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Анотацiя

В цiй роботi, ми провели детальний аналiз iснуючих методiв тренува-
ння багатозадачних нейронних мереж. На базi цих методiв, ми запро-
понували простий гiбридний алгоритм, який працює швидше iснуючих
методiв але все одно гарантує потраплення в точки стацiонарностi за
Парето.

Основним результатом цiєї роботи є запропонований евристичний ал-
горитм автоматичного пошуку архiтектури багатозадачної нейронної
мережi. Цей алгоритм позбавлений вiд деяких обмежень попереднiх ро-
бiт, та нашi експерименти показують, що наша евристична оцiнка
вiдповiдає вiзуальним iнтуїтивним представленням про схожi задачi
серед обраних датасетiв.

В рамках цiєї роботи, ми розробили унiверсальний фреймворк Hydra1

для побудови, тренування, та автоматичного пошуку архiтектури ба-
гатозадачних нейронних мереж.

1Доступний за посиланням github.com/hav4ik/Hydra пiд вiдкритою лiцензiєю MIT.
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1 Вступ

1.1 Глибинне навчання

Сучаснi алгоритми та системи роспiзнавання образiв спираються на кон-
волюцiйних нейроних мережах, якi уперше були використанi в роботах
[1] та набрали популярнiсть пiсля прориву [2]. З тих пiр, дуже велика
варiацiя архiтектур були запропонованi для вирiшення рiзних задач пе-
реважно комп’ютерного зору, таких як класифiкацiї [2, 3, 4, 5, 6, 7], дете-
кцiї об’єктiв [8, 9, 10, 11], а також загальнi архiтектури якi оптимiзованi
для роботи на мобiльних пристроїв [12, 13, 14]. Цi мережi найчастiше
зустрiчаються пiд спiльною назвою глибокi нейроннi мережi , а галузь
що їх вивчає — глибинне навчання.

1.2 Багатозадачне навчання

Одним з важливих пiдроздiлiв навчання глибинних мереж є багатоза-
дачне навчання [15], де замiсть оптимизацiї однiєї цiльової функцiї (або
однiєї задачi), нейронна мережа навчається оптимiзувати декiлька рi-
зних цiльових фукнцiї (в лiтературi це називають рiзними завданнями).

Основна мотивацiя такого класу методiв є тим, що допомiжнi набори да-
них можуть бути використанi для полiпшення загальної продуктивностi
за рахунок використання закономiрностей, що iснують у рiзних задачах.
Так, наприклад, цю iдею використовували в задачах комп’ютерного зору
[16, 17, 18, 19, 20, 21, 22], роспiзнавання тексту [23, 24, 25], та навчання
з пiдкрiпленням [26, 27, 28, 29]. В цих роботах, завдяки парадiгми ба-
гатозадачних нейронних мереж, вдалося значно покращити результати
навчання основної задачi.

1.3 Мотивацiя

Основною мотивацiєю цiєї роботи є покращення практичного аспекту ал-
горитмiв навчання багатозадачних глибоких нейронних мереж, а саме:

• Отримати прискорення (за часом тренування та за кiлькiстю епох)
для найкращих серед iснуючих методiв багатозадачного навчання.

• Систематизувати процес побудови архiтектури багатозадачної ней-
ронної мережi .
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1.4 Основнi результати

В цiй роботi, комбiнуючи iснуючi методи оптимiзацiї багатозадачних
нейронних мереж, а також методiв з роздiлiв прунiнгу та iнтерпрета-
тивностi нейронних мереж, ми зробили наступнi внески:

• У роздiлi 4, ми сформулювали простий гiбридний алгоритм навча-
ння багатозадачних нейронних мереж, який значно швидше нiж
[30], та водночас гарантовано досягає точки стацiонарностi за Па-
рето.

• Ми запропонували у роздiлi 5 показник внутрiшнього стрессу бло-
кiв багатозадачної нейронної мережi з деревоподiбною архiтекту-
рою (роздiл 3). Експериментально показуємо, що такий показник
у мережах з однаковою складнiстю (за кiлькiстю обчислень) коре-
люється з якiстю роспiзнавання цiєї мережi.

• Ми розробили фреймворк Hydra2 для ефективного тренування ба-
гатозадачних нейронних мереж з узагальними архiтектурами (роз-
дiл 3). Вона є достатньо гнучкою, щоб в неї можно було легко реалi-
зувати майже будь-який з методiв, перелiчених у списку лiтератур
цiєї роботи.

2Доступний за посиланням github.com/hav4ik/Hydra пiд вiдкритою лiцензiєю MIT.
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2 Огляд лiтератури

Один з найдивнiших результатiв у статистицi — парадокс Штейна. В
своїй роботi [31] Штейн показав, що краще оцiнювати середнє значен-
ня трьох або бiльше гауссiвських випадкових величин використовуючи
зразки з усiх них, нiж оцiнювати їх окремо, навiть коли гаузiани не-
залежнi. Парадокс Штейна став мотивацiєї багатозадачних нейронних
мереж [15] — парадигм машиного навчання у которому данi для рiзних
задач комбiнуються з надiєю покращення якостi навчання для кожного
з задач.

Потенцiйнi переваги багатозадачного навчання виходять за рамки пря-
мих наслiдкiв парадокса Штейна, оскiльки навiть не пов’язанi мiж собою
завдання реального свiту мають деякi залежностi через спiльних проце-
сiв, що породжують цi данi. Наприклад, незважаючи на те, що автономне
водiння i манiпулювання об’єктом є незв’язаними, основнi данi регулю-
ються тими ж законами оптики, властивостями матерiалу i динамiкою.
Це мотивує використання декiлькох завдань як iндуктивного змiщення
в системах навчання.

У цьому роздiлi, ми розглянемо останнi пiдходи навчання багатозада-
чних нейронних мереж, якi стали мотивацiєю для цiєї роботи. Зацiкавле-
ним читачам раджемо ознайомитися з бiльш повним оглядом лiтератури
багатозадачного навчання [32], [33], та [34].

2.1 Оптимiзацiя багатозадачних мереж

У роботi [35], проблему багатозадачного навчання розглядається як вза-
ємодiя iндивидуальних агентiв та мета-алгоритму: кожний агент вiдпо-
вiдає за одну задачу, а мета-алгоритм вирiшує як оновлювати спiльнi
параметри кожного агенту.

Роботи [16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25], не зважаючи на те що во-
ни отримали значне покращення якостi роспiзнавання, використовують
просте зважене пiдсумування як мета-алгоритм. Недолiк такого пiдхо-
ду полягає у тому, що воно iгнорує проблему несбалансування: градiєнти
завдань, якi є занадто домiнуючим пiд час навчання, обов’язково матиме
вiдносно великi величини.

Цей недолiк був успiшно лiквiдований емпiричними методами [36, 37] та
бiльш повiльним, але теоретично обгрунтованим методом [30] який пока-
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основні шари декодери для кожної задачі інші параметри

Рис. 1: Основнi рiзновиди архiтектури багатозадачної нейронної мере-
жi . (a) класичнi, (b) стовпчик для кожної задачi, (c) розгалудження на
рiзних рiвнях, (d) унiверсальнi представлення

зує як можна досяги стацiонарностi за Парето в проблемах багатозада-
чного навчання. Цi роботи є основою для нашого швидкого алгоритму у
роздiлi (4). Зацiкавленим читачам раджується ближче та бiльш детально
ознайомитись з цими методами у повному обзорi [38].

2.2 Архiтектури

Проектування глибокої системи багатозадачного навчання вимагає вiд-
повiдi на ключове питання: яка найкраща архiтектура нейронної мережi?
Iснуючi пiдходи можна класифiкувати на 4 види, схематично представле-
нi на Рис. 1, в залежностi вiд того як вони вiдповiдають на це запитання.

2.2.1 Класичнi

Цi пiдходи дуже схожi на [15]: мають спiльний енкодер (сiрим кольором)
що вивчає спiльне представлення на шарi високого рiвня, за яким слi-
дують декодери, специфiчнi для кожного завдань, якi повертають мiтки
для кожного завдання. Прикладами цього пiдходу є роботи [26, 39, 23,
28, 40, 20, 25, 41].

2.2.2 Стовпчик для кожної задачi

Iдея цих пiдходiв полягає у тому, що призначається кожному завдан-
ню власний шар параметрiв, на кожнiй загальнiй глибинi. Потiм вони

7



визначають механiзм для спiльного використання параметрiв мiж зав-
даннями на кожному рiвнi глибини мережi, наприклад за допомогою
спiльного тензора [21], або дозволяють деяку форму зв’язку мiж стов-
пцями [17, 19, 29]. Спостереження за негативними ефектами спiльного
використання в методах на основi стовпцiв [29] можна вiднести до невiд-
повiдностi мiж фiчами, необхiдними на однiй глибинi мiж завданнями,
якi занадто рiзноманiтнi.

2.2.3 Розгалудження на рiзних рiвнях

Може iснувати iнтуїтивна iєрархiя, що описує, як зв’язаний набiр зав-
дань. Кiлька пiдходiв iнтегрують контрольований зворотний зв’язок вiд
кожного завдання на рiвнi, що вiдповiдає такiй iєрархiї [42]. Цей метод
може бути чутливим до вибору iєрархiї [43] i до вибору завдань [42].
Один з пiдходiв вивчає iєрархiю вiдносин мiж завданнями пiд час навча-
ння [18], незважаючи на те, що параметри тiльки дiляться на вiдповiднiй
глибинi.

2.2.4 Унiверсальнi представлення

Цей клас пiдходiв подiляє всi основнi параметри моделi, крiм коефiцiєн-
тiв масштабування батч нормалiзацiї [44]. Коли кiлькiсть класiв однако-
ве для всiх завдань, навiть вихiднi шари можуть бути спiльними, а неве-
лика кiлькiсть специфiчних для кожного завдання параметрiв дозволяє
мiнiмiзувати кiлькiсть памятi для зберiгання моделi. Остання робота у
цьому напрямку [45] ще дозволяє блокам багатозадачної нейронної ме-
режi бути переставленими у рiзному порядку для кожного з задач.

2.3 Алгоритми пошуку архiтектури

Усi роботи, що були нами розглянутi до тих пiр (окрiм роботи [45]) ви-
користовують статично побудованi архiтектури, тобто їх побудували
опираючись на людськiй iнтуiцiї. Клас методiв, що дозволяють авто-
матизувати процес пiдбору оптимальної архiтектури нейронної мережi
для розв’язування конкретних задач, називають методами пошуку ар-
хiтектур нейронних мереж [46, 47, 48]. Для багатозадачного тренува-
ння, прикладами методiв автоматичного пошуку архiтектури є роботи
[18, 45, 49, 50, 51].
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3 Деревоподiбнi архiтектури

В цьому роздiлi, введемо деякi позначення, якi будуть достатньо зручни-
ми для опису процесу манiпуляцiї архiтектурами, а також для програм-
ної реалiзацiї.

3.1 Узагальнена архiтектура

Нехай маємо простiр вхiдних даних X та простори бажаних вихiдних
даних {Y t}t∈[T ] , де T — кiлькiсть задач. Також маємо датасет D =
{xi, y1

i , . . . y
T
i }i∈[N ] , де N — кiлькiсть семплiв датасету (на практицi це

кiлькiсть батчiв), xi — i-й семпл датасету, yti — бажаний вихiд нейронної
мережi для t-й задачi для i-го семплу датасету .

У пiдроздiлi 2.2, ми розглянули основнi 4 типи архiтектур багатозада-
чної нейронної мережi . Усi цi типи архiтектур можна узагальнити таким
зручним для обчисленнi та реалiзацiї чином:

Означення 3.1 Багатозадачною нейронною мережею з узагальненою
архiтектурою назвемо F = (B,P ,θ), де:

• B = {f1, f2, . . . , fn} — множина блокiв мережi, де кожний блок
fi це деяка функцiя (також виражається нейронною мережею) з
параметрами θi.

• θ = {θ1,θ2, . . . ,θn} — множина параметрiв (ваг) мережi.

• P = {p1, p2, . . . , pT}, де pt = {sti}
l(t)
i=1 — впорядкований ланцюг iнде-

ксiв елементiв B без циклу, для кожної задачi t.

• Вихiд мережi для t-й задачi над семплом x обчислюється прохо-
дом по ланцюгу: F t(x) = fst

l(t)
◦ . . . ◦ fst2 ◦ fst1(x) ∈ Y t.

Вiдображення fi на практицi найчастiше обираються такими, що за ар-
хiтектурою схожi на один з [2, 3, 4, 5, 6, 7, 12, 13, 14]. Зауважимо, що
фреймворк Hydra3 дозволяє ефективно працювати саме з такими ней-
ронними мережами з узагальненою архiтектурою. Зауважимо також, що
ланцюги з P може змiнюватись пiд час тренування (наприклад, як на-
слiдок алгоритмiв пошуку архiтектури).

Для кожного блоку з iндексом i, позначимо OF(i) = {t : i ∈ pt}, тобто це
множина усiх задач, що мiстять блок з iндексом i як елемент свого лан-

3Доступний за посиланням github.com/hav4ik/Hydra пiд вiдкритою лiцензiєю MIT.
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цюга обчислення. У роздiлi 4, покажемо як можна узагальнити методи
[37] та [30] до цих архiтектур.

3.2 Деревоподiбна архiтектура

У цьому пiдроздiлi, розглянемо клас архiтектур, до якої будемо застосо-
вувати алгоритми пошуку архiтектури у роздiлi 5.

Означення 3.2 Багатозадачна нейронна мережа з узагальненою архi-
тектурою F = (B,P ,θ) назвемо деревоподiбною, якщо:

(а) Iснує единий fr ∈ B такий, що для всiх шляхiв pt ∈ P , fr є першим
елементом цього шляху, тобто fst1 ≡ fr. Цей елемент назвемо
коренем.

(б) Для кожного елементу fk ∈ B що не є коренем, виконується
наступне: iснує единий елемент fj такий, що для всiх шляхiв
{sti}

l(t)
i=1 ∈ P що мiстить fk, тобто sti(k) = k, попереднiй елемент

шляху завжди fj, тобто sti(k)−1 = j.

З такими додатковими умовами, таке означення описує класичнi архiте-
ктури (2.2.1) та архiтектури з розгалудженням на рiзних рiвнях (2.2.3).
Позначимо також CF(i) множину iндексiв усiх блокiв, для яких fi є попе-
реднiм елементом (iнакше кажучи, CF(i) — множина iндексiв нащадкiв
блоку з iндексом i ).

За допомогою означення 3.2, задамо наступнi операцiї над такою дере-
воподiбною архiтектурою:

• peel(F , t) = (Bt,θt,P t) — склонована однозадачна нейронна ме-
режа, що еквiвалентна пiдмережi F що вiдповiдає задачi t, тобто
складається з блокiв Bt = {f ′i ≡ fi|i ∈ pt ∈ P } з параметрами
θt = {θ′i ≡ θi|i ∈ pt ∈ P } та тiльки одним шляхом P t = {pt}.

• split(F , i, π) = F i,πsplitted = (B′,θ′,P ′) — нейронна мережа, отримана
шляхом замiни блоку fi блоками f ′1, . . . , f ′|π|, де π = {π1, . . . , πk} —
деяке покриття над множиною нащадкiв CFi,πsplitted(i) блоку i, при
чому у кожному ланцюгу pt, якщо воно мiстить елемент з πj, то в
цьому ланцюзi fi замiняється f ′j.

Цi двi операцiї є основними що будуть використанi в процецi пошуку
архiтектури у роздiлi 5.
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4 Багатокритерiальна оптимiзацiя

В цьому роздiлi, ми розглянемо тренування багатозадачної глибинної
нейронної мережi як задачу багатокритерiальної оптимизацiї, та уза-
гальнимо результати робiт [30, 37, 52] до випадку архiтектур у роздiлi 3.
Також, сформулюємо гiбридний метод який буде швидше сходитись до
точки стацiонарностi за Парето. В кiнцi цього роздiлу перевiримо єфе-
ктивнiсть нашого алгоритму емпiричним шляхом.

4.1 Постановка задачi оптимiзацiї

Розглянемо задачу багатоцiльової оптимiзацiї над простором вхiдних да-
них X та просторами бажаних вихiдних даних {Y t}t∈[T ] , де T — кiлькiсть
задач, тобто кiлькiсть цiльових функцiї яких ми будемо оптимiзувати.
Також розглянемо датасет D = {xi, y1

i , . . . y
T
i }i∈[N ] , де N — кiлькiсть

семплiв датасету (на практицi це кiлькiсть батчiв), xi — i-й семпл
датасету, yti — бажаний вихiд нейронної мережi для t-й задачi для i-
го семплу датасету . Для кожної задачi, розглянемо цiльову функцiю
Lt(·, ·) : Y t×Y t → R+ . Також, припустимо, що наша багатозадачна ней-
ронна мережа параметризується набором ваг θ , та iї вихiд для кожної
задачi позначимо як F t(x;θ) .

Формулювання задачi оптимiзацiї параметру θ у бiльшостi попереднiх
робiт де використовуються багатозадачнi нейроннi мережi [16, 17, 18, 19,
20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29], незважаючи на те що вони викори-
стовують рiзнi архiтектури та цiльовi функцiї для кожної задачi, можна
описати узагальнено у наступнiй формi:

min
θ

T∑
t=1

ctL̂t (θ) (4.1)

для деякого статичного чи динамiчно обчислюваного набору коефiцiєн-
тiв ct для кожної задачi, де L̂t(θ) — емпiричне значення цiльової функцiї
задачi t, яка обчислюється як середнє його значення на деякому батчi
датасету :

L̂t (θ) ,
1

|B|
∑
i∈B

Lt
(
F t (xi;θ) , yti

)
(4.2)
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Рис. 2: Проблема балансування градiєнтiв. Нехай маємо багатозадачну
нейронну мережу, з параметрами декодера θsh та параметрами енкодерiв
θt. Може трапитись така ситуацiя, що градiєнти вiд однiєї задачi у багато
разiв бiльше нiж градiєнти вiд iнших задач, у наслiдку чого нейронна
мережа буде iгнорувати iншi задачи при тренуваннi.

де B — набiр iндексiв цього батчу . Не зважаючи на те що таке фор-
мулювання є досить iнтуїтивною, питання вибору вдалого набору таких
коєфiцiентiв є достатньо складною.

Таке формулювання звичайно потребує додаткової оптимiзацiї гiперпа-
раметрiв {ct}t∈[T ] , що зазвичай призводить до використання еволюцiйних
алгоритмiв або алгоритмiв перебору. Такий процес може займати досить
багато часу — одна нейронна мережа може тренуватись декiлька днiв,
тому перебiр гiперпараметрiв може займати декiлька тижнiв. В роботах
[36, 37] були використанi евристичнi оцiнки для динамiчного обчислення
коєфiцiентiв {ct}t∈[T ] — це набагато швидше нiж пошук гiперпараметрiв
перебором.

Проблема формулювання (4.1) полягає у тому, що вона не дозволяє зада-
вати критерiї глобальної оптимальностi. Розглянемо набори параметрiв
θ та θ̄ для яких:

L̂t1 (θ) < L̂t1
(
θ̄
)

та L̂t2 (θ) > L̂t2
(
θ̄
)
, (4.3)

для деяких задач t1 та t2. Iншими словами, набiр θ є кращими за крите-
рiєм L̂t1 та набiр θ̄ є кращим за критерiєм L̂t2 . Отже, цi набори параме-
трiв не можна беспосередньо порiвнювати без попарної значущостi задач,
що в практичних задач звичайно не передбачається. Для уникнення цiєї
проблеми, у роботi [30] пропонується iнший пiдхiд, де використовується
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поняття оптимальностi за Парето — економiчний термiн, який описує
такий стан системи, при якому значення кожного окремого критерiю не
може бути покращено без погiршення становища iнших критерiїв.

Означення 4.1 (домiнацiя за Парето) Будемо говорити, що набiр па-
раметрiв θ домiнує за Парето (або просто домiнує) над набором θ̄, якщо
L̂t (θ) ≤ L̂t

(
θ̄
)
для усiх задач t, та iснує t∗ такий, що L̂t (θ) < L̂t

(
θ̄
)
.

Iнакше кажучи, якщо набiр параметрiв θ домiнує за Парето над набором
θ̄, то вона не гiрше за усiма критерiями, та за деяким критерiєм вона
навiть краща.

Означення 4.2 (оптимальнiсть за Парето) Набiр параметрiв θ∗ бу-
демо називати оптимальною за Парето, якщо не iснує такого набору
θ, що домiнує над θ∗.

Зауважимо, що множина усiх наборiв параметрiв що є оптимальною за
Парето називають множиною парето та позначають Pθ.

Таке формулювання оптимальности дозволяє нам розглядати не повний
порядок зваженого значення критерiї (4.1) для наборiв параметрiв, а
бiльш сильний порядок. Отже, можемо поставити задачу багатоцiльової
оптимизацiї у розумiннi Парето оптимальностi наступним чином:

min
θ
L(θ) = min

θ

(
L̂1(θ), L̂2(θ), . . . , L̂T (θ)

)ᵀ
(4.4)

Саме такий критерiй оптимiзацiї ми будемо розглядати надалi у цiєї ро-
ботi.

4.2 Багато-градiєнтний спуск

Аналогiчно випадку оптимiзацiї однiєї цiльової функцiї, задача багатоцi-
льової оптимiзацiї теж можна вирiшити градiєнтним спуском. У цьому
пiдроздiлi, опишемо один з таких методiв, який називається алгоритмом
багато-градiєнтного спуску [53].

Нехай F = (B,P ,θ) — багатозадачна нейронна мережа з узагальненою
архiтектурою (см. роздiл 3).

Означення 4.3 Набiр параметрiв θi ∈ θ задовольняє умовi Каруша–
Куна–Таккера, якщо iснує {αt}t∈OF (i) ≥ 0 таке, що

∑
t∈OF (i) α

t = 1 та∑
t∈OF (i) α

t∇θiL̂t(θ) = 0.
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Таке формулювання узагальнює [30] до випадку узагальнених архiте-
ктур (см. роздiл 3). Набори параметрiв, що задовольняють умовi 4.3,
називають стацiонарними за Парето. Усi точки оптимальностi за Парето
є також стацiонарними за Парето, а навпаки — не завжди.

Для кожного блоку fi ∈ B багатозадачної мережi F з параметрами θi
розглянемо наступну проблему оптимiзацiї:

мiнiмiзувати

∥∥∥∥∥∥
∑

t∈OF (i)

αt∇θiL̂t(θ)

∥∥∥∥∥∥
2

2

при умовi
∑

t∈OF (i)

αt = 1, αt ≥ 0

(4.5)

У дисертацiї [53] було доведено наступну теорему, який у випадку бага-
тозадачної мережi F виглядає так:

Теорема 4.1 Якщо для блоку fi ∈ B з параметрами θi розв’язком за-
дачi мiнiмiзацiї (4.5) є коефiцiєнти {αt}t∈OF (i), то виконується одне з
наступних умов:

(а)
∑

t∈OF (i) α
t∇θiL̂t(θ) = 0 i отриманi коефiцiєнти {αt}t∈OF (i) задо-

вольняють умовам Каруша–Куна–Таккера (4.3).

(б)
∑

t∈OF (i) α
t∇θiL̂t(θ) є напрамком спуску, що зменшує усi цiльовi

функцiї.

Формулювання 4.5 є задачею опуклої оптимiзацiї на симплексi. Моди-
фiкований алгоритм Франка–Вульфа для розв’язку саме цiєї задачi де-
тально описаний у роботi [30].

Слiд помiтити, що метод Франка–Вульфа працює дуже повiльно для цiй
задачi. На гiстограммах 3а та 3б показано, як повiльно працює метод
Франка–Вульфа у порiвняннi з проективним методом.

4.3 Оптимiзацiя верхньої межi

У випадку простих архiтектур, у роботi [30] описується алгоритм опти-
мiзацiї верхньої межi. Поширюємо йодо до випадку узагальнених архi-
тектур 3. Для кожного блоку fi ∈ B з параметрами θi розглянемо вихiд
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Рис. 3: Порiвняння методiв Франка–Вульфа та проективного методу за
кiлькiстю iтерацiї для розв’язку задачi (4.5) та (4.7).

Zi цього блоку у ланцюгу обчислень. Тодi верхня межа 4.5:

∥∥∥∥∥∥
∑

t∈OF (i)

αt∇θiL̂t(θ)

∥∥∥∥∥∥
2

2

≤
∥∥∥∥∂zi∂θi

∥∥∥∥2

2

∥∥∥∥∥∥
∑

t∈OF (i)

αt∇ZiL̂t(θ)

∥∥∥∥∥∥
2

2

(4.6)

де ‖∂zi
∂θi
‖2 — матрична норма якобiану Zi вiдносно θi. Оскiльки ∇ZiL̂t(θ)

обчислюється пiд час алгоритму зворотнього поширення помилки i ‖∂zi
∂θi
‖2

2

не є функцiєю вiд {αt}t∈OF (i), можемо сформулювати наступне:

мiнiмiзувати

∥∥∥∥∥∥
∑

t∈OF (i)

αt∇ZiL̂t(θ)

∥∥∥∥∥∥
2

2

при умовi
∑

t∈OF (i)

αt = 1, αt ≥ 0

(4.7)

При цьому, теорема о гарантованостi досягнення точок стацiонарностi за
Парето набуває наступної форми (доведення подiбна до [30]):

Теорема 4.2 Нехай якобiан ∂Z
∂θsh

має повний ранг. Якщо розв’язком за-
дачi мiнiмiзацiї верхньої межi (4.7) є коефiцiєнти {αt}t∈OF (i), то вико-
нується одне з наступних умов:

(а)
∑

t∈OF (i) α
t∇θiL̂t(θ) = 0 i отриманi коефiцiєнти {αt}t∈OF (i) задо-

вольняють умовам Каруша–Куна–Таккера (4.3).
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(б)
∑

t∈OF (i) α
t∇θiL̂t(θ) є напрамком спуску, що зменшує усi цiльовi

функцiї.

Така теорема дозволяє нам тренувати багатозадачнi нейроннi мережi з
бiльш загальною архiтектурою (3) ефективним чином.

4.4 Прискорений гiбридний алгоритм

Описанi в пiдроздiлах (4.2) та (4.3) алгоритми мають досить серьозний
недолiк — на кожному кроцi оптимизацiї батчу, вони потребують до-
даткового розв’язку опуклої задачi оптимiзацiї коефiцiєнтiв градiєнту
α1, . . . , αT , тим самим уповiльнюють процес в декiлька десяткiв разiв.
На практицi, цей процес робить алгоритм майже неможливим для вико-
ристання. В цьому пiдроздiлi, сформулюємо емпiричний алгоритм який
дозволяє швидше досягти точки стакцiонарностi за Парето (4.2).

Спостереження 4.1 На початку тренування, майже нi на якому ба-
тчi не попадаємо у стацiонарну за Парето (на цьому батчi) точку (як
показано на Рис. 4).

0 20 40 60 80 100

Рис. 4: Процентне вiдношення кiлькостi мiнi-батчiв, якi задовольняють
умову Каруша–Куна–Таккера (4.3), а отже, i є стацiонарними за Паре-
то. Можна побачити, що на початок тренування, кiлькiсть таких батчiв
незначне, а отже, бiльш доцiльно використовувати бiльш швидкi еври-
стичнi алгоритми.
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Це означає, що бiльшiсть часу ми даремно розв’язуємо задачу опуклої
оптимiзацiї (4.7).

З геометричної точки зору, формулювання задачi оптимiзацiї (4.5) та
(4.7) для блоку fi ∈ B з параметрами θi знаходять точки з найменшою
нормою на поверхнi симплексу з вершинами∇θiL̂t(θ) де t ∈ OF(i). Отже,
у процесi тренування, θi буде рухатись максимально повiльно до поверхнi
симплекса.

Така поведiнка має сенс тiльки у одному випадку: коли ми вже зна-
ходимось досить близько до точки стацiонарностi за Парето. Оскiльки
градiєнти∇θiL̂t(θ) — стохастичнi та обчислюється на кожному мiнiбатчi,
бажано щоб пiсля потраплення до точки стацiонарностi за Парето на де-
яких батчах, мiнiмально рухатись на iнших мiнiбатчах щоб не руйнувати
те що маємо.

Коли ми знаходимось далеко вiд точок стацiонарностi за Парето, така
точнiть у вибору напрямку руху нам не обов’язкова.

Згiдно з цими мiркуваннями та як показує спостереження (4.1), на по-
чаток тренування доречно замiнити емпiричним алгоритмом, який б до-
зволяло швидко тренуватись на перших епохах. Серед еврiстичних ме-
тодiв балансування градiєнтiв, найкращий за результатами тренування
на рiзних датасетах є метод [37]. У цьому методi розглядаються таке
формулювання:

min
θ

T∑
t=1

ctL̂t (θ) (4.8)

де параметри балансування цiльових функцiї багатокритерiальної задачi
{ct}t∈[T ] також навчаються в процецi тренування нейронної мережi.

Основна iдея цього методу [37] полягає в тому, що на кожному кроцi
тренування на мiнiбатчi, ми намагаємося корегувати градiєнти до па-
раметрiв енкодера таким чином, щоб дозволити задачам з меншою якi-
стю роспiзнавання мати бiльшi значення градiєнтiв. Для кожного блоку
fi ∈ B з параметрами θi, Розглядаються наступне:

• Gt
θi

= ‖∇θictL̂t(θ)‖ — норма градiєнту для зваженої цiльової фун-
кцiї ctL̂t(θ) вiдносно параметру i-го блоку.

• Gθi = Et∈OF (i)[G
t
θi

] — середнє значення норми градiєнту по всiм
задачам t ∈ OF(i) блоку fi з параметром θi.
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• L̃t = L̂t(θ)/L̂t0(θ) — вiдносне значення цiльової функцiї для задачi
t, де L̂t0 це значення цiєї функцiї на початку тренування. Це також
вважається оберненою швидкiстю тренування.

• rti = L̃t/Et∈OF (i)[L̃t] — вiдносна обернена швидкiсть тренування для
задачi t, обчислене для блоку fi з параметром θi.

Вiдносна зворотна швидкiсть навчання завдання може бути використана
для того, щоб оцiнити баланс градiєнтiв. Конкретно, чим вище значення
rt, тим бiльшою повина бути величина градiєнта ∇θictL̂t(θ) для завдан-
ня, щоб заохотити нейронну мережу швидше тренуватися на цiй задачi.
Тому наша бажана норма градiєнта для кожного завдання t:

Gt
θi
7→ Gθi × [rt]α (4.9)

де α - додатковий гiперпараметр. α встановлює силу вiдновлення, яка
повертає градiєнти параметру θi до загальної швидкостi навчання.

Отже, цiльова функцiя для оптимiзацiї параметрiв балансування ct ви-
глядає наступним чином:

L̂grad(ct) =
∑
t∈[T ]

∣∣Gt
θi
−Gθi × [rt]α

∣∣
1

(4.10)

Цей критерiй регуляризацiї градiєнтiв обчислюється пiсля кожного кро-
ку методу зворотнього поширення помилок, та залежить тiльки вiд ct

(усi iншi параметри вважаємо константною на цьому етапi).

Аналогiчно до (4.6) та (4.7), можна цей алгоритм прискорити, обчислю-
ючи замiсть (4.10) наступне:

L̂grad(ct) =
∑
t∈[T ]

∣∣Gt
Zi
−GZi × [rt]α

∣∣
1

(4.11)

Цей алгоритм працює досить швидко та, за результатами обчислень на
датасетах [54] та [55] є кращою за усiх iнших методiв, окрiм [30], якому
вдається робити малi покращення пiд кiнець тренування.

Отже, гiбридний алгоритм тренування багатозадачних нейронних мереж
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у загальному випадку архiтектури (3) виглядає наступним чином:

Algorithm 1: Гiбридний алгоритм
step← 0;
while L̂t(θs−1)− L̂t(θs) > ε ∀t ∈ [T ] do

step← step+ 1;
виконати крок алгоритму (4.11);

end
while step < epochs do

step← step+ 1;
виконати крок алгоритму (4.7);

end

4.5 Експерименти

Ми продемонструємо ефективнiсть гибрiдного алгоритму навчання бага-
тозадачної нейронної мережi з архiтектурою у загальному виглядi (3) на
прикладi трьох датасетах: MNIST [56], Fashion-MNIST [57], та Kuzushiji-
MNIST [58]. Перша є стандартною для тестування нових алгоритмiв ма-
шиного навчання, а iншi двi — вiдносно новi датасети (на момент напи-
сання цiєї роботи), якi по структурi дуже схожi на першу, але значно
складнiшi. Приклади семплiв цих датасетiв зображено на Рис. 5.

Датасети Kuzushiji-MNIST [58] та Fashion-MNIST [57] були обранi спецi-
ально: перший дуже схожий на MNIST [56] (теж символи), а другий —

(а) MNIST [56] (б) Fashion-MNIST [56] (в) Kuzushiji-MNIST [58]

Рис. 5: MNIST–подiбнi датасети що використовувались для тренування
багатозадачної нейронної мережi.
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(а) Fashion-MNIST [57]

0 10 20 30 40 50 60 70 80

averaging (0.00064)
gradnorm (0.00037)
mgda (0.00036)
mgda-norm (0.00033)

(б) Kuzushiji-MNIST [58]
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averaging (0.00020)
mgda-norm (0.00012)
gradnorm (0.00011)
mgda (0.00011)

(в) MNIST [56]
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averaging (399.77 )
gradnorm (408.72 )
MGDA (9566.79 )
MGDA-Norm (2740.25 )

(г) Швидкiсть тренування

Рис. 6: Вiзуальне порiвняння алгоритмiв навчання багатозадачних ней-
ронних мереж. (6а), (6б), та (6в) показують графiк цiльової функцiї. по-
казує скiльки часу працює алгоритм.

схожий за структурою датасета (теж чорно-бiле, той ж розмiр зображе-
ння, та ж кiлькiсть семплiв в датасетi, теж 10 класiв для класифiкацiї),
але вiзуально дуже вiдрiзняється, як можна побачити на Рис. 5.

У якостi мiнiмального експерименту, використаємо урiзану архiтектуру
LeNet, де присутнi двi конволюцiйнi шари та тiльки один повнозв’язний
шар до виходу кожної з задач. Причиною того, чому ми обрали урi-
зану архiтектуру, просте — на вiдмiнну вiд LeNet, де бiльша частина
обчислень залежить вiд перший з повнов’язних шарiв, така архiтектура
зобов’язує нейронну мережу перенести бiльшу частину репрезентацiї на
конволюцiйнi шари.

Також, мiж кожними шарами, на вiдмiнку вiд LeNet, ще додамо шари
батч нормалiзацiї [59]. Цей шар був доданий, оскiльки наступний роз-
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дiл 5 потребує батч нормалiзацiї, отже треба продемонструвати що наш
гiбрiдний алгоритм працює i в такому випадку.

Для тренування, використуємо простий SGD з шляхом 10−3 з використа-
нням методу Нестерова та iмпульсом 0.9 (стандартнi параметри цього ал-
горитму). Незважаючи на те що цей метод працює гiрше нiж Adam [60],
ми обрали саме цей алгоритм, оскiльки вiн має приблизьно однаковий
коефiцiєнт множення на градiєнт на кожному кроцi тренування, а от-
же, може продемонструвати переваги та недолiки кожного з алгоритмiв
вибору напрямки градiєнту.

Порiвнюються наступнi алгоритми: (а) усереднення градiєнтiв з наперед
заданими коефiцiєнтами; (б) модифiкований GradNorm (4.11); (в) мо-
дифiкований MGDA [30] для загального випадку архiтектур (3); та (г)
гiбрiдний метод, описаний в (1).

Тренування проводилося на вiдеокартi NVIDIA GeForce 1070ti на дома-
шньому кластерi студента. Було проведено бiльш нiж 20 експериментiв
для кожного алгоритму, що займало бiльш нiж 48 годин на обох вiдео-
картах.

Результати експериментiв можна побачити на Рис. 6. На початку тре-
нування, можно помiтити що GradNorm працює не гiрше нiж MGDA,
не зважаючи на те що перший з них — еврiстичний, а другий — те-
оретично обгрунтований. На останнiх епохах, графiк цiльової функцiї
MGDA "вiдривається"з графiку GradNorm. Бачимо, що наш гiбридний
алгоритм MGDA-Norm дає таку ж якiсть роспiзнавання що й MGDA
[30], але працює значно швидше, як показано на Рис. 6.
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5 пошук архiтектур

В цьому роздiлi, ми розглянемо рiзнi методи пошуку оптимальної архiте-
ктури для багатозадачної нейронної мережi, обговоримо їх обмеження,
запропонуємо новий емпiричний алгоритм який не має тих обмежень, та
експериментально перевiримо її ефективнiсть.

5.1 Мотивацiя

У попередньому роздiлi, ми розглянули рiзнi методи оптимизацiї багато-
задачних нейронних мереж [30, 37, 36], та запропонували простий спосiб
прискорення тренування без втрати якостi. Отже, маючи фiксовану ар-
хiтектуру, ми вже вмiємо ефективно його тренувати. Питання у тому, чи
є обрана архiтектура оптимальною?

У багатозадачному глибинному навчаннi, найбiльш поширеним та при-
родним пiдходом є класичнi архiтектури, з спiльним енкодером та деко-
дером для кожної задачi (2.2.1). Прикладом таких архiтектур є роботи
[26, 39, 23, 28, 40, 20, 25, 41]. Проте, при такому пiдходi, де усi пiдмережi
F t мають однакову спiльну частину (енкодер), якiсть тренування може
постраждати вiд проблеми негативного перенесення — ситуацiя, коли
неякiснi (неточнi) предиктори для бiльш складних задач можуть нега-
тивно вплинути на якiсть предикторiв на простих завданнях. У роботi
[61] детально описується ца проблема, разом з iнтуїтивними прикладами.

Потенцiальна причина цiєї проблеми дослiджується у роботi [62], в яко-
му припускається, що потенцiйне обмеження бiльшостi iснуючих робiт
полягає в тому, що спiльний простiр ознаки на кожному шарi лежить
разом з приватними ознаками на цьому просторi (пiд просторами ознак
мається на увазi простори змiнних Zi, отриманi в процесi обчислення ви-
ходу F мережi для x деяким ланцюгом pt). Причиною такого розподiлу
параметрiв є те, що усi пiдмережi усiх задач мають однакову спiльну ча-
стину. В цiй роботi [62] також приводиться експеримент, який пiдсилює
цю гiпотезу.

Природним розв’язком цiєї проблеми очевидне: треба вилучили приватнi
риси для кожної задачi i роз’єднати їх у окремi просторi. Однак на пра-
ктицi, використовуванi методи просто збирають всi ознаки в спiльний
простiр, замiсть того, щоб вивчати спiльнi правила в рiзних завданнях.
Бiльш детально ця проблема дослiджується у роботi [63].
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Деякi дослiдження в цьому напрямку, тренуючi нейроннi мережi в зма-
гальному середовищi, показують, що явний розподiл ознаки на приватнi
та спiльнi простори покращують якiсть багатозадачної нейронної мережi
[62, 64]. Для класу деревоподiбних архiтектур (3), пошук спiльних ознак
екiвалентне визначеннi спiльного префiксу ланцюгiв pt1 та pt2 для кожної
пари задач.

Основна складнiсть полягає у тому, що вибiр шарiв (блокiв мережi F ,
якi необхiдно роздiлити мiж завданнями, є NP-повною задачею. Бiльш
того, пошук оптимальної архiтектури також слiд робити з урахуванням
переносного навчання — коли береться за основою мережу, що трену-
валася на дуже великому датасетi (напр. [65]) та навчилась корисними
ознаками.

Попереднi роботи [18, 51, 49], що можна використовувати разом з попере-
днiм переносним навчанням, намагалися вирiшити цю проблему шляхом
використання деяких евристик:

• В роботi [49] оптимальна архiтектура отримується шляхом трену-
вання дуже великої мережi, та вiдкидаються зайвi блоки. Цей пiд-
хiд є дуже громiздким, та, взагалi кажучi, не завжди така велика
мережа може помiститись в пам’ять вiдеокарти.

• [18] за допомогою спорiдненостi виходiв роблять припущення на
схожiсть ознак. Але такий пiдхiд має недолiк у тому, що потребує
наявнiсть yt для кожної задачi t ∈ [T ] для кожного семплу x, що
на практицi дуже рiдко зустрiчається.

• Нещодавно опублiкована робота [51] позбавлений цих проблем, але
вiн дуже повiльний — потребує навчання T 2 ·N нейронних мереж,
де T це кiлькiсть задач, а N — кiлькiсть шарiв в мережах.

Отже, наша основна мотивацiя — позбавитись вiд недолiк цих методiв.
Для цього, введемо евристичну оцiнку сумiснiсть мiж двома мережами.

5.2 Сумiснiсть мiж мережами

У даному пiдроздiлi, намагаємося з’ясувати, якi вузли є спiльними для
найбiльш рiзних задач. Для цьоно, нам потрiбнi такi показники: (а) пока-
зник важливостi ознак, та (б) показник схожостi мiж ознаками рiзних
шарiв в рiзних мережах.
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(а) Мiнiмiзоване
зображення

(б) Приклад зо-
бражень датасету
що мiнiмiзує

(в) Приклад зо-
бражень датасету
що максимiзує

(г) Максимiзоване
зображення

Рис. 7: Вiзуалiзацiя каналу №492 виходу (ознаки) шару mixed 4a мережi
Inception V3 [4], взятої з роботи [66]. Зображення (а) та (г) отриманi
градiєнтним спуском.

5.2.1 Оцiнка подiбностi каналiв мiж мережами

До цього моменту, ми дуже абстрактно говорили про поняття ознак.
Взагалi кажучi, ознаки картинки, отриманi нейронною мережею, нази-
вається вихiд Zi блоку fi над зображенням x.

Якщо шар, що створило цю ознаку, є конволюцiйним, Zi ∈ Rh×w×c, де h
та w — розмiр мапи ознак, c — кiлькiсть каналiв. Тодi, таку мапу ознак
однозначно описується деякою функцiєю gi, що породжує вектор ознак
v ∈ Rc. Отже, коли ми говоримо про оцiнку подiбностi двох мереж F1 i
F2 з однаковою архiтектурою (тобто однаковi B та P ) на i-му шарi, ми
насправдi порiвнюємо функцiї gF1

i та gF2
i цих мереж.

На Рис. 5 показано вiзуалiзацiя семантичного змiсту деякого напрям-
ку вектору ознак v ∈ Rc [66]. Такi вiзуалiзацiї натягують на iдею, що
насправдi ознака Zi — це сукупнiсть шаблонiв, кожен з яких розпiзнає
деякi семантично значнi деталi вхiдного зображення, та кожний шаблон
представляє собою напрямок в v ∈ Rc — чим бiльший розмiр вектору у
цьому напрямку, тим бiльш ймовiрно що вхiдне зображення включає те,
що роспiзнає цей шаблон. Ось, наприклад, на Рис. 5 показано шаблон да-
хiв. Нещодавно було показано, що сучаснi нейроннi мережi [2, 3, 4, 5, 6, 7]
можна апроксимувати набором таких шаблонiв [67].

Незважаючи на те, що [68] показав, що випадковi напрямки є також
значущими, як i напрями базисних векторiв в Rc, [69] виявили, що на-
прямки базисних векторiв можна iнтерпретувати частiше, нiж випадковi
напрямки. Отже ми можемо ще бiльше спростити нашу задачу оцiнки
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подiбностi ознак: замiсть розгляду функцiї gi що породжують вектор
Rc, можна розглядати функцiї hj, що породжують координати gi, тоб-
то gi = (h1, . . . , hc). Функцiї hj вiдображає зображення у R, та можна
їх iнтерпретувати як значення певного нейрону (якщо Zi розглядати як
сукупнiсть нейронних активацiї).

Також, зробимо припущення, що остання функцiя в блоцi, що породжує
Zi — це батч нормалiзацiя [59]. Таке припущення є досить доцiльним
— майже усi сучаснi архiтектури [5, 6, 12, 14, 13, 7, 4] використовують
цей шар пiсля кожного блоку. Будемо розглядати Z̃i — значення перед
лiнiйного перетворення в батч нормалiзацiї.

У такому випадку, схожiсть мiж двома нейронами zF1
n,m,k та z

F2
n,m,k з ознаки

Z̃F1
i та Z̃F2

i можна виразити через розходження Єнсена–Шеннона:

S
(
zF1
n,m,k ‖ z

F2
n,m,k

)
= DJS

[
σ
(
zF1
n,m,k

)
‖ σ
(
zF2
n,m,k

)]
(5.1)

Де σ(z) = 1/(1 + e−z) — сигмоїда. Оскiльки остання функцiя в блоцi, що
породжує Zi — це батч нормалiзацiя, то можемо припустити що zn,m,k
центрована (з матсподiванням 0) та дисперсiєю 1. DJS — розходження
Єнсена–Шеннона, що обчислюється наступним чином:

DJS (P‖Q) =
1

2
DKL (P‖M) +

1

2
DKL (Q‖M) (5.2)

деM = (P +Q)/2, а DKL(P‖Q) — росходження Кульбака–Лейблера, яка
обчислюється для усiх семплiв x датасету X наступним чином:

DKL(z ‖ z′) = − 1

N

∑
x∈X

z(x) log

(
z′(x)

z(x)

)
(5.3)

де N — кiлькiсть батчiв у датасетi. Тодi, схожiсть мiж двома мапами
ознак ZF1

i та ZF2
i можна виразити як зважена сума схожостi їх нейронiв:

S
(
ZF1
i ‖ Z

F2
i

)
=

c∑
k=1

αk
1

h+ w

h,w∑
n=1,m=1

S
(
zF1
n,m,k ‖ z

F2
n,m,k

)
(5.4)

де αk ≥ 0 та
∑c

k=1 αk = 1. Помiтимо, що таке формулювання схожостi не
залежить вiд величини виходу завдяки батч нормалiзацiї та сигмоїдаль-
ної функцiї.
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5.2.2 Оцiнка важливостi каналiв мережi

В обчисленнi оцiнки подiбностi мiж блоками fF1
i та fF2

i , ми використа-
ли зважену суму (5.4). Треба якимось чином знайти хорошi параметри
α1, . . . , αc. Просто присвоїти константи αk ≡ 1/c погано, тому що таким
чином ми не вiдрiзняємо важливi нейрони (тi що бiльш впливають на
прогнозування багатозадачної нейронної мережi) та неважливi.

Є цiла галузь навчання глибоких нейронних мереж, яка називається пру-
нiнгом. Це технiки, якi дозволяють зменшити розмiр нейронної мережi.
Зацiкавленим читачам рекомендується ознайомитись з обзором iснуючих
класiв технiк прунiнгу [70].

Серед iснуючих методiв прунiнгу глибоких нейронних мереж, нас цiка-
вить саме тi методи, якi дозволяють емпiрично вiдповiсти на питання:
наскiльки важливi кожен з каналiв мапи ознак? В роботi [71] оцiнюється
верхня межа оцiнки важливостi, це нам не пiдходить тому що верхня ме-
жа може бути дуже великою. В роботi [72] апроксимується гессiана, але
припускається що градiєнти нульовi (оскiльки тренують до точки ста-
цiонарностi), в нашому випадку не можемо зробити такi припущення.
Новi методи що використовують навчання з пiдкрiпленням [73] занадто
повiльно працюють.

Серед усiх емпiричних методiв, метод [74] дає найкращi результати, це
також узгоджується з незалежними результатами обчислень [75]. Нехай
шар батч нормалiзацiї є останнiм в ланцюзi обчислення Zi та виглядає
наступним чином:

Z̃i =
Zin − µB√
σ2
B + ε

; Zi = γZ̃i + β (5.5)

де Zin — вхiд до блоку fi, µB та σB це середня та стандартне вiдхилення
значень Zin над батчем B. Параметри γ i β є вiльними параметрами що
тренуються. Нас цiкавить саме параметр γ. Iдея методу [74] полягає у
тому, що при тренуваннi, ми ще додаємо наступну терму регуляризацiї:

L̂ =
∑
L̂t (θ) + λ

∑
γ∈Γ

‖γ‖1 (5.6)

Таким чином, будемо мiнiмiзувати енергiю виходу з блоку fi, а отже,
заставимо мережу залишити тiлькi найважливiшi канали мапи ознак.
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Отже, чим бiльше коефiцiєнт γk для каналу z:,:,k, тим вiн важливiший
для цiєї задачi. Задамо оцiнку важливостi k-го каналу наступним чином:

Ik =
γk∑
j∈[c] γj

(5.7)

Така оцiнка не буде залежити вiд абсолютних значень γk та задовольняє
умовам, що γk ≥ 0∀k ∈ [c] та

∑
k∈[c] γk = 1, що дозволяє нам використати

цi коефiцiєнти для обчислення (5.4).

5.2.3 Оцiнка стрессу вузлiв

Маючи оцiнку подiбностi ознак мiж мережами та оцiнку важливостi ка-
налiв однiєї мережi, можемо задати оцiнку сумiсностi мiж блоками двох
нейронних мереж:

C
(
ZF1
i ‖ Z

F2
i

)
=

c∑
k=1

Ik
h+ w

h,w∑
n=1,m=1

S
(
zF1
n,m,k ‖ z

F2
n,m,k

)
, (5.8)

де S обчислюється за формулою (5.1), Ik обчислюється за формулою
(5.7). Ця оцiнка буде нормалiзованою.

Нехай маємо деревоподiбну мережу F = {B,θ,P }. Припустимо, що ця
мережа вже нетренована до стацiонарностi за Парето (4.7). Оцiнимо по-
казник стрессу для i-го блоку наступним алгоритмом:

Algorithm 2: Показник стрессу i-го блоку
Покладемо Fpeeled ← {peel(F , t)}t∈OF (i);
for F tpeeled ∈ Fpeeled do

Натренувати F tpeeled на декiлька епох (файн тюнинг);

Покласти Ct ← C(ZF
t
peeled

i ‖ ZFi );
end
return показник стрессу Si =

∑
t∈O Ct ,

5.3 Жадiбний алгоритм пошуку архiтектури

Маючи емпiричний спосiб оцiнки показника стрессу для мережi, можемо
сформулювати алгоритм для динамiчного росширення нейронної мере-
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жi. Перед цим, треба задати алгоритм обчислення матрицi сумiсностi
мiж вiтками деревоподiбної мережi.

5.3.1 Матриця спорiдненостi

Поки що будемо розглядати тiльки i-й блок мережi F = {B,θ,P }. Об-
числимо матрицю спорiдненостi мiж задачами t1 ∈ OF(i) та t2 ∈ OF(i)
для i-го блоку наступним алгоритмом:

Algorithm 3: Матриця спорiдненостi задач для i-го блоку
Покладемо Fpeeled ← {peel(F , t)}t∈OF (i);
for F tpeeled ∈ Fpeeled do

Натренувати F tpeeled на декiлька епох (файн тюнинг);
end
for F t1peeled ∈ Fpeeled do

for F t2peeled ∈ Fpeeled, t1 6= t2 do

Ait1,t2 ← C(Z
Ft1peeled
i ‖ ZF

t2
peeled

i );
end

end
return Матриця спорiдненостi задач Ai

Маючи матрицю спорiдненостi мiж задачами, можемо задати матрицю
спорiдненостi для блоку i мiж нащадками цього блоку:

Algorithm 4: Матриця спорiдненостi нащадкiв для i-го блоку
Обчислити матрицю спорiдненостi задач Ai алгоритмом (3);
for c1 ∈ CF(i) do

for c2 ∈ CF(i), c1 6= c2 do

Покладемо Âic1,c2 ← mean
t1∈OF (c1)

(
max

t2∈OF (c2)
Aic1,c2

)
;

Покладемо Âic2,c1 ← mean
t2∈OF (c2)

(
max

t1∈OF (c1)
Aic2,c1

)
;

Покладемо Ãic2,c1 ← (Âic1,c2 + Âic2,c1)/2;
end

end

Покладемо Ãi ← exp

[
−Ãi/max

c1,c2
Ãic1,c2

]
;

return Матриця спорiдненостi нащадкiв Ãi;
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Остання дiя оберненої нормалiзацiї в алгоритмi (4) було зроблено спецi-
ально для того, щоб можна було використати методи спектральної кла-
стерiзацiї графiв. В цiй роботi, було використано алгоритм [76].

5.3.2 Остаточний алгоритм

Гiпотеза 5.1 Багатозадачна нейронна мережа F ′ з мiнiмальним вну-
трiшнiм стрессом (2), отриманий з початкової мережi F операцiєю
split(F , ·, ·), має найбiльшу якiсть роспiзнавання серед тих архiтектур,
що мають таку ж саму кiлькiсть блокiв (тобто не бiльшi мережi) i
можуть бути отриманi з F .

Отже, тепер можемо сформулювати кiнцевий алгоритм жадiбного пошу-
ку архiтектури з мiнiмальним стрессом вузлiв. Нехай маємо деревоподi-
бну мережу F = {B,θ,P }.

Algorithm 5: Жадiбний пошук архiтектури з мiнiмальним стрессом
Натренуємо F до стацiонарностi за Парето (1);
for step = 1 . . . N do

Порахувати показники стрессу Si для кожного блоку fi ∈ B
алгоритмом (2);

Покладемо I ← arg maxi{Si} (тобто I — блок з найбiльшим
внутрiшнiм стрессом);

Порахуємо матрицю спорiдненостi нащадкiв Ãi блоку I
використовуючи алгоритм (4);

Знайдемо оптимальне розбиття нащадкiв CF(I) за допомогою
спектрального алгоритму кластеризацiї [76], використовуючи Ãi,
отримаємо розбиття π = {{c1

1, . . . , c
1
k}, {c2

1, . . . , c
2
l }};

Виконуємо операцiю роздiлення split(F , I, π);
end

Цей алгоритм є значно швидшою нiж [51], оскiлькi в тiй роботi потребує
тренування (файн тюнинг) T 2 · N нейронних мереж, де T це кiлькiсть
задач, а N — кiлькiсть шарiв в мережах. В нашому випадку, можемо
навiть обiйтись тренуванням (файн тюнингом) лише T мереж.

Зауважимо, що за допомогою алгоритмiв (2), (3), та (4), можна сформу-
лювати бiльш ефективний алгоритм пошуку архiтектур, анiж жадiбний
алгоритм (5).
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M FK M FK M FK M FK

Початкова Випад. 1 Випад. 2 Наш метод

Рис. 8: Рiзнi методи пошуку архiтектур: двi випадковi та наш запропо-
нований метод (5). Позначення: М — MNIST [56], K — Kuzushiji-MNIST
[58], та F — Fashion-MNIST [57].

5.4 Експерименти

Проведемо експеримент з такими ж умовами що й у пiдроздiлi 4.5. По-
чаткова архiтектура мережi оберемо той ж самий як i у попередньому
роздiлi, тобто спiлькний повнiст’ю конволюцiйний енкодер, та простий
декодер для кожної з задач. На Рис. 8 зображено приклад роботи нашого
алгоритму (5) на архiтектурi LeNet та датасетами MNIST [56], Fashion-
MNIST [57], та Kuzushiji-MNIST [58]. В табл. 1 приведенi кiнцевi резуль-
тати тренувань.

fashion kmnist mnist
fashion 0 0.0236 0.0243
kmnist 0.0236 0 0.0050
mnist 0.0243 0.0050 0

(а) Матриця спорiдненостi задач
Ai, отриманий алгоритмом (3) з 10
епохами файн-тюнингу.

метод лосс ф-я метрики
наш (5) 0.00124 0.8911
випад. 1 0.00133 0.8795
випад. 2 0.00148 0.8666

(б) Значення цiльової функцiї та
метрики для задачi Fashion-MNIST
[57]. Порiвнюється алгоритм (5) з
випадковими алгоритмами.

метод лосс ф-я метрики
наш (5) 0.00130 0.9119
випад. 1 0.00132 0.9113
випад. 2 0.00149 0.8983

(в) Значення цiльової фун-
кцiї та метрики для задачi
Kuzushiji-MNIST [58]. Порiвнює-
ться алгоритм (5) з випадковими
алгоритмами.

метод лосс ф-я метрики
наш (5) 0.00014 0.9879
випад. 1 0.00015 0.9877
випад. 2 0.00012 0.991

(г) Значення цiльової функцiї та
метрики для задачi MNIST [56].
Порiвнюється алгоритм (5) з ви-
падковими алгоритмами.

Табл. 1: Порiвняння методiв пошуку архiтектур. Вiзуалiзацiя на Рис. 8.
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6 Висновки

Основним результатом цiєї роботи є алгоритм автоматичного пошуку де-
ревоподiбної архiтектури, що сформульований у роздiлi (5). Наш метод
не має тих серьозних обмежень що мають попереднi методи [18] (якi ро-
бить їх майже не практичними, оскiлькi можуть вирiшувати бiльш вузь-
кий клас задач), а також є значно швидшою та ефективною за пам’ятi,
нiж попереднi результати [49], [51]. Ми також обговорювали, що отрима-
на архiтектура у результатi нашого методу вiдповiдає нашої вiзуальної
iнтуїцiї про подiбностi задач.

В цiй роботi, ми також провели детальний аналiз iснуючих методiв трену-
вання багатозадачних нейронних мереж та проаналiзували деякi їх недо-
лiки. На базi цих попереднiх робiт, ми сформулювали дуже простий, але
ефективний гибрiдний алгоритм навчання багатозадачних глибоких ней-
ронних мереж, та продемонстрували якiсть та швидкiсть нашого мето-
ду в порiвняннi з iншими методами на прикладi простого експерименту.
Оскiльки цей алгоритм був описаний у загальному виглядi для унiвер-
сальних архiтектур (3), його можна буде використати для дуже широкого
класу задач багатозадачного навчання.

Плани для подальшого розвитку:

• Порiвняти з iснуючими методами шляхом експериментування на
складнiших датасетах (напр. [54, 55]) та на бiльших нейронних ме-
режах (напр. [5, 6, 14]).

• Розробити бiльш ефективний алгоритм нiж жадiбний (5).

• Зробити бiльш детальний аналiз нашої евристичної оцiнки (5.8) та
гiпотези (5.1) шляхом порiвняння з випадково згенерованими архi-
тектурами.

31



Лiтература

[1] Yann LeCun and Yoshua Bengio. The handbook of brain theory and
neural networks. chapter Convolutional Networks for Images, Speech,
and Time Series, pages 255–258. MIT Press, Cambridge, MA, USA,
1998.

[2] Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet classi-
fication with deep convolutional neural networks. In F. Pereira, C. J. C.
Burges, L. Bottou, and K. Q. Weinberger, editors, Advances in Neural
Information Processing Systems 25, pages 1097–1105. Curran Associ-
ates, Inc., 2012.

[3] Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed,
Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew
Rabinovich. Going deeper with convolutions. In The IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 2015.

[4] Christian Szegedy, Vincent Vanhoucke, Sergey Ioffe, Jon Shlens, and Zbi-
gniew Wojna. Rethinking the inception architecture for computer vision.
In The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), June 2016.

[5] Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. Deep residual
learning for image recognition. In The IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 2016.

[6] Saining Xie, Ross Girshick, Piotr Dollar, Zhuowen Tu, and Kaiming
He. Aggregated residual transformations for deep neural networks. In
The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), July 2017.

[7] Gao Huang, Zhuang Liu, Laurens van der Maaten, and Kilian Q. Wei-
nberger. Densely connected convolutional networks. In The IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), July
2017.

[8] Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian Szegedy, Scott
Reed, Cheng-Yang Fu, and Alexander C. Berg. Ssd: Single shot multi-
box detector. In Bastian Leibe, Jiri Matas, Nicu Sebe, and Max Welling,
editors, Computer Vision – ECCV 2016, pages 21–37, Cham, 2016. Spri-
nger International Publishing.

32



[9] Joseph Redmon and Ali Farhadi. Yolo9000: Better, faster, stronger.
In The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), July 2017.

[10] Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, and Ross Girshick. Mask
r-cnn. In The IEEE International Conference on Computer Vision
(ICCV), Oct 2017.

[11] Tsung-Yi Lin, Priya Goyal, Ross Girshick, Kaiming He, and Piotr
Dollar. Focal loss for dense object detection. In The IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV), Oct 2017.

[12] Bo Chen Dmitry Kalenichenko Weijun Wang Tobias Weyand Marco
Andreetto Hartwig Adam Andrew G. Howard, Menglong Zhu. Mobi-
lenets: Efficient convolutional neural networks for mobile vision. arXiv
preprint arXiv:1704.04861, 2017.

[13] Xiangyu Zhang, Xinyu Zhou, Mengxiao Lin, and Jian Sun. Shufflenet:
An extremely efficient convolutional neural network for mobile devices.
In The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), June 2018.

[14] Mark Sandler, Andrew Howard, Menglong Zhu, Andrey Zhmoginov,
and Liang-Chieh Chen. Mobilenetv2: Inverted residuals and linear
bottlenecks. In The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), June 2018.

[15] Rich Caruana. Multitask Learning, pages 95–133. Springer US, Boston,
MA, 1998.

[16] Hakan Bilen and Andrea Vedaldi. Integrated perception with recurrent
multi-task neural networks. In D. D. Lee, M. Sugiyama, U. V. Luxburg,
I. Guyon, and R. Garnett, editors, Advances in Neural Information
Processing Systems 29, pages 235–243. Curran Associates, Inc., 2016.

[17] Brendan Jou and Shih-Fu Chang. Deep cross residual learning for multi-
task visual recognition. In Proceedings of the 24th ACM International
Conference on Multimedia, MM ’16, pages 998–1007, New York, NY,
USA, 2016. ACM.

[18] Yongxi Lu, Abhishek Kumar, Shuangfei Zhai, Yu Cheng, Tara Javidi,
and Rogerio Feris. Fully-adaptive feature sharing in multi-task networks
with applications in person attribute classification. In The IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), July
2017.

33



[19] Ishan Misra, Abhinav Shrivastava, Abhinav Gupta, and Martial Hebert.
Cross-stitch networks for multi-task learning. In The IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 2016.

[20] R. Ranjan, V. M. Patel, and R. Chellappa. Hyperface: A deep multi-task
learning framework for face detection, landmark localization, pose esti-
mation, and gender recognition. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 41(1):121–135, Jan 2019.

[21] Yongxin Yang and Timothy Hospedales. Deep multi-task representati-
on learning: A tensor factorisation approach. arXiv preprint
arXiv:1605.06391, 2016.

[22] Linjie Yang, Ping Luo, Chen Change Loy, and Xiaoou Tang. A large-
scale car dataset for fine-grained categorization and verification. In
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, pages 3973–3981, 2015.

[23] Jui-Ting Huang, Jinyu Li, Dong Yu, Li Deng, and Yifan Gong. Cross-
language knowledge transfer using multilingual deep neural network wi-
th shared hidden layers. In IEEE International Conference on Acoustics,
Speech, and Signal Processing (ICASSP), May 2013.

[24] Michael L Seltzer and Jasha Droppo. Multi-task learning in deep neural
networks for improved phoneme recognition. In 2013 IEEE Internati-
onal Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, pages 6965–
6969. IEEE, 2013.

[25] Zhizheng Wu, Cassia Valentini-Botinhao, Oliver Watts, and Simon Ki-
ng. Deep neural networks employing multi-task learning and stacked
bottleneck features for speech synthesis. In 2015 IEEE international
conference on acoustics, speech and signal processing (ICASSP), pages
4460–4464. IEEE, 2015.

[26] Coline Devin, Abhishek Gupta, Trevor Darrell, Pieter Abbeel, and
Sergey Levine. Learning modular neural network policies for multi-task
and multi-robot transfer. In 2017 IEEE International Conference on
Robotics and Automation (ICRA), pages 2169–2176. IEEE, 2017.

[27] Chrisantha Fernando, Dylan Banarse, Charles Blundell, Yori Zwols,
David Ha, Andrei A. Rusu, Alexander Pritzel, and Daan Wierstra.
Pathnet: Evolution channels gradient descent in super neural networks.
In 2017 The Genetic and Evolutionary Computation Conference
(GECCO), 2017.

34



[28] Max Jaderberg, Volodymyr Mnih, Wojciech Marian Czarnecki, Tom
Schaul, Joel Z Leibo, David Silver, and Koray Kavukcuoglu. Rei-
nforcement learning with unsupervised auxiliary tasks. arXiv preprint
arXiv:1611.05397, 2016.

[29] Andrei A Rusu, Neil C Rabinowitz, Guillaume Desjardins, Hubert Soyer,
James Kirkpatrick, Koray Kavukcuoglu, Razvan Pascanu, and Raia
Hadsell. Progressive neural networks. arXiv preprint arXiv:1606.04671,
2016.

[30] Ozan Sener and Vladlen Koltun. Multi-task learning as multi-objective
optimization. In S. Bengio, H. Wallach, H. Larochelle, K. Grauman,
N. Cesa-Bianchi, and R. Garnett, editors, Advances in Neural Informati-
on Processing Systems 31, pages 527–538. Curran Associates, Inc., 2018.

[31] Charles Stein. Inadmissibility of the usual estimator for the mean
of a multivariate normal distribution. In Proceedings of the Third
Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability, Volume
1: Contributions to the Theory of Statistics, pages 197–206, Berkeley,
Calif., 1956. University of California Press.

[32] Sebastian Ruder. An overview of multi-task learning in deep neural
networks. CoRR, abs/1706.05098, 2017.

[33] Jiayu Zhou, Jianhui Chen, and Jieping Ye. Malsar: Multi-task learning
via structural regularization – user’s manual version 1.1, 2012.

[34] Yu Zhang and Qiang Yang. A survey on multi-task learning. CoRR,
abs/1707.08114, 2017.

[35] Jonathan Baxter. A model of inductive bias learning. Journal of artifi-
cial intelligence research, 12:149–198, 2000.

[36] Alex Kendall, Yarin Gal, and Roberto Cipolla. Multi-task learning usi-
ng uncertainty to weigh losses for scene geometry and semantics. In
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, pages 7482–7491, 2018.

[37] Zhao Chen, Vijay Badrinarayanan, Chen-Yu Lee, and Andrew Rabinovi-
ch. GradNorm: Gradient normalization for adaptive loss balancing in
deep multitask networks. In Jennifer Dy and Andreas Krause, editors,
Proceedings of the 35th International Conference on Machine Learning,
volume 80 of Proceedings of Machine Learning Research, pages 794–803,
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