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Цели исследования

Цель исследования: создать метод построения моделей
оптимальной сложности для задач распознования и
прогнозирования
Проблема: Неустойчивая сходимость моделей в зависимости
от начальной инициализации параметров. Привилегированное
обучение - способ уточнения структуры и параметров модели
за счет привлечения дополнительной информации.
Задача: Сформулировать метод построения моделей, который
позволит:

I соблюдать баланс между точностью и сложностью модели;
I использовать дополнительную (априорную) информацию

на этапе обучения;
I использовать неполные признаковые описания объектов

(т.е. работать и с объектами, априорная информация о
которых отсутствует).
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Постановка задачи декодирования, прогнозирования и
классификации

Матрица плана X̄, где Y содержит метки классов,
распределения или целевые значения в зависимости от задачи.

X̄ =


ŷ′ x′0 x′′0 . . .

y′1 x′1 x′′1 . . .
...

...
. . .

...
y′m x′m x′′m . . .

 =

 ŷ
1×r

x0
1×n

Y
m×r

X
m×n

 .
Оптимальная модель f̂ : X→ Y минимизирует заданную
функцию ошибки S(f,X,Y) при ограничении на сложность:

f̂ = argminf S(f,X,Y)
∣∣|̂f|c ≤ Mc

Предлагается использовать привилегированную и априорную
информацию при построении f̂.
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Смесь экспертов в качестве мультимодели

Пусть для описания данных используются K моделей.
Шлюзовая функция (англ. gating function) — отображение
πk(x) : X → [0, 1], определяющая правдоподобие k-й модели на
векторе x ∈ X, где X есть признаковое пространство.

Эксперт

Шлюзовая функция

Эксперт 1

В качестве шлюзовой функции может быть использован
softmax (σ):

πk(x,V) =
ev

>
k x∑K

i=1 e
v>i x

, V = [v1, . . . , vK ], f =
K∑
i=1

πk(x,V)fk(x,wk)
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Прогноз экспертов f1, . . . , fK с учетом гауссовского шума:

y = fk(x,w) + ε, y ∼ N (fk(x,w), βk).

Обозначим вектор гиперпараметров за θ:

θ = [w1, . . . ,wK ,V,β]

Правдоподобие fk на паре (x, y) обозначим p(k|x,w).
Апостериорное распределение на y:

p(y |x,θ) =
K∑

k=1

p(y , k |x,θ) =
K∑

k=1

p(k |x,θ)p(y |k, x,θ) =

=
K∑

k=1

exp(vᵀkx)∑K
k ′=1 exp(vᵀk ′x)

exp

(
− 1

2βk
(y − fk(x, bw))2

)
.

Модели f1, . . . , fK и шлюзовая функция πk(x,V) обучаются с
помощью EM-алгоритма.
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Синтетические
данные.

fi = wix + bi

πk(x,V) —
нейросеть с 1
скрытым слоем
из 50 нейронов.

fe =
K∑
i=1

πk fk

|fe|C ∼ 102
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Синтетические
данные.

|fnn|C ∼ 104

Сравнение нейросетей (два скрытых слоя) с различным числом
нейронов. Лишь экземпляр fnn с размером скрытого слоя 100
смог верно описать данные.

S(fe) ≈ S(fnn), |fe|C � |fnn|C

Проблема: Мультимодель fe очень плохо сходится (∼ в 10%
запусков).
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Мета-обучение (distillation)

Для простоты, рассмотрим задачу классификации, ∆c —
вектор вероятностей,

∑c
i=1 ∆c

i = 1.
Пусть для некоторых объектов x ∈ X доступна
привелегированная информация x∗ ∈ X∗. Введем функции
ученика fs ∈ Fs (student) и учителя ft ∈ Ft (teacher):

fs : X −→ Y, ft : X⊕ X∗ −→ Y

fs = argminf∈Fs

1

n

n∑
i=1

[
(1− λ)`(yi , σ(f(xi ))) + λ`(si , σ(f(xi )))

]
,

где

si = σ(ft(xi )/T ) ∈ ∆c , `(y, ŷ) = −
c∑

k=1

yk log ŷk ,

В случае |Ft|C � |Fc|C , X∗ = ∅ — дистилляция (Хинтон).
В случае |Ft|C � |Fc|C , X∗ 6= ∅ — привилегированное
обучение (Вапник).
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Иллюстрация сглаженных предсказаний учителя si в
зависимости от значения параметра T на примере
классификации датасета MNIST.
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Качество классификации ученика, обученного методом
дистилляции в зависимости от параметров T и L.

Обучающая выборка — 500 изображений из датасета MNIST,
x∗ — исходные изображения, x — изображения с разрешением
в 4 раза меньше, ft и fs — нейросети с двумя скрытыми
слоями из 50 нейронов и ReLU-активациями. Число
параметров ученика значительно меньше, чем учителя:

|fs|C = 1.5 · 103 � 1.5 · 104 = |ft|C
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Определение границы радужки

Coming soon!
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Сопутствующие результаты

Разработана и запущена в эксплуатацию автоматическая
система прогнозирования энергопотребления ДЦ компании
Яндекс.
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Заключение

I Предложен метод построения модели меньшей сложности
с использованием привилегированной информации.

I Предложенный метод позволяет использовать частично
доступные данные.

I *Предложен метод автоматического подбора параметров
дистилляции на основе анализа энтропии
функции-учителя.

I *Создан фреймворк, позволяющий применять
дистилляцию для обучения сторонних моделей.
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Backup
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Определения

Априорные знания — информация о предметной
области/ограничениях на решение, не представленная в
обучающей выборке в явном виде.
Привилегированная информация — дополнительная
информация об объектах обучающей выборки, доступная
только на этапе обучения.
Сложность модели |f |C .|.|C используется оценка числа
простейших арифметических операций на единичном входе
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