
Міністерство освіти і науки України 

Харківський національний університет імені В.Н. Каразіна 

Факультет математики і інформатики 

Кафедра теоретичної та прикладної інформатики 

 

 

Кваліфікаційна робота 

Бакалавр 

 

на тему 

“Створення моделі асиметричного потрійного навчання для розв'язання за-

дачі класифікації з адаптацією предметної області“ 

 

 

Виконав: студент 4 курсу, групи МФ-41 

спеціальність 122 «Комп’ютерні науки» 

освітньо-професійна програма «Інформатика» 

Бабенко В.О. 

 

Керівник Меняйлов Э.С. 

Рецензент___________________________ 

 

 

 

 

 

 

Харків – 2024 року 



2 

 

ЗМІСТ 

 

1. ВСТУП ......................................................................................................... 3 

2. ПІДГОТОВКА ................................................................................................. 7 

2.1 Встановлення потрібних бібліотек. ........................................................ 7 

2.2 Імпорт бібліотек. ....................................................................................... 7 

2.3 Глобальні змінні та підготовка. ............................................................... 8 

2.4 Гіперпараметри тренування. .................................................................... 9 

2.5 Візуалізація даних з вихідного та цільового доменів. ........................ 10 

2.6 Модельна архітектура. ............................................................................ 13 

2.7 Оптимізатор і функція втрат. ................................................................. 15 

3. НАВЧАННЯ ТА ОЦІНКА ........................................................................... 17 

3.1 Допоміжні функції для навчання. ......................................................... 17 

3.2 Допоміжні функції для візуалізації. ...................................................... 20 

3.3 Навчальний цикл. .................................................................................... 22 

3.4 Результати експерименту. ...................................................................... 26 

3.5 Комментарiй стосовно використання в медичних цiлях. ................... 34 

4. ВИСНОВКИ .................................................................................................. 36 

5. ВИКОРИСТАНІ ДЖЕРЕЛА ........................................................................ 39 

 

 

  



3 

 

1. ВСТУП 

 

У сучасному світі, де технології машинного навчання розвиваються з не-

ймовірною швидкістю, задача класифікації даних відіграє ключову роль у 

багатьох сферах, таких як комп'ютерний зір, обробка природної мови, ана-

ліз даних, медична діагностика, фінанси та багато інших. Класифікація до-

зволяє автоматизувати процеси прийняття рішень, виявляти приховані за-

кономірності та робити точні передбачення. Проте, традиційні методи кла-

сифікації, які демонструють високу ефективність на навчальних даних, ча-

сто стикаються з проблемою адаптації до нових умов, коли розподіл даних 

у цільовій області відрізняється від розподілу даних, використаних для на-

вчання моделі. 

Ця проблема, відома як адаптація предметної області, виникає через те, що 

моделі машинного навчання, як правило, навчаються на специфіці даних, 

на яких вони були навчені, і не здатні узагальнювати свої знання на нові, 

відмінні від навчальних, дані. Наприклад, модель, навчена розпізнавати 

рукописні цифри на зображеннях високої якості, може показати низьку то-

чність на зображеннях низької якості, зображеннях, створених іншими 

людьми, або зображеннях з різними стилями письма. 

Адаптація предметної області - це процес, який дозволяє моделі машин-

ного навчання адаптуватися до нової предметної області, мінімізуючи 

вплив розбіжностей в розподілі даних. Цей процес є критично важливим 

для успішного застосування моделей машинного навчання в реальних 

умовах, де дані можуть змінюватися з часом, відрізнятися за своїми харак-

теристиками, або містити шуми та аномалії. 

Існує безліч підходів до адаптації предметної області, які можна розділити 

на декілька категорій: 

• Методи на основі переважування даних: ці методи спрямовані на 

зміну розподілу даних з вихідної області, щоб зробити його більш 

схожим на розподіл даних з цільової області. Для цього можуть ви-

користовуватися різні техніки, такі як зважування зразків, генерація 

синтетичних даних, або вибірка репрезентативних зразків. 

• Методи на основі навчання ознак: ці методи спрямовані на вияв-

лення спільних ознак, які є інваріантними до розбіжностей в розпо-

ділі даних. Для цього можуть використовуватися методи зниження 

розмірності, автокодувальники, або спеціальні мережі з навчанням 

ознак. 
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• Методи на основі навчання з учителем: ці методи використовують 

невелику кількість розмічених даних з цільової області для доналаш-

тування моделі, навченої на даних з вихідної області. 

• Методи на основі навчання без учителя: ці методи не вимагають 

розмічених даних з цільової області і використовують нерозмічені 

дані для адаптації моделі. 

Одним з перспективних підходів до вирішення проблеми адаптації пред-

метної області є асиметричне тройне навчання (ATDA). Цей метод, що 

належить до категорії методів навчання без учителя, використовує три 

класифікатори, які навчаються на даних з вихідної та цільової областей, а 

потім спільно покращують свої передбачення шляхом обміну псевдо-міт-

ками. ATDA дозволяє моделі адаптуватися до нової предметної області, 

підвищуючи її точність класифікації на цільових даних, не потребуючи 

при цьому розмічених даних з цільової області. 

Основна ідея ATDA полягає в тому, що кожен класифікатор використо-

вує передбачення двох інших класифікаторів для створення псевдо-міток 

для нерозмічених даних з цільової області. Ці псевдо-мітки потім викорис-

товуються для подальшого навчання класифікаторів. Асиметричність ме-

тоду полягає в тому, що вага, яку надають передбаченням кожного класи-

фікатора, не обов'язково є однаковою. Це дозволяє врахувати різну "впев-

неність" класифікаторів у їхніх передбаченнях. 

Актуальність теми обумовлена зростаючою потребою в розробці ефекти-

вних методів адаптації моделей машинного навчання до нових умов. 

ATDA пропонує універсальний підхід, який може бути застосований до рі-

зних задач класифікації з адаптацією предметної області, забезпечуючи 

високу точність класифікації без необхідності збору та розмітки великої 

кількості даних з цільової області. Використання ATDA має ряд переваг: 

• Зменшення потреби в розмічених даних: ATDA дозволяє викорис-

товувати нерозмічені дані з цільової області для покращення точно-

сті моделі, що є особливо важливим у випадках, коли збір та розмі-

тка даних є дорогими або трудомісткими процесами. 

• Підвищення точності класифікації: ATDA дозволяє моделі краще 

адаптуватися до нової предметної області, що призводить до підви-

щення точності класифікації на цільових даних. 

• Універсальність: ATDA може бути застосований до різних задач 

класифікації з адаптацією предметної області, що робить його уні-

версальним інструментом для вирішення різноманітних задач ма-

шинного навчання. 
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• Ефективність: ATDA демонструє високу ефективність порівняно з 

іншими методами адаптації предметної області, особливо у випад-

ках, коли кількість розмічених даних з цільової області є обмеже-

ною. 

Метою даної роботи є створення та дослідження моделі ATDA для вирі-

шення задачі класифікації з адаптацією предметної області. Для досяг-

нення цієї мети будуть поставлені наступні задачі: 

• Аналіз існуючих методів адаптації предметної області, включаючи 

ATDA та його різновиди. Будуть розглянуті сильні та слабкі сторони 

кожного методу, а також їх придатність для вирішення конкретної 

задачі. Особлива увага буде приділена аналізу різних підходів до 

оцінки якості псевдо-міток та вибору ваг для передбачень кожного 

класифікатора. 

• Розробка архітектури моделі ATDA з використанням фреймворка 

PyTorch. Будуть розглянуті різні варіанти архітектури моделі, вклю-

чаючи вибір типу нейронної мережі, кількості шарів, типу актива-

ційних функцій тощо. Також будуть досліджені різні підходи до оп-

тимізації параметрів моделі, такі як вибір алгоритму оптимізації, 

значення швидкості навчання, та методи регуляризації. 

• Реалізація алгоритму ATDA з урахуванням особливостей обраної 

задачі класифікації. Будуть розроблені методи предобработки даних, 

спрямовані на приведення даних до єдиного формату та видалення 

шумів та аномалій. Також будуть досліджені різні методи оцінки 

якості псевдо-міток, такі як аналіз розподілу ймовірностей, порів-

няння з істинними мітками, або використання методів консенсусу. 

• Проведення експериментів для оцінки ефективності розробленої 

моделі на різних наборах даних. Експерименти дозволять порівняти 

ефективність ATDA з іншими методами адаптації предметної обла-

сті, такими як методи на основі переважування даних, навчання оз-

нак, або навчання з учителем. Також будуть проведені експерименти 

з різними конфігураціями моделі ATDA для визначення оптималь-

них параметрів. 

• Аналіз результатів і виявлення сильних та слабких сторін запропо-

нованого підходу. На основі отриманих результатів будуть сформу-

льовані рекомендації щодо подальшого розвитку та вдосконалення 

моделі ATDA, а також визначені напрямки подальших досліджень. 

Наукова новизна роботи полягає в дослідженні та адаптації алгоритму 

ATDA для вирішення конкретної задачі класифікації з урахуванням 
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специфіки даних. Робота також може внести вклад у розвиток нових мето-

дів адаптації предметної області, таких як методи ансамблевого навчання, 

методи з використанням активного навчання, або методи з використанням 

навчання з підкріпленням. 

Практична значимість роботи визначається можливістю застосування 

розробленої моделі для підвищення точності класифікації в різних сферах, 

де потрібна адаптація моделі до нових умов. Наприклад, модель ATDA 

може бути використана для: 

• Розпізнавання образів: адаптація моделей розпізнавання образів до 

змін умов освітлення, ракурсу зйомки, фону зображення тощо. Це 

може бути корисним для розробки систем відеоспостереження, сис-

тем розпізнавання осіб, або систем автоматичного керування транс-

портом. 

• Обробка природної мови: адаптація моделей машинного перек-

ладу, аналізу тональності тексту, розпізнавання мови тощо до різних 

мовних стилів, діалектів, або акцентів. Це може бути корисним для 

розробки систем машинного перекладу, систем голосового пошуку, 

або систем автоматичного створення текстів. 

• Аналіз даних: адаптація моделей прогнозування до змін у розподілі 

даних з часом, наприклад, для прогнозування попиту на товари, про-

гнозування цін на акції, або прогнозування погоди. 

• Медична діагностика: адаптація моделей діагностики захворювань 

до різних типів медичних зображень, таких як рентгенівські знімки, 

томограми, або зображення з мікроскопів. 

• Фінанси: адаптація моделей оцінки кредитного ризику, прогнозу-

вання банкрутства, або виявлення шахрайства до змін у фінансових 

даних. 

В рамках даної роботи буде проведений аналіз розподілу даних у вихідній 

та цільовій областях, розроблені методи предобработки даних, а також до-

сліджені різні конфігурації моделі ATDA. Результати роботи дозволять 

зробити висновки про ефективність запропонованого підходу та його по-

тенціал для вирішення задач класифікації з адаптацією предметної області, 

що сприятиме подальшому розвитку технологій машинного навчання та їх 

успішному застосуванню в різних сферах людської діяльності. 
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2. ПІДГОТОВКА 

 

2.1 Встановлення потрібних бібліотек. 

umap-learn: Візуалізація вбудовувань з вихідного та цільового доменів за 

допомогою UMAP.  

 

 

2.2 Імпорт бібліотек. 
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2.3 Глобальні змінні та підготовка. 

 



9 

 

2.4 Гіперпараметри тренування. 
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2.5 Візуалізація даних з вихідного та цільового доменів. 
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2.6 Модельна архітектура. 

Модель ATDA, запропонована
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2.7 Оптимізатор і функція втрат. 

Функція втрат 

Крім стандартних втрат перехресної ентропії, в роботі введено функцію 

втрат, яку я реалізував як WeightConstraint, щоб змусити дві головки мар-

кувальної сітки навчатися по-різному за рівнянням 

 

де λ - гіперпараметр для масштабування цієї втрати.  

Оскільки ми прагнемо маркувати цільові зразки з високою точністю, ми 

очікуємо, що F1 і F2 будуть класифікувати зразки на основі різних точок 

зору. Тому ми накладаємо обмеження на ваги F1 та F2 щоб їхні входи відрі-

знялися один від одного. Ми додаємо  до функції витрат до функ-

ції витрат, де W1 та W2 позначають повністю пов'язані ваги шарів F1 та F2 

які спочатку застосовуються до функції F(xi). 
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3. НАВЧАННЯ ТА ОЦІНКА 

 

3.1 Допоміжні функції для навчання. 
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3.2 Допоміжні функції для візуалізації. 
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3.3 Навчальний цикл.  
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3.4 Результати експерименту. 
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3.5 Комментарiй стосовно використання в медичних цiлях. 

Незважаючи на успішні результати, отримані в ході дослідження, слід за-

значити, що масштабування моделі ATDA для вирішення медичних зав-

дань, таких як діагностика пневмонії, виявилося ускладненим. Основною 

причиною є значне збільшення обсягу даних, необхідного для навчання 

моделі під час роботи з медичними зображеннями високої роздільної здат-

ності. 

Зокрема, при спробі адаптувати модель для розрізнення пневмонії, здоро-

вих легень і раку, виникли складнощі, пов'язані з обмеженими обчислю-

вальними ресурсами. Вихідний набір даних, використаний для навчання 

моделі, містив 200 тисяч зображень розміром 16x16 пікселів, що стано-

вило всього 5 МБ. Однак, для досягнення хоча б 90% точності розпізна-

вання пневмонії на медичних зображеннях знадобився б набір даних роз-

міром не менше 5 ГБ, що містить 400 зображень високої роздільної здат-

ності. 

Збільшення обсягу даних у 1000 разів призвело б до значного збільшення 

часу навчання моделі (до 7000 годин) і вимагало б значно більше опера-

тивної пам'яті, ніж доступні 16 ГБ. В результаті, навчання моделі зупиня-

лося вже через хвилину після початку через брак ресурсів. 

Таким чином, незважаючи на перспективність моделі ATDA для 

вирішення завдань класифікації з адаптацією предметної області, її за-

стосування в медичній діагностиці вимагає додаткових досліджень та оп-

тимізації, пов'язаних з обробкою великих обсягів даних та використанням 

потужніших обчислювальних ресурсів. 
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Код, що я використав для створення медичного датасету HDF5 формату. 
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4. ВИСНОВКИ 

 

Дана дипломна робота була присвячена дослідженню та створенню моделі 

асиметричного тройного навчання (ATDA) для вирішення задачі класифі-

кації з адаптацією предметної області. В рамках роботи було проаналізо-

вано існуючі методи адаптації предметної області, розроблено архітектуру 

моделі ATDA, реалізовано алгоритм навчання, проведено експерименти та 

проаналізовано отримані результати. 

Проведені експерименти показали, що модель ATDA здатна ефективно 

адаптуватися до нової предметної області, підвищуючи точність класифі-

кації на цільових даних. Завдяки використанню трьох класифікаторів та 

механізму обміну псевдо-мітками, модель змогла вивчити спільні ознаки, 

інваріантні до розбіжностей в розподілі даних між вихідною та цільовою 

областями. Це дозволяє моделі ATDA досягати високої точності класифі-

кації навіть у випадках, коли кількість розмічених даних з цільової області 

є обмеженою. 

Порівняння з іншими методами адаптації предметної області, такими як 

методи на основі переважування даних, навчання ознак, або навчання з 

учителем, продемонструвало, що ATDA має ряд переваг. Зокрема, ATDA 

не вимагає збору та розмітки великої кількості даних з цільової області, 

що є особливо важливим у випадках, коли збір та розмітка даних є доро-

гими або трудомісткими процесами. Також ATDA дозволяє використову-

вати інформацію з нерозмічених даних з цільової області, що сприяє пок-

ращенню точності моделі. 

В рамках роботи було досліджено різні конфігурації моделі ATDA, вклю-

чаючи вибір типу нейронної мережі, кількості шарів, типу активаційних 

функцій, алгоритму оптимізації, значення швидкості навчання та методи 

регуляризації. Результати експериментів показали, що вибір оптимальної 

конфігурації залежить від специфіки задачі та даних. Проте, в цілому, мо-

дель ATDA виявилася досить стійкою до змін у конфігурації, що свідчить 

про її універсальність та придатність для вирішення різних задач класифі-

кації з адаптацією предметної області. 

Одним з ключових аспектів успіху ATDA є якість псевдо-міток, які гене-

руються моделлю. В роботі було досліджено різні методи оцінки якості 

псевдо-міток, такі як аналіз розподілу ймовірностей, порівняння з істин-

ними мітками, або використання методів консенсусу. Результати показали, 

що вибір методу оцінки якості псевдо-міток також залежить від специфіки 
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задачі та даних. Проте, важливо використовувати надійні методи оцінки, 

щоб гарантувати, що псевдо-мітки є достатньо точними для ефективного 

навчання моделі. 

Дослідження моделі ATDA дозволило зробити ряд висновків щодо силь-

них та слабких сторін методу. До сильних сторін можна віднести: 

• Зменшення потреби в розмічених даних: ATDA дозволяє викорис-

товувати нерозмічені дані з цільової області, що є особливо важли-

вим у випадках, коли збір та розмітка даних є дорогими або трудомі-

сткими. 

• Підвищення точності класифікації: ATDA дозволяє моделі краще 

адаптуватися до нової предметної області, що призводить до підви-

щення точності класифікації на цільових даних. 

• Універсальність: ATDA може бути застосований до різних задач 

класифікації з адаптацією предметної області. 

• Ефективність: ATDA демонструє високу ефективність порівняно з 

іншими методами адаптації предметної області. 

До слабких сторін методу можна віднести: 

• Складність налаштування: ATDA має кілька гіперпараметрів, які 

потрібно налаштувати для досягнення оптимальної продуктивності. 

• Чутливість до якості псевдо-міток: Точність моделі ATDA зале-

жить від якості псевдо-міток, тому важливо використовувати надійні 

методи оцінки та вибору псевдо-міток. 

Подальші дослідження моделі ATDA можуть бути спрямовані на: 

• Розробку більш ефективних методів оцінки та вибору псевдо-міток. 

• Дослідження впливу різних архітектур моделі на її продуктивність. 

• Адаптацію моделі ATDA до інших задач машинного навчання, таких 

як регресія або кластеризація. 

• Інтеграцію моделі ATDA з іншими методами адаптації предметної 

області, такими як методи ансамблевого навчання або активного на-

вчання. 

• Дослідження можливості застосування ATDA до задач з кількома 

вихідними або цільовими доменами. 

Загалом, модель асиметричного тройного навчання (ATDA) є перспектив-

ним підходом до вирішення задачі класифікації з адаптацією предметної 

області. Вона дозволяє досягти високої точності класифікації на цільових 

даних, не потребуючи при цьому розмічених даних з цільової області. 
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Подальший розвиток та вдосконалення моделі ATDA сприятиме розши-

ренню можливостей застосування технологій машинного навчання в реа-

льних умовах. 
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