neatmetami vien dél iy lauky neatitikimo. Jie tik koreguoja jau rasty kandidaty tvarka.

Be pagrindinio sprendimo, darbe patikrintos ir sudétingesnés literatiiroje minimos kryptys. Jos
lyginamos su pagrindiniu variantu, kad biity matyti, ar sudétingesnis pozymiy mokymas, kaimyny
sutapimo tikrinimas arba mokomas perrikiavimas i$ tikryjy pagerina rezultatg Siame rinkinyje. Kai
Sie variantai rezultato nepagerina, pagrindiniu sprendimu lieka paprastesnis perrikiavimas, kurio
poveikj lengviau paaiskinti per klaidy analize.

Tyrimas sutelktas ;] monetos vertés nustatymg i§ vaizdy ir keliy papildomy lauky. Monetos teksto

atpazinimas vaizde, naujos klasiy hierarchijos kiirimas ir platesnis etike¢iy pertvarkymas paliekami
kaip atskiros kryptys. Tokia riba leidzia tiksliai patikrinti, ar iSskaidyta paieSkos, perrikiavimo ir
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patikimumo eiga pagerina vien vaizdu paremtg atsakyma ir parodo, kur atsiranda klaida. Teisinga
moneta gali biiti nerandama kandidaty sarase, gali likti ne pirmoje vietoje arba pirmas atsakymas gali
buti per rizikingas.

Tikslas ir uZzdaviniai

Tyrimo objektas yra monetos vertés nustatymo sistema, kuri pirmiausia pagal vaizdus suranda kelis
panasiausius variantus, o tada jy tvarka sarase patikslina pagal papildomus atributus (svorj, skersmen;j
ir mety laikotarpj).

Darbo tikslas yra istirti ir jvertinti, kaip netolygiame monety duomeny rinkinyje monetos verteés
nustatyma veikia dviejy etapy sprendimas, kuriame pagal vaizda sudaromas galimy kandidaty
sgrasas, o jo tvarka tikslinama pagal svorio, skersmens ir mety laikotarpio duomenis.

1. Ivertinti, ar vaizdo paieSka gali biiti patikimas pirmas etapas ir ar teisinga moneta pakankamai
daznai patenka j kandidaty sarasa, kad vélesnis perrikiavimas dar galéty ja iSkelti j pirma vieta.

2. Patikrinti, kaip vaizdo dalies pasirinkimai veikia prading paieska, ar reikia abiejy monetos
pusiy, kaip keiciasi rezultatas su skirtingais vaizdo koduotojais ir ar vien vaizdo informacijos
pakanka galutiniam atsakymui.

3. Ivertinti, kaip svoris, skersmuo ir mety laikotarpis keicia kandidaty tvarka, kurie laukai duoda
didziausia naudg ir kada papildoma informacija tampa rizikinga dél trikkstamy arba netiksliy
reikSmiy.

4. Palyginti pagrindinj taisyklémis paremta perrikiavimg su sudétingesnémis alternatyvomis,
tokiomis kaip mokomi perrikiuotojai, kiti pozymiy mokymo tikslai, kandidaty saraso dydzio
keitimas ir kandidaty jvairovés didinimas.

5. Patikrinti, ar sprendimg galima naudoti atsargiau, nustatant, kada sistema turéty nepateikti
vieno galutinio atsakymo ir kaip ji veikia, kai naujoms ar retoms klaséms pridedami tik keli
pavyzdziai.

6. ISanalizuoti likusias klaidas pagal sprendimo grandinés vieta ir nustatyti, ar teisinga klasé
nerandama paieskoje, ar lieka ne pirmoje vietoje po perrikiavimo, ar klaidg lemia triikstami
laukai, artimos klasés arba per smulkios etiketeés.

Dokumento struktiira

Dokumentas sudarytas 1§ jvado, literatiiros analizés, sistemos ir sprendimo projektavimo,
eksperimenty, i§vady ir priedy.

Literatiiros analizéje aptariami netolygiy duomeny vertinimo, pozymiy vektoriy, kandidaty paieskos,
papildomos informacijos perrikiavimo ir patikimumo darbai.

Sistemos projektavimo ir naudotojo sgsajos skyriai apraSo, kaip sistema priima uzklausg, saugo
duomenis, pateikia kandidaty sgrasg ir leidzia naudotojui perzitréti rezultatg.

Sprendimo projektavimo ir jgyvendinimo skyriuje apraSoma visa atpazinimo eiga nuo duomeny
paruosimo iki kandidaty paieskos, perrikiavimo ir atsakymo nepateikimo taisyklés.

Eksperimenty skyriuje tikrinama, kiek padeda vaizdo paieska, papildomi monetos laukai, kandidaty
saraSo dydis, patikimumo riba ir kiti palyginti variantai.

ISvadose apibendrinama, kg parodé eksperimentai, kokie yra ribojimai ir kokias patikras verta atlikti
toliau.
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Prieduose pateikiamos bandomyjy varianty ir papildomy skai¢iavimy santraukos, kad pagrindinis
tekstas nebtity perkrautas.
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1. Monety vaizdy klasifikavimo ir netolygiu duomeny literatiiros analizé
1.1. Problema, netolygiis duomenys ir vertinimas

Realiose taikymo srityse duomeny pasiskirstymas pagal klases daznai yra stipriai netolygus. Nedidelé
dalis klasiy turi daug pavyzdziy, o didel¢ dalis klasiy turi labai mazai. Literatiiroje toks pasiskirstymas
apibiidinamas kaip netolygus (angl. long-tailed). Tai reiskia, kad kelios klasés turi daug pavyzdziy, o
dauguma klasiy turi labai mazai. Dél to bendri vidurkiai, pavyzdziui, bendras tikslumas, gali paslépti,
kaip sistema veikia retose klasése, nors biitent ten ji daznai ir klysta. Toks netolygumas daznai néra
vien duomeny klaida. Darbe apie objekty atpazinimg netolygiame vaizdy rinkinyje pabréziama, kad
taip daznai nutinka ir realiuose rinkiniuose. Kitaip tariant, didelis netolygumas daznai yra ne
atsitiktinumas, o jprasta tokiy duomeny savybé [1].

Kai dauguma klasiy turi labai mazai pavyzdziy, svarbu suprasti, kodél atsiranda rety klasiy klaidos.
Viena i§ aiskiai suformuluoty priezas¢iy yra pozymiy iSkraipymas. Darbe apie mokyma be polinkio
1 daZnas klases (angl. unbiased shared feature learning) raSoma, kad kai duomenys labai netolygiis,
modelis geriau iSmoksta dazny klasiy pozymius. D¢l to retos klasés gauna silpnesnius pozymius,
todel jy balai dazniau lieka per mazi. D¢l to net ir tada, kai uzklausa priklauso retai klasei, daznos
klasés balas gali biiti didesnis uZ teisingos retos klasés balg. Si jzvalga Siam darbui svarbi, nes ji
paaiskina, kode¢l vien tik daugiau duomeny arba didesnis modelis ne visada i§sprendzia problemg ir
kodél rezultatus retose klasése reikia vertinti atskirai [2].

Vertinant netolygy mokyma, literatiira pabrézia, kad vienos metrikos dazniausiai nepakanka. Reikia
aiSkiai paraSyti, ka tiksliai matuoja pasirinktos metrikos, ir atskirai parodyti rezultatus grupése pagal
klasiy daznumg. Tam klasés skirstomos j daznas, vidutines ir retas (angl. head, mid, tail) grupes.
Siame darbe grupés apibréziamos pagal tai, kick mokymo pavyzdziy turi klasé. Daznos klasés turi
bent 100 pavyzdziy, vidutinés turi 20-99 pavyzdZius, o retos turi 1-19 pavyzdZiy. Tai reikalinga tam,
kad matytume, ar metodas tikrai pagerina rezultatus retose klasése, ar tik pakelia bendra vidurkj dazny
klasiy saskaita.

Sj argumentg sustiprina ir konkreéiy rinkiniy pavyzdziai. Straipsnyje apie netolygy vaizdy atpazinima
minima, kad tipiniuose netolygiuose rinkiniuose kai kurios klasés turi vos kelis pavyzdZius,
pavyzdziui, ImageNet-LT turi klasiy su 5 pavyzdZiais. Tai svarbu kaip aiSkus ribojimas. Jei retose
klasése turime tik 1-10 pavyzdziy, sprendimo stabilumas retose klasése tampa vienu svarbiausiy
klausimy, o vien bendras mokymo nuostolio vidurkis tokios problemos neiSsprendZzia [3].

Netolygiy duomeny metodus literatiiroje patogu skirstyti pagal tai, ka jie keicia. Vieni keicia
duomenis. Kiti kei¢ia nuostol] ar svorius. Dar kiti keifia paciag poZymiy vektoriy erdve arba
klasifikatoriy. Toks skaidymas Siame darbe naudingas todél, kad leidzia aiskiai parodyti, kur tikimasi
pageré¢jimo. Kartu svarbu matyti ir konkrety pavyzdj. Straipsnyje apie pozymiy perkélima i§ dazny
klasiy j retas sitiloma dalj dazny klasiy pozymiy perkelti retoms klaséms. Toks metodas labiau tinka
klasifikatoriaus korekcijai, kai sprendimo ribos aiskios. Siame darbe sprendimas formuluojamas kaip
keliy geriausiy kandidaty paieska, todé¢l §i kryptis ¢ia svarbi tik kaip palyginimo taskas, o ne kaip
tiesioginis pagrindinio sprendimo pakaitalas [4].

Kitas pavyzdys yra hierarchinis konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network,
CNN) su ziniy papildymu (angl. knowledge complementation). Straipsnyje apraSomas hierarchinis
tinklas su bendrais ir uzduociai skirtais sluoksniais. Jis mokomas trimis lygiais. Pirmas lygis yra pati
klasé. Antras lygis yra platesné klasiy grupé, kuriai priklauso kelios konkrecios klasés. Trecias lygis
yra i§ panasiy duomeny sudaryta klasiy grupé, kurioje kartu mokomos panasiai atrodancios klases.
Taip daugiau naudingos informacijos perkeliama j retas klases [5]. Tai tiesiogiai rodo, kad rezultatai
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retose klasése daznai pageréja jvedant papildoma struktiira, tai yra hierarchija, ir papildomas etiketes
ar rySius. Monety atveju hierarchija, pavyzdziui, verté, valdovas ir monetos tipas, teoriskai egzistuoja,
taCiau praktikoje ji gali buti nepilna arba nevienodai anotuota, tod¢l Sios krypties perkélimui reikéty
daugiau paruosty duomeny ir papildomy rysiy tarp klasiy.

Palyginimui verta aptarti ir dviejy etapy mokyma, kai pirmiausia mokomas vaizdo aprasas, o po to
atskirai pertreniruojamas vieno atsakymo klasifikatorius. LORT straipsnyje sitlomas toks
pertreniravimas. Jprastame mokyme modeliui pateikiamas paprastas atsakymas. Teisinga klasé turi
gauti 1, o visos kitos klasés turi gauti 0. LORT keiCia Sias mokymo metu pateikiamas reikSmes.
Teisingai klasei vis tiek palieckama didziausia dalis, bet maza dalis paskirstoma ir kitoms klaséms,
kad retos klasés mokymo metu nebiity taip lengvai nustumiamos ] Salj. Tokia kryptis svarbi, nes
pageré¢jimas ne visada atsiranda i§ dar vieno vaizdo modelio. Kartais jis atsiranda i§ pakeistos
sprendimo taisyklés. Sio darbo sprendimas formuluojamas kaip keliy kandidaty paieska, todél LORT
labiau tinka kaip papildoma klasifikatoriaus alternatyva, o ne kaip pagrindinis kelias.

Straipsnyje taip pat pabréZiama, kad tokiam mokymui nereikia i§ anksto tiksliai zinoti klasiy dazniy.
Monety atveju tai biity prasminga, jei dalj uzdavinio sprestume kaip klasifikacija, pavyzdziui, iki
vertes ar valdovo lygio. Tada toks pertreniravimas galéty mazinti rety klasiy klaidas. Vis délto tam
reikety atskiro klasifikatoriaus etapo ir aiskiai sutarto detalumo lygio [6].

Svarbus ir rySys tarp netolygios problemos ir pozymiy vektoriy mokymo. PaCo straipsnyje parodyta,
kad net mokymas, kuris traukia panaSius atvejus ir stumia skirtingus, gali labiau padéti daznoms
klaséms. Todeél siilomi mokomi klasiy vidurio takai, kurie mokyma daro tolygesnj. Siam darbui tai
svarbu tod¢l, kad paieskoje teisingi kandidatai randami tik tada, kai panaSios monetos pagal pozymiy
vektorius yra arti viena kitos, o skirtingos monetos yra toliau. Si jzvalga padeda suprasti, kada verta
svarstyti PaCo tipo nuostolj. Tai verta daryti tada, kai retos klasés sistemingai pralaimi jau paieskos
etape, o ne tik tada, kai triksta duomeny [7].

Pazangesni netolygaus mokymo metodai Siame skyriuje veikia kaip galimos alternatyvos, o ne kaip
automatiniai pasirinkimai. H2T (angl. head-to-tail feature fusion) reiSkia poZymiy sujungima i§ dazny
klasiy i retas klases, kurios turi maZzai pavyzdziy. Toks metodas keicia klasifikatoriaus mokyma, kad
retos klasés gauty daugiau pozymiy jvairoves. D¢l to jis biity prasmingiausias tada, jei sprendime
biity atskiras klasifikatorius, kuris pateikia vieng klas¢ konkreciame detalumo lygyje [4]. Hierarchinis
ziniy papildymas yra prasmingas tada, jei anotacijose yra patikima ir nuosekli hierarchija, taciau jis
aiSkiai didina reikalavimus duomenims [5]. LORT tiesiogiai veikia klasifikatoriaus elgsena, o ne
rikiavimo paieSkg [6]. PaCo labiau artimas Siame darbe taikomai K geriausiy kandidaty paieskai, nes
Jis skirtas mazinti polinkj daZznoms klaséms ir gali buiti svarstomas tada, kai retos klaseés iSlieka silpnos
jau paieskos etape [7]. Siame darbe H2T, hierarchiniy Ziniy papildymo ir LORT kryptys nebuvo
1gyvendintos, nes jos reikalauty atskiro klasifikatoriaus etapo arba papildomy hierarchiniy anotacijy
ir ryS$iy, o pagrindinis sprendimas cCia projektuojamas kaip K geriausiy kandidaty paieska su
papildomos informacijos perrikiavimu ir patikimumu.

Netolygiy duomeny literatiira Siame darbe buvo reikalinga ne bendrai apzvalgai, o dviem aiSkiems
sprendimams pagrjsti. Pirma, ji parodé, kad rezultaty negalima vertinti vien bendru vidurkiu. Dél to
Siame darbe naudotos grupés pagal daznumg ir rikiavimo metrikos. Antra, ji parodé, kad rety klasiy
problema savaime neiSsisprendzia vien padidinus modelj ar duomeny kiekj. Dél to reikejo atskiros
rety klasiy analizés.

Net ir tinkamos metrikos gali biiti suprastos klaidingai, jei nepaaiskinama, kg jos 1§ tikryjy matuoja.
Praktikoje vienos metrikos neuztenka. Pavyzdziui, makro F1 leidZia pamatyti vaizda per klases, bet
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tampa jautri, kai klasé turi labai mazai pavyzdziy. Atkiirimas@XK atsako ] kitg klausima. Jis parodo,
ar teisinga klasé bent patenka tarp pirmyjy siilomy varianty. Taciau vien jis nepasako, ar klaidos
labiausiai kaupiasi retose klasése, ar daznose. D¢l to Siame darbe atkiirimas@K visada aiSkinamas
kartu su grupémis pagal daznuma.

Dar vienas svarbus akcentas yra skirtumas tarp uzdaro rinkinio klasifikacijos ir keliy geriausiy
kandidaty scenarijaus. Netolygiy duomeny literatira daznai nagrinéja vieno atsakymo klasifikacija,
todél daugiausia démesio skiria nuostoliy svoriams ir rety klasiy balansavimui. Siame darbe situacija
kitokia. Cia svarbu ne tik vienas atsakymas, bet ir tai, ar teisinga klas¢ apskritai patenka j kandidaty
saraSg. Dél to literaturos jzvalgas reikia pritaikyti atsargiai, o ne perkelti tiesiogiai.

Galiausiai, netolygiis uzdaviniai daznai susij¢ ir su tuo, kaip suskaidytos etiketés. Jei klasiy ribos per
smulkios, dalis klaidy gali atsirasti ne dél modelio silpnumo, o d¢l per smulkaus zyméjimo. D¢l to Si
analiz¢ aiskiai skiria du klausimus, kurie véliau tampa eksperimenty logika. Pirma, ar teisingas
kandidatas apskritai patenka i kandidaty rinkinj. Antra, ar patekes i rinkinj jis pakyla auksciau, kai
pridedame papildomg informacijg ir patikimumo logika.

Svarbi papildoma detalé netolygiame paieskos vertinime yra tai, kad net tinkamas rikiavimo rodiklis
gali buti pateiktas taip, kad netyCia labiau iSkelty daznas klases. Pavyzdziui, atkiirimas@K yra
rodiklis, skaiciuojamas kiekvienai uzklausai, todél rinkinyje, kuriame dauguma klasiy turi labai mazai
pavyzdziy, jis labiau atspindi tas klases, kurios turi daugiau testavimo uzklausy. D¢l to, be dazny,
vidutinio daznio ir rety klasiy grupiy, verta aiSkiai parodyti ir per-klasinj makro vidurkinima
rikiavimo metrikoms, kai pirmiausia rodiklis apskai¢iuojamas kiekvienai klasei atskirai, o tik tada
vidurkinamas per klases. Toks vidurkinimas leidzia mazinti uzklausy kiekio efektg ir tiksliau
parodyti, ar sistema i§ tikryjy padeda retoms klaséms, kurios praktiniame scenarijuje daznai yra
svarbiausios.

K geriausiy kandidaty scenarijuje vien atkiirimo@K ne visada pakanka. Sis rodiklis parodo, ar
teisingas kandidatas patenka tarp pirmyjy K pozicijy, taciau nepasako, ar klaida buvo maza, ar
kandidatas liko gerokai Zemiau. Todél literatiiroje dar naudojamas vidutinis tikslumas (angl. Average
Precision, AP) ir jo vidurkinimas per uzklausas (mAP), nes Sie rodikliai vertina visg kandidaty eile.
Siame darbe AP tipo rodikliai néra pagrindiné metrika, bet jie naudingi kaip papildoma patikra, ar
metodas gerina ne tik pasirinkta K, bet ir bendrg rikiavimo kokybe [8].

Galiausiai, patikimam vertinimui svarbis ir duomeny skaidymo principai. Paieskos sistemoje ypac
pavojinga, kai per labai artimus duplikatus ar tg patj objekta informacija nuteka j skirtingas aibes, nes
tada paieska gali atrodyti dirbtinai lengva. Monety kontekste tai reiSkia, kad tas pats monetos
egzempliorius neturi patekti ir | mokyma, ir | testavima, pavyzdziui, per to paties objekto priekinés ir
galinés puses vaizdus ar kelias to paties objekto fotografijas. Ta patj pabréZia ir netolygaus vertinimo
literatira. Vertinimo tvarka turi buti aiski ir atkartojama. Testavimo aibé turi tikrinti, ar sistema geba
atpazinti naujus, anks¢iau nematytus pavyzdZzius, o ne tik prisiminti jau matytus.

Taip pat svarbu aiskiai apibrézti dazny, vidutinio daznio ir rety klasiy grupes. Literatiroje jos
dazniausiai skiriamos pagal mokymo pavyzdziy skaiCiy, nes biitent jis parodo, kiek mokymo
pavyzdziy turi klasé. Jei keistume skaidyma, keistysi ir grupiy ribos. Tada eksperimenty palyginimas
tapty miglotas. Monety rinkinyje tai ypac svarbu, nes labai mazoms klaséms net vienas papildomas
ar prarastas pavyzdys gali perkelti klase¢ j kitg grupe ir iSkreipti iSvadas.

Rety klasiy rodiklius reikia aiSkinti atsargiai. Kai klasé¢ turi labai mazai testavimo pavyzdziy, net
kelios klaidos gali stipriai pakeisti pagal ta klase skaic¢iuojama rezultata. Todél vien galutinis skaicius
be konteksto gali sudaryti per gera arba per blogg vaizda. Netolygaus mokymo apzvalgos pabrézia,
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kad tokiu atveju reikia rodyti ne tik skai¢ius, bet ir klaidy vietas. Siame darbe klaidos skiriamos pagal
tai, ar teisingas kandidatas nepatenka j kandidaty rinkinj, ar patenka, bet lieka zemai, ar sistema
pateikia klaidingg atsakymg su dideliu patikimumo signalu.

Paieskoje svarbu ne tik uzklausos, bet ir tai, i$ kokiy pavyzdziy ieSkoma kandidaty. Jei kandidatai
ieskomi tik tarp mokymo pavyzdziy, vertinimas labiau parodo, kaip gerai uzklausa suranda tinkamus
mokymo pavyzdzius. Kitas variantas buty atskira palyginimo bazé, kuri nenaudojama mokant modelj,
bet naudojama kandidatams rasti. Dél to paieSkos vertinimo tvarkoje bitina aiSkiai pasakyti, kuris
variantas naudojamas ir kaip iSvengiama per lengvy sutapimy ar duplikaty.

Rezultatai Siame darbe rodomi dviem pjiiviais. Vienas pjuvis aprasSo vieno atsakymo kokybe per
tikslumg, F1 pagal klasiy dyd; ir makro F1. Kitas pjuvis rodo kandidaty saraSo kokybe per
atkirimg@XK. Didelis netolygumas papildomai analizuojamas per dazny, vidutinio daznio ir rety
klasiy grupes, atskiriant paieskos, rikiavimo ir patikimumo klaidas.

1.1 lentel¢je apibendrinta, kodél Siam netolygiam uzdaviniui neuztenka vien bendro rodiklio. D¢l to
Siame darbe rezultatai skaidomi pagal daznas, vidutinio daznio ir retas klases, o klaidos atskiriamos

pagal tai, ar jos atsirado paieskoje, ar vélesniame rikiavime.

1.1 lentelé. Problemos, netolygiy duomeny ir vertinimo literatiiros suvestiné

Literatara

Darbo santrauka

Reik§mé Siam darbui

Apzvalga ir straipsnis apie netolygy
vaizdy rinkinj [2, 4]

Apzvalgoje ir straipsnyje parodyta,
kad realiuose rinkiniuose vieny
klasiy yra daug, o kity labai mazai.
Taip pat aiSkinama, kad bendras
vidurkis daznai paslepia, kaip
sistema veikia retose klasése.

Dél to Siame darbe netolygumas
laikomas pagrindine problema, o ne
tik duomeny ypatybe.

Straipsnis apie bendryjy pozymiy
polinkj [2]

Straipsnyje aiSkinama, kad daznos
klasés sukaupia daugiau naudingy
pozymiy, todél retos klasés pradeda
atsilikti jau pa¢iame mokyme. Tai
padeda suprasti, kodél vien didesnis
modelis ar daugiau duomeny
nebitinai iSsprendzia problema.

Dél to rety klasiy kokybé Siame
darbe vertinama atskirai.

Straipsniai apie vertinimg ir
testavimo tvarka [9, 10]

Siuose straipsniuose pabréziama, kad
vieno bendro rodiklio nepakanka.
Reikia rodyti rezultatus pagal
daznas, vidutinio daZnio ir retas
klases ir aiSkiai pasakyti, kaip buvo
atliktas vertinimas.

Dél to Siame darbe naudotos
daznumo grupés, atskira rety klasiy
analizé ir aiski testavimo tvarka.

Straipsnis apie labai maZas retas
klases [9]

Straipsnyje parodyta, kad
netolygiuose rinkiniuose kai kurios
klasés gali turéti vos kelis
pavyzdzius. Tai svarbu todél, kad
tokiose klasése rezultatai lengvai
svyruoja, o bendras vidurkis gali
atrodyti per geras.

Dél to Siame darbe retos klasés
vertinamos kaip viena svarbiausiy
rizikos viety.

Straipsnis apie pozymiy perkélima i§
dazny klasiy j retas [4]

Straipsnyje siiiloma dalj
informacijos, kuri gerai iSmokstama
i§ dazny klasiy, panaudoti retoms
klaséms. Toks kelias labiausiai tinka
tada, kai sistema mokoma kaip vieno
atsakymo klasifikatorius.

Si kryptis nebuvo pasirinkta
pagrindiniam sprendimui, nes
bazinis vieno atsakymo
klasifikatorius retoms klaséms veiké
silpnai, o tolesnis darbas buvo
perkeltas j kandidaty paieska. Ji liko
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kaip palyginimo taskas, parodantis,
kad rety klasiy problemga reikia
vertinti atskirai.

Straipsnis apie hierarchinj CNN su
papildomomis ziniomis [5]

Straipsnyje retos klasés stiprinamos
ivedant papildomas klasiy grupes ir
mokant modelj keliais lygiais. Taip
dalis naudingos informacijos i$
platesniy grupiy perkeliama j
smulkesnes klases.

Sis darbas parodé, kad klasiy rysiai
gali padéti retoms klaséms, jei tie
ry§iai yra aiskiai suzyméti. Siame
darbe tokia hierarchija nebuvo
naudota kaip modelio dalis, nes
duomenyse néra pakankamai
patikimo ir vienodo rySio tarp vertés,
valdovo, leidybos vietos ir
konkrecios klasés. Dél to $i idéja
panaudota kaip argumentas véliau
tikrinti etike¢iy smulkuma, o ne kaip
igyvendintas modelis.

LORT straipsnis [6]

Straipsnyje vietoj griezto 1 ir 0
zyméjimo naudojamas $velnesnis
tikimybiy paskirstymas. Taip retos
klasés mokymo metu néra i§ karto
nustumiamos j $alj net tada, kai
klasiy dazniai néra tiksliai Zinomi.

Si kryptis nebuvo pasirinkta
pagrindiniam sprendimui, nes
ji reikalauty i§ naujo mokyti
vieno atsakymo klasifikatoriy
ir keisti, kokias reikSmes
mokymo metu gauna teisinga
klasé ir kitos klasés. Tai biity
atskiras klasifikatoriaus
tyrimas. Artimiausi praktiniai
bandymai Siame darbe buvo ne
LORT, o kiti vaizdo aprasy
mokymo tikslai, tokie kaip
FastAP, ProxyNCA ir PaCo
tipo variantas. Sie bandymai
pagrindinio rezultato
nepagerino, todél pagrindinis
sprendimas buvo perkeltas |
kandidaty paieska ir
perrikiavima.

PaCo straipsnis [7]

Straipsnyje parodyta, kad pozymiy
vektoriy mokymas gali labiau padéti
daznoms klaséms, todél sitlomi
mokomi klasiy centrai. Taip
siekiama, kad daznos klasés neturéty
tokio didelio pranasumo.

Si idéja siame darbe buvo patikrinta
PaCo tipo mokymu. Testavimo
dalyje jis pasiekeé tik 0,7656 makro
F1, kai pagrindinis kNN variantas su
perrikiavimu pasieké 0,8190. Todél
pilnas PaCo kelias nebuvo plétotas
toliau.

FastAP straipsnis [8]

Straipsnyje vidutinis tikslumas
naudojamas ne tik galutiniam
vertinimui, bet ir pac¢iam mokymui.
Tai svarbu todél, kad AP ir mAP
geriau parodo visos kandidaty eilés
kokybe negu vien atkiirimas ties
vienu pasirinktu K.

Dél to Siame darbe atkiirimas@K
aiSkinamas kartu su kitais kandidaty
eilés rodikliais.

Literatiiros analizé parod¢, kad svarbu vertinti ne tik bendra rezultata, bet ir sistemos darbg retose
klasése. Tod¢l darbe naudojamos daznumo grupes, aiski testavimo tvarka ir papildomi kandidaty eilés
rodikliai. Taip pat matyti, kad rety klasiy problemg galima spresti keliais buidais, taciau ne visi jie
vienodai tinka kandidaty paieskai.
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1.2. Pozymiy vektoriy poziiiris ir kandidaty paieSka

Monety identifikavimo uzdavinys iSsiskiria tuo, kad realiame kontekste klasiy, ypa¢ monety tipy
(angl. issue), skaicius gali biiti labai didelis, o daugeliui klasiy triikksta pakankamai gery pavyzdziy.
Romos respublikos monety paieskos straipsnyje pabréziama, kad klasifikacija, kai sistema renkasi tik
18 anksto apibrézto klasiy rinkinio (angl. closed-set classification), tampa nepraktiska, kai monety tipy
skaicius gali virSyti deSimtis tiikstan¢iy ir daugumai jy néra realu surinkti pakankamai pavyzdziy. Dél
to Cia labiau tinka paieskos scenarijus. Sistema turi pasiiilyti kelis panasiausius kandidatus, o galutinis
sprendimas patvirtinamas naudotojo ar kito tikrinimo etapo [11].

Straipsnis apie Romos respublikos monety paieska pateikia ir konkre¢ius masto skaicius, kurie leidzia
tiksliau apibrézti problemos ribas. Teigiama, kad vien Romos imperiniy monety tipy yra virs 50 000,
o skaicius dar labiau auga jtraukiant kitas monety grupes. Taip pat pateikiamas didelis duomeny
rinkinys — 14 820 vaizdy ir 7 605 monety tipy. Mokymui parenkama tik maza, gerai suziiiréta poaibé.
Treniruotei naudojami tik tie monety tipai, kurie turi daugiau nei 20 pavyzdziy, ir taip sudaromas 542
vaizdy i$ 24 monety tipy mokymo rinkinys, o vertinimui minima 7 605 monety tipy apimtis. Tai rodo,
kad porinio palyginimo arba paieskos sprendimas gali biiti mokomas ant mazesnés poaibés, bet
taikomas labai didelei ir netolygiai kandidaty erdvei. Kartu tai yra ir ribojimas, nes mokymo poaibe
Cia néra pilnai netolygi, todél atskirai reikia jvertinti, kaip sistema veikia klasése, kurioms turime
labai mazai pavyzdziy.

Tokia logika tiesiogiai veda prie pozymiy vektoriy poziiirio. Praktikoje modelis kiekvieng monetos
vaizda pavercia skai€iy rinkiniu. Sistema lygina Siuos rinkinius tarpusavyje ir randa artimiausius
pavyzdzius. Pagal juos sudaromas keliy galimy klasiy kandidaty sarasas, o ne i§ karto pateikiamas
vienas galutinis atsakymas. Praktikoje tai svarbu ir sistemos plétrai, nes pavyzdziy rinkinj galima
papildyti naujais pavyzdziais ar klasémis nepertreniruojant viso modelio nuo nulio. Kad toks pozitris
nebiity tik bendras aprasSymas, jis vertinamas pagal aiSkius kriterijus. Pirma, ar teisinga klas¢ apskritai
patenka j kandidaty rinkinj. Antra, ar kandidaty tvarka yra pakankamai gera, ypac retoms klaséms.
Trecia, kaip kokybe ir kaing veikia sitilomy kandidaty skaicius ir kandidaty rinkinio dydis.

Monety atpazinimo kontekste papildomas, bet praktiSkai labai svarbus aspektas yra tai, kad viena
moneta paprastai apraSoma dviem vaizdais, monetos priekiu ir galu. Monety domeno darbuose §i
prielaida yra jprasta, nes informacija pusése daznai yra komplementari. Vienoje pus¢je gali buiti
valdovo atvaizdas ar stambus simbolis, o kitoje gali biiti monetos teksto fragmenty, vertés nuorody
ar kity smulkiy identifikaciniy elementy. Todél pozymiy vektoriy pozitryje naturaliai kyla
klausimas, kaip §ig dviejy pusiy informacijg integruoti taip, kad biity iSlaikyta ir diskriminacija, ir
stabilumas netolygiame rezime.

Siame darbe dviejy pusiy naudojimas yra svarbus ne kaip papildomas patogumas, o kaip metodinis
pasirinkimas, susijes su tiksliniu detalumo lygiu. Jei tikslas biity stambesné klasé, pavyzdziui,
denominacija, vienos pusés signalas daznai biity pakankamas. Taciau smulkaus detalumo
identifikavime, kur artimos klasés skiriasi smulkiomis detalémis, vienos pusés informacija dazniau
yra nepakankama. D¢l to abiejy pusiy poZymiy vektoriy panasumo balai Siame darbe sujungiami
sprendimo lygyje, taikant vélyvo sujungimo principg. Taip maZinama rizika, kad vienos pusés
prastesné kokybé ar uzdengtos detalés nulems klaidingg kandidaty rikiavima [12].

Svarbu pabrézti, kad monety atpaZinimo literatiiroje yra ir uZzdaro rinkinio klasifikacijos sprendimuy,
kurie pasiekia auksta tiksluma [26]. Taciau dazniausiai jie sprendzia mazesnio masto uzdavinj.
Pavyzdziui, moderniy Brazilijos monety darbe aprasomas keliy etapy CNN sprendimas, kuris
pasiekia apie 98 procenty tiksluma. Toks rezultatas svarbus kaip atskaitos taskas. Kai klasiy maziau
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ir jos apibréztos stambiau, pavyzdziui, pagal vertg, uzdaro rinkinio pozitiris gali biiti pakankamas.
Taciau senoviniy monety scenarijuje klasiy yra daug daugiau, jy zyméjimas smulkesnis, o
pasiskirstymas netolygus. D¢l to Siame darbe pasirinkta paieSkos formuluoté yra praktiSkesné [12].

Monety paieskos sistemos logika gerai parodo darbas su naudotojo sgsaja. Jame aiSkiai aptariamas
kompromisas tarp skai¢iavimo kainos ir naudotojo patirties. Rodomas pirmasis kandidatas arba
trumpas kandidaty sarasas, o ne visi kandidatai. Tas pats monety paieskos darbas svarbus ir tuo, kad
leidzia K pasirinkimg pagrijsti ne vien metrika, bet ir realiu naudojimu. Kitaip tariant, svarbu ne tik
kas teoriSkai geriausia, bet ir kiek kandidaty zmogus i8S tikryjy gali perzitiréti [11].

Naudotojo sgsajos darbo eksperimentai suteikia praktinj argumentg, kaip K, tai yra kiek varianty
rodoma naudotojui, sieti su skai¢iavimo kaina. Duomeny baz¢je yra 60 klasiy, o kiekviena klasé turi
po 10 pavyzdiniy (angl. exemplar) vaizdy, todél blogiausiu atveju vienai uzklausai tekty 600 vaizdo
atitikimy. DéI to autoriai praktiskai tiria, kiek palyginimy vienai klasei, tai yra M, pakanka ir kiek
klasiy rodyti, tai yra N. Monety paieSkos sgsajos straipsnyje nurodoma, kad didziausias tikslumas (99
%) pasiekiamas, kai M > 5 ir N > 7, o praktiné rekomendacija yra M =5 ir N = 10 dél laiko ir naudos
kompromiso. K geriausiy kandidaty néra vien teoriné metrika, o sistemos nustatymas, kurj reikia
parinkti kartu su paieskos kaina ir naudotojo galimybe perzitreéti rezultatus.

Kad K geriausiy kandidaty vertinimas biity korektiskas, reikia aiSkiai apibrezti (a) kg laikome
teisingu atitikmeniu (motyvo lygis, vertés lygis, monetos leidybos tipo lygis), (b) kokj K laikome
realistiSku, ir (c) kokias metrikas naudojame. Netolygaus vertinimo literatiira pabrézia, kad kai
sprendimas yra kandidaty saraSas, rikiavimo metrikos yra natiiralus pasirinkimas, o rezultaty grupés
pagal daznj leidZia pamatyti uodegos elgsena. Praktiniam K geriausiy kandidaty scenarijui
dazniausiai minimas atkirimas@XK (angl. Recall@K), kuris tiesiogiai atsako j klausima, ar teisingas
kandidatas patenka j K pateikiamy kandidaty sarasa.

Toliau kyla svarbus klausimas, kaip mokyti poZymiy vektorius taip, kad mokymo tikslas atitikty
vertinimg. Literatliroje apie pozymiy vektoriy mokyma pagal panaSuma, dar vadinamg metric
learning arba deep metric learning, dazniausiai mokoma taip, kad tos pacios klasés pavyzdziai buty
ar¢iau, o skirtingy klasiy pavyzdziai toliau [13].

Sioje vietoje svarbi viena problema. K geriausiy kandidaty vertinimo rodikliai priklauso nuo visos
kandidaty eilés, todél juy sunku mokyti per atskiras poras. Be to, pory ir trijy pavyzdZiy grupiy labai
greitai daugéja, todel praktikoje tenka rinktis tik dalj sunkesniy pavyzdziy. D¢l to gali keistis ir tai,
ko modelis i§ tikro mokosi. Todé¢l literatiroje atsiranda mokymas pagal visg kandidaty sarasa. Jei
galutinis tikslas yra geras rikiavimas, prasminga mokyma kuo labiau priartinti prie rodiklio, kuris
vertina visg kandidaty eile, o ne tik atskiras poras[14].

Mokymas pagal visg kandidaty sarasg literatiiroje sitilomas tam, kad biity sprendziama tokia
problema. Vertinimas Siame darbe remiasi rikiavimu, bet mokymas paprastai néra tiesiogiai tatkomas
prie rikiavimo rodikliy. D¢l to siilomi nuostoliai, kurie labiau priartina mokyma prie viso kandidaty
saraso tvarkos [8, 14]. Vis délto toks kelias reiskia kitoki pozymiy vektoriy mokymg ir didesne
nustatymy paieska, todél sarasiniai nuostoliai tiesiogiai nebuvo taikyti. Kaip artima idéja buvo
patikrintas FastAP, taiau jis rezultaty nepagerino (zr. 1 priedo 1.2 poskyri).

FastAP gerai parodo ta pacig problema. Straipsnyje pozymiy vektoriy mokymas apraSomas kaip
mokymas kuo geriau surikiuoti kandidaty sarasa. Sitiloma mokymo metu tiesiogiai taikytis j vidutinj
tiksluma (angl. average precision, AP), o pats skai¢iavimas supaprastinamas taip, kad jj biity galima
praktiSkai panaudoti. Jei galutinis tikslas yra geras kandidaty rikiavimas, mokymo nuostolio funkcija
turéty buti kuo artimesné rikiavimo metrikai, o ne tik netiesiogiai remtis atstumais ir atskyrimo riba
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(angl. margin). Tai parodo, kad pozymiy vektoriy mokymo pasirinkimas, nuostolio funkcija ir mini
aibiy (angl. mini-batch) sudarymo biidas yra ne vien jgyvendinimo detalé, o sprendimg lemiantis
dalykas [8]. FastAP Siame darbe patikrintas vienu bandomuoju variantu, taciau testavimo makro F1
buvo 0,7335 ir liko zemiau bazés, todél jis paliktas kaip tolesné kryptis, kuriai reikéty daugiau
nustatymy paieskos (zr. 1 priedo 1.2 poskyrj).

FastAP Siame darbe svarbus todél, kad jis bando mokyma priartinti prie to, kaip véliau i$ tikro
vertinamas kandidaty sgrasas. Monety atveju tai svarbu kaip argumentas, kad nuostolio parinkimas
turi biiti siejamas su tuo, kaip realiai skai¢iuojamas rikiavimas ir kaip vertinami K geriausi kandidatai,
o ne tik su tuo, ar pavyko atskirti poras treniruotéje.

VW —

lygis. Straipsnyje apie kontekstinj panaSuma pastebima, kad daugelis metrinio mokymo nuostoliy
gali per stipriai prisitaikyti prie semantiSkai nenuosekliy etike¢iy (perdétas prisitaikymas, angl.
overfitting), o tai ypac aktualu, kai reali semantika yra hierarchin¢ arba kai teisingo atitikmens
savoka priklauso nuo vertinimo scenarijaus [15]. Monety atveju analogiska situacija atsiranda tada,
kai vizualiai panasios monetos skiriasi smulkiomis detalémis. Viename vertinime jos bty
pakankamai panaSios, pavyzdziui, iki vertés lygio, o kitame tai jau buty klaida, pavyzdZziui, iki
monetos leidybos tipo. Todé¢l §i literatiira padeda pagristi metodinj sprendimg. Prie§ parenkant
nuostolj ir metrikas, reikia aiSkiai apibrézti, kokj detalumo lygj laikome tiksline atitiktimi ir ar
reikia papildomy grupiy ar hierarchinio vertinimo.

Svarbu, kad Siame darbe kontekstinis panasumas (angl. contextual similarity) suprantamas kaip
dviejy pavyzdziy kaimyny persidengimo dalis, tai yra kiek artimiausiy kaimyny jie turi bendry, ir
paZzymima, kad tokia korekcija daznai naudojama vertinimo metu, taciau standartiniai mokymo
nuostoliai jos tiesiogiai neoptimizuoja. Autoriai siiilo konstruoti kontekstinj nuostolj ir
eksperimentais parodo, kad galima pasiekti didesnj testinio rinkinio atklirima@]1 (angl. Recall@]1,
R@]1) net esant mazesniam mokymo atktirimui@]1. Tai interpretuojama kaip mazesnis perdétas
prisitaikymas prie triuk§Smingy ar semantiskai nenuosekliy etikeciy. Papildomai parodomas
pranasumas esant dirbtiniam etikeciy triukSmui. Monety identifikavimo kontekste tai suteikia
konkrecig alternatyva vien kosinusiniu panaSumu paremtam reitingui. Jei matome, kad klaidos kyla
deél Zzyméjimo detalumo, pavyzdziui, kai atskyrimas pagal verte susimaiSo su atskyrimu pagal
monetos tipg, kontekstinis perrikiavimas ar kontekstinés optimizacijos id¢ja yra pagrista kryptis, bet
Ji reikalauja aiSkiai apibrézto kaimyny grafo ir papildomo skai¢iavimo [15].

Kontekstinio panaSumo literatiira Siame darbe taikyta kaip idéja, kad kandidatg galima vertinti ne tik
pagal tiesiogin] panasuma su uzklausa, bet ir pagal tai, ar jy artimiausiy kaimyny aplinka yra panasi.
Si idéja buvo patikrinta paprastu bandomuoju variantu paiekos stadijoje, be papildomo mokymo.
Kandidaty saraSe tvarka buvo kei¢iama pagal tai, kiek sutampa uzklausos ir kandidato kaimynai, o
po to taikytas tas pats papildomos informacijos perrikiavimas. Pager¢jimo tai nedavé. Testavimo
makro F1 sumazéjo iki 0,7894, palyginti su baze 0,8190, nors atklirimas@?5 liko panaSus ir sieké
0,9761. Tode¢l kontekstiné 1déja liko tik kaip patikra, o ne kaip pagrindinis sprendimas [15].

Atstovy metody kontekste svarbus klausimas, ar atstovas tikrai atitinka realios klasés pasiskirstyma.
Monety atveju tai tiesiogiai siejasi su praktine problema. Vienos klasés vaizdai gali labai skirtis dél
apSvietimo, nusidévéjimo ar fotografavimo kampo, todél vienas centras gali per silpnai apraSyti visg
klase. Siame darbe toks kelias patikrintas supaprastintu atstovais paremtu nuostoliu (ProxyNCA).
Gautas testavimo makro F1 buvo 0,7572, tai yra prasCiau nei baze¢ 0,8190, todél pilnas proxy
kalibravimo mechanizmas toliau nebuvo plétojamas (zr. 1 priedo 1.2 poskyrj). Straipsnyje apie
atstovy kalibravimg teigiama, kad atstovo ir realios klasés centro nuokrypis gali biiti reikSmingas,
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todél sitiloma atstovy kalibravimo struktiira (angl. Calibrate Proxy), kuri naudoja realiy pavyzdziy
informacija, jveda papildoma kalibravimo nuostolj ir leidZia vienai klasei naudoti kelis atstovus [16].

Hierarchinio atstovy metodo straipsnyje sitiloma atstovy hierarchija, kuri leidzia ne tik atskirti klases,
bet ir iSlaikyti rySius tarp panasiy klasiy, ypac dideliuose rinkiniuose. Monetoms tai aktualu todél,
kad panasiis rySiai tarp klasiy yra ir paiose monetose, pavyzdziui, verté ar valdovas apjungia kelis
monetos leidybos tipus, taciau §i informacija anotacijose gali biiti nepilna. D¢l to toks metodas yra
pagrjsta alternatyva, jei norime, kad artimos klasés pozymiy vektoriy erdvéje likty arti viena kitos,
bet kartu biity atskirtos tiek, kiek reikia Siam darbui. Hierarchinio atstovy metodo (HPL) Siame darbe
nejgyvendinome, nes tam reikéty patikimos klasiy hierarchijos arba papildomo klasterizavimo ir
validacijos sluoksnio. Vietoje to klasiy sistemos etiketés smulkumo poveikis patikrintas véliau,
sujungiant etiketes j stambesnes grupes.

Netolygiame scenarijuje pasirinkimas, kaip mokyti pozymiy vektorius pagal panaSuma, susikerta su
panasius ir stumia skirtingus gali biiti iSkraipytas daznoms klaséms, ir siiilo naudoti klasiy vidurio
taskus, kad mokymas maziau nukrypty j daznas klases. Si kryptis §iam darbui svarbi kaip realus
kandidatas pozymiy vektoriy mokymo modifikacijai, jei eksperimentiné dalis parodys, kad retos
klasés sistemingai nepatenka j K geriausiy kandidaty net ir po perrikiavimo.

PaCo darbe §i atsvara jvardijama kaip mokomi klasiy vidurio taSkai, kurie veikia kaip papildomi
mokymo taskai greta pavyzdziy tarpusavio traukos ir atstimimo. Taip siekiama, kad rety klasiy
pavyzdziai turéty stabilesnj tiksla, o ne biity nustumiami j Salj dél gausios dazny klasiy pory
statistikos. Monety atveju klasiy vidurio taskai gali padéti tada, kai retos klasés sunkiai susitelkia |
savo grupe pozymiy vektoriy erdveje. Vis délto reikia stebéti, ar centrai klasése su labai mazu
pavyzdziy skai¢iumi netampa per triukSmingi.

Mastelio klausimui, kuris tampa aktualus didinant pavyzdziy rinkinj ar kandidaty rinkinj, vektorinés
paieskos literatiiroje sitilomi apytikslés artimiausiy kaimyny paieSkos indeksai, mazesni vektoriy
jrasai ir GPU pagreitinti sprendimai. Johnson, Douze ir Jégou apraSo GPU optimizuota k maziausiy
elementy atranka ir parodo, kad tokj komponenta galima naudoti tiek tiesioginei paieskai, tiek
apytiksléms schemoms su mazesniais vektoriy jrasais, pasiekiant didelio masto artimiausiy kaimyny
paieska (angl. k-nearest neighbors, kNN) milijony ar milijardy vektoriy kolekcijose. Siam darbui
straipsnis svarbus ne dél skaiciy perkélimo 1 monety duomenis. Jis parodo, kad K geriausiy kandidaty
paieskoje kandidaty rinkinio dydj ir paieSkos kaing galima valdyti indeksavimu ir maZesniu vektoriy
saugojimu. D¢l to aiskiai atskiriama paieskos kaina ir paciy pozymiy vektoriy kokybé. Specializuotas
vektorinis indeksas, pavyzdziui, FAISS, nebuvo naudojamas, nes rinkinio dydis leidZia atlikti paieSka
ir be tokio papildomo sluoksnio. Mastelio klausimas vertintas per kandidaty rinkinio dydj ir
perrikiavimo kaing.

Projektavimo prasme tai dera su dviejy etapy K geriausiy kandidaty sistemos idéja. Pirma greitai
formuojamas kandidaty rinkinys pagal vizualinj panasuma, o antrame etape kandidatai perrikiuojami
pagal papildoma signalg ir patikimumo kriterijy. Toks skaidymas leidzia aiskiai valdyti kokybés ir
kainos kompromisg. Kandidaty rinkinio didinimas gerina Sansa, kad teisingas kandidatas apskritai
pateks ] svarstomg rinkinj, bet didina skai¢iavimo kaing. Perrikiavimas ir patikimumas veikia jau
ribotame rinkinyje, todé¢l jy kaina yra mazesn¢ ir labiau valdoma. Johnson, Douze ir Jégou darbas
padeda parodyti, kad pirmo etapo kaStas yra sisteminis, bet sprendziamas indeksavimo priemonémis,
o ne vien modelio supaprastinimu [17].
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Jei pavyzdziy rinkinys didés, paieska brangs, todel dalj pavyzdziy gali tekti paSalinti. Toks Salinimas
neturi biiti daromas aklai. Jj reikia vertinti pagal du dalykus. Pirma, kiek sumazéja skaic¢iavimo kaina.
Antra, kiek pablogéja atpazinimo kokybé. Straipsnyje retinimas apraSomas kaip atskira mazesné
klasifikavimo uzduotis. Kiekvienam pavyzdziui paimama informacija apie jo artimiausius kaimynus,
o sprendimas palikti ar pasalinti pavyzdj mokomas pagal kelis Zinomus retinimo metodus, pvz., ENN
ir Drop3. D¢l to retinimg galima vertinti ne pagal nuojauta, o pagal aiSky kokybés ir kainos
palyginima.

Straipsnis apie pavyzdziy atrankg duomeny rinkinyje padeda $j klausimg suformuluoti atsargiau. Jis
pagrindzia pacig mintj, kad reikia mokytis ar taisyklémis spresti, kuriuos pavyzdzius palikti, o kuriuos
pasalinti. Monety paieskoje prie Sios minties prisideda Sio darbo netolygumo problema. Retoms
klaséms svarbus kiekvienas atskiras variantas, pavyzdziui, nusidévejimas, fotografavimo kampas ar
apSvietimas, o daznoms klaséms daznai budinga daugiau per daug panasiy pavyzdziy. Todél, jei
retinimas biity taikomas monety paieskai, ji tikslinga apibrézti kaip per daug panasiy pavyzdziy
Salinimg kartu saugant retas klases ir nemazinant jy jvairovés. Toks kriterijus tiesiogiai sieja mastelio
sprendimg su darbo objektu. Taip galima mazinti kaing neaukojant rety klasiy, kurios ir taip yra
pazeidziamiausios. Siame darbe retinimas néra pagrindinis modulis, nes eksperimentai orientuoti
kokybés ir patikimumo pagrindimg fiksuotame rinkinyje. Vis délto jis apibrézia aiSky buda, kaip
véliau vertinti mastelio kompromisg pleCiant pavyzdziy rinkinj. Paprastas pavyzdziy rinkinio
retinimo bandymas su centroidy atranka pablogino rezultatg (zr. 1 priedo 1.5 poskyrj), todél retinimas
paliekamas kaip ateities kryptis, kuriai reikéty retoms klaséms saugiy atrankos taisykliy.

Dazny klasiy perteklius gali pasireiksti ne tik pavyzdziy rinkinio retinime, bet ir paciame kandidaty
rinkinyje. Net ir nieko neSalinant i§ pavyzdziy rinkinio, artimiausiy kaimyny saraSo virSuje dazny
klasiy pavyzdziai gali atsirasti per daznai vien dél jy gausos. Tod¢l viena praktiSka ir mazos rizikos
alternatyva retinimui yra kandidaty saraSo jvairinimas pagal konkrecig uzklausg. Pirma skai¢iuojamas
didesnis kaimyny sgraSas. Po to formuojamas galutinis kandidaty rinkinys ribojant tos pacios klasés
kandidaty skai¢iy. Si idéja dera su tikslu neapkarpyti rety klasiy, nes ji pirmiausia mazina dazny klasiy
pertekliy kandidaty saraso vir§uje, o ne $alina rety klasiy pavyzdzius. Siame darbe toks bandymas
parode, kad jvairinimas gali pagerinti rikiavimo kokybe, ypa¢ vidutiniy klasiy grupéje, net nekeiciant
pozymiy vektoriy mokymo, todel tai yra prasmingas paieskos etapo papildymas (zr. 1 priedo 1.4
poskyrj).

Apibendrinant poZymiy vektoriy mokymo ir paieskos darbus, matyti, kad gerinimas gali vykti bent
trimis lygiais, ir kiekvienas lygis sprendZzia kitag problema. Pirma, mokymo tikslas artinamas prie
rikiavimo metrikos, kai kyla jtarimas, kad poriniai ar trijy pavyzdziy nuostoliai per blogai atspindi K
geriausiy kandidaty reitingg. Antra, rikiavimas papildomas kontekstu, kai etiketés gali biti
triukSmingos ar nevienodai pateiktos ir vien kosinusinio panasumo nebepakanka. Trecia, pozymiy
vektoriy erdvé tvarkoma per atstovus, kai problema yra didelé klasés vidiné jvairové arba natiirali
hierarchija. Netolygumas veikia visus Siuos lygius, todé¢l atsiranda ir papildomos korekcijos, tokios
kaip PaCo, kai problema yra tai, kad optimizacija nustumia retas klases j $alj. Siame darbe FastAP,
ProxyNCA ir PaCo tipo variantas buvo patikrinti kaip bandomieji variantai, o HPL nebandyta del
anotacijy hierarchijos triikumo.

Sioje schemoje svarbu pabrézti, kad mokymo tiksly keitimas savaime negarantuoja pageréjimo.
FastAP ir PaCo literatiira duoda aiskias kryptis, kaip artinti mokyma prie rikiavimo tikslo arba mazinti
polinki dazny klasiy naudai. Taciau Siy metody pritaikymas praktiSkai reiskia papildoma nustatymy
paieska, jautruma pory ir sgrasy sudarymui ir didesnj eksperimento netikruma. Todél Siame darbe jie
laikomi aiSkiomis alternatyvomis, kurias verta svarstyti, jei paaiSkéja, kad retos klasés sistemingai
nepatenka | K geriausiy kandidaty jau paieskos etape.
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Bandomieji variantai patvirtino §ig rizikg. FastAP, atstovais paremtas ProxyNCA ir PaCo tipo
variantas, kuriame naudoti klasiy vidurio taSkai, Siame duomeny rinkinyje aiSkaus galutinio
pageréjimo nedave.

Si klasifikacija yra praktiskai reikalinga Siam darbui, nes ji literatiira paveréia aiskia sprendimo
patikros tvarka. Vietoje to, kad bandytume visas id¢jas vienu metu, galime pasirinkti kryptj pagal tai,
kurioje sekos vietoje matomas ribojimas. Jei pirmas paieSkos Zingsnis jau negrazina teisingy
kandidaty retose klasése, tuomet prasmingiausios yra pozymiy vektoriy mokymo korekcijos, tokios
kaip PaCo, atstovy kalibravimo idéjos ar pagal visa kandidaty sarasg vykdomas rikiavimo
optimizavimas. Jei teisingas kandidatas daznai patenka ] kandidaty saraSa, bet nejtikinamai
rikiuojamas, arba klaidos siejasi su etikeCiy smulkumu, tuomet prasmingesnés yra kontekstinés
rikiavimo korekcijos ar mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti. Jei kokybé geréja didinant
kandidaty rinkinj, bet sistema tampa per brangi, tuomet literatiiriSkai pagrista pereiti prie kandidaty
atrankos ir retinimo.

Apibendrinant, pozZymiy vektoriy poziiiris monety identifikavime remiasi lanks€iu pavyzdziy
rinkiniu, taciau jam reikia dviejy aiSkiy sprendimy. Pirma, reikia aiSkiai apibrézti, kg laikome teisinga
atitiktimi ir kaip vertinsime K geriausiy kandidaty scenarijy. Antra, reikia pasirinkti toki pozymiy
vektoriy mokymo buida, kuris ne tik duoty gera bendrg vidurkj, bet ir nepalikty rety klasiy parastéje.
Aptarta paieskos ir pozymiy vektoriy mokymo literatiira padéjo pagrjsti, kodél Siame darbe paieska
yra tik pirmas zingsnis, o vien jos nepakanka.

Tokia patikra padeda ir projektavimo sprendimams, nes leidzia aiSkiai atskirti, kuriame taske verta
didinti sistemos sudétingumg. Pavyzdziui, uzklausos iSplétimas (angl. query expansion) ar klasiy
daznio korekcijos balsavime atrodo kaip greitos paprastos taisykles, taciau jos néra universalios. Jos
gali padéti tada, kai poZymiy vektoriy erdve yra stabili ir vyrauja triuk§mo maZzinimo efektas, bet gali
pakenkti, jei sumai3o ribas tarp labai artimy klasiy. Si rizika patikrinta praktiskai. Paprastas AQE tipo
(angl. average query expansion) uzklausos iSplétimas pablogino rezultata, nes testavimo makro F1
sumazeéjo iki 0,7903 vietoje 0,8190 (zr. 1 priedo 1.3 poskyri). Todél tokio tipo taisykles laitkomos
pagalbinémis alternatyvomis, kurias verta taikyti tik remiantis konkrecia klaidy analize, o ne i§ anksto
laikyti numatytu pagerinimu.

Siame darbe pozymiy vektoriy sprendimas jgyvendintas kaip K geriausiy kandidaty paieika su
valdomu kandidaty rinkiniu. Literattiroje sitllomos poZymiy vektoriy mokymo ir paieskos korekcijos
buvo tikrinamos bandomaisiais variantais. FastAP, ProxyNCA ir PaCo tipo nuostoliai, uzklausos
iSplétimas ir kontekstinis perrikiavimas nedave stabilaus pageréjimo (Zr. 1 priedo 1.2 poskyrj ir 1
priedo 1.3 poskyrj). Tuo tarpu kandidaty diversifikavimas parodé stabily pageréjima rikiavimo
tikslumui (Zr. 1 priedo 1.4 poskyr}). Tai svarbi i§vada, nes ji rodo, kad ne kiekviena 1§ pirmo Zvilgsnio
gera id¢ja veikia Siame duomeny rinkinyje.

Paieska pagal poZymiy vektorius Cia yra tinkama kryptis, nes ji leidzia graZinti kelis realius
kandidatus, o ne vercia sistemg iSkart spéti vieng atsakyma. Taciau literatiiroje sitilytos idéjos nebuvo
priimtos aklai, nes dalis jy su Sio darbo duomenimis pageré¢jimo nedave.

1.2 lenteléje apibendrinta, kodél kandidaty paieska Siame darbe atskiriama nuo kandidaty tvarkos
keitimo. Pagrindas paliekamas keliy galimy monety paieska, o kitos id¢jos tikrinamos tik tada, kai
jos gali atsakyti ; konkrety klausima.

1.2 lentelé. Pozymiy vektoriy pozitrio ir kandidaty paieskos literattiros suvestiné

Literatiira Darbo santrauka Reik§mé Siam darbui
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Romos respublikos monety paieskos
straipsnis [11]

Straipsnyje parodyta, kad dideliame
monety tipy rinkinyje praktiskiau
grazinti kelias galimas monetas negu
i$ karto rinktis vieng atsakyma. Jame
taip pat aptariama, kad reikia i$
anksto nuspresti, kiek kandidaty
verta parodyti Zmogui.

D¢l to Siame darbe pirmiausia
grazinamos kelios galimos monetos,
o ne vienas galutinis atsakymas.

Straipsnis apie mokyma pagal visa
kandidaty sarasa [8]

Straipsnyje sitiloma modelj mokyti
taip, kad jis geriau sudélioty visa
kandidaty sarasa, o ne tik lyginty du
pavienius pavyzdzius. Taip
mokymas daromas artimesnis tikram
tikslui, kai svarbu, kokia tvarka
pateikiami kandidatai.

Si idéja parodé, kad kandidaty tvarka
bty galima gerinti jau mokymo
metu. Ji nebuvo pasirinkta
pagrindiniam sprendimui, nes reikéty
i§ naujo ruosti mokymo poras arba
sgrasus, parinkti kitg nuostolj ir i§
naujo ieSkoti nustatymy.
Supaprastintas FastAP bandymas
buvo atliktas, bet rezultatas sumazéjo
iki 0,7335 makro F1, todél $is kelias
nebuvo plétojamas toliau.

FastAP straipsnis [§]

Straipsnyje sitiloma modelj mokyti
pagal tai, ar teisingi kandidatai
atsiduria auksciau sarase. Taip
mokymo tikslas tampa panasesnis i
vélesnj kandidaty rikiavimo
vertinima.

Si idéja $iame darbe buvo isbandyta,
bet galutinio rezultato nepagerino.

Straipsnis apie kontekstinj panaSuma
[15]

Straipsnyje parodyta, kad vien
pradinio panasumo gali nepakakti,
kai Zymos netikslios arba per
smulkios. Sitiloma lyginti ir tai, ar
uzklausa ir kandidatas turi panasius
artimiausius kaimynus.

Si idéja buvo isbandyta kandidaty
tvarkai tikslinti, bet galutinio
rezultato nepagerino.

Straipsnis apie klasés atstovy
tikslinimg [16]

Straipsnyje aiSkinama, kad vienas
klasés atstovas gali per blogai
atspindéti visg klasg. Atstovas Cia
reiskia mokymo metu sukurtg klasés
centra, su kuriuo lyginami nauji
vaizdai. Jei klasé labai jvairi, vieno
centro gali nepakakti, todél
straipsnyje sitilloma naudoti kelis
atstovus.

Si idéja buvo patikrinta supaprastintu
ProxyNCA bandymu. Rezultatas
buvo 0,7572 makro F1, maziau negu
pagrindinio kNN varianto 0,8190.
Dél to sudétingesnis keliy atstovy ir
kalibravimo kelias Siame darbe
nebuvo plétojamas.

Straipsnis apie keliy lygiy klasiy
grupavima [5]

Straipsnyje sitiloma klases grupuoti
keliais lygiais, kad modelis matyty
ne tik viena konkrecig klasg, bet ir
platesng jos grupe. Toks kelias gali
padéti tada, kai giminingos klasés
sudaro aiSkias grupes.

Sis kelias §iame darbe netaikytas,
nes monety klasés Cia neturi i$
anksto paruosto ir patikimo
grupavimo.

PaCo straipsnis [7]

Straipsnyje parodyta, kad pozymiy
vektoriy mokymas gali labiau padéti
daznoms klaséms, todél sitiloma
mokymo metu naudoti kiekvienos
klasés centra. Taip siekiama, kad
retos klasés nuo pat pradziy
neatsilikty.

Sis metodas $iame darbe buvo
patikrintas PaCo tipo bandymu. Jis
pasieké 0,7656 makro F1 ir
nepagerino pagrindinio kNN
varianto. Todé¢l PaCo liko kaip
galimas tolesnis darbas, jei ateityje
biity aiskiau matyti, kad retos klasés
silpnos jau pirmame paieskos
zingsnyje.

Straipsnis apie greita vektoring
paieska [17]

Straipsnyje parodyta, kad dideliame
pozymiy vektoriy rinkinyje nereikia

Siame darbe kandidatai ieskomi tarp
mokymo aibés pavyzdziy. Atskira
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kiekvieng kartg lyginti uzklausos su
visais jrasais paprastu biidu. Paieska
galima spartinti indeksais, GPU
skai¢iavimu ir mazesniu vektoriy
saugojimu, kad biity greitai randami
artimiausi kandidatai.

palyginimo bazeé, kuri biity atskirta
nuo mokymo aibés ir naudojama tik
kandidatams rasti, nebuvo sudaryta.
Duomeny rinkinys dar néra toks
didelis, kad reikéty FAISS ar kito
specialaus indekso. Todél pirmiausia
vertinama, ar pozymiy vektoriai
duoda gerus kandidatus. Greitesnis
indeksavimas paliekamas ateiciai, jei
pavyzdziy rinkinys padidéty ir
paprastas palyginimas su visais
jrasais tapty per létas.

Straipsnis apie pavyzdziy atranka
duomeny rinkinyje [18]

Straipsnyje pavyzdziy atranka
aprasoma kaip sprendimas, kuriuos
pavyzdzius palikti, o kuriuos
pasalinti. Si mintis ¢ia naudojama

Si mintis liko svarbi kaip bisimas
kelias, jei pavyzdziy rinkinys didéty.
Siame darbe paprastas retinimo
bandymas pageréjimo nedaveé.

atsargiai. Mazinant paieskos rinkinj
reikia tikrinti ne tik greitj, bet ir tai,
ar nelieka per mazai naudingy
pavyzdziy retesnéms klaséms.

1.3. Papildoma informacija ir kandidaty perrikiavimas

K geriausiy kandidaty paieska pagal pozymiy vektorius sumazina uzdavinj iki kandidaty saraso,
tac¢iau monety domeno literatiira rodo, kad ir tada daZnai lieka keli labai panasiis galimi atsakymai.
Vizualiai panaSios monetos gali priklausyti skirtingoms klaséms, ypa¢ kai skiriasi smulkis
laikotarpio ar kiti strukttriniai poZymiai. D¢l to vien vaizdo nepakanka, o metai, svoris, skersmuo ar
kiti monetos laukai tampa antru informacijos Saltiniu.

Vienas aiSkus monety domeno pavyzdys yra sprendimas, kuris jungia pavyzdziais paremta vaizdo
atitikimg (angl. exemplar-based matching) su monetos teksto atpazinimu. Kai vien vaizdo nepakanka,
monetos tekstas padeda atskirti labai panasius kandidatus, o galutinis sprendimas gaunamas sujungus
keliy moduliy balus. Tas pats Saltinis mini ir iSanksting atranka pagal monety matavimus, pavyzdZziui,
skersmenj ir stor] (angl. coin measurements), kuri parodo, kad papildomas signalas gali buti
naudojamas ir paieskos erdvei sumazinti, taciau tik tada, kai tas signalas yra pakankamai patikimas
ir vienodai pateiktas [19].

Svarbu ir tai, kad monety domeno sprendimai beveik visada remiasi dviem vaizdais, tai yra priekinés
ir galinés pusés vaizdais, bet tai savaime negarantuoja pager¢jimo. Viena pus€¢ gali biiti
informatyvesné¢ uz kita, o vaizdy kokybé gali buti nevienoda. Darbe §i prielaida patikrinta
komponenty patikra. Palikus tg pacia sistemos seka, bet paieSkoje naudojant tik vienos pusés pozymiy
vektorius, testavimo makro F1 sumazéjo nuo 0,8190 (abi pusés) iki 0,7426 (tik priekiné pusé) arba
0,7520 (tik galiné pusée), nors atkiirimas@?5 iSliko aukstas (0,9756). Tai rodo, kad priekinés ir galinés
pusés informacija viena kitg papildo, o dviejy vaizdy naudojimas yra pagrista prielaida, kurig verta
parodyti eksperimentais, o ne laikyti savaime suprantama (zr. 1 priedo 1.6 poskyrj).

Straipsnyje apie keliy informacijos Saltiniy sujungima monety atpaZinime pateikiamos kelios
konkrecios detalés, kurios padeda suformuluoti, kaip papildomas Saltinis turéty biiti jtraukiamas.
Eksperimentai atlieckami su 232 monetomis i§ 60 klasiy, kur kiekvienai monetai yra priekinés ir
galinés pusés vaizdas, i§ viso 464 vaizdai, o galutinis sprendimas gaunamas sujungiant keliy moduliy
balus. Jame tiesiogiai jvardijama, kad monetos teksto atpazinimo svoriai sujungime parenkami
mazesni dé¢l blogesnés teksto atpazinimo dalies kokybés, t. y. papildomas Saltinis laitkomas naudingu,
bet neturi vienas nulemti sprendimo. GrieZtesni paieSkos erdvés apribojimai, pvz., iSankstin¢ atranka
pagal skersmens ir storio matavimus, yra prasmingi tik tada, kai papildomas $altinis yra pakankamai
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patikimas ir vienodai pateiktas. Kai patikimumas nevienodas, saugiau pradzioje rinktis negriezta
perrikiavimg be atmetimo [19].

Kitas monety domeno pavyzdys yra CoinNet tipo sprendimas, kuriame naudojamas pozymiy
sujungimas ir démesio mechanizmai (angl. attention) klasifikacijos scenarijuje. CoinNet straipsnis
svarbus kaip argumentas, kad papildomo signalo jtraukimas monety kontekste yra prasmingas, taciau
Jis taip pat parodo kaing. Daznai tam reikia sudétingesnio kartu mokomo modelio, daugiau nustatymy
ir stabilesniy mokymo duomeny. Tai padeda pagrjsti, kodél Siame darbe papildomas signalas
jvedamas atskiru zingsniu, perrikiuojant jau gautg K geriausiy kandidaty sarasa.

CoinNet darbas parodo dar vieng monetoms svarbig priezastj. Vien motyvo atpazinimo gali
nepakakti, nes naujose klasése tas pats pagrindinis motyvas gali atrodyti skirtingai ir turéti skirtingus
papildomus simbolius ar tekstus. Straipsnyje pristatomas RRCD rinkinys su daugiau nei 18 000
vaizdy ir 228 galinés pusés motyvy klasémis. Papildomai atskiriamas RRCD-Main su 100 klasiy ir
RRCD-Disjoint su 128 klasémis, kad biity galima patikrinti, kaip modelis veikia su naujomis
klasémis. Tai rodo, kad monety atpazinime informacija turi kelis lygius. Motyvo atpazinimas gali
sumazinti paieSkos erdve, bet neissprendzia smulkesnio identifikavimo. Todél Siame darbe
papildomas signalas planuojamas kaip antras etapas po paieskos. Pirma suformuojamas kandidaty
saraSas pagal vizualinj artimumg, o perrikiavimas padeda atskirti smulkesnius atvejus, kai kelios
monetos atrodo panasiai. Toks skaidymas leidzia valdyti rizika, kai retoms klaséms truksta duomeny
ir vienas bendras signaly sujungimo modelis tampa maziau stabilus.

Perrikiavimas (angl. reranking) yra etapas po pirmings paieskos. IS pradziy sistema sudaro kandidaty
sara$a, o po to pakei¢ia kandidaty vietas pagal papildoma informacija ar stipresnj modelj. Sj darba
gali atlikti taisyklé arba mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti. Tyrimas apie perrikiavima keliy
zingsniy paieskoje rodo, kad toks Zingsnis gali pagerinti atkiirima@K, bet kartu pabréZia, kad tokius
modelius reikia mokyti atsargiai, nes jie link¢ perdétai prisitaikyti [20]. Nors tame tyrime
nagrin¢jamas kitas domenas, jis svarbus kaip atrama perrikiavimo etapui. Tyrimas pagrindzia, kad
perrikiavimas yra jprasta keliy zingsniy paieSkos sistemos dalis ir kad jo mokymo bei duomeny
atrankos klausimai yra labai svarbiis. D¢l Sios priezasties mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti
laikomas papildoma kryptimi, kuriai reikia atskiros validavimo tvarkos.

Praktiniai bandymai patvirtino §ig rizikg. Net jvedus j retas klases labiau orientuotg uzklausy atranka,
mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti buvo aiSkiai prastesnis uZ paprasta ir paaiSkinama
perrikiavimg pagal taisykles. Testavimo makro F1 buvo 0,7119, o bazinis taisykliy variantas pasieké
0,8190 (zr. 1 priedo 1.7 poskyri). Tai svarbu todel, kad sudétingesnis modelis dar nereiSkia stabilesnio
sprendimo. Kad toks kelias realiai duoty nauda, grei¢iausiai reikéty daugiau ir tikslesnés informacijos
apie kandidatus arba mokymo, kuris tiesiogiai gerinty viso kandidaty saraSo tvarka.

Papildomuose bandymuose taip pat tikrintas neuroninis porinis verifikatorius [21]. Tai modelis, kuris
kiekvieng uzklausos ir kandidato porg vertina atskirai ir bando nuspresti, ar kandidatas tikrai tinka tai
padiai monetos klasei kaip uzklausa. Si kryptis artima modeliams, kurie lygina du vaizdus
tarpusavyje, o ne tik priskiria vaizda vienai klasei. Siame darbe toks modelis naudotas kaip antras
etapas po paieSkos, kai noréta patikrinti, ar papildomas porinis palyginimas gali geriau ikelti teisingg
kandidatg ] pirma vieta.

Papildomai buvo tikrintas ir rikiavimo modelis su LightGBM LambdaRank [22]. Tai ne neuroninis
tinklas, o i§ daugelio sprendimy medziy sudarytas modelis, mokomas perrikiuoti visg vienos
uzklausos kandidaty sarasa. Jis vertina ne vieng porg atskirai, o mokosi, kuriuos kandidatus reikia
kelti auk$¢iau, o kuriuos nuleisti Zemiau, kai jau turime pradinj vaizdu pagrjsta sarasa. Sis bandymas
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buvo reikalingas tam, kad biity patikrinta, ar pagal visg kandidaty sgrasg mokomas modelis gali biiti
stabilesnis uz paprastg kandidaty viety pakoregavimg pagal taisykles.

Kad perrikiavimas pagal papildoma informacijg biity aprasytas aiSkiai ir tiksliai, svarbu jvardyti
sujungimo (angl. fusion) lygmenj. Keliy informacijos Saltiniy sujungimo apzvalgoje pateikiama
tipin¢ klasiy sistema [23]. Ji skiria ankstyva, vidurinj ir vélyva sujungimo biidg. Vélyvas sprendimo
lygmens sujungimas (angl. decision-level) atitinka situacija, kai skirtingy signaly balai sujungiami po
pirminio sprendimo. Siame darbe tai reigkia, kad naudojamas vizualinis pana§umo balas i§ poZzymiy
vektoriy paieskos ir papildomos informacijos atitikimo balas, o galutinis reitingas gaunamas
sujungiant Siuos du balus.

Esminé priezastis, kodél Siame darbe pasirenkamas kandidaty viety pakoregavimas pagal papildoma
informacija, o ne grieztas atmetimas, yra papildomos informacijos kokybé. Apzvalga apie keliy
informacijos Saltiniy sujungimg Zemos kokybés duomeny sglygose iSskiria tipines problemas [24].
Tai triukSmas, trilkstami duomenys, signaly netolygumas ir kintanti kokyb¢ tarp pavyzdziy. Monety
papildoma informacija praktikoje gali biiti nepilna ar netiksli, todé¢l grieZtas atmetimas rizikuoja
pasalinti teisinga kandidata. Kandidaty viety pakoregavimas leidZia papildomg informacijg panaudoti
kaip pagalbinj signala, bet nepasalina vizualiai tinkamo kandidato i$ saraSo.

Papildomai svarbu, kad skirtingi signalai prie§ sujungimg deréty tarpusavyje (angl. alignment).
Multimodal alignment apzvalgoje pabréziama, kad nesuderinti signalai gali priversti sistemg remtis
klaidinanciais rySiais [25]. Vélyvas sujungimas per perrikiavimg ¢ia maZina rizikg. Net jei
papildomos informacijos balas sukonstruotas netobulai, jis paveikia tik K geriausiy kandidaty
reitinga, o ne visa poZymiy vektoriy erdve.

Siame poskyryje svarbu ne tik pasakyti, kad papildomas signalas padeda, bet ir palyginti skirtingus
jo naudojimo buidus pagal rizikg ir naudg. GrieZtas atmetimas, tai yra filtravimas, atrodo naudingas,
nes sumazina paieSkos erdve. Taciau jis turi didZiausig klaidos kaing. Jei papildoma informacija
netiksli ar nepilna, teisingas kandidatas gali buti pasalintas dar prie§ rikiavima, ir tada K geriausiy
kandidaty jo nebesugrazina. Perrikiavimas be atmetimo, prieSingai, nekei¢ia kandidaty rinkinio, todeél
sumazina §ig negrjZztamumo rizika, bet iSlaiko galimyb¢ iSnaudoti papildoma informacijg tada, kai
keli kandidatai atrodo panaSiai. Modelis, kuris po paieSkos i§ naujo sudélioja kandidaty tvarka,
teoriSkai gali iSmokti sudétingesnes taisykles nei rankiné paprasta taisykleé, taciau tyrime apie
perrikiavimg keliy Zingsniy paieSkoje pabréZiama, kad toks modelis yra jautrus duomeny atrankai ir
perdétam prisitaikymui, todel tokia kryptis reikalauja labai apgalvoto eksperimento plano. Bendras
kartu mokomas sujungimas gali duoti didesn¢ nauda, bet jis turi ir didziausig jgyvendinimo kaing.
Tada sunkiau atskirti, ar pageréjo paieska, ar pageréjo sujungimo modulis, ir reikia stabilesniy
duomeny bei daugiau nustatymy.

Sis palyginimas tiesiogiai tampa pasirinkimo argumentu $iam darbui. Jei papildomos informacijos
patikimumas néra garantuotas, pirmas saugus zingsnis yra kandidaty viety pakoregavimas pagal
papildoma informacija, o ne grieztas atmetimas. Taip sumaZinama klaidingo atmetimo rizika ir
galima aiSkiai pamatuoti, ar papildoma informacija realioje sistemoje i$ tiesy duoda naudg. Jei véliau
eksperimentai parodyty, kad Sis signalas yra stabilus ir pakankamai informatyvus, tuomet biity
pagrista svarstyti mokomg modelj kandidaty tvarkai keisti kaip kitg zingsnj.

Apibendrinant, literatiira leidzia argumentuotai pasirinkti papildomos informacijos perrikiavimag kaip
buda jtraukti papildoma signalg. Monety domeno Saltiniai rodo, kad papildomas signalas realiai
padeda spresti situacijas, kai keli kandidatai atrodo panaSiai. Keliy zingsniy paieskos literatiira
pagrindzia perrikiavimo etapa kaip jprastg atktirimo@XK gerinimo biidg. Keliy informacijos $altiniy
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sujungimo apzvalgos rodo, kad dél triukSmo ir nepilnumo saugiau rinktis vélyva sujungimag per
negrieztg perrikiavimg, o ne grieztg atmetima.

Kad toks kandidaty viety pakoregavimas biity praktiskai stabilus, svarbu aiskiai apibrézti, kaip
skaiiuojamas papildomos informacijos atitikimo balas. Apzvalgoje apie prastos kokybés keliy
Saltiniy duomeny sujungimg pabréziama, kad trukstami duomenys ir nevienoda kokybé tarp
pavyzdziy yra sisteminé problema, todé¢l sujungimo mechanizmas turi biiti atsparus daliniam signalui.
Monety kontekste tai reiskia, kad svorio ir skersmens panaSumas turi buti skai¢iuojamas tik tada, kai
abi reikSmés yra zinomos, o trikumas turi biiti aiSkiai matomas sprendime. Panasiai daty atitikima
prasminga apibrézti kaip intervaly atitikimg su leidziamu skirtumu, nes datos daznai biina apytikslés
[24].

Papildomai svarbu, kad papildoma informacija biity suprantama kaip pagalbinis signalas, o ne kaip
griezta taisyklé be iSim¢iy, nes praktikoje skirtingos klasés gali turéti labai panasias matmeny ar mety
ribas. D¢l Sios priezasties kandidaty viety pakoregavimas yra saugesnis kelias. Jis leidZia papildomai
informacijai pastumti reitingg ten, kur vizualiai yra kelios labai panasios alternatyvos, bet neleidzia
jai visiskai perimti sprendimo.

VW —

ir kategoriniai, pavyzdziui, monetos leidybos vieta, monety grupe, metalas ar kiti klasiy pozymiai.
Tokie laukai teoriSkai gali biiti informatyvis, taciau praktikoje jie daznai yra nevienodai koduojami,
turi sinonimy, skirtingus uzraS§ymo budus arba tritkksta dalyje jrasy. D¢l to jy jtraukimas turi buti
atlickamas kaip papildomas balas, o ne kaip absoliutus sutapimo reikalavimas. Siame darbe
bandomasis monetos leidybos vietos termino jtraukimas kaip mazo svorio perrikiavimo komponentas
stabilaus pager¢jimo nesuteiké, todé¢l pagrindiniame variante kategoriniy papildomos informacijos
nenaudojame (Zr. 1 priedo 1.8 poskyri) [24].

Papildomos informacijos triuk§mas ir nepilnumas 1éme, kad ji naudojama taip, jog tik pakoreguoty
kandidaty vietas saraSe, o ne juos atmesty. Mokomo modelio kandidaty tvarkai keisti kryptis buvo
praktiSkai patikrinta ir pasirodé nestabili, todel pagrindiniame variante paliktas aiSkiai paaiSkinamas
perrikiavimas ir komponenty patikros pagal papildomos informacijos dalis bei trikstamumo
pogrupius.

Svoris, skersmuo ir mety laikotarpis padeda tada, kai teisingas kandidatas jau yra pradiniame vaizdo
paieskos sarase. Sie laukai netinka grieztam atmetimui, nes jy gali triikti arba jie gali biiti netiksliis.
Todél galutiniame variante jie tik kei¢ia kandidaty eilg, o ne vieni nusprendzia atsakyma.

1.3 lentel¢je apibendrinta, kodél papildoma informacija naudojama po paieskos, kai jau rastos kelios
galimos monetos. Ji padeda tiksliau surikiuoti kandidatus, bet neturi grieZtai atmesti atsakymy, nes
dalis lauky gali biiti nepilni arba triukSmingi.

1.3 lentelé. Papildomos informacijos ir kandidaty perrikiavimo literatiros suvestiné

Literatura

Darbo santrauka

Reik§mé Siam darbui

Monety keliy signaly sujungimo
straipsnis [19]

Straipsnyje vaizdo palyginimas
derinamas su monetos uzraSo
atpazinimu ir kitais papildomais
duomenimis. Jame parodyta, kad
papildomi duomenys gali padéti
tada, kai vien vaizdo nepakanka, bet
jais negalima remtis per grieztai, jei
tie duomenys néra visiskai patikimi.

D¢l to Siame darbe papildoma
informacija naudojama tik po vaizdo
paieskos. Ji padeda pakeisti jau rasty
kandidaty tvarka, bet vien dél svorio,
skersmens ar mety kandidatas néra i§
karto pasalinamas.
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CoinNet straipsnis [26]

Straipsnyje vaizdas ir kiti duomenys
jungiami viename kartu mokomame
modelyje. Tai parodo, kad
papildoma informacija monety
atpazinime gali buti naudinga, bet
toks sprendimas reikalauja daugiau
duomeny, daugiau nustatymy ir
sudétingesnio mokymo.

D¢l to Siame darbe papildoma
informacija nebuvo jungiama tiesiai j
pagrindinj modelj, o naudota
vélesniame zingsnyje, kai jau
turimas kandidaty sgrasas.

Tyrimas apie perrikiavima keliy
zingsniy paieskoje [20]

Tyrime parodyta, kad po pirminés
paieskos kandidatus galima sudélioti
i$ naujo naudojant papildomus
duomenis arba stipresnj modelj.
Kartu pabréziama, kad toks antras
etapas lengvai pradeda per gerai
prisitaikyti prie mokymo duomeny.

Tyrimas pagrindé perrikiavima kaip
atskirg etapa po pirminés paieskos.
Kartu jis parodé, kodél mokoma
modelj kandidaty tvarkai keisti reikia
tikrinti atsargiai. Toks modelis gali
iSmokti ne bendrg taisykle, o
mokymo rinkinio atsitiktinumus,
todél geras mokymo rezultatas dar
negarantuoja geresnio testo rezultato.

Keliy informacijos Saltiniy
sujungimo apzvalga [23]

Apzvalgoje lyginami trys budai
sujungti vaizda ir kitus duomenis.
Galima viska jungti pacioje
pradzioje, galima jungti tarpiniuose
modelio zingsniuose, arba galima
pirma atlikti paieska pagal vaizdg ir
tik tada pridéti kitus duomenis prie
galutinio sprendimo.

I8 Sios apzvalgos Siame darbe
paimtas vélyvo sujungimo principas.
Pirma sudaromas kandidaty sarasas
pagal vaizda, o tik po to svoris,
skersmuo ir mety intervalas
naudojami kandidaty tvarkai
pakoreguoti. Taip galima aiskiai
patikrinti, ar papildoma informacija
tikrai pagerina paieskos rezultatg.

Keliy informacijos Saltiniy
sujungimo zemos kokybés
duomenyse apzvalga [24]

Apzvalgoje pabréziama, kad
papildomi duomenys daznai biina
nepilni, netiksliis ar nevienodos
kokybés. Dél to saugiau juos naudoti
kandidaty vietoms pataisyti, o ne
grieztai atmesti dalj kandidaty.

Dél to Siame darbe pasirinktas
perrikiavimas be griezto atmetimo.

Apzvalga apie skirtingy signaly
derinimg [25]

Apzvalgoje parodyta, kad skirtingi
signalai prie$ sujungima turi deréti
tarpusavyje, kitaip sistema gali
remtis klaidinanciais ry$iais. Rizika
mazesné tada, kai papildomi
duomenys veikia tik nedidelj jau
atrinkty kandidaty rinkinj.

Tai sustiprino sprendimg papildoma
informacija naudoti tik jau rasty
kandidaty tvarkai pakoreguoti.

1.4. Patikimumas, kada sistema neturéty pateikti atsakymo, ir apréptis

Net ir turint K geriausiy kandidaty sarasa, praktinis sprendimas turi atsakyti j dar vieng klausima.
Kada sistema neturéty pateikti atsakymo, jei néra pakankamai tikra. Tai ypa¢ svarbu netolygiame
scenarijuje, kur retoms klaséms daznai triksta pavyzdziy, todél sistema dazniau biina neuZztikrinta.
SelectiveNet darbe $i problema siejama su atsakymo atranka (angl. selective prediction) ir su
situacijomis, kai sistema nusprendZia atsakymo nepateikti (angl. abstention, reject option). D¢l to
Siame darbe patikimumas laikomas biitina sprendimo dalimi, o ne papildomu pasirinkimu [27].

Klasikiniame atsakymo su atranka darbe sitiloma SelectiveNet idéja. Modelis mokomas taip, kad bty
geriausias pasirinktai daliai atvejy, | kuriuos sistema apskritai atsako. Tai skiriasi nuo paprastesnio
kelio, kai sprendimas atsakymo nepateikti taikomas tik po to, parinkus slenkstj pagal pasitikejimo
jverti.
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Paieskos scenarijuje patikimumo klausimas yra kiek kitoks negu klasifikacijoje. Cia sprendimas yra
kandidaty saraSas, todél pasitik€jimg galima sieti ne su viena tikimybe, o su pacia sgraso sandara.
Pavyzdziui, svarbu, kiek skiriasi pirmyjy kandidaty balai ir ar virSus atrodo stabilus. Darbe apie tai,
kaip vertinti paieSkos tikrumg, pabréziama, kad paieskos balai daznai néra tiesiog paversti
tikimybémis, todé¢l patikimumas tampa atskiru tyrimo objektu. Tai ir paaiSkina, kodel Siame darbe
patikimumas vertinamas pagal aiSkig tvarka, o ne vien pagal nuojautg [28].

Kai dauguma klasiy turi mazai pavyzdziy, vien pasitik¢jimo balu remtis pavojinga. Darbe apie
netolygy mokyma su laikinomis modelio zZymémis pabréziama, kad patikimumo slenkscio
parinkimas yra atskira problema, o modelio pasitikéjimas gali biiti nepatikimas, kai pazyméty
duomeny mazai. Net jei sistema nemoko naujy Zymiy, jos patikimumo slenkstis turi biiti tikrinamas
atskirai retoms klaséms [29].

Cia griztame prie netolygaus vertinimo tvarkos. Jei literatiira rekomenduoja grupes pagal daznuma,
analogiskai atsakymo nepateikimg prasminga vertinti ne tik bendrai, bet ir pagal daznas, vidutines ir
retas klases. Praktinis kriterijus Siame darbe yra toks. Patikimumo mechanizmas turi mazinti
klaidingus uztikrintus atsakymus, ta¢iau neturi paversti rety klasiy nematomomis vien todel, kad joms
per daznai nepateikiamas galutinis atsakymas.

Paieskos sistemoje klaida néra tik neteisingas pirmas kandidatas. Praktikoje svarbu atskirti bent du
atvejus. Pirmas atvejis yra tada, kai teisingas kandidatas nepatenka i kandidaty sarasa, tai yra paieskos
nes¢kmé. Antras atvejis yra tada, kai sistema pateikia klaidinga atsakymg su dideliu patikimumo
signalu, tai yra patikimumo arba paaiSkinimo nesékmé. SelectiveNet literattira leidZia Sig antrg
problema aprasyti per kompromisg tarp rizikos ir to, kiek uzklausy sistema atsako. Jei sistema daliai
uzklausy atsakymo nepateikia, galima mazinti klaidingy atsakymuy rizika, bet svarbu, kad bty aisku
ir pamatuojama, kiek uzklausy sistema vis délto atsako. PaieSkos tikrumo vertinimo literattra
papildomai pagrindZia, kod¢l tokia tvarka reikalinga. PaieSkos balai gali bti nepaversti | tikimybe,
todel aukstas balas dar negarantuoja patikimumo.

Svarbiausia rizika netolygiame kontekste yra ta, kad atsakymo atranka gali virsti rety klasiy
ignoravimu. Jei retoms klaséms sistema daZniau néra tikra, paprastas slenkstis gali per stipriai
sumazinti biitent tai, kiek uzklausy sistema atsako retoms klaséms. Tada sprendimas popieriuje
atrodys tikslesnis, bet praktiSkai bus maziau naudingas ten, kur jo labiausiai reikia. Todél Siame darbe
svarbu du dalykai. Patikimumo mechanizmas turi biiti vertinamas kartu su dazny, vidutinio daznio ir
rety klasiy grupémis, o ne tik bendrai. Taip pat reikia aiSkiai parodyti, ar atsakymo atrankos nauda
nepasiekiama vien rety klasiy saskaita.

Atsakymo atrankos ir paieskos tikrumo vertinimo darbai padeda tiksliau suformuluoti, ka praktiskai
reiSkia sistema, kuri ne visada pateikia atsakymg. Net jei sistema yra uzdaro rinkinio, realiame
naudojime pasitaiko netipiniy uzklausy. Tai gali biiti neteisingai suZymétos monetos, naudojamam
katalogui nepriklausantys tipai, netinkami ar stipriai apkirpti vaizdai. Kai uzklausa tokia netiping, per
didelis uZtikrintumas tampa pavojingas. Tode¢l Siame darbe sprendimas atsakymo nepateikti laikomas
ne silpnumu, o biidu valdyti rizika.

Todél patikimumo projektavimo kriterijus Siame darbe formuluojamas dviem dalimis. Pirma,
patikimumo skaicius turi surikiuoti tipines uzklausas pagal sunkuma, kad kompromisas tarp klaidy
rizikos ir to, kiek uzklausy sistema atsako, biity valdomas. Antra, patikimumo mechanizmas neturi
tapti rety klasiy ignoravimo biidu, todé¢l reikia ziureéti ir i tai, kiek uzklausy sistema atsako dazny,
vidutinio daznio ir rety klasiy grupése. Keliy modeliy rinkiniai ir Bajeso btidai tikrumui vertinti yra
alternatyvus kelias, taciau jiems reikia kelis kartus paleisti modelj ir skirti daugiau skaic¢iavimo
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kainos. Tokia kryptis biity prasminga tik tada, jei paprastesni sgraSo balai pasirodyty nepakankamai
stabiliis Siame duomeny rinkinyje.

Apibendrinant, patikimumas yra butina K geriausiy kandidaty sistemos dalis. Literatiira apie
atsakyma su atranka duoda aiSky pagrindg vertinti kompromisg tarp rizikos ir to, kiek uzklausy
sistema atsako. Literattira apie paieSkos tikrumo vertinimg primena, kad paieskos balai savaime néra
tikimybés, todél patikimumg reikia vertinti atskirai. Netolygiame scenarijuje papildomai reikia
tikrinti, kaip atvejai, kai sistema atsakymo nepateikia, pasiskirsto pagal daznumo grupes, nes retoms
klaséms sistema gali dazniau biiti nepakankamai tikra ir jas atmesti.

Praktiné Sios literatiiros iSvada yra ta, kad patikimumo kriterijus neturéty biiti suprantamas kaip
vienas universalus slenkstis. Jei paieSkos balai néra paversti j tikimybe, viena alternatyva yra paversti
patikimumo skaiciy j suprantamg tikimybe, pavyzdziui, naudojant skirtumg tarp 1 ir 2 vietos baly
(angl. margin), ir sprendimg atsakymo nepateikti valdyti tikimybés ribomis. Tokiu atveju patikimuma
galima vertinti ne vien vienu tasku, bet ir per rizikos kreive, per tai, kiek uzklausy sistema atsako, ir
per plota po Sia kreive (AURC). Taip galima palyginti, ar baly skirtumas i$ tiesy surikiuoja uzklausas
pagal sunkuma.

Praktikoje vien geros rizikos kreivés ir aiSkaus rodiklio, kokiai uzklausy daliai sistema pateikia
atsakymg, neuZtenka, jei sistema turi tenkinti minimaly aptarnaujamy atvejy reikalavima.
SelectiveNet darbe akcentuojama, kad neuztenka pasirinkti tiksla, pavyzdziui, pateikti atsakyma 0,8
visy uzklausy daliai. Dar svarbu, kad realiai pasiekta reikSmé bty artima Siam tikslui, o ne smarkiai
svyruoty priklausomai nuo aibés ar grupés. K geriausiy kandidaty paieskoje tai reiskia labai paprasta
dalyka. Sistema neturi dirbtinai gerinti metrikos vien todél, kad daliai uzklausy atsakymo nepateikia.
Todé¢l patikimumo slenkstis turi biiti parenkamas validacijos aib¢je pagal aiSkiai jvardyta taisykle,
pavyzdziui, maksimalizuojant tiksling metrika su salyga, kad sistema pateikty atsakyma bent
minimaliai uzklausy daliai. Testavimo aibéje tas pats slenkstis taikomas vieng karta be papildomo
priderinimo. Si procediira kartu saugo nuo duomeny nutekéjimo ir sukuria patikrinama rezultata.

Netolygiame scenarijuje prasminga vertinti ne tik bendra rodiklj, kiek uzklausy sistema atsako, bet ir
tai, kiek uzklausy ji atsako dazny, vidutinio daZnio ir rety klasiy grupése. Taip galima tiesiogiai
patikrinti, ar patikimumo mechanizmas nepavercia sistemos patikima tik daznoms klaséms, o retas
klases dazniau palieka be atsakymo.

Sio poskyrio id¢jos darbe jgyvendintos taisykle, kuri pagal skirtuma tarp pirmos ir antros vietos baly
parodo, kada sistema neturéty pateikti atsakymo. Pati riba parenkama validacijos aibéje pagal i§
anksto nustatyta reikalavima, kokiai maziausiai uzklausy daliai sistema turi pateikti atsakyma.
Papildomi patikimumo tikrinimai, tiesiogiai susiejant tai, kiek uzklausy sistema atsako, su dazny,
vidutinio daZznio ir rety klasiy grupémis, pateikti 1 priedo 1.1 poskyryje. Papildomai baly skirtumas
buvo paverstas j tikimybe Platt metodu, kad riba biity suprantama kaip tikimybes riba (Zr. 1 priedo
1.11 poskyrj).

Patikimumas Siame darbe vertinamas kaip atskira sprendimo dalis, nes sistema turi moketi ne tik
atsakyti, bet ir laiku sustoti. Riba, nuo kurios sistema neturéty pateikti atsakymo, turi biiti parenkama
validacijoje, o jos poveikis tikrinamas ir pagal daznumo grupes, ne tik bendru vidurkiu.

1.4 lenteléje apibendrinta, kodel patikimumas Siame darbe vertinamas ne kaip vienas pasitikéjimo
skaiCius, o kaip rizikos ir atsakymo aprépties klausimas. Taisyklé turi mazinti klaidingus uztikrintus
atsakymus, bet kartu neturi per daznai palikti rety klasiy be atsakymo.
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1.4 lentelé. Patikimumo ir atvejy, kai sistema neturéty pateikti atsakymo, literatiiros suvestiné

Literatiira

Darbo santrauka

Reik§Smé Siam darbui

SelectiveNet straipsnis [27]

Straipsnyje parodyta, kad sistema
gali biiti vertinama ne tik pagal tai,
kiek atsakymy pateikia teisingai, bet
ir pagal tai, kokiai daliai uzklausy ji
i§ viso pasirenka atsakyti. Tai svarbu
tada, kai geriau atsakymo nepateikti,
negu pateikti klaidingg atsakyma.

Straipsnis pagrindé, kodél
patikimumas Siame darbe vertinamas
kaip atskira sprendimo dalis.

Straipsnis apie tai, kaip vertinti
paieskos tikrumg [28]

Straipsnyje aiskinama, kad paieskos
balai savaime néra aiski tikimybé.
Dél to patikimuma reikia vertinti ne
pagal viena skaicCiy, o pagal tai, kaip
atrodo kandidaty saraSo virSus ir
kiek aiskiai pirmas kandidatas lenkia
kitus.

Dél to Siame darbe patikimumas
siejamas su kandidaty eilés
poZzymiais. Ziirima, kiek pirmas
kandidatas atsiskiria nuo antro ir ar
sgraso virSus atrodo aiskus, o ne
tiesiog tikima vienu paieskos balu.

Straipsniai apie patikimuma
netolygiame rinkinyje ir vertinima
pagal daznumo grupes [7, 10]

Vienas straipsnis parodo rizika, kad
ta pati patikimumo taisyklé
netolygiame rinkinyje gali
nevienodai veikti skirtingas klases.
Kitas straipsnis pagrindzia, kad
rezultatus reikia rodyti ne tik bendru

Dél to Siame darbe tikrinama ne tik
bendrai, kiek uzklausy sistema
atsako. Atskirai rodoma ir tai, ar
patikimumo taisyklé nepalieka rety
klasiy be atsakymo dazniau negu kity
klasiy.

vidurkiu, bet ir atskirai daznoms,
vidutinio daznio ir retoms klaséms.

1.5. Literatiiros analizés iSvados

IS literatiiros perimtos trys patikros, kurios véliau tikrinamos eksperimentiskai. Pirma, netolygiame
rinkinyje neuztenka ziiiréti vien bendro vidurkio, nes retos klasés gali likti pasléptos. Antra, dideliame
monety rinkinyje praktiSkiau pirma rasti kelis panasius kandidatus, o ne i$ karto versti sistema pateikti
vieng atsakymag. TrecCia, papildomi atributai ir patikimumo taisyklé turi biti tikrinami atskirai nuo
vaizdo paieSkos, kad biity aiSku, kuri sprendimo dalis pagerina rezultata, o kuri tik paslepia klaida
bendrame rezultate.

Pozymiy vektoriy mokymas pagal panaSumg vertinamas kaip atsargi alternatyva, o ne kaip
numatytasis pasirinkimas. Toks mokymas naudingas tik tada, kai jo tikslas sutampa su vélesniu
kandidaty rikiavimu. Jei etiketés néra nuoseklios arba klasés apibréztos per smulkiai, toks mokymas
gali stiprinti skirtumus, kurie paieSkai néra svarbiausi. Atstovy metodai kelia tg pacia rizika, nes
vienas klasés atstovas gali blogai apraSyti viding klasés jvairove. Hierarchiniai metodai biity
prasmingi tik turint patikimg klasiy hierarchijg. PaCo kryptis lieka tiesioginé alternatyva, jei rety
klasiy poZymiy vektoriai bus per silpni ir reikés mazinti dazny klasiy pranasuma.

Papildomy atributy literatiira nukreipé | modulinj perrikiavimg. Monety domeno darbai rodo, kad
keliy informacijos Saltiniy sujungimas padeda tada, kai vien vaizdas neatskiria panasSiy kandidaty.
Kartu mokomas sujungimas Siame uzdavinyje rizikingas, nes papildomi laukai gali buti nepilni, o
klaidy priezast] tada sunku atskirti. Keliy zingsniy paieSkos darbai rodo, kad perrikiavimo etapas gali
gerinti atklirimg@XK, bet jis taip pat priklauso nuo kandidaty saraso kokybés ir mokymo duomeny.
Dél to papildomi atributai Siame sprendime jtraukiami po vaizdo paieskos, vélyvo sujungimo principu
[19][20] [23].

Patikimumo literatira parodé, kad monety atpazinimo sistema neturi biiti vertinama vien pagal
grazintg kandidaty sarasa. Reikia matuoti ir rizika, kai sistema per daug uztikrintai pateikia klaidinga
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atsakyma. SelectiveNet darbas suteikia pagrindg vertinti kompromisg tarp klaidy rizikos ir atsakyty
uzklausy dalies. Paieskos tikrumo vertinimo darbai primena, kad paieSkos balas dar néra tikimybé.
Netolygiis duomenys papildomai reiskia, kad vienas slenkstis gali nevienodai veikti daznose ir retose
klasése, todél atsakymo atranka turi bati tikrinama pagal klasiy daznumo grupes.

Literatiiroje liko tarpas, kuris tiesiogiai atitinka Sio darbo uzdavinj. Netolygaus mokymo darbai
dazniausiai tiria vieno atsakymo klasifikacija. Monety domeno darbai daznai pateikia kelis
kandidatus, bet maziau nagrinéja, kada sistema turéty susilaikyti nuo vieno atsakymo. Keliy
informacijos Saltiniy sujungimo apZzvalgos apraso sujungimo tipus, bet reCiau vertina juos kartu su
kandidaty rikiavimu. Todél neperimamas vienas metodas. Cia sujungiama vaizdo kandidaty paieska,
papildomy atributy perrikiavimas ir patikimumo patikra, o visos dalys vertinamos ta pacia tvarka.

Monety identifikavimui su K geriausiy kandidaty sgrasu reikia vertinimo, kuris matuoja ne tik pirma
atsakyma, bet ir tai, ar teisinga moneta apskritai patenka tarp artimiausiy kandidaty. D¢l to
naudojamos rikiavimo metrikos ir rezultaty skaidymas pagal klasiy daznuma. Papildomi atributai turi
padéti atskirti artimus kandidatus, bet negali sugriauti sprendimo, kai dalis lauky nepilni. Todél
pasirinktas ne grieztas filtravimas, o kandidaty viety pakoregavimas ir atskiras patikimumo sluoksnis.

Literatiira ir duomeny savybés veda prie trijy zingsniy sprendimo logikos. Pirmiausia pagal pozymiy
vektorius ieSkoma K geriausiy kandidaty. Tada kandidaty eilé koreguojama pagal svorj, skersmenj ir
mety intervalg. Galiausiai tikrinama, ar sistema turi pakankamai pagrindo pateikti vieng atsakyma. Si
seka ne tik apraSoma teoriskai, bet ir tikrinama eksperimentais, todel galima atskirai spresti, kada
verta grizti prie sudétingesniy alternatyvy, pavyzdziui, klasifikatoriaus korekcijy ar mokomo
perrikiavimo.

Sis sprendimo pasirinkimas apibrézia ir darbo ribas. Monety identifikavimas ¢ia reiskia atitikmens
paieska pagal pasirinkta etikeCiy apibrézima, o ne pilng numizmatinj katalogavimg. Pilnas
katalogavimas apimty, pavyzdZiui, monetos teksto atpaZinimag vaizde (angl. OCR), hierarchinés
klasiy sistemos kiirima arba platesn; istorinj aiSkinima. Tokios kryptys literatiiroje yra galimos ir kai
kuriose monety sistemose taikomos, bet joms reikia kitokios anotacijy strukttros, kitokio vertinimo
ir daugiau duomeny paruoSimo. Todél pasirinktas sprendimas, kurj galima vertinti pagal K geriausiy
kandidaty rezultatus, klasiy daznumo grupes ir atskiras sprendimo dalis.

Modulinis sprendimas pasirinktas dél duomeny pobiidzio, o ne vien dél paprastesnio jgyvendinimo.
Keliy informacijos S$altiniy sujungimo apZvalgos rodo, kad triukSmingi, nepilni ir nevienodos
kokybés duomenys apsunkina kartu vykstantj; mokyma. Modelis gali iSmokti nestabilias sasajas, o
klaidy priezastj tampa sunku atskirti. Monety rinkinyje §i rizika reali, nes papildomy lauky gali triikti,
o vaizdo kokybe veikia nusidévéjimas ir fotografavimo salygos. PaieSkos, perrikiavimo ir
patikimumo atskyrimas leidzia patikrinti, ar nauda ateina i§ vaizdo paieskos, papildomy atributy ar
atsakymo nepateikimo taisyklés. Tas pats skaidymas parodo, ar nauda pasiekia retas klases, o ne tik
daZnas.

Literattiros argumentai ¢ia néra laikomi savaime tinkamais sprendimais. Antro etapo metodai
literatiiroje apraSomi kaip jautriis kandidaty generavimo pasiskirstymui, neigiamy pavyzdziy atrankai
ir perdétam prisitaikymui. Todél literattroje pasitlytos idéjos tikrinamos kaip bandomieji variantai,
o ne automatiskai perkeliamos j galutinj sprendimg. Neigiami bandymy rezultatai irgi svarbis. Jie
parodé¢, kad smulkaus detalumo monety scenarijuje uzklausos iSplétimas ar kaimyny sutapimas gali
sumaiSyti artimy klasiy ribas ir pabloginti vieno atsakymo kokybe net tada, kai atktirimas@XK islieka
aukStas. Tai dera su literatiiros persp¢jimu, kad rikiavimo korekcijos turi remtis klaidy analize ir
sistemos tiksliniu detalumo lygiu, o ne biiti taikomos visur vienodai [15].
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Papildomai patikrintos kelios literatiiroje daznai minimos variacijos. Sujungimas pagal vietas sgraSe
(Reciprocal Rank Fusion) teoriSkai mazina skaliy ir kalibracijos problema, taciau smulkaus
denominacijy atskyrimo atveju jis panaikino reikalingg baly skirtumo informacijg ir smarkiai
pablogino vieno atsakymo kokybe (zr. 1 priedo 1.8 poskyrj). Dviejy pusiy pozymiy vektoriy
sujungimo svérimas o reikSme taip pat nedavé stabilaus pageréjimo (Zr. 1 priedo 1.12 poskyri).
Didelio netolygumo korekcija kNN balsavime (inv_sqrt freq) nepagerino galutinio sprendimo ir
pablogino vieno atsakymo kokybe (Zr. 1 priedo 1.8 poskyrj). Sie rezultatai rodo, kad bendros paieskos
ir rikiavimo idéjos turi buti pritaikomos pagal uzdavinio detalumo lygi ir klaidy struktiirg, o ne
perkeliamos tiesiogiai.

Kiti bandomieji variantai parodé ta pacia riba. Grieztas papildomos informacijos atmetimas, kNN
balsavimo taisykliy alternatyvos, statistiniai iSankstiniai jverciai ir kandidaty rinkinio mastelio
variacijos nedavé stabilaus pageréjimo Siame duomeny rinkinyje.

Patikimumo ir rety klasiy literatiira reikalauja vertinti sistemg keliais pjiiviais, o ne viena vidutine
reikSme. Tod¢l Salia makro F1 naudojamas atkiirimas@K daZznoms, vidutinio daznio ir retoms
klaséms bei patikra, ar teisingas kandidatas pateko j kandidaty rinkinj. Tai atskiria dvi skirtingas
klaidas. Vienu atveju teisingas kandidatas nerandamas pradiniame sarase, kitu atveju jis randamas,
bet po perrikiavimo nepatenka i pirma vietg (zr. 1 priedo 1.1 poskyrj). Patikimumo jverciai palyginti
pagal rizikos santraukas ir atsakyty uzklausy dalj, kad buty matyti, kuris jvertis geriausiai atskiria
lengvesnes uzklausas nuo rizikingy. Papildomy atributy nepilnumas tikrintas atskiru bandymu,
kuriame validavimo duomenyse dirbtinai padidintas trikstamy lauky kiekis ir stebéta, kaip kinta
rezultatai (zr. 1 priedo 1.9 poskyrij). Ta pati problema svarbi keliy pavyzdziy scenarijuje, kai naujos
retos klasés atsiranda palaipsniui (zr. 1 priedo 1.10 poskyrj).

IS literatiroje minimy krypciy, kurios teoriskai galéty pagerinti rezultaty, bet Siame darbe nebuvo
taikytos, svarbiausios yra tos, kurioms reikia daugiau paruoSty duomeny arba kurios gerokai didina
sistemos sudétingumg. Tai yra monetos teksto OCR, hierarchinés klasiy sistemos jvedimas, kartu
mokomas keliy informacijos Saltiniy sujungimas su kryZminiu démesiu ir tikrumo jvertinimas keliy
modeliy rinkiniais ar Bajeso metodais. Sios kryptys svarbios kaip tolimesni darbai, ta¢iau $iame darbe
pirmiausia pasirinkta iSnaudoti mazos rizikos, aiSkiai atskirai patikrinamas priemones, kurios leidZia
jvertinti, ka pagerina paieSka, perrikiavimas ir patikimumo patikra. Papildomai atliktas Platt
kalibravimo bandymas, kuriuo skirtumas tarp 1 ir 2 vietos baly paver¢iamas j tikimybeg, kad pirmasis
kandidatas yra teisingas. Kalibracija parodé maza kalibracijos paklaida (testavimo ECE = 0,0021) ir
leido sprendimg atsakymo nepateikti valdyti tikimybés riba. Pasirinkus 0,95 slenkstj, kuris validacijos
aibéje parinktas pagal reikalavima, kokiai maZiausiai uzklausy daliai sistema turi pateikti atsakyma,
testavimo aibé&je gauta, kad sistema atsako j 0,8820 dalj uzklausy, o atkiirimas@5 siekia 0,9813 (Zr.
1 priedo 1.11 poskyrj). Si patikra reikalinga tam, kad patikimumo sprendimas bity lengviau
paaiskinamas ir lengvai patikrinamas, o ne tam, kad pakeisty pacios sistemos pagrinding paieskos ar
perrikiavimo logika.

Trumpa visos literatiiros analizés suvesting pateikta 1.5 lentel¢je. Ji parodo, kokias id¢jas 1S literatiros
Sis darbas perémé, kuriy krypciy atsisakeé ir kaip tai virto galutine sprendimo schema.

1.5 lentelé. Literatiros analizés suvestiné

Literatira Darbo santrauka Reik§mé Siam darbui

39



Straipsniai apie netolygy duomeny
rinkinj [2, 4, 3]

Sie straipsniai parode, kad realiuose
rinkiniuose vieny klasiy biina daug,
o kity labai mazai. Jie taip pat
paaiskino, kad dél to retos klasés
pradeda atsilikti dar mokymo metu,
net jei bendras rezultatas atrodo
neblogas.

Dél to Siame darbe klasiy
netolygumas laikomas pagrindine
problema, o rety klasiy elgsena
tikrinama atskirai.

Straipsniai apie vertinimg ir
daznumo grupes [1, 9, 10]

Sie straipsniai parodeé, kad vieno
bendro rodiklio nepakanka. Reikia
atskirai rodyti, kaip sistema veikia
daznose, vidutinio daznio ir retose
klasése, ir aiskiai aprasyti testavimo
tvarka.

Dél to Siame darbe naudojamos
daznumo grupés, atskira rety klasiy
analize ir aiski vertinimo tvarka.

Straipsnis apie pozymiy perkélima i§
dazny klasiy j retas [4]

Straipsnyje sitiloma dalj
informacijos i§ dazny klasiy perkelti
retoms klaséms. Taip retos klasés
gauna stipresnj pagrinda dar pries
vertinima.

Si idéja buvo svarstyta, bet nebuvo
pasirinkta pagrindiniam sprendimui,
nes ji labiausiai tinka vieno
atsakymo klasifikatoriui. Siame
darbe toks klasifikatorius retoms
klaséms veiké silpnai, todél
pagrindinis sprendimas perkeltas i
kandidaty paieSka ir perrikiavima.

Straipsniai apie klasiy grupavimg |
platesnes grupes [13, 5]

Siuose straipsniuose sitiloma Zitiréti
ne tik j vieng labai siaurg klase, bet ir
1 platesne jos grupe. Toks kelias gali

Si kryptis §iame darbe nebuvo
taikyta, nes monety klaséms cia
nebuvo paruosto patikimo

padéti tada, kai tarp klasiy yra aiski grupavimo.
ir 1§ anksto paruosta tvarka.
LORT straipsnis [6] Straipsnyje siiloma mokymo metu Tikras LORT $iame darbe

nevertinti visy neteisingy klasiy
vienodai grieztai. Taip retos klasés
gauna daugiau galimybiy priartéti
prie teisingo atsakymo.

nebuvo tikrintas, nes jis néra
paprastas priedas po paieskos.
Reikéty 1§ naujo mokyti vieno
atsakymo klasifikatoriy ir
atskirai parinkti, kiek 1§
iprastos 1 reikSmes palieckama
teisingai klasei ir kiek
paskirstoma kitoms klaséms.
Prieduose pateikti FastAP,
ProxyNCA ir PaCo tipo
bandymai yra artimi tik tuo,
kad jie taip pat keicia vaizdo
aprasy mokymo tikslg. Jie néra
LORT, nes nekeicia vieno
atsakymo klasifikatoriaus
mokymo reik§miy taip, kaip
sitilo LORT. Po bazinio
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klasifikatoriaus patikros
pagrindinis sprendimas buvo
sudarytas kaip kandidaty
paieska ir vélesnis
perrikiavimas, todél LORT
liko kaip galima
klasifikatoriaus kryptis, o ne
kaip Sio darbo pagrindinis
kelias.

PaCo straipsnis [7]

Straipsnyje siiloma mokymo metu
remtis ne tik pavieniais pavyzdziais,
bet ir kiekvienos klasés centru. Taip
sickiama, kad retos klasés nuo pat
pradziy neatsilikty nuo dazny.

Sis metodas buvo patikrintas
supaprastintu PaCo tipo bandymu.
Rezultatas buvo 0,7656 makro F1,
maziau negu pagrindinio kNN
varianto 0,8190, todél §i kryptis
nebuvo plétojama toliau Siame darbe.

Straipsniai apie uzdaro rinkinio
klasifikacija ir keliy kandidaty
paieska [12, 11]

Sie straipsniai parod¢, kad
mazesniuose ir paprastesniuose
monety rinkiniuose gali pakakti
vieno klasifikavimo atsakymo, bet
sudétingesniame ir labiau
netolygiame scenarijuje praktiskiau
grazinti kelias galimas monetas.

Dél to Siame darbe pasirinkta keliy
galimy monety paieska, o ne vieno
galutinio atsakymo klasifikacija.

Straipsniai apie kandidaty tvarka ir
kontekstinj panasumg [8, 15, 20]

Sie straipsniai parodé, kad svarbu ne
tik surinkti kandidatus, bet ir
teisingai juos iSdéstyti sarase. Jie
sitilo modelj mokyti pagal visa
kandidaty eil¢ arba véliau ja
patikslinti zifirint j platesnj kandidaty
konteksta.

Dél to Siame darbe kandidaty tvarka
vertinama kaip atskiras klausimas, o
keli tvarkos gerinimo biidai buvo
tikrinti kaip papildomos kryptys.

Straipsniai apie klasés atstovus [13,
16]

Straipsnyje parodyta, kad vieno
klasés atstovo gali nepakakti, jei
klasé labai jvairi. Dél to sitiloma
klase aprasyti tiksliau.

Si mintis §iame darbe padéjo
jvertinti, kada paprastas klasés
atstovas gali biiti per silpnas, bet
sudétingesnis variantas galutingje
sistemoje nebuvo taikytas.

Straipsniai apie paieskos greit]j ir
pavyzdziy rinkinio mazinima [17,
18]

Sie straipsniai parodé du atskirus
klausimus. Dideliame rinkinyje
reikia atskirai spresti paieskos greitj,
0 mazinant pavyzdziy rinkinj reikia
aiskiai nuspresti, ka palikti ir ka
pasalinti.

D¢l to siame darbe modelio kokybé
ir paieskos greitis vertinami atskirai,
0 paprastas rinkinio mazinimas
nelaikomas savaime saugiu.

Straipsniai apie papildoma
informacija tiesiogiai modelyje [21,
26]

Sie straipsniai parodé, kad vaizda ir
kitus duomenis galima jungti
viename modelyje. Toks kelias gali

D¢l to Siame darbe papildoma
informacija nebuvo jungiama tiesiai j
pagrindinj modelj.
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duoti naudos, bet jis reikalauja
daugiau duomeny, daugiau
nustatymy ir sudétingesnio mokymo.

Straipsniai apie perrikiavimg ir
atsargy papildomos informacijos
sujungima [20, 23, 24, 25]

Perrikiavimo darbas pagrindzia antrg
etapa po pradinés paieskos. Keliy
informacijos Saltiniy sujungimo
apzvalgos papildomai parodo, kodél
triukSmingus, nepilnus ar prastai
suderintus signalus reikia jungti
atsargiai.

Dél to Siame darbe papildoma
informacija naudojama jau po
paieskos, kaip pagalbinis signalas
kandidaty tvarkai pakoreguoti.

Straipsniai apie patikimumg ir kada
geriau atsakymo nepateikti [10, 27]

Si literatiira parod¢, kad sistema turi
biiti vertinama ne tik pagal tiksluma,
bet ir pagal tai, kokiai daliai
uzklausy ji apskritai pasirenka
atsakyti. Ji taip pat perspéjo, kad
netolygiame rinkinyje taisyklé gali
pernelyg daznai palikti be atsakymo
retas klases.

Dél to Siame darbe patikimumas
vertinamas kaip atskira sprendimo
dalis ir tikrinamas ne tik bendrai, bet
ir pagal daznumo grupes.

Visa literatiiros analizé parod¢, kad Siame darbe nepakanka vien bendro tikslumo ir vieno galutinio
atsakymo. Netolygaus rinkinio ir vertinimo literatiira parodé, kad retas klases reikia stebéti atskirai.
Monety ir paieskos literatiira parodé, kad Siame scenarijuje praktiskiau pirmiausia grazinti kelias
galimas monetas ir tik po to tvarkyti jy eile. Papildomos informacijos darbai parodé¢, kad svori,
skersmen] ir kitus laukus saugiausia naudoti jau po paieskos, kai reikia pakoreguoti kandidaty tvarka.
Patikimumo literattira parodé, kad sistema kartais turéty geriau nepateikti atsakymo, bet tai reikia
vertinti kartu su tuo, kokiai daliai uzklausy sistema atsako, ir rety klasiy rezultatais.
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2. Monety kandidaty paieskos sistemos projektas

Siame poskyryje parodyta, kaip sudéta pati sistema ir kaip joje juda duomenys. Diagramos ¢ia
reikalingos tam, kad biity aiSku, kur vyksta skai¢iavimai, kur saugomi rezultatai ir kaip valdomas
modelio atnaujinimas.

2.1. Statinis sistemos vaizdas

2.1 pav. parodyta sistemos diegimo schema, kurioje naudotojo veiksmai susiejami su serverio
skai¢iavimais ir duomeny saugojimu.

package Deployment diagram[ @ Deployment diagram )J
- /|
Admin
Console
: attributes :
REST API 0" | Vaiidation tool 1 RESTAR
-Training manager
-Model updater v
1:*
REST API
s 1 1.2
y 7] — 7 < / &£ v
Client device Wibsorvor Application server Database server
BRIENEES 0.* HTTP 1.# SWIpUes i REST API T |-controler 1 1.2 -Modera!“ams;(;rage
-Web browser ) -User interface -Image preprocesor ~Coin data storage
4 -Clasification engine . -Feedback system

2.1 pav. Monety klasifikatoriaus sistemos diegimo diagrama

2.1 pav. parodo pagrindinius komponentus ir jy paskirti. NarSykléje naudotojas jkelia vaizdus ir
perziiiri gautg rezultata. Ziniatinklio serveris priima uZklausas ir pateikia sasaja, programy serveris
atlieka vaizdy paruos$img ir atpazinima, o duomeny baz¢ saugo monety jrasus, modeliy versijas ir
naudotojy atsiliepimus, kai jie taikomi. Administravimo konsolé reikalinga modelio atnaujinimams
ir sistemos bisenos stebésenai. 2.2 pav. tg patj sprendimg detalizuoja klasiy lygiu.

package Class diagram[ Class diagram ]J

Dataset ™

AlnNouies

-images : :List<lmage=

-labels : List=CoinType= Classiﬁca.tionl_'lesult o
_ Operations -id )
+getTrainingData() -classifiedLabel
+getFeedbackData() -confidenceScore
+insertFeedback() -timestamp
+storelmage() 5 3
s 1.4 it
Irains on Labels Contains
0.*
Neural network () 0.%
attnbutes CoinType 0 0> 1
-modelType : String atinbutes Image O :
-learningRate : double -name : String attnbutes ClassificationResultRepository
-batchSize : int -diameter : double filePath : String sttnbutes
-numEpochs : int -weight : double -width @ int -results : List=ClassificationResult=

2.2 pav. Monety klasifikatoriaus sistemos klasiy diagrama
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2.2 pav. parodo duomeny kelig sistemoje. Duomeny rinkinys pateikia vaizdus su jy Zymomis, modelis
1§ vaizdy sugeneruoja rezultata, o rezultatai iSsaugomi taip, kad véliau bty galima atlikti klaidy
analizg ir palyginti skirtingas sistemos versijas.

2.2. Dinaminis sistemos vaizdas
Dinaminés diagramos parodo sistemos veikimg zingsnis po zingsnio. Cia atskiriami du procesy tipai.

Pirmasis apima modelio paruo$img ir atnaujinimg, antrasis kasdienj naudojima, tai yra jkélima,
atpazinima ir atsiliepi
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interaction Update mnda\[@ Update model ]J

sboundarys

4

10: preprocessData()

preprocesssed data

1

8. feedback data '|}
9: feedback data o — — — T —
|
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12: preprocessData()
13: preprocessed data
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14: preprocessed data

e — — e eE

acontrels

°| |

2: updateModel(}

L

ref

15: update results

«boundarys

1: updateModel()

18: update resutts

=

i User &

4

«Enttys
: Neural network
T
i
i
i

«Enttyn
Dataset 2 ‘ ‘
T
i
i
i
i
|

4

.ontroller

«controbs

L]

ontroller
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L]

«control
ModelTrainingController
&: getFeedbackData()

7: feedback ata
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«controle

«boundary»

Train model
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2.3 pav. parodyta modelio atnaujinimo seka. Ji rodo, kad nauja versija diegiama tik po patikros.

2.3 pav. Modelio atnaujinimo sekos diagrama

2.3 pav. rodo atnaujinimo eigg. Administratorius inicijuoja procesa, sistema paruoSia duomenis,
apdoroja vaizdus, apmoko modelj ir atlieka patikra. Tik tada nauja versija diegiama ir tampa aktyvi.
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interaction Train model[ @ Train model ])

tUser & «boundary» »
: ModelTrainingBoundary

‘14: training results

«controls O «controls O «boundary» » «controks O «controls
‘ ‘ : ModelTraining! troll ‘ ‘ : DataPrep i troll ‘ ‘ : ImagefF ingB Y : ImagefF ing troll : ModelValidationControlle
T T T T T T
I I I I I I
1: trainModel() : : : : : :
2: trainModel() 1 1 | | |
3: prepareTrainingData(} = : : : :
: : 4: getTrainingData(} :
: : 5: training data :
c-— - - - — — — - - - - - - - - = e T — — -
&: preprocessed data | | |
& = — "= - = — | | |
| | | 7: gethodel) |
I I I . I
U . P _emde .
I ] I I
| 9: validateModel(} | iy
T T T
I I I
I | I
| 10: validation results |
F_-—_———— = = = — - - - - - - — =/ — - —- — — - - - - — — - - - - — — — — —
I I I |
I I I I
I I I I
| | 11: deployModel(} | |
T T T T
I I I I
: : 12: deployment results ; :
13: training resutts F = == == === .- - - - - 0 0 0 s L LAve T T T T T T T T T T 7
I I
I I
I I
| |
I I
| |
I I
I I
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2.4 pav. parodyta mokymo seka, kai modelis mokomas nuo pradzios arba po didesnio duomeny
papildymo.

2.4 pav. Modelio mokymo sekos diagrama

2.4 pav. parodo mokymo eigg. Duomeny paruoSimas, vaizdy apdorojimas, mokymas, patikra ir
diegimas Cia sudaro vieng atkartojamg granding. Taip sumazéja rizika jdiegti prastesne modelio
versija.
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2.5 pav. parodyta vaizdy jkélimo seka. Ji reikalinga tam, kad j sistemg nepatekty netinkami failai,

kurie véliau sukelty klaidas.

interaction Upload image [ @] Upload image ])

tUser - I «boundary» e «controls «Entity»
: ImageUploadBoundary : ImageUploadController : Dataset
|
T 1 1
: I | |
| 1: uploadimage() ’i : i
2: uploadimage() ._:_ :
3: validatelmage() :
|
|
+— |
4: storelmage() |
5: insertion resutt U
6: insertion result |
< — - - - - - —_- - - |
7: insertion result : :
| | |
I | |
| | |
I | |
| | |
| | |
I | |

2.5 pav. Vaizdo jkélimo sekos diagrama

2.5 pav. rodo, kad jkelti vaizdai pirmiausia patikrinami, tada i§saugomi, o naudotojui grazinamas

aiSkus pranesimas apie jkélimo rezultatg.
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2.6 pav. parodyta pagrindiné monetos atpazinimo seka ir rezultaty jraSymas.

interaction Classify coin| @] Classify coin ])

10: classification results

" 11: classification results

7: classifyCoin()

8: insesrtResults()

tUser 2 l «boundary» i) «controls IS «boundary» ™ «controls
: CoinClassificationBoundary : CoinClassificationController : ImageProcessingBoundary : ImageProcessingController
|
T T T T
: | | | |
| 1: uploadimage() ! : : :
2: uploadimage() : 1 :
| |
3: preprocessimage() o |
4: preprocessimage() = :
S: preprocessed image U
| _ S preprocessedimage
e 6: preprocessed image

9: storing results

2.6 pav. Monety klasifikavimo sekos diagrama

2.6 pav. parodo, kad sistema priima vaizda, ji paruosia ir, naudodama apmokytg modelj, pateikia kelis
surikiuotus kandidatus. Rezultatas taip pat jraSomas, kad véliau biity galima atlikti klaidy analizg ir

stebéti, ar pakeitimai gerina sistema.

2.7 pav. parodyta, kaip naudotojas pateikia atsiliepima, kuris padeda identifikuoti tipines klaidas ir

planuoti sistemos tobulinima.
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interaction User feedback] @ User feedback ]J

tUser - | «boundary» % | «control» ~ «Entity» o)
: FeedbackBoundary : FeedbackController : Dataset

T

|
| T
|

| 1: provideFeedback()

T
| |
| |
| |
2: provideFeedback() 1

3. preprocesss()

4: insertFeedback()

6. feeedback inserted

7. feedback inserted
é

2.7 pav. Naudotojo atsiliepimo pateikimo sekos diagrama

2.7 pav. rodo, kad atsiliepimas priimamas ir jraSomas taip, kad véliau biity galima tiksliau suprasti
klaidy priezastis ir planuoti duomeny papildyma arba modelio atnaujinima.

2.3. Komerciné specifikacija

Si projekta vykdo universiteto studentas Mantas Sutas. Pagrindiniai naudotojai yra monety
kolekcionieriai ir tyréjai. Projekto pabaigos terminas yra 2026 m. geguzés 16 d. Iki Sios datos turi
biiti paruoStas veikiantis prototipas.

2.4. Sistemos funkcijos

2.8 pav. parodytos pagrindinés sistemos funkcijos dviem naudotojy tipams, tai yra naudotojams ir
administratoriams.
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Monety klasifikatorius

Atnaujinti model] =0 === =———-—
<<|traukia>>

A I Mokyti modelj 4------

Administratorius

kelti vaizda

% [ Klasifikuoti monetg
—
Naudotojas

S — Naudotojo griZtamasis rysys

Ut

2.8 pav. Monety klasifikatoriaus sistemos atvejy diagrama

2.8 pav. parodo pagrindines funkcijas. Naudotojas gali jkelti monetos vaizdus, gauti rezultata,
perzitiréti detales ir pateikti atsiliepimg. Administratorius gali mokyti ir atnaujinti modelj, valdyti jo
versijas ir stebéti sistemos veikimg. Toks atskyrimas reikalingas tam, kad kasdienis naudojimas ir
modelio priezilira nesimaisyty.
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3. Monety atpazinimo naudotojo sasaja

Pagrindinis svetainés puslapis (3.1 pav.) skirtas tam, kad naudotojas i§ karto matyty, ka sistema daro
ir kur jam eiti toliau. Jame pateikiamas trumpas sistemos paskirties aprasSas ir pagrindiniai keliai j
svarbiausias dalis.

Puslapio centre pateikti trys pagrindiniai mygtukai. Jie leidzia jkelti monetg klasifikacijai, perzitréti
klasifikacijos rezultatus ir redaguoti pateiktus atsiliepimus. Taip naudotojas pagrindinius veiksmus
pasiekia i§ karto, be papildomos paieskos po meniu.

Coin Classification Upload Result Feedback:

Welcome to the Coin Classification System

Upload coin images to classify their denomination and origin.

Explore key features of the system below:

£ U con o1 Fooc

3.1 pav. Pagrindinis puslapis su naudotojo navigacijos pasirinkimais

Ikelimo puslapis (3.2 pav. ir 3.3 pav.) suteikia vartotojams galimybe pridéti naujas monetas sistemai,
pateikiant nuotraukas ir papildomg informacijg. Vartotojas privalo jkelti monetos priekio ir galo
nuotraukas, o papildomi laukai, tokie kaip svoris, skersmuo, laikotarpis, autoritetas, verté ir monetos
leidybos vieta, yra pasirenkami.

Kai vartotojas uZpildo formg ir pateikia duomenis, jie siunciami ] serverj, kur monetos informacija
yra apdorojama ir klasifikuojama. Po klasifikavimo vartotojas gali perzitiréti rezultatus ir, jei reikia,
pateikti atsiliepima apie klasifikacijos kokybe.

Sékmingo pateikimo atveju, sistema pateikia grjztamgjj praneSimg. Jeigu aptinkama klaidy,
vartotojas informuojamas apie klaidos pobiid;.
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Coin Classification Upload Results Feedbacks Admin

X Upload Coin

Obverse Image * 83 Reverse Image * 8
Choose File  No file chosen Choose File  No file chosen
Weight (g) 8B Diameter (mm) wm
eg.,55 eg., 245
Start Date 88 End Date 8
eg., 1901 eg., 2000
Authority It Denomination &
e.g., Roman Empire eg., Denarius
Mint et
eg., Rome
<« Submit

© 2024 Coin Classification System

3.2 pav. Monetos jkélimo forma su papildomy duomeny pateikimu

Classification Details

Obverse Image Reverse Image

Classification Details

Predicted Denomination: Sestertius

Confidence Score: (LT3

Provide Feedback
Correct Label (if incorrect)

Enter the correct denomination
Comments (optional)

Provide additional details

Submit Feedback

3.3 pav. Monetos jkélimo puslapis, po jkélimo gauti rezultatai

Rezultaty puslapis (3.4 pav. ir 3.5 pav.) skirtas perzitiréti monety klasifikacijos rezultatus ir pateikti
griztamajj rysj apie klasifikacijos kokybe. Puslapyje rodomos kortelés, kuriose pateikiama pagrindiné
informacija apie klasifikacijos rezultatus: monetos ID, numatyta vert¢ ir pasitikéjimo balas. Kortelés
dinamiskai sugeneruojamos i§ serverio pateikty duomeny.

Vartotojas gali paspausti mygtuka ,,View Details*, kad atidaryty modalinj langg, kuriame pateikiama
detalesné informacija apie moneta, tokia kaip jos nuotraukos, numatyta klasifikacija ir pasitikéjimo
balas. Modaliniame lange taip pat suteikiama galimyb¢ vartotojui pateikti griztamajj rysj, nurodant
teisingg etikete¢ ar pridedant komentarus. Visi atnaujinimai siun€iami ] serverj, o rezultatai
atnaujinami realiuoju laiku.
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Coin Classification Upload Results Feedbacks Admin

Classification Results

el Z ] 2
&y (~) frei £y o
2 | & 2 :
5= o ty

R} A \ A

Coin ID: 1 Coin ID: 1 Coin ID: 1
Predicted: Denarius Predicted: Drachma Predicted Denarius
Confidence: Confidence. Confidence: (X

[ [ [ ¥
&y i O iy (~)
= = : = :
< < ; < 2
? ?\ '.;\ A

Coin ID: 1 Coin ID: 1 Coin ID: 2
Predicted: Drachma Predicted: Denarius Predicted: Drachma
Confidence: Confidence Confidence.

o SRS o\ [o SIS o\ /o GEEA o\

3.4 pav. Rezultaty puslapis, kuriame pateikiama monety klasifikacija

Classification Details

Obverse Image Reverse Image

Classification Details
Predicted Denomination: Denarius

Confidence Score: (2

Provide Feedback
Correct Label (if incorrect)

Enter the correct denomination

Comments (optional)

Provide additional details

Submit Feedback

3.5 pav. Rezultaty puslapis, monetos informacija ir atsiliepimo palikimas

Atsiliepimy puslapis (3.6 pav. ir 3.7 pav.) suteikia vartotojams galimybe perziiiréti ir redaguoti
pateiktus grjztamaji ryS] apie monety klasifikacijos rezultatus. Puslapyje rodomos atsiliepimy
kortelés, kuriose pateikiama informacija apie konkretaus atsiliepimo turinj, tokj kaip pateikta teisinga
etiketé ar vartotojo komentarai.

Vartotojas gali pasirinkti redaguoti atsiliepimg, o modaliniame lange atnaujinti pateiktg informacija,
pavyzdziui, pakeisti teisingg etikete ar pridéti papildomus komentarus. Pakeitimai iSsaugomi serverio
bazéje ir realiuoju laiku atnaujinami puslapyje.

Be to, vartotojas turi galimybe iStrinti pateiktus atsiliepimus, jei jie nebereikalingi.
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Coin Classification

Upload

Results ~ Feedbacks ~ Admin

‘z, =
2 . .)
<

Y

Feedback ID: 2
CoinliD: 1

)

Fay

Correct Label —

User Feedback: The prediction was correct, but
confidence should be higher.

‘? {iIIIIL )
~d .
z

Feedback ID: 6
ComniD: 1

9

fay

Correct Label: Denarius2

User Feedback —

ren

All Feedbacks

& &

Feedback ID: 3
Coin ID: 1

9

Fay

Correct Label: zoom

User Feedback: The prediction is incorrect. Should be
Aureus

an

‘WARLEg
ty N9

Feedback ID: 5
Coin ID: 4

Correct Label: Denarius2

User Feedback: —

3.6 pav. Atsiliepimy perzitros ir redagavimo puslapis

Edit Feedback

Correct Label

eg. Denarus

Obverse Image

User Feedback (comments)

The prediction was correct, but confidence should be higher

B Save Changes

Reverse Image

3.7 pav. Atsiliepimy redagavimas
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4. Monety kandidaty paieSkos sprendimo projektavimas ir igyvendinimas
4.1. Kontekstas ir sprendimo idéja

Darbe sprendziamas monety identifikavimo uzdavinys. Pagal monetos priekinés ir galinés pusés
nuotraukas ir pagal atskirai prie monetos jraso pateikta papildoma informacija, pavyzdziui, svorj,
skersmenj ir mety intervalg, sistema turi pasiiilyti kelis labiausiai tinkancius kandidatus. Klas¢ ¢ia
apibréziama kaip monetos denominacija, tod¢él uzdavinys yra 45 klasiy atpazinimas rinkinyje,
kuriame dalis klasiy turi daug pavyzdziy, o dalis labai mazai. Dél to sprendimas, vertinamas vien
bendru tikslumu, daznai biina patikimas daznoms klaséms, bet praranda prakting verte retoms
klaséms, kurios sudaro reik§minga duomeny dalj.

D¢l to monety identifikavimas Siame darbe formuluojamas ne tik kaip vieno atsakymo parinkimas,
bet ir kaip paieskos pagal panaSuma uzdavinys. Sistema pateikia keliy kandidaty sarasa. Jame rodomi
keli labiausiai j uzklausg panasiis kandidatai, surikiuoti pagal bendra bala, o ne keli tikimybiy jverciai.
Tokia formuluoté yra artimesné realiam naudojimui. Net ir tada, kai pirmas pasitilytas variantas yra
teisingas, naudotojui daZnai reikia platesnio konteksto. Jei pirmas variantas neteisingas, teisingas
atsakymas vis dar gali biiti sgraSe.

Sprendimas sudarytas is trijy daliy.

Pirma, kiekvienas monetos priekinés ir galinés pusés vaizdas paver¢iamas pozymiy vektoriumi, tai
yra skaiCiy sgrasu, pagal kur] galima matuoti vaizdy panaSumg. Pagal Siuos vektorius pavyzdziy
rinkinyje sudaromas pradinis kandidaty sgrasas. Antra, kandidaty eil¢ pakei¢iama pagal metus, svor]
ir skersmenj. Sie laukai padeda atskirti monetas, kurios vaizduose atrodo panasios. Tre¢ia, pagal
pirmo ir antro kandidato baly skirtuma vertinama, ar sistema gali pateikti vieng atsakyma, ar geriau
palikti kandidaty sarasa be galutinio pasirinkimo.

Toks padalijimas padeda pamatyti, kurioje vietoje atsiranda klaida. Jei teisinga denominacija
nepatenka ] kandidaty sarasa, problema prasideda vaizdo paieskoje. Jei ji yra sarase, bet lieka ne
pirmoje vietoje, reikia taisyti eilés keitima pagal papildomus laukus. Jei pirmi kandidatai labai
panasis, reikia tikrinti atsakymo patikimuma. D¢l to vélesniuose eksperimentuose galima atskirti, ka
pakeité vaizdo paieSka, kg pakeité papildomi monetos laukai ir kg pakeité atsakymo nepateikimo
taisykleé.

Literaturos ir duomeny analizé lémé keturis sprendimo pasirinkimus. D¢l netolygaus klasiy
pasiskirstymo vien bendro tikslumo neuztenka, todél naudojamas makro F1 ir rezultatai atskirai
rodomi daznoms, vidutinéms ir retoms klaséms. Kadangi sprendimas pateikia kandidaty sarasa, reikia
matuoti, ar teisinga moneta patenka tarp keliy pirmy kandidaty. Tam naudojamas atkiirimas@K.
Kadangi metai, svoris ir skersmuo gali biti netiksliis arba nepilni, jie tik kei¢ia kandidaty eilg, o ne
1§ karto atmeta kandidatus. Kadangi sistema kartais gali buiti neuZtikrinta, atsakymo nepateikimo riba
parenkama validacijoje, o testas naudojamas tik galutiniam patikrinimui.

Trumpa $io poskyrio sprendimo suvestiné pateikta 4.1 lentel¢je.

4.1 lentelé. Konteksto ir sprendimo idéjos suvesting

Problema Projektinis sprendimas Kaip tai tikrinta
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Daug vizualiai panasiy klasiy

Vietoje vieno atsakymo naudojama
paieska pagal panaSuma ir kandidaty
sgrasas.

Lyginti bazinis klasifikatorius,
prototipai ir kNN paieska, kad
matytysi, kiek duoda vien vaizdo
paieska.

Papildoma informacija triukSminga
arba nepilna

Papildoma informacija tik
pakoreguoja kandidaty vietas sarase,
bet jy neatmeta.

Atliktos komponenty patikros,
pogrupiy analizé ir trikstamumo
bandymai, kad buty matyti, kada §i
informacija padeda, o kada ne.

Ne visi atvejai vienodai aiskiis

Idétas patikimumo sluoksnis ir
taisyklé, kada sistema neturéty
pateikti atsakymo.

Vertinta pagal tai, kiek uzklausy
sistema atsako, atkirima@y5 ir rizikos
santraukas, kad matytysi, ar sistema
geba neparodyti galutinio atsakymo,
kai jis per nepatikimas.

Dalis idéjy gali biiti brangesnés arba
nestabilios

Sudétingesni sprendimai palikti kaip
atskiros patikros, o ne jtraukti |
bazinj variantg.

Atlikti kandidato rinkinio dydzio,
mokomo perrikiuotojo, keliy
pavyzdziy ir vaizdo koduotojy

bandymai, kad buty aisku, kurie
sprendimai verti papildomo
sudétingumo.

4.2. Reikalavimuy specifikacija

Nasumo reikalavimas reiskia, kad sistema turi biiti pakankamai greita naudoti per narsykle. Sis
reikalavimas laikomas jvykdytu, jei apdorojant bent 100 uzklausy i§ to paties pavyzdziy rinkinio
vidutinis vienos uzklausos laikas nevirSija 2 s, 0 95 procentilio laikas nevirSija 5 s.

Kiekvienai uzklausai turi biiti galima atkurti visg sprendimo eigg nuo pradinio kandidaty saraso iki
galutinio atsakymo. Sis reikalavimas laikomas jvykdytu, jei pagal viena uzklausos identifikatoriy 100
procenty patikrinty atvejy galima parodyti pradinj kandidaty sarasSa, perrikiuotg sarasa, sprendima, ar
sistema turi pateikti atsakyma, ir naudotojo atsiliepima.

Rezultaty atkartojimas ¢ia vertinamas pagal tai, ar tie patys rezultatai gaunami naudojant ta patj
duomeny varianta, atsitiktine sékla ir tuos pacius modelio nustatymus. Sis reikalavimas laikomas
ivykdytu, jei dar karta paleidus ta pati vertinimg su tais paciais nustatymais gaunamos tos pacios
prognozes ir tos pacios galutinés metrikos testavimo aibg¢je.

Atsparumas nepilniems duomenims reiskia, kad sistema turi veikti ir tada, kai dalies papildomos
informacijos néra. Sis reikalavimas laikomas jvykdytu, jei visoms patikrintoms uZzklausoms su
trikstamais papildomais laukais vis tiek sugeneruojamas kandidaty saraSas, o kandidatas

neatmetamas vien dél to, kad triuksta papildomos informacijos.

4.3. Bendroji sprendimo architektiura

Sprendimas projektuojamas kaip aiSkus duomeny srautas nuo jvesties iki sprendimo.
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Bendroji architektira jgyvendinama SeSiais nuosekliais zingsniais. Pirma, paruoSiami duomenys.
Vaizdai suvienodinami iki to paties dydzio, o papildoma informacija pateikiama pastovia lentele.
Trikstamos reikSmés tvarkomos taip, kad sistema galéty dirbti ir su nepilnais jrasais. Antra, i§
priekinés ir galinés pusés vaizdy iSgaunami pozymiy vektoriai. Trecia, pagal Siy vektoriy panasumag
sudaromas pradinis kandidaty sarasas ir atrenkamas ribotas kandidaty rinkinys. Ketvirta, kandidatai
perrikiuojami derinant vaizdo panaSumg su papildomos informacijos sutapimu. Penkta, pagal
skirtuma tarp pirmos ir antros vietos baly apskai¢iuojama, ar sistema pakankamai tikra. Jei skirtumas
per mazas, sistema gali nepateikti atsakymo. Sesta, i§saugomi tarpiniai rezultatai ir ataskaitos, kad
véliau biity galima tirti klaidas ir palyginti skirtingas sistemos versijas.

Vienos uzklausos eiga apibréziama atskirai, kad schema biity tikrinama kaip algoritmas. IS jvesties
vaizdy apskaic¢iuojamas uzklausos pozymiy vektorius. Tada jo panaSumas palyginamas su visais
pavyzdziy rinkinio pozymiy vektoriais. Pagal panasumg atrenkamas pradinis kandidaty rinkinys.
Kiekvienam kandidatui apskai¢iuojamas bendras balas, kuris jungia vaizdo panasumg ir papildomos
informacijos sutapimg. Kandidatai surikiuojami pagal $j balg ir sudaromas galutinis sarasas. IS pirmos
ir antros vietos baly skirtumo apskai¢iuojama, ar sistema pakankamai tikra. Galiausiai i§saugomi
kandidatai, balai ir papildomos informacijos jverciai, kad sprendimg biity galima paaiskinti ir
patikrinti.

4.1 pav. parodyta visa sprendimo eiga nuo jvesties iki galutinio atsakymo. Kiekvienas modulis turi
aiskig jvestj, iSvest] ir vieta bendrame duomeny sraute, todél sprendimo kokybe galima matuoti
atskirais etapais.
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Averso vaizdas Reverso vaizdas Skersmuo Kiti laukai
priekiné monetos pusé galiné monetos pusé jei Zinomas ei pateikta

Vaizdo koduotuvas
savybiy vektoriai (abi pusés)

Kandidaty paieska

panasumas pozymiy erdvéje

Perrikiavimas
pagal papildoma informacija

Pasitikéjimo jvertinimas
ar atsakymas pakankamai patikimas?

Geriausias atsakymas - i i Susilaikymas
a as negrazinamas

4.1 pav. Sprendimo srauto schema
4.4. Duomeny analizé

Siame poskyryje paaiskinama, kokie duomenys buvo paruosti sprendimui ir kokias praktines ivadas
i$ jy gavome. Naudotas MANTIS duomeny rinkinys[30]. IS RDF aprasy paimta tai, kas gali padéti
atpazinti monetg praktikoje. Tai monetos mety intervalo pradzia ir pabaiga, valdovas ar institucija,
verte, monetos leidybos vieta, skersmuo ir svoris. Sie laukai palikti tod¢l, kad vien vaizdo ne visada
pakanka, ypac¢ kai monetos labai panasios.

Duomenys 1§ RDF buvo istraukti taip, kad galutiniame sprendime likty du dalykai. Pirma, patys
vaizdai. Antra, keli atskirai prie jraso pateikti papildomos informacijos laukai, kurie gali padéti
atskirti artimus atvejus. Praktikoje tai reiskia, kad sistema remiasi dviem informacijos tipais. Vaizdas
yra pagrindinis Saltinis, o papildoma informacija tik padeda patikslinti kandidaty tvarka.

Papildoma informacija Cia reiskia ne tai, kas papildomai atpazjstama i§ vaizdo, o kartu su monetos
jraSu pateiktus laukus. Dalies $iy lauky reikSmes gali bti apytikslés, ypa¢ mety ribos, o dalies lauky
gali trikti. Dél to jgyvendinant sprendimg buvo numatyta, kad papildoma informacija gali padéti tik
tada, kai ji yra pateikta ir logiskai suderinama, o kai jos néra, sistema vis tiek turi veikti, remdamasi
vaizdu.
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Svarbiausi paruoSimo sprendimai susij¢ su trikstamomis reikSmémis, duplikatais ir nevienodu klasiy
dydziu (kai dalis klasiy turi daug pavyzdziy, o dalis — labai mazai). Atliekant pirming patikrg
nustatyta, kad svorio triikksta labai retai (apie 0,1 %), todél tai néra pagrindinis ribojimas. Tuo tarpu
skersmens triiksta daznai (apie 47 %), todél jo Salinimas reiksSty didelj informacijos praradima ir dar
labiau apsunkinty rety klasiy atpazinima.

D¢l sios priezasties tritkstamas skersmuo buvo paliktas kaip nezinoma reikSmé. Projektavimo prasme
tai reiSkia du dalykus. Pirma, sprendime skersmuo negali biiti privalomas kriterijus, nes beveik pusei
jraSy jis biity nepasiekiamas. Antra, vertinant rezultatg biitina atskirai matyti, kaip sistema elgiasi
tada, kai skersmuo Zinomas ir kai jis nezinomas. Tai véliau ir buvo daroma pogrupiy analizése.
Vélesniuose eksperimentuose $i problema atsispindi kaip aiskus ribojimas. Kai monetos jrase truksta
dalies papildomos informacijos, sprendimas labiau remiasi vaizdu ir mety informacija.

Duplikatai buvo tvarkomi pagal jy pobudj. Aptikus pasikartojancius numismatic_object
identifikatorius, visiSkai sutampantys jraSai (tiksliis duplikatai) buvo pasalinti, nes jie neduoda naujos
informacijos ir gali iSkraipyti vertinimg. Daliniai pasikartojimai palikti, nes realiuose kataloguose tas
pats objektas gali turéti kelis jrasus su skirtingomis detalémis, pavyzdziui, skirtingai patikslintu mety
intervalu ar kitu papildomos informacijos lauku. Pasikartojan¢iy ID pasiskirstymas parodytas4.2
pav.Sis sprendimas svarbus ir vertinimui. Duomeny dalijimas j mokymo, parinkimo ir testavimo
aibes turi vengti situacijy, kai labai artimi arba tie patys jrasai atsiranda skirtingose aibése, nes tuomet
rezultatas buty dirbtinai per geras.

Pasikartojanciy monety ID histograma

Pasikartojanciy ID kiekis
(=il (-]
(=] (=]
! A

&
(=]
L

[
(=]
L

o

2

To paties ID pasikartojimy skaiius

4.2 pav. Monety identifikatoriy pasikartojimy histograma duomeny rinkinyje

4.2 pav. parodyta, kad dauguma identifikatoriy pasikartoja tik kelis kartus, o labai daZnai
pasikartojanciy jrasy yra nedaug. Tai svarbu, nes pasikartojantys jrasai gali dirbtinai pagerinti
rezultata, jei labai panasis objektai patenka j skirtingas aibes. Po duplikaty patikros toliau vertinami
skaitiniai laukai, tod¢l 4.3 pav. pateikiamas monety svorio pasiskirstymas.
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Monety svorio pasiskirstymas
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4.3 pav. Monety svorio pasiskirstymo histograma

4.3 pav. parodyta, kad dauguma monety yra lengvos, o labai sunkiy monety yra nedaug. Tai reiskia,
kad svoris gali padéti atskirti dalj atvejy, bet vien jo nepakanka visoms klaséms atskirti. 4.4 pav. tuo
paciu principu pateikiamas skersmens pasiskirstymas.

Monety skersmens pasiskirstymas

Skersmuo
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Skersmuo

4.4 pav. Monety skersmeny pasiskirstymo histograma

4.4 pav. parodyta, kad skersmenys telkiasi gana siaurame intervale, todél Sis laukas gali padéti, bet
vien jo nepakanka artimoms klaséms atskirti. Si i§vada dar svarbesné todél, kad beveik pusei jrasy
skersmens triiksta, o klasiy apraSai daznai persidengia. D¢l to papildoma informacija Siame darbe
naudojama ne kaip grieztas atmetimas, o tik kandidaty tvarkai pakoreguoti.
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Kategoriniy lauky, tai yra valdovo, vertés ir monetos leidybos vietos, pasiskirstymas taip pat yra
nevienodas. Nedidelé dalis kategorijy pasitaiko labai daznai, o didelé dalis retai. Tai svarbu todél,
kad net jei modelis vidutiniskai dirba gerai, jis gali klysti bitent ten, kur duomeny maziausia.

Buvo atlikta pradiné patikra su paprastu modeliavimu, naudojant vien skaitinius laukus, tai yra svorj,
skersmenj, pradzios metus ir pabaigos metus. Logistinés regresijos bandyme, prognozuojant monetos
verte, gautas apie 0,71 tikslumas mokyme ir apie 0,70 tikslumas teste. Taciau klaidy analizé parode
tiping netolygaus rinkinio problema. Daznesnés klasés klasifikuojamos gerokai geriau, o retos daznai
painiojamos (4.5 pav.).

Sumaisymo matrica
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4.5 pav. Klaidy sumai§ymo matrica

Si matrica rodo, kurias klases modelis, naudodamas vien svorj, skersmen;j ir mety laukus, supainioja
dazniausiai. Ji taip pat rodo, kad vien $iy lauky neuztenka patikimai atskirti panaSias klases. D¢l to
Siame darbe jie naudojami tik kaip papildoma informacija po vaizdo paieskos. 4.6 pav. papildomai
parodo, kad i8S $iy lauky apskaiciuota data su tikrgja sutampa tik apytikriai.
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Prognozuotos ir tikros vidutinés datos
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4.6 pav. Sklaidos diagrama, kurioje lyginama i§ svorio, skersmens ir mety lauky apskaiciuota monetos
vidutiné data ir tikroji vidutiné data

IS svorio, skersmens ir mety lauky apskaiciuota vidutiné data su tikraja sutampa silpnai. Jei $iy lauky
pakakty monetos laikotarpiui nustatyti, taskai biity susitelke arti jstrizainés, bet jie iSsibarst¢ daug
placiau. Tod¢l 4.7 pav. ir 4.8 pav. toliau rodo, kaip tie patys skaitiniai laukai atrodo sumazinti iki

dviejy asiy.
PCA projekcija pagal svorj, skersmenj ir mety laukus
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4.7 pav. Sklaidos diagrama, kurioje monety skaitiniai laukai, taikant pagrindiniy komponenty analizg,
sumazinti iki dviejy asiy

4.7 pav. Sklaidos diagrama, kurioje monety skaitiniai laukai, taikant pagrindiniy komponenty analizg,
sumazinti iki dviejy asiyparodyta, kaip tie patys keturi skaiCiais pateikti pozymiai iSdéstomi dviejose
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pagrindinése asyse. Pirmg as§j daugiausia lemia pradZios ir pabaigos metai, ir ji paaiskina apie 99,2 %
Siy lauky skirtumy. Antrg asj labiau lemia svoris ir skersmuo, taciau ji paaiskina tik apie 0,4 %. IS to
aiSkéja, kad datos laukai turi didziausig jtaka, o vien i$ svorio, skersmens ir mety lauky aiskiy klasiy
grupiy nesusidaro.

4.8 pav. Sklaidos diagrama, kurioje tie patys monety skaitiniai laukai t-SNE biidu i§déstyti dvimatéje erdvéje

4.8 pav. tie patys skaitiniai laukai parodyti t-SNE biidu, tai yra metodu, kuris panasius jrasus padeda
iSdéstyti ar¢iau vienus kity dvimatéje erdvéje. Taciau i§ Sio vaizdo negalima spresti, kiek skirtumy
paaiskina kiekviena aSis. Aiskiai atskirty klasiy nesusidaro, todél skaitiniai laukai labiau tinka kaip
papildomas signalas, o ne kaip pagrindinis atskyrimo Saltinis. 4.9 pav. $ig analize papildo svorio ir
skersmens dézuciy diagramomis.

Svorio dézutés diagrama Skersmens dézutés diagrama
350 1 o 300 5
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250 1
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4.9 pav. Monety svorio ir skersmens dézuciy diagramos

Apibendrinant, duomeny analiz¢ tiesiogiai pagrindZia pasirinkta sistemos logika. Pirma sprendimas
remiasi vaizdu ir suformuoja keliy sitilomy varianty sarasa. Tada reitingas patikslinamas papildoma
informacija, tai yra metais, skersmeniu ir svoriu, jeigu ji yra pateikta. Tokia seka yra praktiska ir
todel, kad ji nesulauzo sprendimo, kai dalies papildomos informacijos triiksta. Kai papildoma
informacija nepilna, sistema vis tiek gali pasitlyti kelis vizualiai artimus variantus, o vélesniame
etape papildoma informacija veikia kaip pagalba, o ne kaip bitina sglyga.

Sis poskyris taip pat apibrézia aidkius ribojimus, kurie véliau atsispindi eksperimentingje dalyje ir
1Svadose. Pirma, daliai jrasy triiksta skersmens, todél papildoma informacija ne visada gali padéti.
Antra, kategoriniy lauky pasiskirstymas yra nevienodas, todél sistema reikia vertinti taip, kad bty
matoma, kaip jai sekasi ir su retomis klasémis. TrecCia, skaitiniai laukai vieni néra pakankami, todél
pagrindinis sprendimo pagrindas yra vaizdin¢ paieSka, o papildoma informacija tik patikslina
reitingg.

Trumpa duomeny analizés suvestiné pateikta 4.2 lenteléje.
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4.2 lentelé. Duomeny analizés suvestiné

Ka parodé duomenys

Kodél tai svarbu

Koks
sprendimas
dél to priimtas

mediana 12, o didziausia 2 101 pavyzd;.

tikslumas gali paslépti silpnus rety klasiy
rezultatus.

4706 15 10 008 jrasy (47,0 %) truksta Todél skersmens negalima naudoti kaip griezto | Skersmuo
skersmens. filtro, nes taip buty atmesta daug dar tinkamy naudojamas tik
kandidaty. kaip papildomas
signalas, kai jis
yra pateiktas.
Svorio triksta tik 10 i§ 10 008 jrasy (0,1 %). Todél svoris gali padéti beveik visose Svoris
uzklausose, bet vien jo nepakanka atskirti naudojamas
panasias monetas. perrikiuojant
kandidatus, bet
ne kaip
vienintelis
sprendimo
pagrindas.
Mokymo aibéje maziausia klasé turi 3, Toks skirtumas reiskia, kad vien bendras Rezultatai

rodomi ir pagal
daznumo grupes,
ne tik vienu
bendru
skai¢iumi.

PCA parod¢, kad pirma aSis paaiskina
99.2 %, o antra tik 0.4 % svorio,
skersmens ir mety lauky skirtumy.

Tai rodo, kad mety laukai turi
didziausig jtaka, bet vien i§ svorio,
skersmens ir mety lauky aiSkiy klasiy
grupiy nesusidaro.

Pagrindinis
sprendimas
remiamas
vaizdo
paieska, 0
skaitiniai
laukai
naudojami tik
po jos.

4.5. Duomeny paruosimas ir pateikimas sistemai

Darbe naudoti duomenys buvo paimti i§ Nomisma duomeny rinkiniy puslapio [30], kuriame
pateikiamos su numizmatika susijusios susietyjy duomeny kolekcijos, tarp jy ir MANTIS jrasai. I§
Siy RDF jraSy buvo paimti laukai, reikalingi praktinei monety atpaZinimo sistemai. Tai priekinés ir

galinés pusés vaizdy nuorodos, denominacijos etiketé ir pasirinkti papildomos informacijos laukai,

tokie kaip mety intervalas, svoris, skersmuo, o kai kuriuose variantuose ir valdovas ar monetos
leidybos vieta. Buvo pasalinti jrasai su trukstama priekine arba galine puse, atliktas deduplikavimas
pagal objekto identifikatoriy ir pagal identiSkg vaizdy pora, paSalinti konfliktiniai duplikatai ir
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paliktos tik klasés, turinCios bent 5 pavyzdzius. Iki valymo rasta 336 jrasai su pasikartojanciu
identifikatoriumi ir 382 pasikartojancios priekinés ir galinés pusés poros, todél deduplikavimas ¢ia
buvo bitinas.

Pagrindiniame duomeny variante rinkinys suskirstytas j tris dalis. Tai mokymo, validavimo ir
testavimo aibés. Kiekviena aibé paruosta kaip fiksuotos struktiiros masyvai, atskirai saugant priekinés
ir galinés pusés vaizdus bei papildomos informacijos laukus. Siame variante yra 5 634 mokymo
pavyzdziai, 1 882 validavimo pavyzdziai ir 1 882 testavimo pavyzdziai. Klasiy, tai yra denominacijy,
skaicius yra 45. Padalijimas yra fiksuotas ir naudojamas visuose palyginimuose, kad rezultaty
skirtumai buty siejami su pakeistu sprendimu, o ne su atsitiktiniu duomeny perskirstymu.

Norint suprasti, ar duomenys tinkami Siam darbui, reikia aiSkiai jvardyti trikstama papildoma
informacija ir matavimo vienetus. Siame rinkinyje skersmuo yra daZniausiai trikkstamas laukas, jo
néra apie 47 % iraSy. Svorio triuksta retai, apie 0,1 % jraSy. Priekinés arba galinés pusés vaizdy
nuorodos triksta apie 2 % jraSy. Tokie jrasai pasalinami prie§ sudarant aibes. Skaitiniai laukai
naudojami paprastais vienetais. Svoris matuojamas gramais, skersmuo milimetrais, o monetos
laikotarpis metais, tai yra intervalu nuo pradzios iki pabaigos mety.

Papildomi monetos laukai Siame darbe yra keliy rtsiy. Svoris ir skersmuo pateikiami skaiciais.
Laikotarpis pateikiamas pradzios ir pabaigos metais. Kiti laukai, pavyzdziui, valdovas ar autoritetas,
yra tekstiniai. Svoris, skersmuo ir metai suvienodinami pagal skalg, kad vienas didesniais skaiCiais
matuojamas laukas neuzgozty kity. Kai reikSmés triksta, jraSoma neutrali reikSmé ir kartu pridedama
zyme, kad laukas nezinomas. Pagrindiniame duomeny variante naudojami keturi suvienodinti skaiciy
laukai ir viena Zyme, ar skersmuo Zinomas.

Siame variante skaiciais pateikty pozymiy vektorius sudarytas 1§ penkiy daliy. | j; jeina normalizuotas
svoris, normalizuotas skersmuo, normalizuota pradzios mety reikSme, normalizuota pabaigos mety
reikSme ir Zymé, ar skersmuo triiksta.

Papildomai numatyti keli mazi vaizdy paruoSimo bandymai. Jais tikrinama, ar sprendimas nesugritiva
nuo smulkiy vaizdo paruoSimo pakeitimy. Pagrindinis sprendimas remiasi vaizdo panasumo paieSka
ir mety, svorio bei skersmens naudojimu po paieskos. Todé¢l vaizdy paruoSimo pakeitimai laikomi
antriniais. Jei jie padeda, juos galima pridéti kaip papildomg Zingsnj, bet jie neturi pakeisti
pagrindinés paieskos ir perrikiavimo sekos.

Praktikoje Sie bandomieji variantai parodé, kad agresyvus pradinis vaizdy apdorojimas gali biiti
zalingas. Kontrasto pagerinimas ir triuk§mo mazinimas stabilaus pageréjimo nedave, o fono Salinimas
kartais pablogino paieska, nes po tokio apdorojimo panaSios monetos nebebuvo taip patikimai
randamos tarp artimiausiy kandidaty. Todél Siame darbe pagrindinis pageréjimas siejamas su
paieskos ir papildomos informacijos perrikiavimo logika, o pradinis vaizdy apdorojimas paliekamas
tik kaip antriné ir rizikingesné tolesnio tobulinimo kryptis.

Kad duomeny patikimumas biity valdomas praktiskai, vaizdy paruoSimas turi visada vykti ta pacia
tvarka. Ta pati tvarka taikoma mokymo, validavimo ir testavimo aibéms. Darbe laikomasi trijy
pagrindiniy principy.

Pirma, visi vaizdai suvienodinami iki fiksuoto dydzio (224x224), o jy skaiciai suvienodinami pagal
ta pacig skale. Antra, vaizdo paruoSimo zingsniai yra i§ anksto nustatyti. Jei kuris nors zingsnis
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nepavyksta, klaida jraSoma, o ne praleidZiama be zymés. TreCia, apdoroti vaizdai ir papildomi
pozymiai iSsaugomi kaip pastoviis pakety masyvai. D¢l to velesni eksperimentai remiasi ta pacia
jvestimi, o rezultaty skirtumai siejami su kei¢iamu sprendimu, ne su atsitiktinai i§ naujo paruostais
duomenimis.

Mokymo metu taikomas duomeny didinimas (augmentacija), taciau jis netaikomas validavimo ir
testavimo aibéms, kad vertinimas atspindéty realius duomenis. Lengvame duomeny didinimo rezime
naudojamos atsitiktinés rotacijos iki mazdaug 20°, poslinkiai iki mazdaug 10 %, mastelio keitimas
iki mazdaug 10 % ir horizontalus atspindys. KraStai uzpildomi artimiausia reikSme. Stipresniame
rezime papildomai jtraukiami Slyties ir rySkumo pokyciai. Duomeny didinimo rezimas laikomas
kei¢iamu nustatymu, todél jo jtaka gali biiti tikrinama komponenty patikromis, o galutiniai nustatymai
uzfiksuojami pries§ pateikiant testavimo rezultatus.

Svarbi §io uzdavinio savybé yra didelis netolygumas net ir po duomeny sutvarkymo, tai yra po
deduplikavimo ir minimalaus klasés pavyzdziy skai¢iaus reikalavimo. Bendroje aib¢je klasiy dydziai
svyruoja nuo 5 iki 3 497 pavyzdziy, o mokymo aib¢je klasiy dydziai gali biiti labai nevienodi, nuo
keliy pavyzdziy iki daugiau nei 2 000. Tai reiskia, kad vertinant sistema biitina naudoti metrikas,
kuriy neuzgozia dazniausios klasés.

Kad didelio netolygumo poveikis biity matomas ne tik bendrai, projektavimo dalyje numatyta
analizuoti rezultatus ir pagal klasiy grupes, sudarytas pagal mokymo pavyzdziy skai¢iy. Taip galima
jvertinti ne tik tai, ar sistema pageréjo vidutiniskai, bet ir ar ji pageréjo ten, kur uzduotis sunkiausia.
Praktikoje klasés grupuojamos | tris grupes.

Siame darbe klasés skirstomos j tris grupes pagal pavyzdziy skai¢iy mokymo aibéje. Daznos klasés
turi bent 100 pavyzdzZiy. Vidutinés klasés turi nuo 20 iki 99 pavyzdziy. Retos klasés turi nuo 1 iki 19
pavyzdziy.

Toks skaidymas svarbus aiskinant rezultatus. Pavyzdziui, makro F1 pageréjimas be rety klasiy grupés
pageréjimo praktiskai reikSty, kad sistema geriau atpaZjsta daznas denominacijas, bet nepagerina
sprendimo ten, kur uzduotis sunkiausia.

Validavimo ir testavimo aibés Siame darbe naudojamos grieZtai atskiriant modelio parinkimus nuo
galutinio jvertinimo. Validacijoje parenkami nustatymai, pavyzdziui, kandidaty rinkinio dydis,
perrikiavimo svoriai ir patikimumo slenkstis. Testavimo aibéje vieng kartg pateikiami jau uzfiksuoti
rezultatai.

Kad biity aiSku, 18 kur atsiranda rezultaty skirtumai, naudoti keli duomeny variantai. Bazinis variantas
buvo skirtas patikrinti, ar visa seka veikia ir ar rodikliai skaiCiuojami teisingai. Variantas su
deduplikavimu ir minimalaus klasés pavyzdziy skai¢iaus reikalavimu sumazino rizika, kad tie patys
vaizdai pateks j kelias aibes, ir padéjo gauti lengviau aiSkinamus rezultatus pagal klases. Variante su
skaliavimu be duomeny nutekéjimo skalés suvienodinimo skaiciai buvo imami tik i§ mokymo aibés.
Taip validavimo ir testavimo duomenys nebuvo nety€ia priderinti prie mokymo. Taip pat buvo
sudaryti atskiri variantai papildomiems klausimams, pavyzdziui, su trikstamumo zymémis ar su
monetos leidybos vieta.

Sie duomeny variantai buvo reikalingi tam, kad rezultaty skirtumus biity galima sieti su konkreéiu
pakeitimu, o ne su atsitiktiniu duomeny paruoSimu. Bazinis variantas parode, ar visa seka apskritai
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veikia. Variantas su deduplikavimu ir minimalaus klasés pavyzdziy skaiciaus reikalavimu sumazino
krastutiniy atvejy jtaka. Variantas su skaliavimu be duomeny nutekéjimo leido tiksliau jvertinti
papildomg informacija. Papildomi variantai su trilkstamumo Zymémis ar monetos leidybos vieta buvo
naudojami tik atskiriems klausimams patikrinti.

Tokie variantai leidzia projektavimo dalyje aiSkiai parodyti, kad rezultaty skirtumai kyla i§
konkretaus sprendimo pakeitimo, pavyzdziui, i§ papildomos informacijos apdorojimo, o ne i
atsitiktiniy duomeny paruosimo poky¢iy.

Galiausiai, svarbu jvardyti, ka reiskia viena uzklausa Siame darbe. Viena uzklausa susideda i§ dviejy
vaizdy, tai yra monetos priekio ir galo, ir papildomos informacijos jraso. Tai svarbu, nes monetos
priekis ir galas daznai turi skirtingg informatyvumag. Vienoje puséje gali buti valdovo atvaizdas, o
kitoje gali biiti verte nurodantis tekstas ir kiti identifikaciniai Zenklai. D¢l to dviejy pusiy naudojimas
yra esminé projektiné prielaida.

Trumpa duomeny paruos§imo ir jy formos suvestiné pateikta 4.3 lenteléje.

4.3 lentelé. Duomeny paruosimo ir jy formos suvestiné

Paruosimo Zingsnis

Kodél reikéjo

Nuo ko tai
apsaugo

Pasalinti tikslis duplikatai.

Tokie jrasai neduoda naujos informacijos ir
gali dirbtinai pagerinti rezultata.

Sistema negauna
klaidingai per
lengvo
vertinimo.

Atskirta, kad labai artimi jrasai nepatekty ir j

Jei tas pats objektas pasirodyty abicjose

Taip i§vengiama

mokyma, ir j testa. vietose, rezultatas atrodyty geresnis negu yra i§ | duomeny
tikro. nuotékio tarp
aibiy.
Triukstamas skersmuo paliktas kaip nezinoma | Skersmens triikksta per daznai, todél jo ISvengiama
reik§me, o ne iSmestas. Salinimas reiksty didelj duomeny praradima. bereikalingo
duomeny
sumazinimo,

ypac retose
klasése.

Tie patys paruoSimo zingsniai taikyti visoms
aibéms.

Tik taip galima s3ziningai lyginti validacijos ir
testavimo rezultatus.

Rezultaty
skirtumai labiau
atspindi modelj,
o ne skirtingg
paruosima.

4.6. Pozymiy vektoriy iSgavimas

Vaizdo pozymiams iSgauti Siame darbe pasirinktas MobileNetV2 [31]. Tai lengvas konvoliucinis
tinklas, sukurtas taip, kad vaizdo pozymius buty galima iSgauti greitai ir be didelés skai¢iavimo
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kainos. Si architektiira skaiiavimus i§skaido j paprastesnes operacijas. Dél to modelis i§laiko svarbia
vaizdo informacija, bet licka maZesnis uz didesnes architektiiras. Siam darbui tai reiskia, kad
MobileNetV2 leidzia gana greitai gauti naudingus monety pozymius ir nereikalauja daug skai¢iavimo
iStekliy. Tai buvo svarbu todél, kad ¢ia pozymiy vektorius reikia gauti ne i§ vieno, o i§ dviejy monetos
vaizdy, o po to naudoti juos paieskoje su visu pavyzdziy rinkiniu. Kitaip tariant, modelis tur¢jo biiti
ne tik pakankamai tikslus, bet ir pakankamai lengvas, kad visas sprendimas nesulététy vien dé¢l vaizdo
dalies.

I palyginimg taip pat jtrauktas MobileNetV3Small [32]. Tai naujesnis ir dar mazesnis tos pacios
krypties modelis. Jis sukurtas tam, kad i$ labai nedidelio modelio biity iSgaunama kuo daugiau
naudos. D¢l to kai kurios jo dalys perstatytos taip, kad modelis geriau iSnaudoty savo ribotg dyd;.
Siame darbe MobileNetV3Small buvo reikalingas ne kaip pagrindinis kandidatas, o kaip patikra, kiek
dar galima mazinti modelj neprarandant per daug kokybés. Noréta pamatyti, ar dar mazesnis modelis
vis dar islaiko pakankamai informatyvius monety pozymius, ar taupymas jau pradeda per daug kenkti
rezultatui. Tai buvo svarbu todél, kad monety vaizduose daug smulkiy detaliy. Tokios detalés kaip
valdovo atvaizdo kontirai, raidziy dalys ar nedideli Zenklai gali lemti, ar teisinga moneta pateks j
kandidaty saraSa. Jei net toks mazas modelis biity pasirodes pakankamai gerai, tai biity stiprus
argumentas rinktis dar lengvesnj sprendima. Jei ne, tada aiSkiau matyti, kur baigiasi saugus modelio
mazinimas.

Stipresnei palyginimo krypc¢iai buvo pasirinkti EfficientNetBO [33] ir EfficientNetV2B0 [34].
EfficientNet Seimos pagrindiné mintis yra ne didinti tik vieng modelio dalj. Kartu derinama, kiek
sluoksniy turi modelis, kiek informacijos jis apdoroja vienu metu ir kokio dydZio vaizda gauna. Dél
to modelis paprastai auga tvarkingiau negu tada, kai didinamas tik vienas i§ Siy dalyky.
EfficientNetV2 tesia ta pacig kryptj, bet dalj sprendimy pakeicia taip, kad model;j biity patogiau ir
grei¢iau mokyti. Siame darbe abu variantai buvo naudingi todél, kad leido patikrinti ne vieng
atsitiktinj stipresnj modelj, o visg modeliy Seima, kuri literatiroje daznai laikoma geru tikslumo ir
skai¢iavimo kainos kompromisu. Monety uzdavinyje toks palyginimas svarbus todél, kad reikia
atpazinti labai smulkius vaizdo skirtumus. D¢l to buvo pagrista patikrinti, ar stipresni bendros
paskirties modeliai duoda aisky laiméjima prie§ lengvesnius mobilivosius variantus. Jei jy
pranasumas mazas, tada lengvesnis modelis lieka praktiSkesnis pasirinkimas. Jei pranaSumas didelis,
tada jau verta svarstyti, ar didesné kaina néra pateisinama.

I architektiry palyginima dar jtrauktas ResNet50V2 [35]. Tai gilesnis modelis, kuriame dalis
informacijos gali keliauti trumpesniu keliu, neapkraudama kiekvieno tarpinio Zingsnio. Toks
sprendimas padeda stabiliau mokyti gilesn;j tinklg. V2 versijoje kai kurios modelio dalys perrikiuotos
taip, kad mokymas biity dar stabilesnis. ResNet50V2 atstovauja krypciai, kuri remiasi ne modelio
mazumu, o gebé¢jimu naudoti daugiau sluoksniy neprarandant stabilumo. Siame darbe jis buvo
reikalingas kaip aiSkus palyginimo taskas uz lengvyjy mobiliyjy modeliy riby. Taip tikrinta, ar
didesnis ir gilesnis modelis monety paieskoje duoda tiek naudos, kad verta mokéti didesne
skaiciavimo kaing. Toks klausimas svarbus todé¢l, kad vien Siek tiek geresnis rezultatas lenteléje dar
nereiskia geresnio galutinio sprendimo. Jei modelis tampa per létas ar per sunkus, visas paieskos
kelias gali tapti maZziau praktiskas.

Visa §i architektiiry grupé buvo pasirinkta ne atsitiktinai. Ja siekta palyginti tris aiskias kryptis.
Pirmoji kryptis yra lengvas pagrindinis mobilus modelis. Antroji yra dar mazesnis tos pacios krypties
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variantas. TreCioji yra stipresni bendros paskirties modeliai i$ kity Seimy. Toks rinkinys leidzia matyti
ne tik tai, kuris modelis surinko daugiausia konkrecioje lentel¢je. Jis leidzia matyti ir tai, kaip
rezultatai kei¢iasi didéjant modelio dydziui, sudétingumui ir skai¢iavimo kainai. Siame darbe toks
palyginimas buvo svarbus dél dviejy priezasCiy. Pirma, reikéjo pasirinkti modelj, kuris bty
pakankamai stiprus paieskai, bet kartu neiSpisty viso sprendimo vykdymo laiko. Antra, reikéjo
parodyti, kad galutinis pasirinkimas neatsirado vien tod¢l, kad buvo jprasta naudoti vieng modeliy
Seimg. Jis turéjo remtis realiu palyginimu tarp skirtingy architektiiry. D¢l to MobileNetV2 paliktas
kaip pagrindinis variantas, o kitos architektiiros naudotos kaip kryptingas kontrolinis palyginimas.
Toks palyginimas padeda jvertinti, kiek papildomo rezultato duoda didesni ar kitokie vaizdo modeliai
ir ar tas laiméjimas Siame darbe i$ tikryjy vertas papildomos kainos.

Pozymiy vektoriai Siame darbe gaunami i§ prie§ klasifikacija esancio pozymiy sluoksnio. IS
kiekvienos vaizdo pusés iSgaunamas globalaus vidurkio telkimo vektorius (angl. Global Average
Pooling), o priekinés ir galinés pusés vektoriai sujungiami j viena 2 560 ilgio pozymiy vektoriy. Sis
vektorius naudojamas paieskai, nes jis yra fiksuoto ilgio ir leidzia greitai skaiCiuoti panasumus su
visu pavyzdziy rinkiniu.

Eksperimentinéje dalyje parodyta, kad vienos monetos pusés vaizdo informacijos daznai pakanka K
kandidaty sarasui sudaryti, taciau jos per mazai stabiliai iSkelti teisingg denominacija | pirmaja
pozicija netolygiame scenarijuje (zr. Eksperimentg 3a). Todé¢l projektavimo iSvada yra tiesioginé.
Dviejy vaizdy, tai yra priekinés ir galinés pusés, naudojimas néra Salutinis priedas. Tai esminé
prielaida, kurig patvirtina komponenty patikra.

Tolesniuose darbuose biity galima keisti, kiek svarbos gauna kiekviena monetos pusé. Jei vienos
pusés vaizdas yra nekokybiskas, sistema galéty daugiau remtis kita puse, o ne visada jungti abi puses
vienodai.

Siame darbe pozymiy vektoriy erdvé yra pagrindinis vaizdo informacijos $altinis, bet ji viena
sprendimo nenulemia. Pirmiausia pagal ja sudaromas kandidaty saraSas. Po to papildoma informacija
tik pakeicia kandidaty tvarka. Toks skaidymas turi tris praktinius pranaSumus.

Pirma, toks skaidymas atsparus papildomos informacijos trilkkumui. Jei dalis papildomos informacijos
nepateikiama, paieskos modulis vis tiek veikia. Antra, jj lengviau paaiSkinti. Jei atsiranda klaida,
galima atskirti, ar problema yra paieSkos erdvé¢je, ar perrikiavimo taisykleje. Trecia, ji lengviau
valdyti didéjant mastui. Paieskg galima optimizuoti atskirai, pavyzdziui, kei€iant kandidaty rinkinio
dydj, nepriklausomai nuo papildomos informacijos logikos.

Sis etapas remiasi prielaida, kad pozymiy vektoriy erdvéje vizualiai panagios monetos atsiduria arti
viena kitos. Tada paieSka pagal panaSuma gali sudaryti prasmingg kandidaty sara$a. Ribojimas yra
tas, kad vien vaizdo daznai nepakanka smulkiems skirtumams, pavyzdziui, monetos laikotarpiui ar
kitiems papildomos informacijos skirtumams, atskirti. Todél paieSka pagal vaizdo panaSumg
(naudojant pozymiy vektorius) Siame darbe laikoma pirmu etapu, o ne galutiniu sprendimu.

Papildomas ribojimas yra duomeny pobiidis. Monety vaizdai gali skirtis apSvietimu, fono triuk§mu,
pasukimu ir kokybe. Tai svarbu tod¢l, kad dé¢l tokiy skirtumy pozymiy vektoriy erdvéje atsiranda
vizualiai panasiy, bet neteisingy kaimyny. Dél to nukencia ir kandidaty sgraso atranka, ir klaidy tipas,
pavyzdziui, teisingos klasés nebuvimas kandidaty sarase.
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4.7. Kandidaty paieSka pagal poZymiu vektorius

Paieskos etapas naudoja pozymiy vektoriy panaSumg tarp uzklausos pavyzdzio ir pavyzdziy rinkinyje
esanCiy pavyzdziy. Panasumo skaiciavimo budas parenkamas taip, kad tikty pozymiy vektoriams.
Praktikoje naudojamas kosinusinis panasumas. Jis patogus, nes gerai dera su suvienodintais
vektoriais ir leidzia tiesiogiai palyginti, kiek du pozymiy vektoriai panasis.

Paieskos rezultatas yra reitinguotas kandidaty sgrasas, taciau projektavimo sprendime aiskiai
atskiriami du reitingai.

Pirma, vizualus reitingas pagal panaSumg pozymiy vektoriy erdvéje. Jis naudojamas kandidaty
atrankai j rinkinj. Antra, galutinis reitingas po papildomos informacijos perrikiavimo. Jis naudojamas
ir galutiniam atsakymui pagal pirmaja pozicija.

Toks atskyrimas padeda aiskiau tirti klaidas. Jei teisingas kandidatas nepatenka ] saraSa,
perrikiavimas jau nepadés. Jei kandidatas sarase yra, bet nukrenta Zemyn, problema greiciausiai yra
perrikiavimo signaluose.

Projektavimo dalyje buvo svarbu apibrézti, kaip i§ paieSkos gaunamas galutinis atsakymas pagal
pirmaja pozicija, kad biity galima jj palyginti su klasifikacija. Cia nagrinétos kelios sprendimo
taisyklés.

Pirma, prototipy klasifikatorius. Kiekvienai klasei skai¢iuojamas pozymiy vektoriy vidurkis, o
prognozuojama klasé parenkama pagal didZiausig panaSumg Siam vidurkiui. Privalumas yra greitis ir
paprastumas, o triikumas tas, kad vienas vidurkis blogai atspindi klases, kurios turi didel¢ vizualing
jvairove. Antra, kNN balsavimas. Cia klasé parenkama pagal artimiausig kaimyng arba pagal keliy
kaimyny balsavima. Siekiant sumazinti vieno nugalétojo efekta, naudojamas balsavimas su svoriais,
kai kaimyny jtaka nustatoma pagal panasumo funkcija.

Balsavimo su svoriais idéja projektuojama taip, kad bty aiSki ir atkartojama. Kaimyny svoriai
skai¢iuojami pagal panasuma, o ne parenkami ranka kiekvienam atvejui atskirai.

w_i = exp(sim_i/t) /2 _jexp(sim_j/t),

kur sim_1 yra kosinusinis panaSumas, o t yra jautrumo nustatymas. Jis valdo, ar balsavimas bus
artimas grieztam variantui, kai t mazas, ar labiau iSsklaidytas, kai t didesnis. Tokia formuluoté patogi,
nes ji susieja sprendimo taisykle su aiskiu nustatymu, kurj galima parinkti validacijoje.

Papildomai buvo tikrinta klasikiné paieskos taisyklé, vadinama uZklausos iSplétimu (angl. query
expansion, pseudo-relevance feedback). Cia uzklausos pozymiy vektorius pakei¢iamas taip, kad j jj
patekty ir artimiausiy kaimyny vidurkis. Apskritai vaizdy paieSkoje tai kartais padeda, bet Siame
monety uzdavinyje po tokio zingsnio reitingo kokybé suprastéjo. Tai rodo, kad toks vidurkinimas gali
sumaisyti labai artimy klasiy ribg.

Papildomai buvo patikrinta kontekstinés paieSkos idéja, artima jzvalgoms apie pozymiy vektoriy
mokyma pagal panasuma ir kontekstinj pana§umg. Siam bandymui naudotas 20 artimiausiy kaimyny
kontekstas. Cia kandidatai rikiuojami ne vien pagal tiesioginj kosinusinio pana§umo jvertj. Kandidato
balas dar koreguojamas pagal tai, kiek sutampa uzklausos ir kandidato artimiausiy kaimyny rinkiniai.
Mintis tokia. Jei uzklausa ir kandidatas turi panasy vietinj konteksta pozymiy vektoriy erdvéje, jie
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turéty biti labiau suderinti. Praktikoje Siame darbe tai jgyvendinta kaip lengvas perrikiavimas
kandidaty rinkinio viduje, kai kandidato balas Siek tiek pakoreguojamas pagal bendry kaimyny dalj.

Siame smulkaus detalumo monety scenarijuje rezultatas buvo neigiamas. Nors kNN ir papildomos
informacijos perrikiavimo logika liko ta pati, vieno atsakymo kokybé po perrikiavimo suprastéjo. Tai
rodo, kad kaimyny sutapimo id¢ja ¢ia veikia panasiai kaip uzklausos iSplétimas. Ji sustiprina bendra
panaSuma, bet susilpnina skirtumg tarp labai artimy denominacijy.

Papildomai buvo tikrinta taisykle, kai k reikSmé keic¢iama i§ 1 j 3 tada, kai sprendimas néra aiskus.
Paieskos scenarijuje dazna situacija, kai pirmos ir antros vietos kandidatai turi labai panasius balus.
Tada grieztas vieno kandidato sprendimas tampa nestabilus. Todé¢l jtraukta taisykle, kuri k reikSme
keicia pagal situacija. Jei skirtumas tarp pirmos ir antros vietos baly mazas, sprendimas sudaromas i$
keliy kaimyny, o ne vieno. Taip sumazinamas vieno pavyzdzio atsitiktinumo poveikis.

K reik§mé parodo kompromisg tarp naudotojo darbo ir sistemos naudingumo. Mazas K, pavyzdziui
1, imituoja klasifikacija, o didesnis K, pavyzdziui 5 ar 10, atitinka paieskos sistemos scenarijy, kai
naudotojas perziiiri kelis variantus. Eksperimentinéje dalyje K naudojamas ir kaip rekomendacijy
rodiklio atkiirimas@K pagrindas, ir kaip praktinés sistemos i§vesties apibrézimas.

Kandidaty saraso dydis yra sprendimo dalis, o ne vien bandymo nustatymas. Jis tiesiogiai lemia, kiek
kandidaty bus vertinama su papildoma informacija, ir kartu nustato, kiek perrikiavimas apskritai gali
padéti. Todel kandidaty saraSo dydis parenkamas kaip kompromisas tarp kokybés ir skai¢iavimo
kainos.

Cia svarbu ir skai¢iavimo kaina. Jei pana$umas skai¢iuojamas su visu pavyzdziy rinkiniu, vienos
uzklausos kaina did¢ja kartu su pavyzdziy rinkiniu. Todél didéjant duomeny kiekiui reikia aiskiai
suprasti, kur atsiranda pagrindinés sagnaudos. Jy yra trys. Tai poZymiy vektoriy iSgavimas, panasumo
skaiCiavimas su visu pavyzdziy rinkiniu ir papildomas kandidaty rinkinio perrikiavimas. Papildomos
informacijos perrikiavimas taikomas tik atrinktiems kandidatams, tod¢l jo kaina yra kontroliuojama.
Toks skaidymas leidzia realistiSkai planuoti sistemos mastelj. Jei ateityje pavyzdziy rinkinys didés,
bus galima optimizuoti paieSkos dalj nekeiCiant papildomos informacijos logikos ir vertinimo
tvarkos.

Papildomai mastelio valdymas gali buiti sprendZiamas mazinant patj pavyzdziy rinkinj, tai yra taikant
kandidaty atrankg arba retinimg (angl. pruning). Tai rizikingiau nei keisti kandidaty saraso dydj. Jei
retinimas parinktas blogai, jis gali pasalinti pavyzdZius, kurie reikalingi klasés vidinei jvairovei
parodyti, ypac retoms klaséms. Bandomieji variantai parod¢, kad paprastas retinimas pagal klasés
centrg stipriai blogina rezultata. Jis palieka tik arti centro esancius pavyzdzius ir pasalina tos pacios
klasés jvairove, kuri smulkiy monety skirtumy paieskoje yra labai svarbi. Atsitiktiné atranka kenkeé
maziau, bet jos rezultatas priklausé nuo atsitiktines séklos, todél vien toks retinimas néra pakankamai
stabilus sprendimas.

Tuo tarpu netolygy pasiskirstyma labiau atitinka retinimas, kai ribojamas tik dazny klasiy perteklius.
Tokiu atveju paliekami visi rety klasiy pavyzdziai, o tik daznos klasés apkarpomos iki virSutinés
ribos. Sis principas leidzia reik§mingai sumazinti pavyzdziy rinkinj neprarandant didZiosios dalies
kokybés. Tode¢l jis pagristas kaip ateities kryptis, jei pavyzdziy rinkinys véliau didéty.
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Netolygumo kontekste atsiranda dar viena praktiné problema. Net jei pavyzdziy rinkinys néra labai
didelis, dazny klasiy pavyzdziai gali per daznai patekti j kandidaty saraso virSy vien dél savo gausos.
Tai reiSkia, kad kandidaty sarasSe gali buti per mazai skirtingy klasiy, o tai ypac¢ kenkia vidutinéms ir
retoms klaséms. Todé¢l buvo patikrinta taisyklé, kuri didina kandidaty saraso jvairovg. Pirma
apskaiciuojamas didelis kNN kandidaty sarasas, o tada jis sutrumpinamas iki galutinio kandidaty
skai¢iaus, ribojant, kiek kandidaty galima paimti i§ vienos klasés. Si taisyklé nekei¢ia paieskos
rodiklio ir kandidaty neatmeta grieztai, bet mazina per didele dazny klasiy jtaka saraso virSuje.

Projektavimo metu taip pat buvo apsvarstytos mazos rizikos paieskos taisyklés, kurios nenaudoja
papildomo mokymo, pavyzdziui, uzklausos iSplétimas ir klasiy daznio korekcijos kNN balsavime.
Visgi jos nebuvo jtrauktos j pagrinding sprendimo seka. Sios idéjos jvertintos atskirai
eksperimentingje dalyje, kad sistema iSlikty lengvai paaiskinama. Pirmiausia veikia vaizdo paieska,
tada eina perrikiavimas, o galiausiai vertinama, ar sistema pakankamai tikra.

Paieskos etapas ¢ia turi atlikti vieng pagrindinj darba, tai yra jtraukti teisingg klase i kandidaty sarasg.
Jei to nejvyksta, vélesni Zingsniai jau nebegali pataisyti rezultato.

4.8. Papildomos informacijos perrikiavimas

Papildomos informacijos perrikiavimo etapas prideda kandidatams papildoma bala, kuris rodo, kiek
kandidato papildoma informacija dera su uzklausos papildoma informacija. Siame darbe naudoti du
pagrindiniai papildomos informacijos signalai.

Pirma, svorio ir skersmens atitikimas. Svorio ir skersmens artumas naudojamas kaip nedidelis
papildomas jvertis. Kuo mazesnis skirtumas, tuo didesnis papildomas balas. Kai skersmens reikSme
triksta, tai nelaikoma grieztu neatitikimu. Vietoje to papildomos informacijos jtaka sumazinama per
trukstamumo zyme¢. Antra, mety intervalo atitikimas. Kai papildomoje informacijoje pateikiamas
mety intervalas, kandidato ir uzklausos intervalai lyginami pagal persidengima ir bendra sutapima.
Papildomas balas pritaikomas taip, kad pagal vaizdg panaSiis, bet pagal laikotarp; netinkami
kandidatai neuzimty sgraso virsaus.

Perrikiavimo balas sudaromas kaip svorinis vaizdinio ir papildomos informacijos signaly derinys.

Praktiskai tai reiSkia, kad papildoma informacija tik pakoreguoja kandidaty vietas sarase, bet
kandidaty neatmeta. Vaizdo panaSumo balas uztikrina, kad kandidatai buty vizualiai artimi, o
papildoma informacija padeda tada, kai keli kandidatai atrodo panasiai. Sis etapas yra perrikiavimas,
o ne filtravimas, kad sistema i$likty atsparesné netiksliems ar nepilniems papildomos informacijos
jrasams.

S(c) = w_img - sim_img(c) + w_num - s_num(c) + w_date - s_date(c).

Papildomai prieinami kategoriniai laukai, pavyzdziui, valdovas ar monetos leidybos vieta, gali biiti
jtraukti kaip atskiros atitikimo dalys. Pagrindiniuose eksperimentuose jy svoriai buvo lygis 0, todél
galutiniame balo skai¢iavime jie nenaudoti.

Papildomai patikrintas Reciprocal Rank Fusion, arba RRF. Siame variante kandidatai jungiami pagal
ju vietas keliuose sgrasuose, o ne pagal paciy baly dydj. Priedo patikroje toks sujungimas davé tik
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0,6479 testavimo makro F1, kai bazinis baly sumavimas sieké 0,8190. Tod¢l sprendime palickamas
baly sumavimas su validacijoje parinktais svoriais.

Kadangi papildomos informacijos gali triikti ir realiame naudojime, projektavimo dalyje numatyta
atsparumo patikra su dirbtinai padidintu triikstamumu validacijoje. Si patikra véliau atlikta
Eksperimente 3e. Ji leidzia patikrinti, ar nustatymai netampa per trapis tada, kai papildomos
informacijos yra maziau.

Papildomai atliktas bandomasis patikrinimas su kategorine papildoma informacija, tai yra monetos
leidybos vieta. Jis parodé, kad toks laukas gali duoti tik ribotg nauda kaip nedidelis papildomas jvertis.
Grieztas atmetimas, kai reikalaujama sutapimo ir atmetami lik¢ kandidatai, pasirodé rizikingas.
TriukSmingas arba nevienodai uzpildytas papildomos informacijos laukas gali pasalinti teisingg
kandidatg taip, kad vélesni Zingsniai jo nebesugrazins. Todé¢l kategoriné papildoma informacija
laikoma tik papildoma kryptimi. Jei ji naudojama, tai tik kaip mazo svorio perrikiavimo dalis, o ne
kaip atmetimo taisykleé.

Papildomai patikrintos trys perrikiavimo korekcijos i$ literatiiros. Pirma korekcija naudojo klasés ir
papildomos informacijos rysj. Ji tikrino, ar konkreciai klasei biidingas svoris, skersmuo ar mety
intervalas turéty padidinti kandidato balg. Antra korekcija naudojo vieno atsakymo klasifikatoriaus
softmax balg kaip pradinj kandidato jvertj. Tre€ia korekcija triikstamas papildomos informacijos
reikSmes suvedé j bendra nezinomg reikSme, kad jos biity traktuojamos vienodai. N¢é viena kryptis
stabilaus pageré¢jimo nedave, o softmax pradinio jver¢io priedai rezultatg aiskiai blogino. Todél Sios
korekcijos nejtrauktos j pagrindin} sprendimg. Papildoma informacija toliau jungiama per aiskius
sutapimo balus su validacijoje parinktais svoriais.

Ciasim_img(c) yra vaizdo pana$umas, o s_num(c)irs_date(c) yra papildomos informacijos sutapimo
balai. Praktiné Sios formulés nauda yra trijy raSiy. Pirma, galima aiSkiai paaiSkinti, kodél kandidatas
pakilo ar nusileido. Antra, galima atlikti komponenty patikras i§jungiant atskiras dalis. Trecia, galima
valdyti kompromisg tarp vaizdo signalo ir papildomos informacijos signalo. Trukstamoms reik§méms
taikoma logika, kuri atsiZvelgia j trikuma. Jei konkretus laukas triiksta, atitinkama formulés dalis
nepadaro kandidato automatiskai blogu. Ji tik sumazina tai, kiek papildoma informacija tuo atveju
gali padeti atskirti kandidatus.

Kad perrikiavimo dalys biity ne tik idé¢ja, bet ir aiSkiai apraSomas algoritmas, papildomos
informacijos sutapimas skai¢iuojamas i§ keliy paprasty pozymiy. Svorio ir skersmens laukams
pirmiausia suvienodinama skalé, apskai¢iuota mokymo aib¢je ir pritaikyta visoms aibéms. Tuomet
skai¢iuojamas atstumas tarp uzklausos ir kandidato reikSmiy, pavyzdziui, absoliuciy skirtumy suma.
Sis atstumas paveréiamas balu maz¢jandia funkcija. Kuo atstumas maZesnis, tuo s_num(c) didesnis.
Toks apraSymas pasirinktas todé¢l, kad jj lengva patikrinti. Jis leidZia valdyti papildomos informacijos
jtaka svoriu w_num ir nereikalauja mokyti papildomo modelio vien tam, kad svorio ir skersmens
skirtumai buty jtraukti j sgrasa.

Mety intervalo signalui skai€iuojamas atskiras atitikimo balas s_date(c). Jei uzklausos ir kandidato
intervalai gerai persidengia, kandidatas gauna didesnj jvertj. Jei intervalai aiSkiai nesutampa,
kandidato jvertis maZinamas. Siame darbe naudotas intervaly persidengimo santykis, panaSus j
Jaccard rodiklj. Jei mety laukas truksta arba yra netvarkingas, $is balas negali tapti griezta bausme,
nes tada teisingas kandidatas buty nustumtas vien dél nepilny duomeny.
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Perrikiavimo funkcija svarbi todél, kad ji leidzia paieSka valdyti. Vietoje to, kad saraso tvarkg visiskai
lemty vaizdo panaSumas, jvedamas papildomas balas i§ domeno informacijos, tai yra svorio,
skersmens ir mety. Kad Sis papildomas balas nebiity per stiprus, perrikiavimas daromas kaip baly
derinys, o svoriai parenkami validacijos aib¢je.

Perrikiavimo logika sudaro dvi paprastos id¢jos.

Pirma, papildomos informacijos sutapimas skai¢iuojamas kaip balas. Svorio ir skersmens atitikimas
néra tik taip arba ne. Vietoje to naudojamas atstumas, kuris sumazina kandidato bala, jei jo papildoma
informacija labai skiriasi nuo uzklausos, bet kandidato visiSkai nepaSalina. To reikia, nes realiuose
duomenyse matavimai turi paklaida, o papildomos informacijos jrasai gali biiti netiksliis. Antra, mety
informacija naudojama kaip papildoma apsauga. Ji yra viena stipriausiy uzuominy, taciau daznai
pateikiama intervalais ir gali buti nepilna. Tod¢l mety sutapimas veikia atsargiai. Jei kandidato ir
uzklausos intervalai nesutampa, kandidato balas mazinamas. Kai intervaly krastai beveik sutampa,
grieztas atmetimas netaikomas.

Siame etape pasirinkta vengti griezto atmetimo, tai yra filtravimo. Nors griezti filtrai atrodo paprasti,
pavyzdziui, galima reikalauti monetos leidybos vietos sutapimo arba daty persidengimo, jie turi dvi
rizikas. Pirma, triukSmingas arba nepilnas laukas gali paSalinti teisingg kandidata. Antra, filtrai daro
sistema trapia, kai tas pats faktas skirtinguose Saltiniuose uzraSomas nevienodai. Tod¢l papildomi
monetos laukai naudojami kaip nedidelis balo priedas, o ne kaip taisyklé, kuri kandidatg i$ karto
pasalina.

Papildomai buvo svarstytas ir mokomas modelis, kuris po paiesSkos pakeicia kandidaty eilg. Jis turéty
1Smokti, kaip kartu naudoti vaizdo panasuma, metus, svorj ir skersmen;j. Tokia kryptis teoriSkai gali
rasti sudétingesnes taisykles nei rankiné formule, bet ji didina rizikg prisitaikyti prie triukSmo. Tai
patikrinta bandomuoju variantu su ] retas klases labiau orientuota uzklausy atranka, taciau rezultatas
buvo prastesnis nei perrikiavimas pagal paprastas taisykles. Todél pagrindiniuose sistemos
nustatymuose paliktas taisyklinis perrikiavimas, kurio svoriai parenkami validacijoje.

Kad mokomas perrikiavimas biity stipresnis, papildomai jgyvendintas mokymas pagal visg kandidaty
sarasa, tai yra rikiavimo mokymas. Cia mokymo pavyzdziai formuojami tik i3 realaus K geriausiy
kandidaty rinkinio ir grupuojami pagal uzklausos identifikatoriy (query id). Tai leidZia mokyti ne
atskiras poras, o paciag kandidaty eile vienos uzklausos kontekste.

Bandomasis rezultatas su LightGBM LambdaRank [22] parodé, kad mokymas pagal visa kandidaty
sarasa Siame etape dar nepranoksta pagal paprastas taisykles paremto papildomos informacijos
perrikiavimo. Tai svarbus neigiamas rezultatas. Jis rodo, kad be daugiau ir tikslesnés informacijos
apie kandidatus mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti néra savaime geresnis uz paprasta, aiskiai
paaiskinamg taisykle.

Papildomi monetos laukai Siame darbe nepanaikina kandidaty i§ sgraSo. Jie tik pakeicia jau rasty
kandidaty eilg. Taip teisingas kandidatas neprarandamas vien dél trikstamo skersmens, netikslaus
laikotarpio ar nevienodai uzraSytos papildomos informacijos.
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4.9. Patikimumas ir kada sistema neturéty pateikti atsakymo

Patikimumas Siame darbe reiSkia sistemos gebé&jimg atpazinti atvejus, kai jos sprendimas néra
pakankamai uztikrintas. Pagrindinis patikimumo skai¢ius yra skirtumas tarp pirmos ir antros vietos
baly po perrikiavimo. Jei geriausias kandidatas tik nezymiai lenkia antra, sprendimas laikomas
maziau tikru.

Atsakymo nepateikimo taisyklé valdoma slenksciu. Jei skirtumas tarp pirmos ir antros vietos baly
mazesnis uz slenkstj, sistema nepateikia vieno galutinio atsakymo. Tada skai¢iuojama, kokiai
uzklausy daliai sistema atsaké ir kokia buvo likusiy atsakymy kokybé. Slenkstis parenkamas
validacijos aibé&je pagal du reikalavimus. Sistema turi atsakyti bent i§ anksto nustatytai uzklausy daliai
ir tarp atsakyty uzklausy turi islaikyti kuo geresnj atktirima@5. Taip galima parodyti, kiek klaidy
rizikos sumazéja, jei sunkiausiems atvejams sistema atsakymo nepateikia.

Patikimumo patikra reikalinga ir tada, kai naujos klasés pridedamos po truputj, o naujai klasei turime
tik kelis pavyzdzius. Todé¢l keliy pavyzdziy atidé¢jimo eksperimente atskirai tikrinta, kada sistemai
geriau nepateikti vieno atsakymo. Ten parodyta, kad rekomendacijy kokybe galima padidinti, jei
sistema privalo atsakyti tik j i§ anksto nustatyta uzklausy dalj.

Kad baly skirtumg bty lengviau aiskinti, papildomai patikrinta kalibruota versija. Skirtumas tarp
pirmos ir antros vietos baly paverciamas tikimybe, kad atsakymas teisingas. Tam naudota Platt
kalibracija, tai yra logistiné regresija. Kalibracijos funkcija apmokoma tik validacijos aib¢je ir tada
be papildomo derinimo taikoma testavimo aibei. Sprendimas atsakymo nepateikti valdomas
tikimybeés slenksciu. Tikimybiy kokybé vertinama trimis biidais. Brier balas rodo, kiek prognozuota
tikimybé skiriasi nuo realaus atsakymo teisingumo. ECE rodo viduting tikimybiy paklaida, o MCE
rodo didziausig tikimybiy paklaida.

Atsakymo nepateikimas neturi tapti sistemingu rety klasiy atmetimu[29]. Todé¢l projektuojant
numatyta tikrinti ne tik bendrg atsakyty uzklausy dalj, bet ir tai, kaip ji pasiskirsto tarp dazny,
vidutiniy ir rety klasiy grupiy. Taip galima pamatyti, ar slenkstis per daznai nepalieka be atsakymo
bitent rety klasiy uzklausy.

Patikimumo patikra reikalinga dél dviejy priezas¢iy. Pirma, K geriausiy kandidaty sarasas pats
nepasako, ar pirmas kandidatas pakankamai atsiskyré nuo antro. Kartais teisingas kandidatas gali biiti
saraSe, bet Zemai, o virSuje gali biiti keli labai panaSiis neteisingi variantai. Antra, netolygiame
rinkinyje retoms klaséms daznai triikksta pavyzdziy, tod¢l sistema dél jy gali biiti maziau uztikrinta.
Tokiais atvejais ji turi mokeéti parodyti, kad vienas galutinis atsakymas dar néra patikimas.

Skirtumas tarp pirmos ir antros vietos baly pasirinktas tod¢l, kad jj lengva paaiskinti. Jis tiesiogiai
atsako ] klausimg, ar geriausias kandidatas pakankamai atsiskiria nuo antro geriausio. Tai néra
vienintelis galimas buidas. Galima biity tikrinti, ar balai sarase labai iSsisklaide, ar pirmo ir antro
kandidato baly santykis pakankamai didelis, arba ar rezultatas iSlieka panasus kei¢iant kandidaty
saraso dydi.

Slenksc¢io parinkimas turi buti atkartojamas. Slenkstis parenkamas validacijos aib¢je. Parenkant
slenkstj taikoma riba, kokiai maziausiai uzklausy daliai sistema turi pateikti atsakyma. Tik tada tas
pats slenkstis perkeliamas j testavimo aibg.
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Pirma, validacijos aibéje apskai¢iuojamas skirtumas tarp 1 ir 2 vietos baly ir atktirimas@5 keliems
slenks¢iams. Antra, parenkamas slenkstis, kuris duoda geriausig atkiirima@y5, bet kartu palieka bent
nustatyta uzklausy dalj su pateiktu atsakymu. Trecia, tas pats slenkstis be pakeitimy pritaikomas
testavimo aibei ir pateikiamas galutinis rezultatas.

Si procediira saugo nuo testo priderinimo. Slenkstis pasirenkamas validacijoje, o testavimo aibéje tik
patikrinamas. Rezultatas parodo, kokia rekomendacijy kokybé¢ lieka tada, kai sistema atsako bent
nustatytai uzklausy daliai.

Papildomai numatoma palyginti du atsakymo patikimumo biidus. Vienas naudoja skirtumg tarp
pirmos ir antros vietos baly, kitas naudoja kalibruotg tikimybe. Vertinimas atlickamas per rizikos
kreive ir atsakyty uzklausy dalj. Siame darbe rizika reiskia 1 — atkarimas@>5. Atsakyty uzklausy dalis
reiSkia, kokiai visy uzklausy daliai sistema nusprendZia pateikti atsakymg. Kreivé parodo, ar
patikimesniais laikomi atvejai i8 tikryjy turi maziau klaidy. AURC yra plotas po Sia kreive. Mazesnis
AURC reiskia, kad lengvesnés ir sunkesnés uzklausos atskiriamos geriau.

Patikimumo patikra reikalinga tada, kai keli kandidatai atrodo per daug panasiis. Jos verté matuojama
ne vien likusiy atsakymy kokybe, bet ir tuo, kiek uzklausy sistema palieka be vieno galutinio
atsakymo.

4.10. Projektavimo ir jgyvendinimo iSvados

Projektavimo dalyje suformuluota sprendimo struktiira apibrézia kelis pagrindinius pasirinkimus.
Monetos identifikavimas ¢ia traktuojamas kaip paieSka, o ne vien vieno atsakymo klasifikacija.
Metai, svoris ir skersmuo naudojami kandidaty eilei pakoreguoti, o ne grieztam atmetimui.
Patikimumas vertinamas pagal atsakyty uzklausy dalj ir atk@irima@5, o slenkstis parenkamas
validacijoje ir tik tada taikomas testui.

Toks projektavimas sukuria tyrimo logika eksperimentinei daliai. Galima atskirai patikrinti, ka duoda
vien paieSka pagal vaizdo panaSuma, kiek prideda mety, svorio ir skersmens naudojimas po paieskos,
kaip keiciasi rezultatai valdant kandidaty saraso dydj ir ar atsakymo nepateikimo taisyklé sumazina
klaidy rizika iSlaikant pakankama atsakyty uzklausy dalj. Lik¢ ribojimai néra slepiami. Nepilni
papildomi laukai, triikstamos reikSmeés ir labai netolygios klasés tampa atskiromis eksperimento
dalimis.

Sis skyrius parodo eksperimenty logika. Eksperimentai ¢ia néra atsitiktiniy bandymy rinkinys.
Kiekvienas jy tikrina vieng projekting prielaidg arba vieng konkrecig rizika.

Bazinis klasifikatorius parodo, ka duoda Sis poziiiris netolygiame scenarijuje. Prototipai ir kNN
parodo, ka duoda vien vizualiné paieska ir kur ji stringa. Papildomos informacijos komponenty
patikros parodo, kurie struktiiriniai signalai yra bitini ir kurie yra antriniai. Kandidaty rinkinio dydzio
patikra parodo kompromisg tarp kokybés ir kainos. Patikra, kada sistema neturéty pateikti atsakymo,
parodo, ar galima objektyviai valdyti patikimuma. Mokomo modelio kandidaty tvarkai keisti
prototipas leidzia patikrinti, ar sudétingesnis sprendimas duoda realig nauda, ar tik jveda nestabiluma.
Etike¢iy smulkumo patikra leidzia atskirti modelio klaidas nuo klasiy sistemos ar zyméjimo artefakty.
Klaidy analizé susieja rezultatus su duomeny ribojimais ir tolesnio darbo kryptimis.
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Projektavimo dalyje taip pat atskirai numatyta grésmiy patikimumui grupé, kuri susijusi ne su
modeliu, o su duomenimis. Dalis klasiy yra labai artimos, o etikeciy smulkumas gali biiti per smulkus
praktiniam scenarijui. D¢l to projektuojamas atskiras eksperimentinis patikrinimas su stambesnémis
grupémis be pertreniravimo. Jis leidzia atskirti, kurios klaidos kyla dél modelio, o kurios atsiranda
del klasiy sistemos arba zymejimo artefakty. 4.4 lentel¢je apibendrinta, kaip Sie projektavimo

pasirinkimai susieja duomeny sandarg, vertinimo apibrézima ir pasirinktg veiksmy seka.

4.4 lentelé. Projektavimo dalies suvesting

Sprendimo dalis Koks sprendimas Kodél pasirinktas Kaip tai
pasirinktas patikrinta

Paieska Pirma sudaromas kandidaty Vieno atsakymo klasifikacija | Lyginti bazinis
sgrasas pagal vaizdo viena pati per silpna, ypaé klasifikatorius,
panasuma. retoms klaséms. prototipai ir KNN

paieska.

Papildoma informacija Papildomi laukai tik perstato | Laukai nepilni ir nevienodai Atliktos
kandidaty eile, bet jy patikimi, todél grieztas filtras | komponenty
neatmeta. biity per rizikingas. patikros,

pogrupiy analizé
ir trukstamumo
bandymai.

Patikimumas

Sistema gali atsakymo
nepateikti, kai néra
pakankamai tikra.

Taip mazinama klaidy rizika
sunkiausioms uzklausoms.

Vertinta pagal tai,
kiek uzklausy
sistema  atsako,
atkiirima@5  ir
rizikos
santraukas.

Ko atsisakyta

Sudétingesni sprendimai
palikti tik kaip patikros, ne
kaip pagrindas.

Dalis jy buvo létesni, maziau
aiskls arba nepralenké
paprastesnio varianto.

Tikrintas
mokomas
perrikiuotojas,
kandidaty
rinkinio dydis,
keliy pavyzdziy
rezimas ir kiti
vaizdo
koduotojai.
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5. Monety atpazinimo eksperimento rezultatai

5.1. Tikslai ir tikrinamos prielaidos

Eksperimenty tikslas — patikrinti, ar pasirinkta paieskos schema i§ tikro veikia praktiskai. Atskirai
tikrinama paieska pagal vaizda, papildomos informacijos perrikiavimas, patikimumas ir keli
alternatyviis variantai. Visi palyginimai daromi taip, kad kiekvieng svarby sprendimg biity galima
jvertinti atskirai.

1. Paieska pagal vaizdo panasuma, naudojant pozymiy vektorius, suteikia stiprig bazg netolygiame
uzdavinyje, taciau vien vaizdo informacijos nepakanka aukStam makro F1 lygiui, todél reikalingi
papildomi monetos laukai.

2. Papildomos informacijos perrikiavimas, naudojant svorj, skersmenj ir mety laikotarpj,
reik§mingai pagerina galutinio atsakymo kokybe, o pageré¢jimas turi matytis ir rety klasiy grupéje,
palyginti su prototipais ir kNN balsavimu vien i§ pozymiy vektoriy.

3. Mety laikotarpis turéty labiausiai keisti kandidaty eilg, o skaitiniai laukai, tai yra svoris ir
skersmuo, taip pat turéty prisidéti, bet maziau.

4. Kandidaty rinkinio didinimas turéty pagerinti kokybe, pavyzdziui, makro F1 ir atkirima@K,
taciau su vis mazesniu papildomu pageréjimu. Tai turi parodyti aiSky kokybés ir skai¢iavimo
kainos kompromisag.

5. Taisyklé, kada sistema neturéty pateikti atsakymo, paremta baly skirtumu tarp pirmos ir antros
vietos. Ji turéty gerinti rekomendacijy kokybe tada, kai 1§ anksto nustatyta maZziausia uzklausy
dalis, kuriai sistema turi pateikti atsakymga. Taip vertinamas atklirimas@?5 kartu su reikalavimu,
kokiai maziausiai uzklausy daliai turi buti pateiktas atsakymas.

6. D¢l papildomos informacijos triuk§mo ir pasiskirstymy skirtumy mokomas modelis, apmokomas
tik ant kandidaty, turéty biiti linkes per daug prisitaikyti prie mokymo duomeny ir gali nusileisti
perrikiavimui pagal paprastas taisykles.

7. Trikstamas skersmuo turéty iSlikti vienu svarbiausiy likusiy klaidy Saltiniy, todel pogrupis be
skersmens turéty turéti aiSkiai mazesn] makro F1. Jei tai pasitvirtins, §j ribojimg reikés aiskiai
aptarti iSvadose ir tolesniuose darbuose.

5.2. Vertinimo tvarka

Eksperimentuose naudojamas fiksuotas duomeny padalijimas ;} mokymo, validavimo ir testavimo
aibes. Pagrindiniame duomeny variante, naudotame daugumai rezultaty, yra 5 634 mokymo
pavyzdziai, 1 882 validavimo pavyzdziai ir 1 882 testavimo pavyzdziai i§ 45 klasiy. Duomeny
pasiskirstymas yra netolygus, todé¢l vien tik tikslumas (angl. accuracy) néra pakankamas rodiklis.

Vaizdo pozymiy vektoriy iSgavimo dalis apmokoma tik mokymo aibéje, taikant lengva vaizdy
didinimg (augmentacijg), pavyzdziui, rotacijas, poslinkius ir mastelio keitimg. Validavimo ir
testavimo vertinimas atlieckamas be vaizdy didinimo, kad rodikliai atspindéty realiy jves¢iy kokybe.

Skaitiniy papildomos informacijos lauky skalé suvienodinama taip, kad nebtity duomeny nutekéjimo.
Skalés suvienodinimo skaiciai apskaiciuojami tik mokymo aibéje ir tada be papildomo priderinimo
taikomi validavimo bei testavimo aibéms.

Vertinimui naudojami penki rodikliai, visur pateikiami ta pacia seka, kad biity lengva lyginti.
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Pirma, tikslumas. Jis parodo bendrg teisingy sprendimy santykj. Antra, F1 pagal klasiy dyd;j. Tai F1
rodiklis, kuriame klasés vertinamos pagal jy dydi, todél jis dazniau atspindi daznas klases. Trecia,
makro F1. Tai vidurkis per klases, kiekvienai klasei suteikiant vienodg jtaka, todél $is rodiklis yra
pagrindinis netolygaus pasiskirstymo kontekste. Ketvirta, atkarimas@K. Sis rodiklis parodo, ar
teisinga klasé patenka j siilomy kandidaty sarasa, pavyzdziui, kai K = 5. Penkta, patikimumas ir
atvejai, kai sistema neturéty pateikti atsakymo. Cia skai¢iuojama, kiek uZklausy sistema atsako, ir
atitinkamas rodiklis, pavyzdziui, atkiirimas@)5, taikant skirtingus slenksc¢ius. Pagrindiniam darbo
rodikliui naudojama sglyga pateikti atsakyma bent nustatytai atvejy daliai, todél slenkstis parenkamas
validacijos aibéje, o testavimo aibé¢je pateikiamas vieng kartg.

Papildomai, kad biity matomas didelio netolygumo efektas, makro F1 pateikiamas ir trijose grupése
pagal mokymo aibéje esanciy klasés pavyzdziy skaiciy. Tai yra daznos, vidutinio daznio ir retos
klasés, atitinkamai kai klasé turi bent 100, 20-99 arba 1-19 pavyzdziy. Tokios grupés leidzia jvertinti,
ar pager¢jimas atsirado tik daznoms klaséms, ar taip pat retoms.

Kad vertinimo tvarka biity aiski ir patikrinama, kiekvienas rodiklis apibréziamas atskirai. Tikslumas
parodo, kiek karty sprendimas sutapo su teisinga etikete, taciau didelio netolygumo salygomis jis
daznai labiau atspindi daznas klases. F1 pagal klasiy dydj baudzia uz klaidas, bet vis tiek labiau
remiasi dazny klasiy elgsena, todél jis naudingas palyginimui, bet nepakankamas kaip pagrindinis
kriterijus. Makro F1 Siame darbe yra pagrindinis rodiklis, nes jis kiekvienai klasei suteikia vienoda
jitakg ir parodo, ar sistema tikrai pageréjo retoms klaséms. Jo aiSkinimas visada derinamas su
grupémis pagal daznumag ir su klaidy analize. Atkiirimas@XK parodo, kokiai uzklausy daliai teisinga
klas¢ patenka i sarasg. Todel Sis rodiklis tiesiogiai atitinka praktinj scenarijy, kai naudotojui
pateikiamas kandidaty saraSas. Rodiklis, kiek uzklausy sistema atsako, parodo, kokiai uzklausy daliai
sistema apskritai pateikia atsakyma pagal patikimumo slenkstj. Kartu su atkiirimu@XK jis leidZia
parodyti, kokia rekomendacijy kokybé pasiekiama, jei sistema atsako tik daliai uzklausy.

Tokia vertinimo tvarka tiesiogiai susieja literattiros analizéje aptartus motyvus su praktiniu vertinimu.
Didelis netolygumas reikalauja makro F1 ir grupiy. K geriausiy kandidaty sprendimas reikalauja
atkirimo@K. Praktinis patikimumas reikalauja valdyti, kiek uzklausy sistema atsako.

5.3. Eksperimenty palyginimo tvarka

Kad palyginimai biity saziningi ir atkartojami, taikomos Sios taisyklés. Visi variantai lyginami ta
pacia vertinimo tvarka, tomis paciomis duomeny dalimis ir tais paciais pagrindiniais rodikliais.

Pirma, fiksuojamas duomeny padalijimas. Visi metodai lyginami tame pa¢iame mokymo, validavimo
ir testavimo padalijime, jei nenurodyta kitaip. Antra, nustatymai, pavyzdziui, kandidaty rinkinio
dydis, perrikiavimo svoriai ir baly skirtumo slenkstis, parenkami tik validacijoje, o testavimo aib¢je
pateikiami vienkartiniai rezultatai su uzfiksuotais nustatymais. Treia, visuose eksperimentuose
pateikiamos tos pacios metrikos, o aiSkinant rezultatus aiSkiai atskiriamas vieno atsakymo rezimas ir
K geriausiy kandidaty rezimas. Ketvirta, kai tikrinamas konkretus modulis, laikoma fiksuota likusi
sprendimo seka, kad bity galima aiSkiai priskirti rezultaty pokytj. Penkta, kur tik jmanoma,
palyginimai atlickami ant tos pacios bazés, kad rezultaty skirtumai biity priskirtini sprendimo
taisykléms, o ne atsitiktinumui. Vienintel¢ vieta, kur atsiranda daugiau atsitiktinumo, yra keliy
pavyzdziy rezimas, tod¢l ten rezultatai pateikiami kaip vidurkis ir standartinis nuokrypis per kelias
séklas.
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Taip pat fiksuojama, kad kiekvienas rezultatas biity lengvai patikrinamas. Kiekvienas pateiktas
skaiCius turi turéti ataskaitg su nustatymais, o kiekviena svarbi iSvada turi turéti bent vieng papildoma
patikra, pavyzdziui, grupe, komponenty patikra, pogrupio analiz¢ arba kokybinj pavyzdj. Tai padeda
iSvengti situacijos, kai diskusija remiasi vienu skai¢iumi be konteksto ir tampa pazeidziama dél
didelio netolygumo ar etikeciy triukSmo.

Papildomai fiksuojama ir tyrimo logika. Pirma, kai lyginami metodai, pirmiausia tikrinama baz¢, tai
yra klasifikacija ir vien vaizdo paieska. Tada pridedami moduliai, tai yra papildoma informacija ir
patikimumas. Galiausiai pateikiami papildomi patikrinimai, tokie kaip mastelis, keliy pavyzdziy
rezimas, etike¢iy smulkumas ir klaidy analizé. Antra, rezultatai aiSkinami ne tik per vieng skaiciy, bet
ir per daznas, vidutinio daznio ir retas klases, nes tai tiesiogiai atitinka darbo problemg ir tiksla.

5.4. Eksperimentai ir rezultatai

Eksperimenty dalis pradedama nuo bendros schemos ir pagrindiniy rezultaty suvestinés. Joje
atskiriama, kas tikrinta kaip galutinis sprendimo kelias, o kas buvo bandoma kaip alternatyva ir
nepalikta galutiniame variante.

Kaip skaityti $ig suvestine. 5.1 pav. pirmoje dalyje parodyta, i$ kokiy duomeny pradéta, kokie
vaizdo modeliai buvo lyginti ir kaip vaizdas paver¢iamas skaiciais. 5.1 pav. antroje dalyje parodyta,
kaip 1§ vaizdo sudaromas galimy atsakymy saraSas, kaip jo tvarka kei¢iama pagal papildoma
informacijg ir kaip sprendziama, ar sistema turi pateikti atsakyma. 5.1 lentel¢je pateikiama
pagrindiniy rezultaty suvestiné, kad buity matyti ir galutinis variantas, ir bandomieji variantai, kurie
naudos nedave.

Pagrindinis Bandomasis / tiriamasis | Galutinis pasirinktas Rezultatai / metrikos
eksperimentas sprendimas

Duomenys

IS kur paimti duomenys ir kokie Kokia papildoma informacija Kaip duomenys paruosti

vaizdai naudoti naudota

Pasalinti jrasai be vaizdy
Nomisma / MANTIS RDF jrasai, tai yra | Svoris | Skersmuo | Mety pradzia ir

strukt@iruoti monety aprasai pabaiga | Kai kuriuose bandymuose: Pasalinti dublikatai

valdovas, kalykla
Priekinés ir galinés pusés vaizdai Paliktos klasés su bent 5 pavyzdziais
Monetos nominalo klasé Sudarytos atskiros mokymo, validavimo

ir testavimo aibés

l
Vaizdo modeliai Vaizdo pavertimas skaiciais palyginimui
Lyginti vaizdo modeliai Ka $i dalis daro
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Pagrindinis variantas yra MobileNetV2.

Kiti palyginti modeliai buvo MobileNetV3Small,
EfficientNetB0, EfficientNetV2BO0 ir ResNet50V2.

Kiekvienas monetos vaizdas paver¢iamas skaiciy
rinkiniu, kad biity galima rasti panaSiausius vaizdus.

Pagrindiniam variantui pasirinktos abi monetos pusés.

Papildomai lyginta tik priekiné pusé ir tik galiné pusé.

Artimiausiy panaSiy pavyzdziy paieSka

Tiesioginis klasifikatorius

Modelis i$ karto parenka vieng
klase.

Cia galimy atsakymy sarasas
nesudaromas.

Klasés centras

Kiekviena klasé apraSoma vienu
tipiniu atstovu.

Uzklausa lyginama su tais tipiniais
atstovais.

kNN paieska

Pirmiausia surandami panasiausi
pavyzdziai pagal vaizda.

Sis kelias pasirinktas pagrindiniam
variantui.

Kiek varianty paliekama po
pirmos paieskos

K=50
K =200

K =500, pasirinkta pagrindiniam
variantui

Kas ¢ia buvo tikrinta

Ar uztenka vieno tipinio kiekvienos
klasés atstovo, ar geriau remtis
tikrais panasSiais pavyzdziais.

Kodél tai svarbu

Jei teisinga moneta po pirmo
zingsnio nepatenka j sarasa, véliau
jos vietos jau nebegalima pagerinti
papildoma informacija.

5.1 pav. (1 dalis). Duomenys, vaizdo modeliai ir vaizdo pavertimas skaiciais palyginimui

Galimy atsakymy tvarkos keitimas pagal papildoma informacija

Sprendimas, ar sistema
pakankamai tikra

Kokia papildoma informacija naudota

Svoris | Skersmuo | Mety pradZia ir pabaiga | Zymé, kad lauko triiksta | Kai

kuriuose bandymuose: valdovas, kalykla

Pagal ka spresta, ar sistema
pakankamai tikra

Skirtumas tarp 1 ir 2 vietos baly

Pataisyta tikimybé, geriau atitinkanti
realius rezultatus

Paprastos i$ anksto nustatytos taisyklés

Kandidaty perkélimas aukstyn arba zemyn pagal papildoma informacija

Bauda uz netinkamg laikotarpj

Ka leidZia §is Zingsnis

Atskirti atvejus, kai sistema atrodo
pakankamai tikra, nuo atvejy, kai ji
jau abejoja.
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Lankstus artimiausiy pavyzdziy skaicius

Kandidaty saraso praplétimas, kad jame nebtity vien labai panasis
variantai

Skirtingi budai sujungti artimiausiy pavyzdziy balsus

Patikra, kaip rezultatg keicia skirtingas panasumo jautrumas

Nepateikti atsakymo, kai du geriausi
variantai per arti vienas kito.

Valdyti kompromisg tarp daugiau
atsakyty uzklausy ir mazesnés klaidy
rizikos.

Sudétingesni mokomi variantai, tirti tik kaip bandomieji
Atskiras modelis kandidaty tvarkai keisti

Modelis, tikrinantis uzklausos ir kandidato pora

FastAP, mokymas geresnei paieskos tvarkai

ProxyNCA, mokymas su klasiy atstovais

PaCo tipo bandymas

Uzklausos praplétimas pagal jau rastus panasius pavyzdzius

Kandidaty tvarkos keitimas pagal platesnj konteksta

Ka tikrino Sis etapas

Cia tikrinta, ar sistema turi atsakyti
visada, ar tik tada, kai atsakymas
atrodo pakankamai patikimas.

Jei pirmas kandidatas tik vos lenkia
antra, sistema gali geriau atsakymo
nepateikti.

Taip mazéja klaidos rizika, nors
atsakoma ne | visas uzklausas.

Galutinis pasirinktas variantas Kaip vertinta

Kitos svarbios patikros

Vaizdo modelis yra MobileNetV2.
klaséms.
Paieskai naudota artimiausiy panasiy

pavyzdziy paieska.

Pradinis sgra$as turi 500 galimy atsakymy.
moneta pirma.
Naudojamos abi monetos pusés.

makro F1 rodo bendrg balg visoms

makro F1 retoms klaséms.

atktirimas@]1 rodo, ar teisinga

Atskiry sprendimo daliy
patikros.

Palyginimas tarp jrasy, kur
skersmuo zinomas ir

nezinomas.

Palyginimas tarp dazny,

Antrame etape kandidaty tvarka kei¢iama
pagal svorj, skersmenj ir mety laikotarpij.

Patikimumo taisyklé leidzia nepateikti
atsakymo, kai sistema néra pakankamai tikra.

atkiirimas@>5 rodo, ar teisinga
moneta tarp 5 varianty.

atsakyty atvejy dalis.

ECE rodo, ar tikimybés atitinka
realy tiksluma.

AURC rodo klaidy rizikos ir

atsakyty atvejy dalies kompromisa.

vidutiniy ir rety klasiy.

Bandymai, kai naujai klasei
duodama tik keli
pavyzdziai.

Klaidingy atvejy
nagringjimas.

5.1 pav. (2 dalis). PanaSiy monety paieska, galimy atsakymy tvarkos keitimas ir galutinis sprendimas

5.1 lentelé. Pagrindiniy eksperimenty rezultaty suvestiné

(vienas atsakymas)

Variantas Vieno atsakymo makro | makro F1 retoms ISvada
F1 klaséms
Bazinis klasifikatorius 0,4258 0,3178 Nuo galutinio varianto

atsilieka 0,3932 makro F1,
o retoms klaséms
skirtumas siekia 0,4796.
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Prototipai (vien vaizdas) 0,4556

0,3790

Uz galutin] varianta
silpnesnis 0,3634 makro
F1, o retoms klaséms
skirtumas siekia 0,4184.

kNN (k=1, vien vaizdas) 0,4630

0,3687

Uz galutin] varianta
silpnesnis 0,3560 makro
F1, todél tinka tik kaip
pirmas Zingsnis.

kNN + perrikiavimas pagal | 0,8096
papildoma informacija
(pool=200)

Nuo galutinio varianto
skiriasi tik 0,0094 makro
F1, bet Siek tiek
nusileidzia didesniam
kandidaty sgrasui.

kNN + perrikiavimas pagal | 0,8190
papildoma informacija

0,7974

Tai geriausias pagrindinés
sistemos variantas Siame

(pool=500) darbe. makro F1 sickia
0,8190, o retoms klaséms
0,7974.

Kandidaty saraso 0,8221 — Pageréjimas prie$

diversifikavimas (cap=3) + pagrindinj variantg siekia

perrikiavimas tik 0,0031 makro F1, todél
sistemos logikos nekeidia.

EfficientNetB0 + 0,8258 — Rezultatas 0,0068 geresnis

perrikiavimas uz pagrindinj varianta, bet

modelis létesnis.

MobileNetV2 palyginimui | 0,7220
(vienoda vertinimo tvarka)
+ perrikiavimas

Naudotas sgziningam
palyginimui, o rezultatas
0,0970 maZesnis uz
pagrinding sistemos
versija.

Mokomas perrikiuotojas 0,7332
(LambdaRank,
sarasas=500)

Nuo paprasto pool=500
varianto atsilieka 0,0858
makro F1, nors pats
metodas sudétingesnis.

Komponenty ir ribojimy patikros apibendrintos 5.2 lentel¢je. Ji padeda atskirti, kurie pakeitimai

pagerino sprendima, o kurie tik padidino sudétinguma.

5.2 lentelé. Komponenty ir ribojimy patikry suvestiné

(no_date, validacijoje)

Patikra makro F1 ISvada

Pilnas perrikiavimas (full, 0,7358 Atskaitos taSkas, nes validacijoje

validacijoje) pasiektas 0,7358 makro F1.

Be svorio, skersmens ir mety lauky 0,6914 Be svorio, skersmens ir mety lauky

(no_num, validacijoje) makro F1 sumazéja nuo 0,7358 iki
0,6914, todél jy nauda matoma, bet
ribota.

Be pradzios ir pabaigos mety 0,6311 makro F1 sumazéja iki 0,6311, todél

pradzios ir pabaigos mety laukai yra
stipriausias papildomas signalas.
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aibgje)

Skersmuo zinomas (testavimo 0,8362 Kai skersmuo zinomas, makro F1

aibéje) yra 0,1115 didesnis negu tada, kai jo
néra.

Skersmuo nezinomas (testavimo 0,7247 Kai skersmuo nezinomas, makro F1

nukrenta iki 0,7247, todél butent Sio
lauko trikumas labiausiai riboja
kokybe.

5.3 lenteléje pateikiama patikimumo santrauka, kai sistema atsako bent j 0,8 dalj uzklausy. Joje
rodoma, kaip keiciasi atkirimas@?5, jei sistema atsako tik tada, kai yra pakankamai uztikrinta.

5.3 lentelé. Patikimumo rezultaty suvesting, kai daliai atvejy sistema atsakymo nepateikia

Variantas Kiek uzklausy sistema | atkiirimas@5 Ka tai duoda
atsako

Kai sistema visada pateikia | 1,0000 0,9787 Atskaitos taskas, kai

atsakyma (pool=500, sistema visada pateikia

perrikiavimas) atsakyma.

Kai atsakymas 0,8693 0,9768 Sistema atsako j 13,07 %

nepateikiamas pagal 1 ir 2 maziau uzklausy, 0

vietos baly skirtuma atklirimas@5 sumazéja tik
0,0019.

Kai atsakymas 0,8820 0,9813 Lyginant su 1 ir 2 vietos

nepateikiamas pagal baly skirtumu, sistema

kalibruota tikimybe (Platt) atsako | 1,27 % daugiau
uzklausy, o atkiirimas@5
padidéja 0,0045.

5.4.1. Bazinis Kklasifikatorius

Pirmiausia tikrintas bazinis uzdaro rinkinio sprendimas, tai yra softmax klasifikatorius, kuris pateikia
vieng galutinj atsakyma. Si patikra reikalinga kaip atskaitos taskas, parodantis, kiek galima pasiekti
vien klasifikacijos poZiiiriu netolygiame monety rinkinyje.

Bazinio klasifikatoriaus rezultatai pateikti 5.4 lentel¢je. Naudotas tas pats apmokytas bazinis modelis
ir tas pats duomeny variantas kaip paieSkos sistemoje, taCiau atsakymas imtas tiesiai i§ softmax
i§vesties. Rodikliai skai¢iuoti atskirai validavimo ir testavimo aibése.

5.4 lentelé. Bazinio klasifikatoriaus rezultaty suvestiné

Variantas Tikslumas F1 pagal makro F1 Daznos Vidutinés Retos
klasiy dydj

Softmax 0,7784 0,7815 0,4258 0,7168 0,5028 0,3178

klasifikatorius

Bazinis klasifikatorius pasiekia priimting bendra tiksluma, taciau makro F1 yra Zemas, ypac rety
klasiy grup¢je. Tai rodo, kad didelio netolygumo sglygomis vieno atsakymo pozitris ir optimizavimas
pagal bendra vidurkj yra nepakankami, jei siekiama patikimai identifikuoti retas klases. Sis rezultatas
motyvuoja pereiti prie K geriausiy kandidaty paieskos scenarijaus ir ieSkoti papildomo signalo
atvejams, kai keli kandidatai atrodo panasiai.
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Svarbu pastebéti, kad ¢ia matomas tipinis didelio netolygumo efektas. Tikslumas ir F1 pagal klasiy
dydj gali atrodyti pakankami, ta¢iau makro F1 atskleidzia, kad klaidos koncentruojasi retose klasése.
Todél Siame darbe bazinis klasifikatorius néra laikomas konkurentu galutinei sistemai. Jis laikomas
atskaitos taSku, parodanciu, kg duoda vieno atsakymo poziiris ir kokios yra jo ribos.

5.4.2. Paieska pagal vaizdo panaSuma be papildomos informacijos

Toliau tikrinta, kiek vien vizualiné pozymiy vektoriy erdvé leidzia spresti monety identifikavima, kai
sprendimas grindziamas panagumo paieska. Cia lyginti du keliai. Tai buvo prototipy klasifikatorius
ir kNN balsavimas i§ artimiausiy pavyzdziy.

IS mokymo aibés pavyzdziy suformuojamas pavyzdziy rinkinys pozymiy vektoriy erdvéje. Vertinami
du sprendimai.

Paieskos pagal vaizdo panaSumg rezultatai pateikti 5.5 lentel¢je. Pirma, prototipai reiskia, kad
kiekvienai klasei apskai¢iuojamas pozymiy vektoriy vidurkis, o prognozé gaunama pagal didZiausia

panasumga prototipui. Antra, KNN balsavime prognozé gaunama i$ artimiausiy kaimyny.

5.5 lentelé. Paieskos pagal vaizdo panasumg ir susijusiy patikry rezultaty suvestiné

daugumos balsas pagerina atsakyma

Kas tikrinta Variantas Rezultatai K3 tai rodo
Ar kiekvieng klas¢ galima aprasyti Prototipai tikslumas 0,7418 Sis biidas buvo silpnesnis
vienu tipiniu pavyzdZziu vietoje visy uz paieska pagal
panasiy monety makro F10,4556 panasiausius pavyzdzius.
rety klasiy makro F1
0,3790
Ar geriausia rinktis artimiausig panasy | kNN, k=1 tikslumas 0,8225 Bendras rezultatas geresnis,
pavyzdj pagal vaizda bet retos klasés vis dar
makro F1 0,4630 atpazjstamos silpnai.
rety klasiy makro FI1
0,3687
Ar keliy artimiausiy pavyzdziy majority makro F1 0,7847 Rezultatas prastesnis uz

baly sumavimga pagal
panasuma.

Ar artimesniems pavyzdziams didesnj
svorj duodantis balsavimas pagerina
atsakyma

inv_distance

makro F1 0,7921

Rezultatas taip pat
prastesnis uz baly
sumavima pagal panasuma.

Ar panasumo baly sumavimas tarp
artimiausiy pavyzdziy duoda geriausia
vieng atsakyma

score_softmax

makro F1 0,8190

Tai geriausia i$ trijy
paprasty balsavimo
taisykliy.

artimiausi kaimynai

Ar paieskai padeda tai, kad uzklausos AQE makro F1 0,7903 Pagrindinio rezultato
vaizdo apraSas papildomas artimiausiy nepagerino.
kaimyny vidurkiu atkairimas@5 0,9750

Ar kandidato vieta verta koreguoti Kontekstinis makro F1 0,7894 Pagrindinio rezultato
pagal tai, kiek sutampa jo ir uzklausos | perrikiavimas nepagerino.

atkiirimas@5 0,9761

Ar verta riboti, kiek tos pacios klasés
kandidaty gali likti sgraSo virSuje

Riba 3 vienai
klasei

makro F1 0,8221

Davé nedidelj, bet nuosekly
pageréjima.
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atkiirimas@]1 0,9671

Ar didesnis pradinis kandidaty sarasas
iSlaiko kandidaty jvairovés nauda

Pradinis sgrasas 1
000

makro F1 0,8190

Padidinus pradinj saraSa
pageréjimas iSnyko.

panasias monetas ir moko klase,

Ar FastAP mokymas, kuris modelj FastAP makro F1 0,7335 Nepagerino pagrindinio
moko geriau sudélioti kandidaty eile, kNN varianto.

pagerina vaizdo paieska

Ar ProxyNCA mokymas, kai klasé ProxyNCA makro F1 0,7572 Nepagerino pagrindinio
apraSoma mokomu centru, pagerina kNN varianto.

vaizdo paieska

Ar PaCo tipo mokymas padeda retoms | PaCo tipo makro F1 0,7656 Nepagerino pagrindinio
klaséms vaizdo paieskoje variantas kNN varianto.

Ar mokymas, kuris kartu artina SupCon+CE makro F1 0,7632 Galutinio sprendimo

nepagerino.

be perrikiavimo 0,5143

pagerina galutinj sprendima

Vien paieska pagal vaizdo panaSumg pagerina bendra tikslumg, bet rety klasiy problemos
neiSsprendzia. makro F1 lieka Zema, ypac¢ retoms klaséms. Tai rodo, kad vien vaizdo neuZztenka ir
reikia dar vieno signalo, kuris padéty atskirti artimus atvejus.

kNN su k = 1 yra labai stiprus daznoms klaséms, nes jos pavyzdziy rinkinyje turi daugiau artimy
pavyzdziy. D¢l to artimiausio kaimyno taisykl¢ dazniau pataiko biitent ten. Taciau $i nauda
nepersikelia j retas klases, nes joms truksta pakankamai gery pavyzdziy, o vizualy panaSuma daznai
uzgozia daznesnés klasé¢s. Biitent tokioje vietoje papildoma informacija gali duoti ypac¢ daug naudos.

Papildoma patikra su keliomis paprastomis paieskos taisyklémis parode, kad ne visos tokios taisyklés
yra naudingos Siame scenarijuje.

Kad bty patikrinta, ar perrikiavima galima iSmokti, o ne uZrasyti ranka, jjungtas mokomas modelis,
kuris po paieSkos keicia kandidaty tvarka. Jis kiekvienai uZzklausos ir kandidato porai prognozuoja,
kiek kandidatas panaSus ] teisingg atsakymg. Naudoti paprasti ir paaiSkinami pozymiai, pavyzdziui,
kosinusinis panaSumas, skaiciais pateikty lauky atstumas, mety sutapimas, autoriteto sutapimas ir
kandidato vieta sarase. Mokymo metu naudoti ir lengvi, ir sunkiis neigiami pavyzdziai. Vis délto
rezultatas buvo neigiamas. Nors kai kurie tarpiniai rodikliai atrode geri, galutinio atsakymo makro
F1 buvo Zemesnis negu bazéje. Tai parodo, kad net ir toks mokomas modelis ¢ia gali biti per
nestabilus, jei neturi daugiau ir tikslesnés informacijos apie kandidatus arba geriau pritaikyto
mokymo tikslo (zr. 1 priedo 1.7 poskyri).

Papildomai buvo patikrinti keli kiti pozymiy vektoriy mokymo variantai ir keli vaizdo modeliai. Sios
patikros skirtos ne naujam pagrindiniam sprendimui sukurti, o patikrinti, ar vien pakeitus vaizdo
modelj arba mokymo tikslg galima pagerinti paieSkg pagal vaizdo panasuma.

5.4.2.1. Pozymiy vektoriy iSgavimo modeliy palyginimas

Atskirai sulyginta, ar vien pakeitus poZymiy vektoriy iSgavimo modelj galima pagerinti paieSka pagal
vaizdo panaSuma ir galutinj rezultatg po papildomos informacijos perrikiavimo.

Buvo apmokyti keli alternatyviis pozymiy vektoriy iSgavimo modeliai, laikant ta pat] duomeny
variantg ir tg pacig vertinimo tvarka. Tikrinti MobileNetV2 [31], MobileNetV3Small [32],
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EfficientNetBO [33], EfficientNetV2BO0 [34] ir ResNet50V2 [35]. Kiekvienam modeliui vertinti du
variantai. Pirma,kNN su k = 1 vien pagal vaizdo panaSumg. Antra, tas pats kNN su papildomos
informacijos perrikiavimu, naudojant 500 kandidaty sarasa, vienodus svorius svoriui, skersmeniui ir
mety informacijai, mety intervalo ribojima ir k reikSme, kuri keiciasi tada, kai sprendimas néra aiskus.

Pozymiy vektoriy i§gavimo modeliy palyginimas pateiktas 5.6 lenteléje. IS patikrinty architekttry
kontroliniame palyginime geriausiai pasirodé EfficientNetB0. Vis délto pagrindinéje sistemos
versijoje paliktas MobileNetV2, nes jis greitesnis, o visas sprendimas su juo iSliko pakankamai
stiprus.

5.6 lentelé. Pozymiy vektoriy iSgavimo modeliy palyginimo suvestiné

Koduotojas Vieno atsakymo makro F1 PaieSka + perrikiavimas makro
F1

EfficientNetB0 0,4759 0,8258

EfficientNetV2B0 0,4542 0,7536

MobileNetV3Small 0,2535 0,6727

ResNet50V2 0,4679 0,7399

MobileNetV2 pagrindinis vaizdo
modelis sweep (vienoda vertinimo 0,4403 0,7220
tvarka)

Pagrindiné sistemos versija

0,4630 0,8190
(MobileNetV2) ’ ’

Si patikra parodé, kad vien pakeisti modelio architektiirg neuztenka. Geresné pradiné paieska gali
padéti, bet galutinis rezultatas vis tiek priklauso nuo to, kokius pozymiy vektorius sukuria modelis.
Palyginimas atliktas tuo paciu duomeny variantu ir tuo paciu perrikiavimo reZimu, todél skirtumai
¢ia siejami bitent su pasirinktu vaizdo modeliu.

Svarbu atskirti dvi MobileNetV2 eilutes. Palyginimui skirta MobileNetV2 eiluté gauta modelj
apmokius 1§ naujo kaip Sio palyginimo dalj, laikant tas pacias mokymo ir vertinimo sglygas kaip ir
kitiems modeliams. Tai néra tas pats iSsaugotas modelis, kuris naudotas pagrindinéje sistemos
versijoje viso darbo eksperimentuose. Dél mokymo atsitiktinumo ir dél to, kad Siame palyginime
nebuvo daroma ilga nustatymy paieska, i§ naujo apmokytas MobileNetV2 gavo prastesnj rezultata.
D¢l to lenteléje paliktos abi eilutés. Viena rodo s3zininga skirtingy modeliy palyginimg vienodu
rezimu, o kita rodo galutinés sistemos rezultatg. Jei tikslas biity vien tik maksimalus rezultatas Siame
palyginime, geriausiai pasirod¢ EfficientNetBO0, taciau jis yra létesnis, todél Siame darbe paliktas tik
kaip papildoma patikra.

&9



Vien vaizdo paieska jau duoda ap¢iuopiama nauda, bet viena pati dar nepakelia rety klasiy rezultaty
pakankamai aukstai. D¢l to Siame darbe ji palikta kaip biitinas pirmas zingsnis, o ne kaip pilnas
sprendimas.

5.4.3. Papildomos informacijos perrikiavimo patikros

Sioje dalyje tikrinta, kiek naudos duoda papildomos informacijos perrikiavimas ir kurie jo
komponentai labiausiai prisideda prie rezultato.

Naudojamas tas pats pozymiy vektoriy paieskos pagrindas kaip Eksperimente 2, taciau po pradinés
atrankos kandidatai perrikiuojami pagal papildomos informacijos atitikimg. Pagrindiniame variante
naudoti tokie nustatymai.

Pagrindiniame variante naudotas 500 kandidaty saraSas. Svoriui, skersmeniui ir mety informacijai
duotas vienodas svoris po 0,5, o vaizdo signalui paliktas svoris 1,0. Taip pat jjungtas mety intervalo
ribojimas ir k reikSmés keitimas tada, kai sprendimas néra aiskus.

5.7 lenteléje pateikta komponenty patikra, kurioje validacijoje su fiksuotais svoriais i§jungiami atskiri
papildomos informacijos terminai, pavyzdziui, no_num arba no_date.

5.7 lentelé. Papildomos informacijos perrikiavimo patikry rezultaty suvestiné

Patikra Variantas Rezultatai K3 tai rodo
Pagrindinis variantas Pilnas perrikiavimas tikslumas 0,9516 Pagrindinis darbo
variantas.
F1 pagal klasiy dydj 0,9492
makro F1 0,8190
atkirimas@1 0,9660
Komponenty patikra Pilnas variantas makro F1 0,7358 Atspirties taskas
validacijoje komponenty palyginimui.
Komponenty patikra Be svorio, skersmens ir makro F1 0,6914 Rezultatas krenta.
mety lauky
Komponenty patikra Be datos makro F1 0,6311 Data svarbiausia.

Pogrupiy analizé Skersmuo zinomas makro F1 0,8362 Pilnesni duomenys padeda.

Triukstamas skersmuo
aiSkiai kenkia.

Pogrupiy analizé Skersmuo nezinomas makro F1 0,7247

Kategorinis metaduomuo Be monetos leidybos makro F1 0,7745 Sio patikrinimo bazé.

vietos signalo

Kategorinis metaduomuo Mazas monetos leidybos

vietos bonusas

makro F1 0,7932 Gali padéti kaip lengvas

papildomas balas.

Kategorinis metaduomuo GrieZtas atmetimas makro F1 0,7813 Grieztas filtras Zalingas.

Viena ar dvi pusés Tik priekiné pusé makro F1 0,7426 Vienos pusés neuztenka.
Viena ar dvi pusés Tik galiné pusé makro F1 0,7520 Vienos pusés neuztenka.
Viena ar dvi pusés Abi pusés makro F1 0,8190 Stabiliausias variantas.
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Pusiy svérimas a=0,2 makro F1 0,7806 Blogiau uz baze.
Pusiy svérimas o=0,5 makro F1 0,8087 Blogiau uz bazg.
Pusiy svérimas a=0,8 makro F1 0,7974 Blogiau uz baze.
Sarasy viety sujungimas RRF, k0 = 60 makro F1 0,6479 Zalingas.
Triukstamumo patikra p=0,1 validacijos makro F1 Nepilna informacija
0,7165 mazina nauda.
Trokstamumo patikra p=0,2 validacijos makro F1 Nauda toliau mazéja.
0,7129
Triukstamumo patikra p=0,3 validacijos makro F1 Didelis trukstamumas
0,7021 aiSkiai kenkia.
Papildomos alternatyvos Klasés lygmens terminas makro F1 0,7816 Bazés neaplenké.
Papildomos alternatyvos Softmax iSankstinis jvertis | makro F1 0,7376 Bazés neaplenké.

Lentelé rodo, kad didziausig nauda Siame bloke duoda mety intervalo sutapimas. Svoris ir skersmuo
taip pat padeda, bet jy nauda mazesn¢ ir labiau priklauso nuo to, ar tie laukai yra uzpildyti.

Todél trukstamas skersmuo lieka vienu svarbiausiy $io darbo ribojimy, o griezti filtrai ar papildomi
statistiniai terminai bazinio sprendimo nepagerino.

Papildomas kategorinis laukas

Toliau tikrinta, ar papildomas kategorinis laukas, tai yra monetos leidybos vieta, gali pagerinti sarasa
netolygiame scenarijuje ir ar tokj signalg saugu jtraukti neiSmetant teisingo kandidato dél triukSmingy
ar nepilny jrasy.

Siam patikrinimui naudotas atskiras duomeny variantas su monetos leidybos vietos lauku. Sis laukas
vestas kaip papildoma perrikiavimo dalis, kuri duoda premija kandidatams su sutampancia monetos
leidybos vieta, bet jy neiSmeta. Papildomai tikrintas ir grieZtas variantas, kai kandidatai be sutapimo
visai pasalinami.

Monetos leidybos vietos laukas Siame variante buvo naudingas tik tada, kai jis naudotas kaip nedidelis
papildomas balas, o ne kaip atmetimo taisyklé.

Vienos pusés ir abiejy pusiy palyginimas

Cia sulyginta, ar galutinei sistemos kokybei tikrai reikia abiejy monetos pusiy, ar pakakty tik vienos.
Sis patikrinimas tiesiogiai parodo, ar priekinés ir galinés pusés jungimas yra biitina sprendimo dalis,
ar tik papildomas patogumas.

Naudota ta pati baziné konfigiiracija su papildomos informacijos perrikiavimu kaip Eksperimente 3.
Keista tik vaizdo informacija. Vietoje abiejy pusiy naudota arba tik priekiné puse, arba tik galine
pusé. IS kiekvienos pusés imtas vienas 1 280 ilgio poZymiy vektorius.

Sis palyginimas rodo, kad viena pusé daZnai pakanka tam, kad teisinga moneta patekty j kandidaty
sarasg, bet vien jos nepakanka stabiliai iSkelti teisingg atsakyma j pirmg vieta. Todé¢l Siame darbe
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prieking ir galin¢ pusé¢ naudojamos kartu. Taip gaunamas stabilesnis sprendimas, kai reikia atskirti
labai panaSias monetas.

Pusiy sujungimo svorio paieSka

Po to tikrinta, ar priekiné ir galiné¢ pusé sprendimui padeda nevienodai ir ar galima pagerinti
sprendima vienai pusei suteikiant didesnj svorj. Tai natiiralus tgsinys po Eksperimento 3.1.

Naudojama ta pati baziné konfigiiracija su papildomos informacijos perrikiavimu kaip Eksperimente
3, tai yra 500 kandidaty saraSas, perrikiavimas pagal papildomg informacija, mety intervalo ribojimas
ir k reikSmé, kuri keiciasi tada, kai sprendimas néra aiskus. Skiriasi tik priekinés ir galinés pusés
pozymiy vektoriy sujungimas. Vietoje fiksuotos dviejy pusiy jungties taikomas sujungimo svérimas
su a reik§me. Patikrintos trys reik§mes, 0,2, 0,5 ir 0,8.

Siame duomeny variante fiksuotas dviejy pusiy sprendimas pasirodé stabilesnis negu paprastas
sujungimo sveérimas. Tai rodo, kad abi monetos pusés viena kitg papildo, bet nuolatinis vienos pusés
per didelis svoris dazniau kenkia, negu padeda. Labiausiai tai matyti tada, kai reikia atskirti labai
artimas denominacijas. D¢l to sujungimo svérimas paliktas tik kaip tolimesné kryptis. Prie jo biity
verta grizti tik turint papildoma kokybés signalg apie kiekviena pusg.

Kandidaty vietomis paremtas papildomos informacijos sujungimas

Dar vienoje patikroje iSbandyta literatiiroje minima id¢ja jungti kandidatus pagal jy vietas
skirtinguose sgraSuose. Vietoje baly sumavimo Zitrima, kelintoje vietoje kandidatas yra kiekviename
sarasSe, ir 18 §iy viety sudaroma galutiné tvarka. Taip bandoma sumazinti jautrumg skirtingoms baly
skaléms. Siame darbe tai jgyvendinta kaip Reciprocal Rank Fusion, arba RRF.

Naudojama ta pati baziné konfigiiracija su papildomos informacijos perrikiavimu kaip Eksperimente
3, tai yra 500 kandidaty saraSas, perrikiavimas pagal papildomg informacija, mety intervalo ribojimas
ir k reikSme, kuri keiciasi tada, kai sprendimas néra aiskus. Skiriasi tik galutinio saraSo skai¢iavimas.
Vietoje baly sumos taikomas RRF su k0 reikSme 60.

Kandidaty vietomis paremtas sujungimas Siame scenarijuje pasirodé zalingas. Smulkaus detalumo
denominacijy atskyrimui svarbu ne tik tai, kuris kandidatas yra auksciau sarase, bet ir kiek jo balas
skiriasi nuo kity kandidaty baly. RRF §j baly skirtuma paslepia, tod¢l gali iSkreipti sgraso virsy. Dél
to Siame darbe pagrindiniu metodu paliktas baly sumavimas su validacijoje parinktais svoriais (Zr. 1
priedo 1.8 poskyri).

Papildomos informacijos triuk§mo atsparumas

Atskira patikra imitavo situacija, kai papildoma informacija tampa labiau nepilna. Cia Zitiréta, kaip
kinta sprendimo patikimumas ir validacijos rezultatai, nes realiose uzklausose dalis papildomos
informacijos gali biiti nepateikta.

Naudojama baziné konfigiiracija su papildomos informacijos perrikiavimu ir 500 kandidaty sarasu,
paliekant tuos pacius perrikiavimo svorius. Validavimo aibéje dirbtinai uzmaskuojama dalis
skersmens ir mety lauky, o testavimo aibé palickama nepakeista. Patikrintos trys trikstamumo
tikimybes, 0,1, 0,2 ir 0,3.
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Rezultatai rodo, kad sprendimas remiasi papildomos informacijos prieinamumu ir kad papildomos
informacijos nepilnumas yra realus rizikos Saltinis renkant nustatymus validacijoje. Tai sustiprina
sprendima naudoti papildomos informacijos perrikiavimg be griezto atmetimo ir papildomai rodyti
pogrupius pagal tai, ar papildoma informacija pateikta.

Papildomos informacijos naudojimas kandidatams atmesti

Toliau tikrinta, ar papildomg informacijg verta naudoti kaip kandidaty atmetimo taisykle, o ne tik
kaip buda pakeisti kandidaty vietas sarase. Taip buvo zilirima, ar grieztesnis filtravimas pagerina
rezultaty, ar tik padidina rizikg per anksti pasalinti teisingg kandidatg.

Grieztas kandidaty atmetimas Siame rinkinyje pasirodé per rizikingas. Kai papildoma informacija
nepilna arba netiksli, teisingas kandidatas gali buti pasalintas per anksti. Dél to Siame darbe
papildoma informacija palikta tik kandidaty tvarkai pakeisti.

Papildomos informacijos perrikiavimo alternatyvos

Galiausiai Siame bloke buvo tikrintos trys alternatyvios rikiavimo korekcijos. Pirma, tikrinta klasés
lygmens papildomos informacijos korekcija. Ji prideda balg tada, kai kandidato papildoma
informacija panasSi ] tai, kas daznai pasitaiko jo klas¢je. Antra, tikrintas vieno atsakymo
klasifikatoriaus balo priedas. Jis padidina kandidato balg tada, kai atskiras klasifikatorius labiau
pasitiki tuo kandidatu. Tregia, tikrintas triikstamy reik§miy suvienodinimas. Siame variante dalis
neaiskiy papildomos informacijos reikimiy laikomos ta padia neZinoma reikime. Sie bandymai
parodo, ar tokios korekcijos 1§ tikro pagerina sistemg, ar tik sustiprina triukSma, kai papildoma
informacija netiksli arba nepilna.

Naudota ta pati baziné konfigiiracija su 500 kandidaty sarasu ir tais paciais papildomos informacijos
svoriais. Klasés lygmens korekcija tikrinta su keliomis svorio reik§mémis. Vieno atsakymo
klasifikatoriaus balo priedas tikrintas su keliomis lambda reik§mémis, tai yra su skirtingu Sio priedo
stiprumu. ReikSmiy suvienodinimas buvo vertintas kaip atskiras taip arba ne variantas, kai dalis
reik§miy laikomos lygiavertémis trikstamoms.

Sie bandomieji variantai parodé, kad papildomi pradiniai jverdiai ir klasés lygmens papildomos
informacijos korekcijos Siame monety scenarijuje savaime nepadeda. Tikétina prieZastis yra
papildomos informacijos triukSmas ir nepilnumas, ypac kai mety intervalai pateikiami kaip pradZios
ir pabaigos metai. Prie to prisideda ir netolygus klasiy pasiskirstymas. Tokiose sglygose tokios
korekcijos gali per stipriai sustiprinti daZnas klases arba netikslius désningumus. D¢l to Siame darbe
jos paliktos i§jungtos, o papildoma informacija naudojama tik per aiskius sutapimo balus su svoriais.

Komponenty patikros parodé, kad ne visi papildomi laukai duoda vienoda nauda. Svarbiausia buvo
mety laikotarpio informacija. Skaitiniai laukai taip pat padéjo, bet jy nauda mazesné ir labiau
priklauso nuo to, ar laukai uzpildyti. Todél galutiniame variante paliktas tik tas papildomos
informacijos derinys, kuris aiSkiai pagerina rezultatg.

5.4.4. Kandidaty rinkinio dydzio jtaka
Sioje dalyje tikrinta, kaip kandidaty saraso dydis veikia sprendimo kokybe ir ar papildomas

skai¢iavimo kastas duoda apciuopiamag nauda.
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5.8 lentel¢je lyginamos dvi to paties perrikiavimo logikos konfigiiracijos, kei¢iant tik kandidaty

saraso dydj. Naudoti du variantai, 200 ir 500 kandidaty.

5.8 lentelé. Kandidaty saraso dydzio, retinimo ir vaizdy apdorojimo patikry suvestiné

Patikra Variantas Rezultatai Ka tai rodo
Kandidaty saraso dydis 100 kandidaty makro F1 0,7981 Per mazas sarasas.
Kandidaty saraso dydis 200 kandidaty tikslumas 0,9479 Mazesné kaina, bet
silpnesné vieno atsakymo
makro F1 0,8096 kokybé.
atkiirimas@5 0,9793
Kandidaty saraso dydis 500 kandidaty tikslumas 0,9516 Bazinis kompromisas.
makro F1 0,8190
atkiirimas@5 0,9787
Kandidaty saraso dydis 1 000 kandidaty makro F1 0,8208 Nauda maza.
Pavyzdziy rinkinio Centroidas, paliekant 50 % | makro F1 0,6868 Per daug nupjauna
retinimas jvairove.

Pavyzdziy rinkinio
retinimas

Atsitiktinai, 50 %, sékla 0

makro F1 0,7326

Geriau uz centroidg, bet
aiskiai silpniau uz baze.

retinimas

Pavyzdziy rinkinio Atsitiktinai, 75 %, sékla 0 makro F1 0,6970 Nestabilus.
retinimas
Pavyzdziy rinkinio Atsitiktinai, 75 %, sékla 1 | makro F1 0,7821 Nestabilus.

Dazny klasiy riba max 200 makro F1 0,8056 Geriausias retinimo
kompromisas.
mokymo rinkinys 2 002
Dazny klasiy riba max 100 makro F1 0,7895 Daugiau taupo, bet labiau
kainuoja kokybe.
mokymo rinkinys 1 316
Vaizdy apdorojimas CLAHE makro F1 0,7744 Neigiamas poveikis.
Vaizdy apdorojimas Denoise + CLAHE makro F1 0,7342 Dar blogiau.

Vaizdy apdorojimas

Fono Salinimas

makro F1 0,2617

Labai zalingas.

Kandidaty saraSo didinimas nuo 200 iki 500 pagerino makro F1 nedaug, bet ta pacia kryptimi.
Atkiirimas@35 abiem atvejais liko labai aukstas, todél didesnis sgrasas ¢ia labiau padeda surikiuoti
jau rastus kandidatus, o ne tik tada jtraukia teisingg klase 1 sarasg. Praktikoje 200 kandidaty gali
uztekti, kai svarbiausias greitis, o 500 kandidaty verta rinktis, kai priimtina didesné skai¢iavimo kaina
dél geresnio vieno atsakymo rezultato.

Papildoma patikra patvirtino, kad net su 200 kandidaty teisinga klasé¢ j kandidaty sarasg patenka
beveik visada. Testavimo hit_rate buvo apie 0,993, o su 500 kandidaty jis pageréjo tik neZymiai iki
mazdaug 0,996. Tai reiskia, kad saraso didinimo nauda daugiausia atsiranda kandidaty eilés viduje.
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Atkiirimas@5 beveik nesikeite, bet makro F1 didéjo. Todél didesnis kandidaty sarasas dazniau padéjo
teisingg kandidatg perkelti | pirma vieta, o ne pakeité patj fakta, ar teisingas kandidatas buvo tarp K
geriausiy. Tai atitinka sprendimo logika, kur papildomi atributai pirmiausia taiso kandidaty eil¢ jau
sudarytame sarase.

5.4.4.1. Pavyzdziy rinkinio retinimas

Toliau tikrinta, ar galima sumazinti mokymo aibés pavyzdziy rinkinj ir taip sumazinti paieskos kaing
neprarandant kandidaty saraSo kokybés ir vieno atsakymo kokybés. Jei didesnis kandidaty sgraSas
duoda nauda, tada kyla klausimas, ar galima mazinti pavyzdziy rinkinj, bet iSlaikyti panasy
atkiirima@XK.

Naudojama ta pati bazinés sistemos konfigtiracija kaip Eksperimente 4 su 500 kandidaty saraSu.
Retinamas tik mokymo aibés pavyzdziy rinkinys, o validavimo ir testavimo aibés paliekamos
nepakitusios. Patikrintos trys paprastos pavyzdziy atrankos taisyklés.

Mastelio bandymai parodé¢, kad skai¢iavimo kaing mazinti reikia atsargiai. Agresyvus pavyzdziy
retinimas ir papildomas vaizdy apdorojimas dazniausiai blogino rezultata. Geresnis kompromisas
atsirado didinant kandidaty sarasg arba ribojant, kiek dazny klasiy pavyzdziy gali kartotis saraso
virsuje.

Dazny klasiy ribojimas geriau atitiko netolygaus rinkinio problema. Jis mazino dazny klasiy
perteklinj kartojimasi kandidaty sarase, bet nekarp¢ rety klasiy pavyzdziy. Todél pavyzdziy rinkinj
buvo galima sumazinti su mazesne kokybés kaina. Jei rinkinys augty, pirmiausia verta riboti per
didele dazny klasiy jtaka, o ne vienodai retinti visas klases.

5.4.4.2. Vaizdy pirminio apdorojimo patikros

Atskira patikra tikrino, ar paprasti vaizdo paruoSimo Zingsniai pagerina poZymiy vektoriy paieska
netolygiame monety rinkinyje. Svarbiausias klausimas buvo ne tai, ar vaizdas atrodo Svaresnis, o ar
po tokio apdorojimo geriau randamos teisingos klasés.

Naudoti tie patys baziniai nustatymai su papildomos informacijos perrikiavimu kaip Eksperimente 4,
tai yra 500 kandidaty saraSas ir tie patys perrikiavimo svoriai. Keistas tik vaizdy paruoSimas pries
pozymiy vektoriy i§gavimg. Tikrinti trys variantai. Tai buvo CLAHE kontrasto pagerinimas, denoise
kartu su CLAHE ir fono Salinimas.

Vaizdo paruo$imo bandymai parodé, kad smulkaus detalumo monety uzdavinyje Svaresnis vaizdas
nebiitinai duoda geresng paieSka. Kai apdorojimas sukuria nenatiiralias tekstiiras arba nutrina tekstg
ir simbolius, rezultatas prastéja. Todel galutinis pager¢jimas Siame darbe siejamas ne su vaizdo
valymu, o su paieskos ir papildomy atributy perrikiavimo seka.

Didesnis kandidaty sarasas i§ tikro padeda, bet tik iki ribos. D¢l to galutiniame variante pasirinktas
ne didZiausias galimas sarasas, o toks dydis, kuris dar duoda naudos, bet jau neapkrauna sistemos be
reikalo.
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5.4.5. Patikimumas ir kada sistema neturéty pateikti atsakymo

Sioje dalyje tikrinta, ar taisyklé, kada sistema neturéty pateikti atsakymo, leidZia pagerinti
rekomendacijy kokybe, kai 1§ anksto nustatoma, kad sistema turi atsakyti bent j tam tikra dalj atvejy.
Kartu buvo ieSkoma vieno aiSkaus rodiklio, kuris sujungty K geriausiy kandidaty nauda ir
patikimumo klausima. Sie bandymai atlikti su pasirinktu vaizdo koduotoju MobileNetV2, o keliy
vaizdo koduotojy palyginimas pateiktas Eksperimente 2.

5.9 lenteléje pateikiami patikimumo ir neatsakymo patikry rezultatai. Riba, nuo kurios sistema
neturéty pateikti atsakymo, parenkama validavimo aib¢je taip, kad atktirimas@5 buty kuo didesnis,
taciau kartu sistema turi atsakyti bent j 0,8 dalj uzklausy. Tada ta pati riba vieng kartg pritaikoma

testavimo aibei.

5.9 lentelé. Patikimumo ir neatsakymo patikry rezultaty suvestiné

Patikra

Variantas

Rezultatai

K3 tai rodo

Baly skirtumo slenkstis

0,005

makro F1 0,8205

atktirimas@5 0,9768

Subalansuotas variantas.

atsakyty  atvejy  dalis
0,8693
Baly skirtumo slenkstis Grieztesnis slenkstis makro F1 0,8254 Kokybé¢ kyla, bet sistema
atsako reciau.
atktirimas@5 0,9755
atsakyty  atvejy  dalis
0,7582
atkirimas@XK be atmetimy | K=1 0,9485 Pirmos vietos tikslumas.
atkiirimas@XK be atmetimy | K=3 0,9734 Keli kandidatai greitai
pakelia naudinguma.
atkiirimas@XK be atmetimy | K=5 0,9787 Pagrindinis darbo rodiklis.
atkirimas@XK be atmetimy | K=10 0,9857 Toliau ger¢ja Iéciau.
atkirimas@K be atmetimy | K =20 0,9883 Papildoma nauda jau
maza.
Atsakyty atvejy dalis pagal | Daznos klasés 0,8621 Ne maziausia grupé.
grupes
Atsakyty atvejy dalis pagal | Vidutinio daznio klasés 0,9314 Atsakoma dazniausiai.
grupes
Atsakyty atvejy dalis pagal | Retos klasés 0,9565 Si taisyklé rety klasiy
grupes neslopino.
Kalibruota tikimybé Validacijoje parinktas makro F1 0,7775 Geriau rikiuoja saugius
slenkstis atvejus, bet blogina vieno
atkiirimas@5 0,9813 atsakymo kokybe.
atsakyty  atvejy  dalis
0,8820
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Kalibruota tikimybé 0,95 tikimybés slenkstis atsakyty atvejy dalis Labiau mazina tai, kokiai
daznoms klaséms 0,8919 daliai vidutiniy ir rety
klasiy sistema atsako.
atsakyty  atvejy  dalis
vidutinéms klaséms 0,7843

atsakyty atvejy dalis retoms
klaséms 0,7826

Papildomai, kad biity aiSku, kg reiskia K geriausiy kandidaty rekomendacijos, kai sistema visada
pateikia atsakyma, po papildomos informacijos perrikiavimo buvo jvertintas atkiirimas@K kelioms
K reik§méms, be atmetimy, tai yra kai sistema atsako j visas uzklausas.

Papildomai buvo tikrinta, kaip slenkstj veikia pasirinktas rodiklis. Vietoje atkirimo@5 bandyta
slenkstj rinkti pagal makro F1, vis tiek laikantis sglygos, kad sistema turi atsakyti bent j 0,8 dalj
uzklausy. Siame darbe naudotame slenkséiy tinkle galutinis pasirinkimas sutapo, nes $ia salyga
tenkino tik dvi reikSmés. Praktikoje tai reiskia, kad sprendimg ¢ia nuléme ne vien pasirinktas rodiklis,
bet ir minimalus priimtinas atsakymy kiekis. Tai sustiprina i§vada, kad patikimumo mechanizme
svarbi ne tik optimizuojama kokybé, bet ir aiski riba, kiek uzklausy sistema turi atsakyti.

Papildomai buvo tikrinta, ar patikimumo signalg galima paversti lengvai suprantama tikimybe. Tam
naudotas Platto kalibravimas (angl. Platt scaling), tai yra logistiné regresija. Baly skirtumas tarp
pirmos ir antros vietos buvo paverstas ] tikimybe, kad sprendimas teisingas. Toliau tikrinta, ar $i
tikimybe 1S tikro atitinka realy tikslumg. Tikimybeés kokybeé tikrinta trimis rodikliais. Brier balas rodo,
kiek prognozuota tikimyb¢ skiriasi nuo realaus atsakymo teisingumo. ECE rodo viduting tikimybiy
paklaida, o MCE rodo didziausig tikimybiy paklaida.

Baly skirtumas tarp pirmos ir antros vietos vertintas ne tik vienu slenksciu, bet ir per visg rizikos
kreive ir atsakyty uzklausy dalj. Siame darbe rizika apibrézta kaip klaidy dalis tarp atsakyty uzklausy,
o atsakyty uzklausy dalis parodo, kokiai uzklausy daliai sistema nusprendzia atsakyti. Toks
vertinimas parodo, ar baly skirtumas gerai atskiria paprastesnius ir sunkesnius atvejus.

Rezultatai parod¢, kad kalibruota tikimybé¢ uzklausas rikiuoja geriau negu paprastas baly skirtumas.
Pavyzdziui, pasirinkus mazdaug 80 % labiausiai uztikrinty uZklausy, kalibruota tikimybé dave
didesnj atkirima@5 ir maZesn¢ rizikg. Tai reiSkia, kad kalibravimas ¢ia yra ne vien papildomas
rodiklis. Jis praktiSkai padeda nuspresti, kuriems atvejams atsakyma verta pateikti pirmiausia.

Taisykle, kada sistema neturéty pateikti atsakymo, pagerino rekomendacijas tarp ty uzklausy,
kurioms atsakymas vis dar pateikiamas, ir kartu i§laiké atsakyma mazdaug 0,87 uzklausy daliai. Tai
reiSkia, kad sistema gali atsakyti tada, kai pirmi kandidatai pakankamai skiriasi, o rizikingesnius
atvejus palikti papildomai patikrinti. Taip mazéja tikimybé pateikti klaidingg atsakyma su per dideliu
uztikrintumu.

Minimalios atsakyty uzklausy dalies salyga saugo nuo dirbtinio rezultato pagerinimo. Sistema negali
tiesiog nepateikti atsakymo daugumai sunkiy atvejy ir dél to atrodyti geresné. Ji turi atsakyti bent j
0,8 dalj uzklausy, tod¢l patikimumo slenkstis vertinamas kaip kokybés ir atsakymy kiekio
kompromisas.
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Atsakymo nepateikimas naudingas tik tada, kai kartu matoma, kokiai uzklausy daliai sistema vis dar
atsako. Todé¢l slenkstis buvo parenkamas taip, kad mazinty klaidy rizika, bet neleisty sistemai per
daznai tyléti.

5.4.6. Keliy pavyzdziy rezimas ir laipsni§kas klasiy pridéjimas

Keliy pavyzdziy bandymas tikrino, ar paieska pagal panasumg islieka naudinga, kai naujos klasés
atsiranda palaipsniui. Praktinis klausimas buvo, ar uztenka pridéti kelis naujos klasés pavyzdzius }
pavyzdziy rinkinj, nepertreniruojant viso vaizdo modelio. Taip pat tikrinta, ar Siame reZime padeda
atsakymo nepateikimo taisyklé, kai sistema vis tiek turi atsakyti bent j nustatyta uzklausy dalj.

Naudojamas rety klasiy atidéjimo bandymas su 10 atsitiktiniy sékly. Kiekvienai séklai parenkama 10
rety klasiy, o jy uzklausos vertinamos atskirai, laikant, kad prie$ pridedant naujus pavyzdzius $iy
klasiy pavyzdziy rinkinyje néra. Po to | pavyzdziy rinkinj pridedama po 1, 3 ir 5 pavyzdzius
kiekvienai laikinai atidétai klasei ir skai¢iuojamas rezultatas tik Sioms uzklausoms.

5.10 lenteléje pateikti keliy pavyzdziy rezimo rezultatai kartu su taisykle, kada sistema neturéty
pateikti atsakymo. Slenkstis buvo parenkamas validacijoje taip, kad makro F1 biity kuo didesnis, bet
sistema vis dar pateikty atsakyma bent 0,8 visy uzklausy daliai. Tada tas pats slenkstis buvo taikomas
testavimo aibei.

5.10 lentelé. Keliy pavyzdziy rezimo ir laipsnisko klasiy pridéjimo rezultaty suvestiné

Scenarijus

Variantas

Rezultatai

Ka tai rodo

1 pavyzdys klasei

kNN

makro F1 0,1105+0,0462

Bazinis rezultatas labai
Zemas.

1 pavyzdys klasei

Su papildomos
informacijos perrikiavimu

makro F1 0,2388+0,0519

atkiirimas@J5 0,446

Aiskus pageréjimas net su
vienu pavyzdziu.

3 pavyzdziai klasei

kNN

makro F1 0,16514+0,0568

Vien kNN islieka silpnas.

3 pavyzdziai klasei

Su papildomos
informacijos perrikiavimu

makro F1 0,4139+0,1450

atkiirimas@5 0,632

Didelis praktinis Suolis.

5 pavyzdziai klasei

kNN

makro F1 0,1967+0,0536

Vien kNN vis dar ribotas.

5 pavyzdziai klasei

Su papildomos
informacijos perrikiavimu

makro F1 0,4508+0,1326

atktrimas@5 0,680

Geriausias atsakymo
variantas Siame rezime.

Su taisykle, kada atsakymo
geriau nepateikti

1 pavyzdys

makro F1 0,2821+0,1043
atkfirimas@)5 0,484+0,161

atsakyty  atvejy  dalis

0,841%0,100

slenkstis 0,013+0,007

Patikimumas dar padidéja.

Su taisykle, kada atsakymo
geriau nepateikti

3 pavyzdziai

makro F1 0,4166+0,1273

atkiirimas@)5 0,642+0,127

Nauda i$lieka.
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atsakyty  atvejy  dalis
0,909+0,109

slenkstis 0,007+0,008

Su taisykle, kada atsakymo | 5 pavyzdziai makro F1 0,4780+0,1420 Geriausias §io rezimo

geriau nepateikti rezultatas.
atkairimas@5 0,693+0,107

atsakyty  atvejy  dalis
0,902+0,078

slenkstis 0,008+0,006

Kai sistema visada pateikia atsakyma, makro F1 vidurkis ir standartinis nuokrypis per 10 s¢kly buvo
tokie.

Kai daliai atvejy atsakymas nepateikiamas, slenkstis buvo parenkamas taikant apribojima, kad
sistema turi atsakyti bent j 0,8 dalj uzklausy. Zemiau pateikiami vidurkiai ir standartiniai nuokrypiai.

Kai klasés pridedamos palaipsniui, papildomy atributy perrikiavimas islieka naudingas. Net su vienu
naujos klasés pavyzdziu makro F1 buvo didesnis negu vien kNN paieskoje, o pridéjus 3 arba 5
pavyzdzius pageré¢jimas iSliko. Praktinéje sistemoje tai leidzia pradéti naudoti nauja klase dar neturint
daug jos pavyzdziy.

Atsakymo nepateikimo taisykle veike ir keliy pavyzdziy rezime. Kai sistema tur¢jo atsakyti bent |
nustatyta uzklausy dalj, likusiems atsakytiems atvejams makro F1 ir atkiirimas@5 buvo didesni. Tai
reiSkia, kad net naujoms klaséms su keliais pavyzdziais sistema gali atskirti aiSkesnius atvejus nuo
tokiy, kuriems reikia papildomo tikrinimo.

Sio eksperimento ribojimas yra tai, kad jis sutelktas j retas klases ir tod¢l turi natiraly rezultaty
svyravima per atsitiktines séklas.

5.4.7. Mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti

Si patikra tikrino, ar papildomy atributy perrikiavimg verta pakeisti mokomu modeliu. Toks modelis
po pirminés paieSkos gauna kandidaty saraSg ir bando i§ naujo sudé¢lioti kandidaty eile. Lyginta su
paprastesnémis taisyklémis, kad biity aiSku, ar mokymas duoda ne tik sudétingesnj, bet ir geresnj
sprendima.

5.11 lenteléje pateikti mokomo perrikiavimo bandymai. Modelis buvo mokomas 1§ K geriausiy
kandidaty pory ir jy poZymiy, tokiy kaip kosinusinis panaSumas, svorio ir skersmens atstumai, mety
atitikimas ir kandidato vieta sgrase. Palyginimui palikta ta pati paieSkos bazé, kad skirtumas biity
siejamas biitent su kandidaty tvarkos keitimu.

5.11 lentelé. Mokomo perrikiavimo bandymy rezultaty suvestiné

Patikra Variantas Rezultatai Ka tai rodo
Paprastas mokomas Taisyklinis perrikiavimas, | makro F1 0,7981 Atspirties taskas.
perrikiuotojas 100 kandidaty

atkiirimas@5 0,9782
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Paprastas mokomas
perrikiuotojas

Logistiné regresija

makro F1 0,7403

Bazés neaplenké.

Paprastas mokomas
perrikiuotojas

GBDT

makro F1 0,6952

Bazés neaplenké.

Porinis verifikatorius

Vienintelis mechanizmas

makro F1 0,4949

Per silpnas.

Porinis verifikatorius

Su sunkiomis neigiamomis

makro F1 0,6023

Pageréjo, bet vis tiek per
Zemas.

Porinis verifikatorius

Pakartotinis bandymas

makro F1 0,5412

atkiirimas@1 0,9054

I8liko nestabilus.

Porinis verifikatorius

Kaip papildomas signalas

makro F1 0,7650

Taisykliy neaplenké.

LightGBM LambdaRank 500 kandidaty saraSas makro F1 0,7332 Islaiko auksta lygi pagal
tai, kiek uzklausy sistema
atkurimas@>5 0,9777 atsako, bet silpnai kelia
teisinga kandidata | pirma
vieta.
LightGBM LambdaRank Bazinis taisyklinis makro F1 0,8190 Likes geriausias

variantas sprendimas.

atkiirimas@5 0,9787

Mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti Siame rinkinyje buvo maziau stabilus negu paprastos
taisyklés. Tikétina prieZastis yra per didelis prisitaikymas prie riboto kandidaty saraSo, ypac¢ kai
papildomi laukai nepilni arba triuk§mingi. Todeél galutiniame sprendime paliktas paprastesnis
perrikiavimas, o mokomas variantas paliktas tolesniems darbams.

Neigiamas rezultatas ¢ia padeda pagrjsti sprendimo pasirinkima. Sudétingesnis modelis néra geresnis
vien dél to, kad jis mokomas i§ duomeny. Jei j¢jimo laukai triukSmingi, o mokymas vyksta tik su K
geriausiy kandidaty saraSu, modelis gali iSmokti nestabilius sutapimus. Todé¢l Siame darbe paliktas
perrikiavimas pagal suprantamas taisykles.

5.4.7.1. Neuroninis porinis verifikatorius

ISbandytas ir porinis verifikatorius. Po pirminés vaizdo paieskos kiekviena uzklausos ir kandidato
pora jvertinama atskiru neuroniniu modeliu. Modelis prognozuoja, ar kandidatas greiciausiai yra
teisingas, o pagal §j jvertj kei¢iama kandidaty eilé.

Verifikatorius mokytas naudojant fiksuotus vaizdinius poZymiy vektorius 1§ bazinio koduotojo ir
porinius pozymius. Naudotas pozymiy vektoriy absoliutus skirtumas ir sandauga, kosinusinis
panaSumas, kandidato vieta pradiniame saraSe ir dalis papildomos informacijos poZymiy, pavyzdziui,
svorio bei skersmens atstumai, mety atitikimas ir trikstamumo Zymés. Kiekvienai uzklausai
sudarytas pradinis kandidaty sgrasas, o mokymo metu naudoti tiek lengvi, tiek sunkiis neigiami
pavyzdziai. Taip modelis buvo ver¢iamas skirti subtilius skirtumus tarp labai panasiy kandidaty.

Poromis mokomas verifikatorius nepakeité paprasto perrikiavimo. Tikétina, kad naudoti poriniai
pozymiai buvo per mazai detaliis, tod¢l modelis nematé pakankamai smulkiy skirtumy tarp labai
panasiy monety. D¢l to verifikatorius paliekamas kaip tolesné kryptis, o ne kaip pagrindinis
sprendimas.
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5.4.7.2. Rikiavimo modelis su LightGBM LambdaRank

Toliau tikrinta, ar kandidaty eilg stabiliau keisty rikiavimo modelis, kuris mokosi tvarkyti visg vienos
uzklausos kandidaty sara$a, o ne klasifikuoja pavienes poras. Sis bandymas turéjo sumazinti
persimokymo rizika, matyta 7a ir 7b bandymuose, ir kartu patikrinti H6 prielaida.

Kiekvienai uzklausai sudaromas realus kandidaty sarasas i§ pirmo zingsnio paieskos, atrenkant
kandidatus pagal vaizdinj panaSumg su mokymo pavyzdziy rinkiniu. Mokymo duomenys
konstruojami tik i$ Sio realaus K geriausiy kandidaty saraso.

Dabartinis pozymiy rinkinys buvo per siauras ir per daug panasus j bazing taisyklg. Modelis labiau
ismoko nestabilius kompromisus negu naudinga kandidaty eilés pakeitima. Sis rezultatas rodo, kad
vien pridéti mokoma antra etapa neuztenka. Reikia daugiau informacijos apie kandidatus ir
grieztesnés apsaugos nuo persimokymo.

Naudoti pozymiai buvo paprasti ir lengvai paaiSkinami. | juos jéjo kosinusinis panasumas, kandidato
vieta sgrase, svorio ir skersmens atstumai, mety atitikimas, kai kurie kategoriniy lauky sutapimai ir
trikstamumo zymés. Tokia schema i$laiké ry$j su baziniu sprendimu, bet neleido modeliui matyti
daug smulkesniy skirtumy.

Mokymui naudotas LightGBM LambdaRank su ankstyvu stabdymu pagal validavimo aibe.
Nustatymai buvo ribojami taip, kad modelis likty mazos rizikos ir veikty CPU rezimu. Buvo
ribojamas medziy gylis, lapy skaiCius ir maZiausias pavyzdziy skaicius lape. Mokymo metu stebéta
NDCQG, o galutinis palyginimas atliktas pagal makro F1, atkiirima@}5 ir klasiy daznumo grupes.

Vertinime §is modelis buvo lyginamas su perrikiavimu pagal paprastas taisykles, paliekant tas pacias
paieskos ir kandidaty sgraSo sudarymo saglygas. Buvo Zilirima vieno atsakymo makro FI,
atklirimas@?5 ir dazny, vidutinio daznio bei rety klasiy grupés. Kai reikéjo, papildomai tikrintas ir
patikimumo mechanizmas su salyga, kad sistema atsako bent j 0,8 dalj atvejy.

Kad modelis nepersimokyty, nustatymai buvo parenkami tik validavimo aib¢je, o testavimo rezultatai
skaiCiuojami vieng kartg su jau uzfiksuotais nustatymais. Stebéti ir aiSkiis perspéjimo poZymiai. Tai
didelis pageréjimas tik validacijoje, sumazgjgs atklirimas@5 arba rySkiai pablogeje rety klasiy
rezultatai.

Sudétingesnis mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti Siame darbe bazinio sprendimo nepralenkeé.
D¢l to galutiniame variante paliktas paprastesnis ir aiSkiau paaiSkinamas perrikiavimas pagal
papildoma informacija.

5.4.8. Etike¢iy smulkumo patikra

Paskutingje Sio skyriaus patikroje zitiréta, ar dalis klaidy kyla ne 1§ paieskos logikos, o 1§ per smulkiy
etikeCiy. Kitaip tariant, tikrinta, ar rezultatai pageréty, jei labai artimos klasés biity sujungtos ]
stambesnes grupes.

5.12 lenteléje pateikta etikeCiy smulkumo patikra. Joje etiketés sujungtos arba pervadintos po
eksperimento | stambesnes grupes, pavyzdziui, sujungiant zinomas klasiy variacijas. Tuo metu
nekeiiami nei pozymiy vektoriai, nei perrikiavimo mechanizmas.
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5.12 lentelé. Etikeciy smulkumo patikros rezultaty suvestiné

Variantas makro F1 K3 tai rodo

Originalios etiketés 0,8190 Bazinis rezultatas.

Stambesnés grupés po perzyméjimo | 0,8397 Dalis klaidy kyla i§ per smulkiy
etikeCiy.

Sis pageréjimas rodo, kad dalis klaidy yra ne vien algoritmo problema. Kai kurios klaidos atsiranda
todél, kad sistema pateikia labai artimg kandidatg, kuris praktikoje buity naudingas, bet pagal dabartinj
vertinimg vis tiek laikomas klaida. Todé¢l vertinant rezultatus svarbu aiskiai pasakyti, kokio detalumo
atpazinimas Siame darbe laikomas tikslu.

Sis eksperimentas apriboja galutines i§vadas. Jis parodo, kad dalis klaidy kyla ne vien i§ algoritmo
ribotumuy, o 18 to, kaip suformuluotas uzdavinys ir etiketés. Todél galutines iSvadas reikia sieti ne tik
su modeliu, bet ir su uzduoties formuluote.

5.4.9. Klaidy analizé

Klaidy analizé susieja skaicius su konkre€iomis sprendimo vietomis. Ji parodo, ar klaida prasideda
pradinéje vaizdo paieSkoje, ar atsiranda veliau, kai kandidaty eil¢ kei¢iama pagal papildomus
atributus.

Klaidos suskirstytos i keturias grupes. Pirma, teisinga klas¢ iSvis nepatenka j kandidaty sarasa. Antra,
ji saraSe yra, bet lieka per Zemai. Trec€ia, perrikiavimas pablogina teisingo kandidato vieta. Ketvirta,
atsakymo nepateikimo taisyklé atmeta per daug arba per mazai atvejy. Kiekvienai grupei paimti
konkretiis pavyzdZiai.

Klaidos nagrinétos dviem budais. Pirma zitiréta, kurios klasés daZniausiai painiojamos tarpusavyje.
Antra, perziliréti konkretiis pavyzdziai su vaizdais ir kandidaty eile.

5.2 pav. parodyta, kuriose sistemos eigos vietose gali atsirasti klaidos ir kodél blogas galutinis
atsakymas dar nereiskia, kad suklydo tik vaizdo modelis.
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Vizualinés reprezentacijos klaida
Vaizdo koduotuvas
pernelyg artimos
y aty
; poZymiy erdvéje.

Paieskos klaida

Kandidaty paieska

néra trumpame
etapai negali

eisingo atsakymo.

Perrikiavimo klaida

Perrikiavimas Metaduomenys keicia eile klaidinga

omeny 5 kryptimi. DaZniau — kai duomenys

triksta, triuk3mingi arba silpni.

Pasitikéjimo klaida

Per didelis pasitikéjimas —

sulaiko atsakyma.

Galutinio sprendimo klaida

Galutinis rezultatas Teisinga klasé yra tarp kandidaty,

galutinis

a, kad vizualinis modelis ne
jimo kontrolé tur
vertinami atskira dél tezéje analizuojamas kiekviena

5.2 pav. Galimy klaidy vietos sistemos eigoje

Pagal daZniausiy supainiojimy suvestine, didziausios klaidos kartojasi tarp panasios vertés monety ir
artimy klasiy grupiy.

DaZniausi supainiojimai buvo tarp labai panaSios vertés monety ar grupiy. PavyzdZiui,
DenominationCSco buvo painiojama su DenominationBSco 7 kartus i$ 63, Didrachm su Tetradrachm
6 kartus 1§ 9, Hemidrachm su Drachma 2 kartus i§ 6, Hemiobol su Dichalkon 2 kartus 1§ 8, o Chalkous
su DenominationBSco 2 kartus i$ 5.

Sis rezultatas atitinka didelio netolygumo problema. Kai klasé turi tik kelis mokymo pavyzdZius,
pavyzdziui, 6-9, keli supainiojimai i$ karto smarkiai sumazina tos klasés tikslumg ir F1.
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Toliau 5.3 pav. Klaidy analizés pavyzdziai I ir 5.4 pav. Klaidy analizés pavyzdziai II pateikti visi septyni
analizuoti klaidy atvejai.

Vizualiai labai panasios klasés Papildoma informacija stumia klaidinga
Didrachm supainiotas su Tetradrachm, o teisinga klasé liko 2 vietoje. Chalkous supainiotas su DenominationCSco, nors teisinga
Uzklausa 2 vieta: Didrachm Uzklausa 1 vieta: Denominatio
Tikroji klasé: Didrachm Klaidingas pirmas kandidatas Teisinga klasé nebuvo pirma Tikroji klasé: Chalkous Klaidingas pirmas kandi
Triakstamas skersmuo silpnina signalg Klaida dar paieskos etape

DenominationCSco supainiota su DenominationBSco, o teisinga klasé nukrito | 6 vieta. Obol supainiotas su DenominationBSco, o teisinga klasé j ti
Uzklausa

1 vieta: DenominationBSco Uzklausa 1 vieta: Denominatio

e

Teisinga klasé j trumpg
kandidaty sgrasg
nepateko.

Tikroji klasé: DenominationCSco Klaidingas pirmas kandidatas Tikroji klasé: Obol Klaidingas pirmas kandi

5.3 pav. Klaidy analizés pavyzdziai I

5.3 pav. Klaidy analizés pavyzdziai Iparodyti keturi atvejai. Tai vizualiai labai panasios klasés, papildomos
informacijos nulemtas klaidingas pirmos vietos kandidatas, atvejis be skersmens ir klaida, prasidéjusi dar
pirmingje paieskoje.

Artima klasé lieka pirmoje vietoje Pirmoje vietoje labai artima grupé
Hemidrachm supainiotas su Drachma, o teisinga klasé liko 3 vietoje. Hemiobol supainiotas su Dichalkon, o teisinga klasé liko kal

Uzklausa 1 vieta: Drachma 3 vieta: Hemidrachm Uzklausa 1 vieta: Dichalkon

Tikroji klasé: Hemidrachm Klaidingas pirmas kandidatas Teisinga klasé nebuvo pirma Tikroji klasé: Hemiobol Klaidingas pirmas kandi

Galutinis balsavimas pakeicia atsakyma
DenominationDSco atveju pirmoje vietoje buvo teisinga klasé, bet galutinis atsakymas peréjo j DenominationCSco.

Uzklausa 1 vieta: DenominationDSco 2 vieta: DenominationCSco
Tikroji klasé: DenominationDSco Teisinga klasé buvo saraso virSuje Galutinis atsakymas peréjo j $ig grupe

5.4 pav. Klaidy analizés pavyzdziai 11

5.4 pav. Klaidy analizés pavyzdziai IIparodyti like trys atvejai. TaiHemidrachm ir Hemiobol supainiojimai,
kai teisinga klasé lieka kandidaty saraSe, ir DenominationDSco atvejis, kuriame artima grupé perima
galutinj atsakymg.
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1. PanaSios vertés monetos yra viena svarbiausiy klaidy grupiy. Tokiais atvejais teisingas kandidatas

daznai jau yra geriausiy kandidaty sarase, bet ne pirmoje vietoje. Kandidaty sgrasas naudotojui
vis dar biity naudingas, taciau vieno atsakymo sprendimas lieka dviprasmis.
Pavyzdziui, Didrachm buvo supainiotas su Tetradrachm, o teisinga klasé liko 2 vietoje, kai baly
skirtumas buvo apie 0,022. Hemidrachm buvo supainiotas su Drachma, o teisinga klas¢ liko 3
vietoje, kai baly skirtumas buvo apie 0,028. DenominationDSco buvo supainiotas su
DenominationBSco, o teisinga klasé liko 2 vietoje, kai baly skirtumas buvo apie 0,014. Hemiobol
buvo supainiotas su Dichalkon, o teisinga klasé liko 2 vietoje, kai baly skirtumas buvo apie 0,055.
Sie atvejai rodo, kad klaida ne visada reikia visi§ka nesékme. Teisingas kandidatas biina labai
arti pirmos vietos, todél kandidaty saraSas vis dar turi praktinés naudos. Taciau vieno atsakymo
vertinimas tokig situacija skaiciuoja kaip klaidg. Butent ¢ia reikalingas patikimumo zingsnis, nes
jis gali parodyti, kad pirmas atsakymas néra pakankamai atskirtas nuo kity.

2. Kai papildomi atributai labai gerai sutampa su neteisingu kandidatu, jie gali iSkelti ji i pirma vieta.
Tokios klaidos atsiranda ne todél, kad vaizdo paieska visiskai prasta, o todél, kad klasiy ribos
pagal papildomus laukus realiai persidengia.

Vienas pavyzdys buvo Chalkous, supainiotas su DenominationCSco. Teisinga klasé liko antroje
vietoje. Pirmos vietos kandidatas pagal papildomus atributus atrodé labai tinkamas, nors vaizdy
skirtumas nebuvo aiskus. Tai rodo, kad dalyje atvejy papildomi atributai gali perkelti neteisinga
kandidatg j pirma vieta.

Tokiais atvejais papildomi atributai nepakankamai atskiria konkrecias klases. Perrikiavimo
taisyklé tada gali per daug sustiprinti neteisinga, bet pagal papildomus laukus panasy kandidata.

3. Skersmens trikumas silpnina artimy grupiy atskyrimg. Pogrupiy analizé jau parodé, kad
testavimo aibéje pavyzdziai be skersmens yra sunkesni. Konkrec€iuose klaidy pavyzdziuose matyti
atvejis, kai skersmens trilkumas sutampa su supainiojimu tarp gretimy grupiy.

Kitas pavyzdys parode, ka reiskia trikkstamas skersmuo. DenominationCSco buvo supainiota su
DenominationBSco, o teisinga klas¢ liko tik SeStoje vietoje. Papildomos informacijos jraSe
skersmuo buvo nezinomas, tod¢l skersmuo Sioje vietoje negaléjo padéti atskirti panasiy klasiy.
Kai triiksta skersmens, papildomi atributai maziau padeda atskirti kandidatus. Tada sprendima
labiau lemia vaizdo panaSumas ir datos. Jei Sios reikSmes tarp gretimy grupiy panasios, klaidos
tikimybe didéja.

4. Kita klaidy grupé atsiranda tada, kai teisingos klasés iSvis néra kandidaty sarase. Tokiu atveju
perrikiavimas nebegali padeti, nes jis gali keisti tik ty kandidaty eile, kurie jau pateko i sarasa.
Vienas toks pavyzdys buvo Obol, supainiotas su DenominationBSco. Teisinga klas¢ nepateko |
K geriausiy kandidaty sarasa, o teisingos klasés vieta tarp K geriausiy kandidaty nebuvo rasta.
Tai reiSkia, kad problema ¢ia prasidéjo dar paieSkos pakopoje.

5.3 pav. Klaidy analizés pavyzdziai | ir 5.4 pav. Klaidy analizés pavyzdziai II pateikti visi septyni
analizuoti atvejai, o priede palikta i§samesné jy reitingy informacija.

Daliai uzklausy teisingos klasés pavyzdziai pagal pozymiy vektorius lieka per toli. Priezastis gali
biiti prasta vaizdo kokybé arba labai didelis vizualinis panasumas su kitomis grupémis. Tokiais
atvejais pagrindiné problema yra paieSka, o ne papildomy atributy perrikiavimas.

Likusios klaidos telkiasi keliose grupése. Dalis atsiranda tarp labai artimy klasiy, kai teisingas
kandidatas yra sgraSe, bet ne pirmoje vietoje. Kita dalis kyla tada, kai teisinga klasé¢ j kandidaty sarasa
18vis nepatenka. Dar viena dalis siejasi su trikstamais papildomais atributais, ypa¢ skersmeniu.
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Kai teisinga klasé¢ nepatenka j kandidaty rinkinj, vien papildomy atributy perrikiavimas problemos
neiSspres. Tokia klaida reiskia, kad uzklausos vaizdas pagal pozymiy vektorius liko per toli nuo
teisingos klasés pavyzdziy arba pats vaizdas buvo per triukSmingas. Tolesni patobulinimai tokioje
vietoje turéty gerinti pozymiy vektorius, didinti kandidaty rinkinj arba pridéti daugiau vaizdiniy
pozZymiy.

Papildomy atributy nepilnumas, ypac¢ skersmens trikumas, yra pasikartojanti riba atskiriant artimas
grupes. Tai paaiskina, kodél dalis supainiojimy lieka net ir po perrikiavimo, ir kodél rezultatus biitina
aiskinti kartu su pogrupiy analize pagal Zinomg ir nezinoma skersmenj.

5.5. Eksperimentinés dalies iSvados

Eksperimentai parodé¢, kad vienas klasifikatorius, kuris i§ karto parenka vieng klase, Siam rinkiniui
netiko. Jo makro F1 buvo 0,4258, o vien vaizdo kNN paieskos makro F1 buvo 0,4630. Taciau vaizdo
paieska daznai turé¢jo teisingg klase tarp keliy artimiausiy kandidaty, todél ja buvo verta naudoti kaip
pirma etapa. Kai po Sio etapo kandidaty eilé buvo pakeista pagal metus, svorj ir skersmenj, makro F1
pakilo iki 0,8190.

Patikrinti literatiiroje sillomi sudétingesni keliai Siame rinkinyje nepakeité geriausio varianto. FastAP
davé 0,7335, kontekstinis perrikiavimas 0,7894, o vidutinis uzklausos iSplétimas 0,7903. Visi Sie
skaiCiai buvo mazesni uz bazinj variantg su 0,8190. Tai reiskia, kad metoda reikéjo rinktis pagal Sio
rinkinio klaidas, o ne pagal metodo sudétinguma.

Perrikiavime daugiausia padéjo mety intervalo sutapimas. Svoris ir skersmuo taip pat pad¢jo, kai
reik§més buvo zinomos, bet jy trikumas sumazino nauda. Pogrupiy analizé parodé, kad neZinomas
skersmuo apsunkina vizualiai artimy klasiy atskyrima, todél §io duomeny lauko pilnumas tapo viena
realiy sistemos riby.

Kandidaty saraSo dydZio patikra nebuvo tik nustatymo paieSka. Ji parode, kiek sprendimas priklauso
nuo to, ar teisinga klasé dar lieka tarp kandidaty po pirmos paieskos. Didinant sgrasa nauda buvo
nedidel¢. Bazinis 500 kandidaty variantas dave 0,8190, o kandidaty jvairinimas su didesniu pradiniu
sarasu dave 0,8221. Dél to Sis pakeitimas laikomas nedideliu mastelio patobulinimu, o ne pagrindine
darbo iSvada.

Patikimumo patikra buvo skirta praktinei situacijai, kai neteisingas atsakymas yra blogiau uz
nepateikty atsakyma. Todél buvo vertinama ne tik, ar teisinga klasé yra tarp 5 kandidaty, bet ir kokiai
uzklausy daliai sistema vis tiek pateikia atsakymag. Kalibruota versija leido sistemos pasitikéjima
1Sreiksti tikimybe. Brier balas matavo, kiek $i tikimybé skiriasi nuo realaus teisingumo, o ECE matavo
viduting tikimybiy paklaida.

Mokomas modelis kandidaty eilei keisti nepasiteisino Siame etape. Jo makro F1 buvo 0,7119, o
taisyklinis perrikiavimas dave 0,8190. Dél to mokomas perrikiuotojas nebuvo atmestas visam laikui,
bet Siame darbe jam triiko stabilesniy jvesties duomeny arba pakartotiniy mokymo patikry.

Rezultatai patvirtino, kad Siame rinkinyje verta atskirti du etapus. Pirmame etape randami artimi
kandidatai pagal vaizda. Antrame etape jy eilé¢ kei¢iama pagal metus, svorj ir skersmenj. Patikimumo
taisyklé néra trecias atpazinimo metodas. Ji tik nusprendzia, kada parengtas atsakymas per rizikingas
rodyti kaip galutinj.
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Didziausig pageré¢jima dave ne vienas naujas modelis, o $iy etapy sujungimas. Vaizdo paieska islaikée
teisingg klas¢ kandidaty sarase, perrikiavimas ja daznai perkélé | pirmg vieta, o patikimumo patikra
sumazino klaidingai uztikrinty atsakymy rizikg. Toks derinys pasieké 0,8190 makro F1 ir geriau tinka
situacijai, kai naudotojui reikia patikimo monetos kandidaty saraso, o ne vieno sp¢jimo bet kokia
kaina.

5.6. Kas gali riboti rezultaty patikimuma

Rezultaty patikimuma labiausiai riboja mazos retos klasés, nepilni monetos laukai ir vienas fiksuotas
duomeny padalijimas. D¢l $iy riby iSvadas reikia vertinti kartu su klaidy analize, o ne vien pagal
bendra rezultata.

Mazose klasése kelios klaidos gali smarkiai pakeisti pagal klases skai¢iuojamus balus, todél rezultatai
vertinti kartu su dazny, vidutiniy ir rety klasiy grupémis bei klaidy pavyzdziais. Nepilni laukai, ypaé
skersmuo, mazina perrikiavimo nauda, todél atskirai tikrinti atvejai su zinomu ir nezinomu
skersmeniu. Dalis klaidy gali kilti ir i§ etikeCiy smulkumo, todél buvo zitirima, kas pasikeicia
naudojant stambesnes grupes. Nustatymai parinkti validavimo aibg¢je, atskiroje duomeny dalyje,
skirtoje derinimui, kad testas nebiity priderintas. Kadangi mokymas turi atsitiktinumo, ateityje reikia
pakartoti apmokymus su skirtingomis sé¢klomis.

107



6. ISvados

1. Vaizdo paieska Siame darbe pasiteisino kaip pirmas, bet ne galutinis atpazinimo etapas. Vien
kNN paieskos makro F1 buvo 0,4630, todé¢l jos pirmo kandidato neuzteko laikyti atsakymu.
Taciau pagrindiniame variante teisinga moneta pateko i 5 kandidaty sarasa 97,87 % atvejy.
Tai leido antrajame etape taisyti kandidaty eilg, o po mety, svorio ir skersmens panaudojimo
makro F1 pakilo iki 0,8190.

2. Abi monetos pusés turi likti sprendime. Naudojant tik prieking puse makro F1 sumaz¢jo iki
0,7426, o naudojant tik galine puse iki 0,7520. Abi pusés kartu davé 0,8190. Tai rodo ne vien
skaiciy skirtuma, bet ir prakting priezastj. Vienoje pus€je gali biiti valdovo atvaizdas ar
stambus simbolis, kitoje tekstas, verté ar smulkis zenklai, tode¢l vienos pusés pasirinkimas
praranda dalj atpazinimui reikalingos informacijos.

3. Metai, svoris ir skersmuo geriausiai veiké tada, kai jie keité kandidaty eile po vaizdo paieskos,
o ne grieztai atmeté kandidatus i§ anksto. DidZiausig nauda davé mety laikotarpio sutapimas.
Svoris ir skersmuo padéjo tada, kai reikSmés buvo zinomos. Kai skersmens triko, sistema
sunkiau atskyré¢ labai artimas klases, todél papildomi laukai turi buti naudojami kartu su jy
pilnumo patikra.

4. Sudétingesni metodai Siame rinkinyje nebuvo geresni vien tod¢l, kad jie sudétingesni. FastAP
davé 0,7335, kontekstinis perrikiavimas 0,7894, o mokomas kandidaty perrikiuotojas 0,7119.
Taisyklinis variantas dave 0,8190, o paprastas kandidaty jvairinimas pakélé rezultatg tik iki
0,8221. Todél geriausias pasirinkimas Siame darbe buvo ne didinti modeliy sudétinguma, o
iSlaikyti vaizdo paieska ir kontroliuoti, kaip po jos naudojami papildomi monetos laukai.

5. Patikimumo ir keliy pavyzdziy patikros parod¢, kad sprendimg galima naudoti atsargiau negu
paprastg vieno atsakymo klasifikatoriy. Kai pirmi kandidatai yra per arti, sistema gali
nepateikti vieno galutinio atsakymo ir taip sumazinti klaidingai uztikrinty atsakymy rizika.
Keliy pavyzdziy bandymas parode, kad nauja reta klase galima jtraukti papildant paieskos
rinkinj keliais pavyzdziais be viso vaizdo modelio mokymo i§ naujo. Vis délto su vienu
pavyzdziu rezultatas dar lieka silpnas, o su 3 ar 5 pavyzdziais papildomos informacijos
perrikiavimas tampa naudingesnis.

6. Klaidy analiz¢ parod¢, kur panaSus sprendimas klysta. Jei teisinga klas¢ nepatenka j kandidaty
sarasg, perrikiavimas jos nebegali grazinti. Jei teisinga klas¢ yra saraSe, bet lieka ne pirma,
reikia geresnio eilés keitimo pagal papildomus laukus. Jei truksta skersmens arba klasés
skiriasi tik smulkiomis detalémis, reikia geresniy duomeny arba aiskesnio etikeciy detalumo.
D¢l to klaidos buvo vertinamos pagal sprendimo grandinés vieta, o ne tik kaip bendras
neteisingy atsakymy skaicius.
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7. Ribojimai ir tolesni darbai

Sio darbo ribojimai susij¢ su trimis vietomis. Pirma, klasés pasiskirs¢iusios labai netolygiai. Kai reta

klasé turi mazai pavyzdziy, kelios klaidos gali smarkiai pakeisti pagal klases skai¢iuojamus balus,

todel rezultatus reikia zidiréti atskirai daznoms, vidutinéms ir retoms klaséms. Antra, papildomi
monetos laukai néra pilni. Skersmens trukumas mazina galimybe atskirti vizualiai artimas klases,
ypac jei trukstamos reikSmés susitelkia keliose klasése. Trecia, dalis klasiy apibréztos labai smulkiai.
Kai dvi etiketés skiriasi tik maza detale, reikia nuspresti, ar tokio smulkumo atpazinimas yra darbo

tikslas.

Tolesni darbai turi tikrinti konkrecias sprendimo grandinés vietas. Vien pridéti daugiau duomeny
nepakanka, jeigu neaiSku, ar tai pagerina vaizdo paieska, kandidaty eilés keitima, patikimumo patikra
ar tik bendrg vidurkj.

1)

2)

3)

4)

5)

Naujy ir rety klasiy prid¢jima verta tirti kaip sistemos atnaujinimg. Reikia patikrinti, kas
pasikeicia, kai naujai klasei j paiesSkos rinkinj pridedama po 1, 3 arba 5 pavyzdzius. Toks
bandymas parodyty, ar uztenka papildyti paieSkos rinkinj, ar vaizdo model; reikia mokyti i§
naujo. Ta patj bandyma reikia kartoti su keliomis atsitiktinémis séklomis, kad rezultatas
nebiity vieno padalijimo atsitiktinumas.

Papildomy lauky nepilnuma reikia tirti kontroliuojamai. Skersmens reik§miy uzpildymas bty
prasmingas tik tada, jei biity palyginti trys atvejai. Viename skersmuo zinomas, kitame jo
néra, treCiame jis atkuriamas i§ kity Saltiniy. Tada biity galima patikrinti, ar mazéja klaidos
tarp vizualiai artimy klasiy, o ne tik pageré¢ja bendras vidurkis.

Patikimumo slenkscius reikia tikrinti atskirai daznoms, vidutinéms ir retoms klaséms. Vienas
bendras slenkstis gali palikti sistema naudingg daznoms klaséms, bet per daznai nepateikti
atsakymy retoms klaséms. Todél tolesniame darbe verta lyginti bendrg slenkstj su atskirais
slenksciais grupéms ir kartu rodyti klaidy rizika bei atsakyty uzklausy dalj.

Etikeciy detaluma reikia tikrinti atskirai nuo modelio kokybés. Jei dvi klasés praktiSkai
skiriasi tik smulkiomis detalémis, stambesnés grupés arba aiski hierarchija parodyty, ar klaida
kyla 18 silpnos paieskos, ar 1§ per smulkiai apibrézto tikslo.

Sudétingesnius modelius verta grazinti tik tada, kai jie tikrinami grieZ¢iau negu Siame darbe.
Mokomas perrikiuotojas, stipresnis vaizdo koduotuvas ar papildomas verifikatorius turi biiti
lyginami su taisykliniu variantu per kelis mokymo paleidimus, pagal tas pacias klasiy
daznumo grupes ir su ta pacia patikimumo tvarka. Tik tada biity matyti, ar sudétingesnis
metodas i$ tiesy duoda nauda, o ne geriau prisitaiko prie vieno duomeny padalijimo.
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Priedai
1 priedas. Bandomuju varianty ir skai¢iavimy santraukos

Siame priede pateikiami pagrindiniai bandomieji tyrimai ir sprendimai. Kiekviename poskyryje
trumpai pasakoma, kas buvo kei¢iama, kokie nustatymai naudoti ir kokj sprendimg nulémé gautas
rezultatas.

1.1. Bazinis nustatymy rinkinys

Sis bazinis variantas reikalingas kaip atskaitos taskas. Su juo lyginami literatiiroje minimi bandymai,
kad kiekvienas pakeitimas buity vertinamas pries tg pacig stabilig baze.

Bazinis nustatymas buvo toks. Pozymiy vektoriy paieska vykdoma artimiausiy kaimyny metodu, kai
k = 1 ir kandidaty saraso dydis yra 500. Po to kandidatai perrikiuojami naudojant papildoma
informacijg apie svorj, skersmenj ir mety laikotarpj. Papildomai skai¢iuojamas atkiirimas@XK, tai yra
ar teisinga klasé patenka i pirmas K pozicijy, kai K € {1,3,5,10}. Taip pat skaiCiuojama rizikos
santrauka ir tai, kiek uzklausy sistema atsako, apibendrinant rodikliu AURC, o sékmé apibréziama
kaip atktirimas@35.

Testavimo aibéje klasifikatorius, tai yra softmax vieno atsakymo variantas, pasieké makro F1 0,4258.
Prototipai pasieké makro F1 0,4556. kNN pasieké makro F1 0,4630. kNN su papildomos informacijos
perrikiavimu pasieké makro F1 0,8190 ir atkiirima@5 0,9787. Rizikos ir atsakyty atvejy dalies
pavyzdys parodé¢, kad baly skirtumas tarp pirmos ir antros vietos davée AURC 0,0278, o kalibruota
tikimybé davé AURC 0,0143.

Papildoma teisingo kandidato patekimo ] sgrasg patikra parodé, kad net su 200 kandidaty teisinga
klasé beveik visada lieka sgraSe (patekimo dalis = 0,993). Su 500 kandidaty i dalis padidéja tik
nedaug (= 0,996). Tai reiSkia, kad didesnis kandidaty skaiCius dazniau padeda pakeisti teisingo
kandidato vietg saraSe, o ne pirma kartg jj surasti.

Sis nustatymy rinkinys laikomas baziniu. Visi tolesni bandomieji variantai vertinami pagal tai, ar jie
Siuos testavimo rezultatus pagerina, nekeicia ar pablogina.

1.2. PoZymiy vektoriy mokymo pagal panaSuma bandomieji variantai

Sioje grupéje tikrinta, ar kitoks pozymiy vektoriy mokymas pagerina vaizdo paieska taip, kad po
mety, svorio ir skersmens panaudojimo pageréty galutinis vieno atsakymo rezultatas.

FastAP po papildomos informacijos perrikiavimo davé testavimo makro F1 0,7335, tai yra blogiau
nei bazé 0,8190. Todél §i kryptis Siame darbe nejtraukta kaip pagrindinis gerinimas.

ProxyNCA, tai yra supaprastintas atstovy nuostolis, po papildomos informacijos perrikiavimo
pasieké testavimo makro F1 0,7572. Tai buvo blogiau nei bazinis variantas, todel $i kryptis Siame
darbe neplétota.

v —

klasiy centrais arba atstovais, po papildomos informacijos perrikiavimo gautas testavimo makro F1
0,7656. Tai blogiau nei baz¢, tod¢l §i kryptis Siame duomeny variante laikoma nepasiteisinusia.
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v —

papildomos informacijos iki testavimo makro F1 0,5143. Po papildomos informacijos perrikiavimo
galutinis vieno atsakymo rezultatas buvo 0,7632, todél liko Zemesnis uz bazinj. D¢l to §i kryptis
palikta kaip sudétingesné tolesniy darby tema.

1.3. Paprastos paieskos taisyklés

Sioje grupéje tikrintos greitos paieskos korekcijos, daznai minimos literatiiroje. Buvo Zitirima, ar jos
padeda, ar sugadina smulkiy ir vizualiai panasiy monety atskyrima.

AQE tipo uzklausos iSplétimas po papildomos informacijos perrikiavimo davé testavimo makro F1
0,7903 ir atktirima@5 0,9750. Tai reiSkia, kad vieno atsakymo rezultatas pablogéjo, todél Sis
variantas nelaikomas universaliu pagerinimu.

Kontekstinis perrikiavimas pagal kaimyny persidengima, kai K = 20 ir A = 0,1, po papildomos
informacijos perrikiavimo davé testavimo makro F1 0,7894 ir atkiirima@5 0,9761. D¢l to jis nebuvo
paliktas pagrindinéje sistemos grandinéje.

1.4. Kandidaty saraSo jvairoveés didinimas

Sioje grupéje tikrinta, ar galima sumazinti dazny klasiy kartojimasi kandidaty sarase. Tam pirmiausia
imamas didesnis kaimyny sarasas, o galutiniame sgraSe ribojama, kiek kandidaty galima paimti i§
vienos klasés.

Nustatymas — pirmiausia skai¢iuotas didesnis pradinis kaimyny saraSas (2 000), po to suformuotas
kandidaty sarasas 500, ribojant vienos klasés pasikartojima. Vienos klasés limitas validacijoje
parinktas 3.

Testavimo aibéje gauta makro F1 0,8221, kai bazé¢ duoda 0,8190, o atkiirimas@1 0,9671. Sis
variantas laikomas realistiSka ir maZos rizikos paieskos pakopos plétra, nes pageréjimas gautas
nekeiciant mokymo.

Papildoma patikra parodé¢, kad sumazinus pradinj kaimyny sarasa iki 1 000 jvairinimo nauda iSnyko,
o testavimo makro F1 sutapo su baze 0,8190. Vadinasi, jvairinimui reikia pakankamai didelio
pradinio saraSo. Tik tada yra i§ ko sudaryti jvairesnj galutinj kandidaty sarasa.

1.5. PaieSkos rinkinio retinimas

Sioje grupéje tikrinta, ar paieskos rinkinj galima sumazinti ir taip pagreitinti paieska neprarandant per
daug kokybeés.

Nustatymas — paieskos rinkinys sumazinta iki apie 50 % (kiekvienai klasei paliekant ar¢iausiai klasés
vidurkio esancius pavyzdzius), pries tai 5 634, po retinimo 2 820 pavyzdziy.

Po papildomos informacijos perrikiavimo gautas testavimo makro F1 0,6868 ir atklirimas@5 0,9437.
Tai zenkliai blogiau, todél Sioje duomeny versijoje retinimo netaikyta.
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1.6. Dvieju pusiy patikra

Sioje grupéje lyginta, kas nutinka naudojant abi monetos puses, tik prieking puse arba tik galine puse.
Taip tikrinta, ar abi pusés duoda papildancig informacija, ar vienos pusés pakanka.

Naudojant tik priekinge pus¢ po papildomos informacijos perrikiavimo gautas testavimo makro F1
0,7426.

Naudojant tik galing puse¢ po papildomos informacijos perrikiavimo gautas testavimo makro F1
0,7520.

Sprendimas yra aiSkus. Abi pusés biitinos smulkaus detalumo identifikavimui, o vienos pusés
naudojimas blogina vieno atsakymo kokybg.

1.7. Mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti su HGB

Sioje grupéje tikrinta, ar atskirai apmokytas modelis gali geriau pakeisti kandidaty eile negu rankiné
taisyklé. Modelis naudojo vaizdo panasumg ir papildomus monetos laukus, bet buvo lyginamas su
paprastesniu taisykliniu perrikiavimu.

Toks mokomas modelis pasieké testavimo makro F1 0,7119, kai bazé duoda 0,8190. Todél
pagrindingje sistemoje paliktas taisyklinis perrikiavimas, o §is variantas laikomas tolesniy darby
kryptimi, jei ateityje buty taikomas grieztesnis mokymo rezimas.

Buvo atlikti papildomi bandomieji variantai su neuroniniu poriniu verifikatoriumi. Kai jis naudotas
kaip vienintelis kandidaty saraso tikslinimo biidas, gauta prasta kokybe. Esant 200 kandidaty sarasui
testavimo makro F1 buvo 0,4949, o su sunkesne neigiamy pavyzdziy atranka 0,6023. Kai
verifikatorius naudotas tik kaip papildomas balas ir jungtas su baziniu balu, rezultatas pakilo iki
0,7650, bet bazés 0,8190 vis tiek nepasieke. Papildomai tikrintas ir variantas, kai verifikatorius
tiesiogiai perrikiuoja kandidaty sarasg. Ten su 200 kandidaty saraSu gautas 0,5412 makro F1 ir 0,9054
atklirimas@1. Dél to §i kryptis Siame darbe laikoma per silpna kaip bazinés sistemos pakaitalas.

1.8. Kiti perrikiavimo ir statistiniy korekcijuy variantai

Patikrintos trys alternatyvios kNN balsavimo taisyklés. Tai buvo daugumos balsas, svérimas pagal
atstuma ir svérimas pagal panasumo balg. Siame duomeny variante geriausiai veiké svérimas pagal
balg, o kiti du variantai maZino vieno atsakymo kokybe¢. Taip pat patikrinta, ar rezultatg keicia
panasumo skalé, kai temperattra lygi 0,3, 0,5, 1,0 ir 2,0. Si patikra rezultato nepakeité, tod¢l paliktas
bazinis nustatymas.

RRF variantas, kuriame kandidatai jungiami pagal vietas saraSuose, o ne pagal baly suma, po
papildomos informacijos perrikiavimo davé testavimo makro F1 0,6479. Tai buvo gerokai maziau uz
bazinj 0,8190 rezultata, todél Sis variantas nebuvo paliktas.

Netolygaus pasiskirstymo korekcija kNN balsavime, kai naudotas inv_sqrt_freq, po papildomos
informacijos perrikiavimo dave testavimo makro F1 0,7993. Tai negerino bazés, todé¢l variantas
nebuvo paliktas kaip pagerinimas.

116



Kai jtrauktas kaldinimo vietos laukas w_mint ir naudotas duomeny variantas su Siuo lauku, gautas
testavimo makro F1 0,7735. Sioje duomeny versijoje kaldinimo vietos laukas nedavé stabilios
naudos, todél pagrindiniame nustatymy rinkinyje jis nenaudojamas.

Buvo tikrintas grieztas atmetimas pagal papildoma informacija, pavyzdziui, pagal leisting svorio ir
skersmens skirtuma, mety intervaly persidengimo reikalavima ar autoriteto sutapimg. Praktikoje toks
atmetimas pasirodé nesaugus, nes didina rizikg pasalinti teisingg kandidata dél papildomos
informacijos netikslumy ar nepilnumo. D¢l to Siame darbe papildoma informacija palikta tik kaip
pagalba kandidaty tvarkai pakeisti, o ne kaip atmetimo taisyklé.

Buvo tikrinti keli balo perskai¢iavimai pagal papildomos informacijos pasiskirstymg. Vienas
variantas pridéjo balg pagal tai, ar kandidato papildoma informacija buidinga jo klasei. Kitas variantas
itrauké vieno atsakymo klasifikatoriaus softmax balg. Tre€ias variantas suvienodino dalj triikstamy
reik§miy. Stabilaus pageré¢jimo negauta. Tikétina priezastis yra papildomos informacijos netikslumy
ir netolygiy dazniy saveika, kuri per stipriai sustiprina daznas klases. D¢l to Sios korekcijos Siame
darbe paliktos i§jungtos.

1.9. Atsparumo papildomos informacijos trikumui patikra

Sioje grupéje tikrinta, kaip keiéiasi perrikiavimas ir atsakymo nepateikimo slenkstis, kai validacijos
aibéje dirbtinai padidinamas trikkstamy mety, svorio ar skersmens lauky kiekis.

Kai validacijoje dirbtinai padidintas trikkstamumas, rezultatas nuosekliai blogéjo. Kai p buvo 0,1,
makro F1 sieké 0,7165, kai p buvo 0,2 sieké 0,7129, o kai p buvo 0,3 sieke 0,7021. Baziniame variante
makro F1 buvo 0,7358. Tai rodo, kad papildomos informacijos truikumas maZzina kokybe, todél
sistemoje biitina aiSkiai apraSyti §j ribojima ir vertinti pogrupius atskirai.

1.10. Keliy pavyzdziy ir laipsni§kas scenarijus

1.1 lenteléje pateikiami keliy pavyzdziy scenarijaus rezultatai. Sio bandymo tikslas buvo jvertinti, ar
sistema gali prisitaikyti prie naujy rety klasiy papildant paieskos rinkinj keliais pavyzdziais be
pertreniruotes.

1.1 lentelé. Keliy pavyzdziy scenarijaus rezultaty suvestine

Naujai klasei pridéty pavyzdZiu | KNN makro F1 kNN su papildomos

skaicius informacijos perrikiavimu
makro F1

1 0,1105+0,0462 0,2388+0,0519

3 0,1651+0,0568 0,4139+0,1450

5 0,1967+0,0536 0,4508+0,1326

Lentel¢ rodo, kad mety, svorio ir skersmens panaudojimas po paieSkos pagerina rezultatg visuose
trijuose bandymuose. Pageréjimas didesnis tada, kai naujai klasei turima daugiau nei vienas
pavyzdys.
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1.11. Patikimumo balo pavertimas j tikimybe

Sioje grupéje baly skirtumas tarp 1 ir 2 vietos paveréiamas tikimybe, kad atsakymas teisingas. Pagal
Sig tikimybe tikrinama, kada sistema turéty nepateikti vieno galutinio atsakymo.

Patikimumo balas taip pat buvo perskaiciuotas j tikimybe, pritaikius S formos kreive validacijos
duomenims. Testavimo aibéje vidutiné kalibravimo paklaida ECE buvo 0,0021. Parinkus 0,95
tikimybés slenkstj, testavimo aibéje gauta, kad sistema atsako j 0,8820 dalj uzklausy, o atktirimas@5
siekia 0,9813. Toks perskaic¢iavimas leidzia patikimuma aiSkinti lengviau, nes slenkstis jau tampa
suprantama tikimybe, bet pacios paieskos ir perrikiavimo logikos nekeicia.

Taikant tikimybés slenkstj 0,95, testavimo aibéje tai, kiek uzklausy sistema atsako, pagal daznumo
grupes buvo tokia. Daznoms klaséms gauta 0,8919, vidutinéms 0,7843, o retoms 0,7826. Tai rodo,
kad tikimybinis slenkstis labiau sumazina tai, kiek uzklausy sistema atsako vidutinéms ir retoms
klaséms, todél §j patikimumo variantg reikia aiskinti kartu su daznumo grupémis.

1.12. Dviejy pusiy poZymiy vektoriy sujungimo svoris o

Sioje grupéje tikrinta, ar verta fiksuotu svoriu labiau pasitikéti viena monetos puse sujungiant
priekings ir galinés pusés pozymiy vektorius.

Po papildomos informacijos perrikiavimo gauta taip. Kai a buvo 0,2, testavimo aib¢je makro F1 sieke
0,7806. Kai a buvo 0,5, gauta 0,8087. Kai a buvo 0,8, gauta 0,7974. Bazinis rezultatas yra 0,8190,
todél Sio tipo fiksuotas svoriavimas bazés negerina ir Siame darbe nenaudojamas.

1.13. Bandymuy sugrupavimas pagal temas
1.2 lenteléje bandymai sugrupuoti pagal temas, kad buty matyti, kokius klausimus apima priedas.

1.2 lentelé. Bandymy sugrupavimo pagal temas suvestiné

Tema Kiek bandymuy Kas tikrinta Ka §i grupé padeda
suprasti

Keliy pavyzdziy rezimas 20 Prie naujos retos klasés Ar sistema galima greitai

(laipsniSkas scenarijus) prideti 1, 3 arba 5 papildyti nauja klase, kai
pavyzdziai, modelio turime tik kelis jos
neapmokant i§ naujo pavyzdzius

Mokomas perrikiavimas 17 Po pradinés paieskos Ar sudétingesnis antras
kandidaty tvarkg nustato etapas i§ tikro duoda
atskirai apmokytas stabilesnj pageréjima
modelis, o ne rankiné
taisykleé

Papildoma informacija 17 Tikrinta, kaip svoris, Kiek papildoma
skersmuo ir mety informacija padeda, kai
laikotarpis koreguoja vien vaizdo neuZtenka
kandidaty tvarka

Papildomas laukas: 14 Jjungtas ir skirtingai Ar kaldinimo vieta verta

kaldinimo vieta pasvertas kaldinimo vietos | palikti, kai Sis laukas
laukas nepilnas
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Klasifikatorius (vienas 11 Sistema iSkart grazina Kiek prarandama, jei
atsakymas) vieng atsakyma, be keliy atsisakoma kandidaty
varianty saraso saraso
kNN balsavimo taisyklés 10 Keistas biidas, kaip i$ Kuri balsavimo taisyklé
panasiausiy pavyzdziy duoda geriausig ir
gaunamas galutinis stabiliausig rezultatg
atsakymas
Patikimumas (kada sistema | 10 Keisti slenksciai, kada Kaip keic¢iasi kompromisas
neturéty pateikti atsakymo) sistema turi geriau tarp mazesnés klaidy
atsakymo nepateikti rizikos ir to, kiek uzklausy
sistema atsako
Vaizdo koduotojo 10 Keistas tik pozymiy Kiek galutinis rezultatas
palyginimas vektoriy modelis, visa kita | priklauso nuo pasirinkto
paliekant ta patj vaizdo modelio
Paieskos rinkinio 7 Mazintas paieskos rinkinys | Ar sistemg galima
mazinimas skirtingomis taisyklémis pagreitinti stipriai
neprarandant kokybés
Dviejy pusiy informacija 5 Lyginta tik priekiné pusé, | Ar abiejy monetos pusiy
tik galiné pusé ir abi pusés | tikrai reikia geram
kartu atskyrimui
Etikeciy stambinimas 5 Labai artimos klasés Ar klaidos kyla i§ modelio,
laikinai sujungtos i ar i§ per smulkaus klasiy
stambesnes skaidymo
Vektoriniy jterpiniy 5 Keistas pozymiy vektoriy | Ar kitu mokymo badu
mokymo bandymai mokymo biidas ir tikslas galima pagerinti galutinj
rezultata
Paprastos paieskos 4 Taikyti paprasti paieskos Ar greitos paieskos
taisyklés patobulinimai, pvz. korekcijos padeda, ar
uzklausos i$plétimas, kai sugadina artimy klasiy
uzklausos vektorius atskirtj
papildomas artimiausiy
kandidaty vidurkiu
Bazinis atskaitos taskas 3 Apmokytas pradinis Su kuo turi biiti sgZiningai
modelis ir iSsaugotas lyginami visi vélesni
kontrolinis variantas bandymai
Kandidaty saraso dydis 3 Keistas kandidaty skaicius, | Koks kandidaty kiekis
perduodamas j antra etapa | duoda geriausia balansa
tarp kokybés ir kainos
Grieztas atmetimas 3 Kandidatai atmetami Ar ankstyvas atmetimas
anksti, jei papildoma saugus, kai laukai nepilni
informacija nesutampa ar netiksliis
Pagrindinis sprendimo 3 Tikrintas pilnas galutinis Ar pagrindiné versija
variantas nustatymy rinkinys su iSlieka stabili keiciant
artimais pakeitimais artimus parametrus
Papildomos informacijos 3 Dirbtinai padidintas Kiek sistema jautri

nepilnumas

trikstamy lauky kiekis
validacijoje

situacijoms, kai dalis
papildomos informacijos
neuZzpildyta
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Patikimumas
(kalibravimas)

Patikimumo balas
paverstas ] tikimybe

Ar slenkstj galima
nusistatyti aiskiau ir
suprantamiau

Neaiskiis atvejai

Kai pirmi variantai labai
artimi, didintas kandidaty
skaiCius

Ar tokiose situacijose verta
plésti sarasa, kad sumazéty
klaidy

grupé, po to tiksli klasé

Neaiskiy atvejy Tikrintos ribos, nuo kada Kur praktiskai geriausia
sprendimas isijungia papildoma riba tarp papildomos
kandidaty paieska naudos ir jneSamo
triuk§mo
Hierarchinis sprendimas Pirma parenkama stambi Ar dviejy zingsniy

sprendimas sumazina
painiavg tarp panasiy
klasiy

Paieska pagal vaizda

Naudota tik vaizdo
panasumo paieska be
papildomos informacijos

Kiek pasiekiama vien i$
vaizdo ir kiek reikia
papildomos informacijos

Paieskos  kandidaty
jvairoveé

Riboti  tos  pacios
klasés pasikartojimai

Ar taip pavyksta
sumazinti dazny klasiy

prototipy metodas (klasés
vidurkis)

kandidaty sarase pertekliy saraso
virsuje
Bazinis palyginimas ISbandytas paprastas Ar toks paprastas metodas

gali biiti toks pat geras
kaip paieska pagal
panasiausius pavyzdzius

Mokymo nustatymy
patikra

Ijungtas vaizdy keitimas
mokymo metu

Ar tai duoda realy
pageréjima Siame
duomeny variante

Pogrupiy analizé

Rezultatai atskirti j grupes
Su Zinomu ir nezinomu
skersmeniu

Kur sistema stipri ir kur ja
labiausiai riboja duomeny
trilkumas

Reitingavimo alternatyvos

Kandidaty tvarka sudaryta
pagal sarasy viety
sujungima, ne pagal baly
sumag

Ar kita tvarkos sudarymo
taisyklé gali pakeisti bazinj
sprendima

Statistikos pagrindu
perskaiciuoti balai

Taikyti klasiy tikétinumo
balo perskaiCiavimai pagal
papildoma informacija

Ar toks perskaiciavimas
padeda, ar per daug
pakelia daznas klases

Si lentelé parodo, kokios bandymy kryptys tikrintos priede ir kokj klausima atsako kiekviena kryptis.
Ji padeda greitai susieti atskirus eksperimenty blokus.

1.14. Svarbiausiy bandymuy grupiy paai§kinimai

Sis poskyris paaiskina didziausias bandymy grupes.1.2lenteléje pateikti skaiciai, o ¢ia pasakoma, kas
buvo kei¢iama, kodé¢l tai tikrinta ir kokia iSvada gauta.

Siuose bandymuose po vaizdo paieikos buvo keitiama, kaip kandidaty eile koreguoja svoris,
skersmuo ir mety laikotarpis. Tikrinta, ar Sie laukai padeda atskirti vizualiai panaSias monetas, kai
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vien vaizdo nepakanka. Jie dazniausiai pagerina rezultata, bet nauda priklauso nuo to, ar laukai
uzpildyti ir patikimi.

Pozymiy vektoriy mokymo bandymai. Cia keistas vaizdo modelio mokymo tikslas ir mokymo biidas,
kad panasiis pavyzdziai dar paieskos etape buty arciau vieni kity. Vertinta ne tik tarpiné paieska, bet
ir galutinis rezultatas po mety, svorio ir skersmens panaudojimo. Stabilaus pageré¢jimo prie$ bazinj
variantg negauta, tod¢l Si kryptis nepalikta kaip pagrindiné.

Vaizdo koduotojo palyginimas. Sioje grupéje paliktos tos pacios paieskos ir perrikiavimo taisyklés,
o keistas tik vaizdo koduotojas. Taip atskirta, kiek galutinis rezultatas priklauso biitent nuo vaizdo
modelio. ISvada svarbi metodikai, nes parodo, kad architektiry skirtumai yra realiis, bet juos biitina
vertinti ta pacia tvarka ir tomis paciomis saglygomis.

Paprastos paieSkos taisyklés. Tikrinti keli greiti paieSkos patobulinimai, kurie teoriskai galéty
pagerinti rezultatg be papildomo mokymo. Ziiréta, ar jie pagerina pirma atsakyma ir ar neistrina riby
tarp labai artimy klasiy. Siame darbe tokie patobulinimai dazniau pablogino stabiluma, todél bazinéje
grandyje nebuvo taikomi.

kNN balsavimo taisyklés. Cia keistas tik galutinio balsy sujungimo principas i§ artimiausiy
pavyzdziy. Palyginti variantai su vienodais balsais, su didesniu svoriu artimesniems pavyzdziams ir
su svoriu pagal balg. Praktiné iSvada buvo pasirinkti tg taisykle, kuri duoda ne vienkartinj pika, o
nuosekliai gerg rezultatg per kelis paleidimus.

Kandidaty saraso dydis. Sioje grupéje lyginta, kiek kandidaty verta perduoti j antrg etapa. MaZas
sgrasas spartina skaiCiavimg, bet gali neiSlaikyti teisingo varianto, o per didelis sarasas didina
triukSma ir kaing. Todél ¢ia buvo ieSkoma praktinio balanso tarp kokybés ir skaic¢iavimo sagnaudy.
Paieskos kandidaty jvairové. Cia tikrinta, ar naudinga riboti pasikartojanéius tos pacios daznos klasés
kandidatus sarase. Tokia taisyklé¢ palieka daugiau skirtingy alternatyvy ir mazina dazny klasiy
pertekliy saraso virSuje. Ji reikalinga tada, kai duomenyse klasés pasiskirs¢iusios netolygiai.

Dviejy pusiy informacija. Cia lyginta, kas nutinka naudojant tik priekine puse, tik galine puse ir abi
puses kartu. Papildomai tikrinta, ar verta fiksuotai labiau pasitikéti viena puse. Rezultatas parode, kad
abi pusés duoda papildancia informacijg, o vienos pusés per didelis svoris néra patikimas sprendimas.
Paieskos rinkinio mazinimas. Si grupé tikrino, ar galima sumazinti paieskos rinkinio dydj ir taip
pagreitinti sistemg. Vertinta, kiek maZinimas kainuoja kokybés pozitiriu. Rezultatai parod¢, kad per
agresyvus mazinimas iSmeta reikalingg jvairove ir blogina galutinj atsakymg.

Papildomas laukas — kaldinimo vieta. Tikrinta, ar kaldinimo vieta pagerina artimy kandidaty
atskyrimg. Vertinant paaiSkéjo, kad Sis laukas daznai biina nepilnas arba netolygiai suzZymeétas, todél
jo poveikis nestabilus. D¢l to $i informacija naudota tik kaip papildoma, bet ne kaip pagrindiné
sprendimo atrama.

Grieztas atmetimas. Siuose bandymuose kandidatai buvo anksti atmetami, jei papildoma informacija
nesutapo su uzklausa. Nors toks kelias atrodo paprastas ir greitas, jis pavojingas, kai laukai turi klaidy
ar trikumy. Gauta iSvada, kad ankstyvas grieztas atmetimas Siame darbe per rizikingas ir nepaliktas
pagrindinéje versijoje.

Mokomas kandidaty perrikiavimas. Vietoje aiskiy taisykliy Cia taikytas papildomai apmokytas
modelis, kuris tur¢jo pats iSmokti kandidaty tvarka. Tikrinta, ar toks sudétingesnis metodas pranoks
rankines taisykles. Praktikoje Sios krypties rezultatai buvo jautresni nustatymams ir daznai nusileido
paprastesniam variantui.

Patikimumas ir atsakymo nepateikimas. Cia vertinta, kada sistema turéty nepateikti vieno atsakymo,
jei pirmi kandidatai per mazai skiriasi. Taip valdomas kompromisas tarp klaidy rizikos ir to, kokiai
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uzklausy daliai sistema atsako. Sie bandymai padéjo nustatyti ribas, kada pateikti atsakyma, o kada
palikti atvejj perziiirai.

Patikimumas (kalibravimas). Sioje grupéje tikrinta, ar pasitikéjimo bala galima paversti aiskiai
suprantama tikimybe. Tai leidzia ribg, nuo kurios sistema neturéty pateikti atsakymo, aiskinti
paprasciau ir nuosekliau taikyti skirtingoms grupéms. Tokiu btidu sprendimo elgsena tampa lengviau
paaiskinama ir ne techniniam skaitytojui.

Keliy pavyzdziy rezimas (laipsnidkas scenarijus). Cia tikrinta, kaip greitai galima jtraukti nauja reta
klase papildant paieskos rinkinj nedideliu naujy pavyzdziy kiekiu. Lygintos situacijos su 1, 3 ir 5
pavyzdziais ir stebéta, kaip kinta rezultatas. Sios grupés i§vados rodo, kiek sistema tinkama
palaipsniam plétimui be pilno pertreniravimo ciklo.

Etike¢iy stambinimas. Siuose bandymuose labai artimos klasés laikinai sujungtos j stambesnes
grupes. Taip tikrinta, ar klaidos kyla dél modelio silpnumo, ar dél to, kad uzduotis apibrézta per
smulkiai. Si analizé padéjo atskirti modelio klaidas nuo paties klasiy skirstymo problemos.
Pogrupiy analizé. Rezultatai buvo suskaidyti pagal duomeny pilnuma, pavyzdziui, ar skersmuo
zinomas. Tai leido aiskiai pamatyti, kur sistema veikia patikimai ir kur jg riboja duomeny trilkumas.
Tokia analiz¢ reikalinga tam, kad i§vados biity taikomos praktikoje, o ne tik bendrame vidurkyje.

1.15. Visy bandymy saraSas
1.3 lenteléje pateikiamas visy bandymy sarasas ir pagrindiniai jy nustatymai.

1.3 lentelé. Visy bandymy sarasas

Kas pakeista Svarbiausi nustatymai Rezultatas (Tikslumas / makro
F1)

Bazinis atskaitos taskas. Cia apmokytas pradinis modelis. Jis naudojamas kaip bendras palyginimo taskas visiems
kitiems bandymams. Sioje grupéje svarbi ne didziausia kokybe, o stabili bazé, su kuria lyginami vélesni pakeitimai.

Bazinio vaizdo modelio apmokymas | duomenys=Baz¢é (trikkstamumas vidurkis 0.8047 / 0.4501; intervalas
(atskaitos taskas) pazymeétas)/bazé (ankstesné) 0.7875-0.8155/0.4184-0.4675
Baziniy metody palyginimas. Cia lyginti patys papras¢iausi sprendimai. Vienu atveju sistema iskart grazina viena
atsakyma, kitu atveju iesko panaSiausiy pavyzdziy pagal pozymiy vektorius. Taip matyti, kick duoda vien vaizdas
dar prie$ papildomos informacijos perrikiavima.

Vienas atsakymas i$ klasifikatoriaus | duomenys=Baz¢ (trukstamumas vidurkis 0.8957 / 0.6736; intervalas
pazymeétas)/bazé (ankstesné); 0.7815-0.9452 / 0.4184-0.8096
kandidaty saraso dydis=100/200;
k=1; svoris(skait.)=0.5;
svoris(data)=0.5;
svoris(aut.)=0.0/0.5; beta=2.0/4.0

Prototipy metodas (klasés vidurkis) duomenys=bazé (ankstesne); 0.8045/0.4795
vaizdas=vektoriniai jterpiniai

Paieska pagal vaizdo panasuma duomenys=bazé (ankstesné); k=3; vidurkis 0.8279 / 0.5021; intervalas
vaizdas=vektoriniai jterpiniai 0.8258-0.8300 / 0.4973-0.5070

Klasifikatorius (softmax; vienas kandidaty saraso dydis=500; 0.9361/0.7376

atsakymas) vaizdas=tik vaizdas

Vaizdo koduotojo palyginimas koduotojas=keli variantai vidurkis 0.5806 / 0.3209; intervalas

(vienas atsakymas) 0.2546-0.8016 / 0.0712-0.4912

Hierarchinis sprendimas. Cia klasé¢ parenkama dviem Zingsniais. Pirma nustatoma stambesné grupé, po to joje
ieSkoma tikslios klasés. Taip tikrinta, ar toks skaidymas sumazina painiava tarp labai artimy klasiy.
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Hierarchinis sprendimas (2 etapy):
pirma grupé, tada klasé

duomenys=bazé (ankstesné)

vidurkis 0.8089 / 0.2691; intervalas
0.8088-0.8090 / 0.2688-0.2693

Pagrindinio varianto stabilumas. Cia paleistas tas pats galutinis sprendimo variantas, kei¢iant tik artimus nustatymus.

Taip tikrinta, ar pagrindiné schema isli

eka stabili ir ar rezultatas nesilaiko tik ant vieno atsitiktinai gero paleidimo.

Pagrindinis variantas: vaizdo paieska
+ papildoma informacija + taisyklés

svoris(skait.)=0.5; svoris(data)=0.5;
svoris(aut.)=0.0/0.5; beta=1.0/4.0;
vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9391 / 0.7768; intervalas
0.9349-0.9427 /0.7611-0.8026

Papildomos informacijos perrikiavimas. Cia paieika vyksta dviem Zingsniais. Pirma surenkami kandidatai pagal
pozymiy vektoriy panasuma, po to jy tvarka perskaiciuojama pagal svorj, skersmenj, mety laikotarpj ir kitus atitikties
pozymius. Taip tikrinta, kiek duoda papildoma informacija, kai vien vaizdo neuztenka.

Perrikiavimas pagal svorj, skersmenj
ir mety laikotarpj

duomenys=Bazé (trikstamumas
pazymeétas)/bazé (ankstesné);
kandidaty saraso dydis=50/500;
k=1/3; svoris(skait.)=0.2/0.5;
svoris(data)=0.2/0.5;
svoris(aut.)=0.0/0.2/0.5;
beta=0.5/2.0/4.0

vidurkis 0.9286 / 0.7410; intervalas
0.8902-0.9492 / 0.5860-0.8190

Perrikiavimas pagal skaiting
informacijg (svoris / skersmuo)

duomenys=bazé (ankstesné);
kandidaty sgraso dydis=50; k=1/3;
svoris(skait.)=0.2; vaizdas=tik
vaizdas/vektoriniai jterpiniai

vidurkis 0.8972 / 0.6174; intervalas
0.8913-0.9087 / 0.5848-0.6418

Perrikiavimas su mety intervalo kandidaty saraso dydis=500 0.9430/0.7976
ribojimu (patikra)
Mety intervalo ribojimo parametro kandidaty saraso dydis=500; 0.9482 /0.7945

(B) patikra

beta=2.0

Komponenty i§jungimo patikra. Naudojama ta pati pagrindiné schema, taciau po vieng i§jungiamas konkretus

komponentas. Pavyzdziui, palickamas

budu kiekvieno komponento indélis matuojamas atskirai, nekeiéiant kity daliy.

tik vaizdo etapas arba atjungiama viena

papildomos informacijos dalis. Tokiu

Papildomos informacijos
komponenty i§jungimo patikra

kandidaty saraso dydis=500

vidurkis 0.9173 / 0.7205; intervalas
0.8860-0.9487 / 0.6303-0.8107

kNN balsavimas. Po vaizdo paieskos surenkami artimiausi kaimynai ir i§ jy gaunamas galutinis balsas uz klase.
Lygintos kelios taisyklés: paprastas daugumos balsas, svérimas pagal atstumg ir svérimas pagal panasumo balg. Taip
pat tikrintas jautrumas kaimyny skai¢iui ir panaSumo skalés parametrams.

kNN balsavimo taisyklés / svérimo
patikra

kandidaty saraso dydis=500; k=1;
vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9255 / 0.7463; intervalas
0.8248-0.9482 / 0.5094-0.7993

Balsavimo / panasumo skalés
(temperatiiros) jautrumo patikra

kandidaty saraso dydis=500

0.9492 /0.8189

kNN balsavimas: daugumos balsas kandidaty saraso dydis=500; 0.9464 /0.7847
vaizdas=tik vaizdas
kNN balsavimas: svérimas pagal kandidaty saraso dydis=500; 0.9482/0.7921

atstuma

vaizdas=tik vaizdas

kNN balsavimas: svérimas pagal
panasumo balg

kandidaty saraso dydis=500;
vaizdas=tik vaizdas

0.9492 /0.8190

Kandidaty saraso dydis. Sioje grupéje keistas tik kandidaty kiekis, perduodamas j antra etapa. MaZesnis saraas
sumazina skai¢iavimo kaina, bet gali nejtraukti teisingo kandidato, didesnis saraSas didina triuk§ma. Palyginimas
atliktas su keliomis reik§mémis, o kiti komponentai palikti tokie patys.

Kandidaty saraso dydzio patikra

kandidaty saraSo
dydis=100/1000/200; vaizdas=tik
vaizdas

vidurkis 0.9445 / 0.8095; intervalas
0.9373-0.9509 / 0.7981-0.8208
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Kandidaty saraso jvairové. Po pradinés paieskos ribojama, kiek karty ta pati klasé gali kartotis kandidaty sarase.
Tikslas yra sumazinti dazny klasiy pertekliy ir palikti daugiau skirtingy alternatyvy pries perrikiavima. Taip
tikrinama, ar jvairesnis kandidaty sarasas padeda teisingg kandidatg perkelti j pirma vieta.

Kandidaty sgraso jvairovés
didinimas (ribojant vienos klasés
pasikartojima)

kandidaty saraso dydis=500;
vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9493 / 0.8206; intervalas
0.9492-0.9494 / 0.8190-0.8221

Paieskos patobulinimai. Pritaikyti greiti pakeitimai po pirmos paieskos, nepertraukiant mokymo. Cia tikrintos trys
idéjos. Pirma, uzklausos iSplétimas. Po pirmos paieskos paimami keli vir§utiniai kandidatai, apskaiciuojamas jy
pozymiy vektoriy vidurkis, ir §i vidutiné reikSmé pridedama prie pradinio uzklausos vektoriaus. Tada paieSka
paleidziama dar kartg su atnaujinta uzklausa, tikintis, kad vir§uje atsiras daugiau teisingos klasés kandidaty. Antra,
kaimynystés persidengimas. Kandidatai kilsteliami, jei jy kaimynai panasts j uzklausos kaimynus. Trecia, kandidaty
viety sujungimas. Kiekvienas kandidatas gauna vietg kelivose atskiruose sarasuose, o galutiné vieta skai¢iuojama
pagal Sias vietas. Tai reiskia, kad lyginamos ne pacios baly reik§més, o kandidaty eilés numeriai skirtinguose

saraSuose.

Uzklausos iSplétimas (uzklausos
vektorius papildomas artimiausiy

kandidaty saraso dydis=500; k=20;
vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9457 / 0.7900; intervalas
0.9443-0.9484 / 0.7894-0.7903

kandidaty vidurkiu)

Kandidaty viety sujungimas (RRF) kandidaty saraso dydis=500; k=0; 0.9256/0.6479
vietoje baly sumavimo vaizdas=tik vaizdas

Kaimyny persidengimo (konteksto) vaizdas=tik vaizdas 0.9403 /0.7797

panaudojimas reitingui

Paieskos rinkinio mazinimas. Prie$ paieSka sumazintas palyginimo rinkinys, kad sumazéty vykdymo kaina. Tikslas
buvo jvertinti, ar greitéjimas ne per brangiai kainuoja kokybés prasme. Bandyti keli mazinimo principai, pavyzdziui,
palikti aréiausius klasés centrui arba riboti tik dazniausias klases.

Galerijos mazinimas: paliekami
artimiausi klasés centrui pavyzdziai

kandidaty saraso dydis=500

0.9067 / 0.6868

Galerijos mazinimas: atsitiktinai
paliekama dalis pavyzdziy
kiekvienoje klaséje

kandidaty saraso dydis=500

vidurkis 0.9346 / 0.7137; intervalas
0.9186-0.9460 / 0.6431-0.7821

Galerijos mazinimas: ribojamos tik
daznos klasés (head-cap)

kandidaty saraso dydis=500

vidurkis 0.9321 / 0.7975; intervalas
0.9225-0.9417 / 0.7895-0.8056

Papildomas laukas: kaldinimo vieta. Prie jprasto perrikiavimo jtraukta kaldinimo vieta. Vienuose bandymuose ji
naudota kaip minkstas balo priedas, kituose kaip grieztas atmetimo kriterijus. Taip patikrinta, ar §is laukas stabiliai
padeda, kai dalyje jrasy jis nepilnas arba nevienodas.

Kaldinimo vietos lauko jtraukimas

duomenys=baz¢ + kaldinimo vieta;
kandidaty saraso dydis=200/500;
k=3; svoris(skait.)=0.5;
svoris(data)=0.5; svoris(aut.)=0.0;
svoris(kaldinimo vieta)=0.0/0.05/0.2

vidurkis 0.9415 / 0.7612; intervalas
0.9245-0.9505 / 0.6937-0.7932

Kaldinimo vietos laukas kaip filtras
(grieztas atmetimas)

duomenys=bazé + kaldinimo vieta;
kandidaty saraso dydis=500;
vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9114 / 0.7783; intervalas
0.8982-0.9247 /0.7754-0.7813

Grieztas atmetimas. Po pradinés paieskos dalis kandidaty atmetama i$ karto, jei nesutampa papildoma informacija.
Toks kelias atrodo paprastas, bet jis pavojingas, kai laukai nepilni ar netikslis. Cia tikrinta, ar ankstyvas atmetimas

nepasalina teisingo kandidato.

Grieztas kandidaty atmetimas pagal
papildoma informacija (filtras)

vaizdas=tik vaizdas

vidurkis 0.9476 / 0.8147; intervalas
0.9452-0.9492 / 0.8096-0.8190

Mokomas perrikiavimas. Po pradinés paieskos kiekviena uzklausa ir kandidatas paverciami pozymiy rinkiniu, kurj
vertina atskirai apmokytas modelis. Tada kandidatai surikiuojami pagal jo iSvestg balg. Taip tikrinta, ar sudétingesnis
antras etapas duoda daugiau naudos negu paprastos taisyklés.
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Mokomas perrikiavimas: logistiné duomenys=bazé + kaldinimo vieta; vidurkis 0.9280 / 0.7041; intervalas
regresija (2 etapas) kandidaty saraso dydis=100/200; 0.9150-0.9355 / 0.6095-0.7496
beta=4.0; vaizdas=tik vaizdas

Mokomas perrikiavimas: medziy duomenys=bazé + kaldinimo vieta; vidurkis 0.9311 / 0.7003; intervalas
ansamblis (2 etapas) kandidaty saraSo 0.9274-0.9344/0.6772-0.7193
dydis=100/200/500; beta=4.0;
vaizdas=tik vaizdas

Mokomas perrikiavimas: porinis | kandidaty saraSo dydis=200/500; vidurkis 0.8885 / 0.5990; intervalas
verifikatorius vaizdas=tik vaizdas 0.8621-0.9335/0.4949-0.7650
Mokomas perrikiavimas: LightGBM | kandidaty saraso dydis=50/500; vidurkis 0.9347 / 0.7287; intervalas
LambdaRank vaizdas=tik vaizdas 0.9306-0.9389 /0.7242-0.7332

Vektoriniy jterpiniy mokymo bandymai. Pakeistas pats vaizdo modelio mokymo tikslas, tai yra kaip formuojama
pozymiy erdvé. Po kiekvieno tokio mokymo paleistas tas pats paieskos ir perrikiavimo vertinimas kaip bazéje, kad
skirtumas biity siejamas tik su mokymo tikslu. Tikrinti keli variantai. Pagrindinis porinis mokymas traukia tos pacios
klasés poras arciau ir stumia skirtingy klasiy poras toliau. FastAP variante mokymo metu tiesiogiai skatinama
geresné paieskos tvarka virSutinése pozicijose. ProxyNCA variante kiekviena klasé turi savo atstova, o modelis
mokomas uzklausg artinti prie teisingos klasés atstovo ir tolinti nuo kity klasiy atstovy. Taip aiskiai patikrinama, ar
nauda kyla biitent i§ mokymo tikslo pakeitimo.

Vektoriniy jterpiniy mokymo kandidaty saraso dydis=200/500; vidurkis 0.9406 / 0.7632; intervalas
variantas (mokymas pagal poras / svoris(skait.)=0.5; svoris(data)=0.5; 0.9379-0.9432 / 0.7608-0.7656
netolygus) vaizdas=tik vaizdas/vektoriniai
iterpiniai
Vektoriniy jterpiniy mokymas su kandidaty saraso dydis=500; 0.9459/0.7335
FastAP (rikiavimo idéja) vaizdas=vektoriniai jterpiniai
Vektoriniy jterpiniy mokymas su kandidaty saraso dydis=500; 0.9427/0.7572
ProxyNCA (klasiy atstovai) vaizdas=vektoriniai jterpiniai

Dviejy pusiy informacija. Lyginta, kaip veikia tik priekiné pusé, tik galiné pusé ir abiejy pusiy derinys. Papildomai
tikrintas fiksuotas sujungimo svoris, kuris leidZia labiau pasitikéti viena puse nei kita. Taip tikrinama, ar skirtingi
pusiy naudojimo rezimai nepablogina atskyrimo tarp artimy klasiy.

Naudojama tik priekiné pusé (dalies | kandidaty saraso dydis=500; 0.9334/0.7426

i§jungimo patikra) vaizdas=tik priekiné pusé

Naudojama tik galiné pusé (dalies kandidaty saraso dydis=500; 0.9329/0.7520

i§jungimo patikra) vaizdas=tik galiné pusé

Dviejy pusiy sujungimo svorio kandidaty saraso dydis=500; vidurkis 0.9459 / 0.7956; intervalas
patikra (o) vaizdas=tik vaizdas 0.9436-0.9478 / 0.7806-0.8087

Patikimumas. [vertintas rezimas, kai sistema daliai uzklausy nepateikia vieno atsakymo. Toks sprendimas jjungiamas
pagal pasitikéjimo signala, dazniausiai pagal skirtumg tarp pirmo ir antro kandidato baly. Taip valdoma pusiausvyra
tarp mazesnés klaidy rizikos ir to, kiek uzklausy sistema atsako. Cia lyginta, kaip kei¢iasi rezultatas, kai slenkstis
grieztinamas arba silpninamas.

Patikimumo  veikimo  santrauka | — 0.9452/0.8096
(kompromisas tarp to, kiek uzklausy
sistema atsako, ir kokybés)

Riba, nuo kurios sistema neturéty duomenys=Baz¢ + fono vidurkis 0.9275 / 0.7427; intervalas
pateikti atsakymo Salinimas/Bazé + triukSmo 0.7718-0.9492 / 0.2617-0.8190
mazinimas + CLAHE/Bazé + vaizdo
kontrasto didinimas (CLAHE);
kandidaty saraso dydis=500; k=1;
vaizdas=tik vaizdas

Patikimumas ir kalibravimas. Cia vidinis patikimumo balas paveréiamas j tikimybe nuo 0 iki 1. Tada tikrinama, ar
pagal tokig tikimybe galima aiSkiau valdyti, kada sistema neturéty pateikti atsakymo. Sis bandymas svarbus todél,
kad tikimybine ribg lengviau paaiskinti negu neapdorota baly skirtuma.
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Patikimumo balo pavertimas | kandidaty saraso dydis=500; vidurkis 0.9492 / 0.8190; intervalas
tikimybe (S formos kreivé) vaizdas=tik vaizdas 0.9492-0.9492 / 0.8190-0.8190

Atsparumo patikra. Cia validacijoje dirbtinai paslépta dalis papildomos informacijos lauky. Taip imituojamos realios
situacijos, kai papildoma informacija nepilna. Po to paleista ta pati schema ir jvertinta, kiek stipriai nuo to krenta
rezultatai.

Dirbtinai paslépta papildoma vaizdas=tik vaizdas vidurkis 0.9492 / 0.8190; intervalas
informacija (robustumo patikra) 0.9492-0.9492 / 0.8190-0.8190
Nezinomy reik§miy suvienodinimas | kandidaty saraso dydis=500; 0.9492/0.8190

(patikra) vaizdas=tik vaizdas

Laipsniskas naujy klasiy jtraukimas. Nauja reta klasé jtraukta be viso modelio pertreniruotés. I paieskos rinkinj
pridedami keli naujos klasés pavyzdziai ir tikrinama, kaip keiciasi jos atpazinimas. Taip matuojamas praktinis keliy
pavyzdziy scenarijus, kai sistemos plétra turi biti greita.

Naujos (retos) klasés pridéjimas su duomenys=baz¢ + kaldinimo vieta; vidurkis 0.9451 / 0.7916; intervalas
keliais pavyzdziais (be kandidaty saraso 0.9393-0.9505 / 0.7715-0.8190
pertreniruotés) dydis=100/200/50/500;

svoris(kaldinimo vieta)=0.0/0.2;
vaizdas=tik vaizdas

Etike¢iy stambinimas. Labai artimos klasés laikinai sujungtos j stambesnes grupes ir vertinimas atliktas su Siomis
grupémis. Tai leidZia atskirti dvi klaidy priezastis: modelio ribas ir per smulky klasiy skaidyma duomenyse. Jei po
sujungimo rezultatas Zzenkliai geréja, dalis klaidy kyla biitent dél pernelyg smulkiy riby.

Etikeciy sujungimas: dvi taisyklés kandidaty saraso dydis=500 vidurkis 0.9612 / 0.8246; intervalas
(nominalas + valdovas ir drachmy 0.9452-0.9772 / 0.8096-0.8397
Seima)

Etikeciy sujungimas: nominalas + — 0.9452 /0.8096

valdovas

Etikeciy sujungimas: drachmy Seima | — 0.9452 /0.8096

Etikeciy sujungimas: pagal — 0.9492 /0.8190

supainiojimus (patikra)

Pogrupiy analizé. Tas pats modelis vertintas atskirai pagal duomeny pilnuma, pavyzdziui, kai skersmuo zinomas ir
kai jis nezinomas. Taip matyti, ar klaidas labiau lemia pats modelis, ar papildomos informacijos triikkumas.

Pogrupiy analizé (pvz., skersmuo kandidaty saraso dydis=500 0.9492/0.8190
zinomas / nezinomas)

Vaizdo koduotojo palyginimas. Cia keistas tik vaizdo koduotojas, o visa kita palikta taip pat. Visi variantai vertinti su
tuo paciu kandidaty sarasu ir tuo paciu antru etapu. Taip skirtumas labiau priklauso nuo paties vaizdo modelio, o ne
nuo kity daliy.

Vaizdo koduotojo palyginimas kandidaty saraso dydis=500; vidurkis 0.9369 / 0.7428; intervalas
(paieska + perrikiavimas) koduotojas=keli variantai 0.9162-0.9527/0.6727-0.8258

Neaiskiy atvejy sprendimas. Kai pirmi kandidatai turi labai panaSius balus, sistema gali laikinai i$plésti tikrinamy
kandidaty kiekj. Cia tikrinta, nuo kokios ribos toks papildomas tikrinimas pradeda duoti naudg ir kada jis tik jnesa
daugiau triuk§mo.

Adaptyvus k (kai keli variantai labai | kandidaty saraso dydis=500 vidurkis 0.9462 / 0.8115; intervalas

panasis) 0.9462-0.9462 / 0.8115-0.8115

Adaptyvus k: riby / slenks¢iy patikra | k=3/5; vaizdas=tik vaizdas vidurkis 0.9477 / 0.8047; intervalas
0.9462-0.9492 / 0.7904-0.8190

Mokymo nustatymy patikra. Tikrinama, ar duomeny augmentacija mokymo metu pagerina apibendrinima. Mokymo
rezime taikomi vaizdo pakeitimai, o vertinime naudojama ta pati vertinimo tvarka kaip bazéje. Tai leidzia patikrinti,
ar papildomas mokymo sudétingumas duoda realy praktinj efekta.

Vaizdy keitimas mokymo metu kandidaty saraso dydis=500 0.9245/0.6937
(augmentacija) — patikra
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vertinama, ar toks perskaiciavimas pa;

Statistikos pagrindu perskaiciuoti balai. Pirma i§ mokymo duomeny suskaic¢iuota, kokios papildomos informacijos
reik§més dazniausios kiekvienoje klas¢je. Tada kiekvienam kandidatui apskaiciuotas papildomas balas pagal jo klase
ir jo papildomos informacijos reikSmes. Jei kandidato reikSmeés labiau atitinka tai klasei budingg pasiskirstyma, jo
balas padidinamas; jei neatitinka, balas padidinamas maziau arba mazinamas. Po to kandidatai vél surikiuojami ir

erina galutinj atsakyma.

Statistinis balo perskai¢iavimas
pagal klase ir papildomg informacija

duomenys=bazé + kaldinimo vieta;
vaizdas=tik vaizdas

0.9482/0.7932

Klasés tikétinumo balo
perskai¢iavimas pagal papildoma
informacijg (patikra)

kandidaty saraso dydis=500;
vaizdas=tik vaizdas

0.9423/0.7816

Si lentelé surenka visus bandymus j viena vieta. Joje matyti, kas buvo kei¢iama, kokie nustatymai
naudoti ir koks rezultatas gautas. Ji skirta greitai orientacijai prie§ skaitant iSsamias kiekvienos

bandymy grupés iSvadas.

1.16. Vien vaizdo informacijos pakankamumas

1.4 lentel¢je pateikiami bandymai, kurie rodo, kiek Siam uzdaviniui pakanka vien vaizdo

informacijos.

1.4 lentelé. Vien vaizdo informacijos pakankamumo rezultaty suvestiné

Variantas

Pagrindiniai rezultatai

ISvada

Softmax klasifikatorius

makro F1 0,4258

tikslumas 0,7784

Vieno atsakymo bazé silpna retoms
klaséms.

Prototipai

makro F1 0,4556

rety klasiy makro F1 0,3790

Vien vaizdo neuztenka.

kNN be papildomos informacijos

makro F1 0,4630

rety klasiy makro F1 0,3687

Vien vaizdo neuztenka.

kNN su papildomos informacijos
perrikiavimu

makro F1 0,8190

atkiirimas@5 0,9787

Papildoma informacija duoda aisky
pageréjima.

Rezultatai rodo, kad vien vaizdo informacijos Siam uzdaviniui per mazai, ypa¢ retoms klaséms.
Pagrindinis pageréjimas atsiranda tik tada, kai po paieSkos jtraukiama papildoma informacija.

1.17. Kandidaty sgraso formavimo strategijos

1.5 lentel¢je pateikiami kandidaty saraso formavimo strategijy rezultatai.

1.5 lentelé. Kandidaty sgraso formavimo strategijy rezultaty suvestiné

Variantas

Pagrindiniai rezultatai

ISvada

AQE tipo uzklausos i§plétimas

makro F1 0,7903

atkiirimas@5 0,9750

Stabilaus pageré¢jimo nedave.

Kontekstinis perrikiavimas

makro F1 0,7894

Stabilaus pageré¢jimo nedave.
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atklirimas@5 0,9761

Kandidaty jvairovés didinimas makro F1 0,8221 Davé nedidelj, bet nuosekly
pageréjima.
atkiirimas@!1 0,9671

Mazesnis pradinis sarasas 1 000 makro F1 0,8190 Ivairovés nauda iSnyko.

IS paprasty paiesSkos taisykliy realig naudg davé tik kandidaty jvairovés didinimas. Kiti greiti
pataisymai Siame uzdavinyje rezultatg silpnino arba nekeité.

1.18. Vaizdo poZymiy gerinimo bandymai
1.6 lenteléje pateikiami vaizdo pozymiy gerinimo bandymy rezultatai.

1.6 lentelé. Vaizdo pozymiy gerinimo bandymy rezultaty suvestiné

Variantas Pagrindiniai rezultatai ISvada

FastAP makro F1 0,7335 Zemiau bazinio sprendimo 0,8190.

ProxyNCA makro F1 0,7572 Zemiau bazinio sprendimo 0,8190.

PaCo tipo variantas makro F1 0,7656 Zemiau bazinio sprendimo 0,8190.

SupCon+CE makro F1 0,7632 Galutinio sprendimo nepagerino.
be perrikiavimo 0,5143

Si lentelé parodo, kad kitoks mokymo biidas savaime negarantuoja geresnio galutinio rezultato. Né
vienas 1§ §iy varianty neaplenké bazinio sprendimo su paprastu perrikiavimu.

1.19. Mokomas modelis kandidaty tvarkai Keisti ir jo stabilumas
1.7 lentel¢je pateikiami mokomo modelio kandidaty tvarkai keisti rezultatai.

1.7 lentelé. Mokomo modelio kandidaty tvarkai keisti rezultaty suvestiné

Variantas Pagrindiniai rezultatai ISvada

LightGBM LambdaRank, 50 makro F1 0,7242 Bazinio sprendimo neaplenké.
kandidaty

LightGBM LambdaRank, 500 makro F1 0,7332 Bazinio sprendimo neaplenké.
kandidaty

Porinis verifikatorius makro F1 0,5412 Vieno atsakymo kokybé per silpna.

atkiirimas@]1 0,9054

Porinis verifikatorius su sunkiomis | makro F1 0,6023 Rezultatas pageréjo, bet liko per
neigiamomis Zemas.

Verifikatorius kaip papildomas makro F1 0,7650 Taisykliy neaplenké net kaip
signalas papildomas signalas.
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Rezultatai rodo, kad mokomas modelis kandidaty tvarkai keisti Siame duomeny variante buvo
jautresnis nustatymams ir neaplenké paprasto taisyklinio perrikiavimo. Dél to pagrindiniame variante
paliktas aiskiau paaiSkinamas bazinis sprendimas.

1.20. Patikimumo ir neatsakymo analizé
1.8 lenteléje pateikiami patikimumo ir neatsakymo analizés rezultatai.

1.8 lentelé. Patikimumo ir neatsakymo analizés rezultaty suvestiné

Variantas Pagrindiniai rezultatai ISvada

Baly skirtumo signalas AURC 0,0278 Veikia kaip bazinis patikimumo
signalas, bet silpnesnis.

Kalibruota tikimybé AURC 0,0143 Geriau rikiuoja rizikg ir leidzia
aisSkiau valdyti, kada sistema atsako j
sistema atsako j 88,20 % uzklausy 88,20 % uzklausy.

atkiirimas@5 0,9813

Kalibruota tikimyb¢ pasirodé geresné uz vien baly skirtuma. Vis délto, taikant 0,95 slenkstj, atsakymy
dalis labiau sumazéja vidutinéms ir retoms klaséms, todél §j sprendimg reikia vertinti kartu su tuo,
kiek atvejy sistema pasilieka sau atsakyti.

1.21. Mastelio ir stabilumo kompromisai
1.9 lentel¢je pateikiami mastelio ir stabilumo kompromisy rezultatai.

1.9 lentelé. Mastelio ir stabilumo kompromisy rezultaty suvestiné

Variantas Pagrindiniai rezultatai ISvada
500 kandidaty sarasas makro F1 0,8190 Bazinis kompromisas tarp kokybés ir
kainos.

atkiirimas@5 0,9787

200 kandidaty sarasas makro F1 0,8096 Skai¢iavimo maziau, bet vieno

atsakymo kokybé silpnesné.
atkiirimas@5 0,9793

Retinimas iki 50 % pagal centroida makro F1 0,6868 Kokybés kritimas per didelis.

atktirimas@>5 0,9437

Dazny klasiy riba max 200 makro F1 0,8056 Atsargesnis kompromisas.
mokymo rinkinys sumazintas iki 2
002
Dazny klasiy riba max 100 makro F1 0,7895 Daugiau taupo, bet daugiau kainuoja

kokybés.
mokymo rinkinys sumazintas iki 1
316

Rezultatai rodo, kad skaiciavimo kaing galima mazinti, bet ne bet kokia kaina. Didesnis kandidaty
sgrasSas ir atsargesnis dazny klasiy ribojimas duoda priimtinesnj kompromisg negu agresyvus
retinimas.
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