
142 International Journal of Advanced Studies: Transport and Information Technologies, Vol. 13, No 4, 2023

DOI: 10.12731/2227-930X-2023-13-4-142-158 
УДК 004.8 

Научная статья | Системный анализ, управление и обработка информации

ОПТИМИЗАЦИЯ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ:                     
МЕТОДЫ И ИХ СРАВНЕНИЕ НА ПРИМЕРЕ 

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ТЕКСТА

Ю.В. Торкунова,  Д.В. Милованов

В результате исследования было разработано программ-
ное обеспечение, реализующее различные алгоритмы опти-
мизации нейронных сетей, позволившее провести их сравни-
тельный анализ по качеству оптимизации. В статье подробно 
рассматриваются искусственные нейронные сети и методы 
их оптимизации: квантование, обрезка, дистилляция, разложе-
ние Такера. Описаны алгоритмы и инструменты оптимизации 
нейронных сетей, проведен сравнительный анализ различных 
методов, преимущества и недостатки, приведены расчетные 
значения и даны рекомендации по использованию каждого из 
методов. Оптимизация рассматривается на задаче классифи-
кации текстов, которые были предварительно подготовлены  
к обработке: извлечены признаки, выбраны и обучены модели, 
настроены параметры. Поставленная задача реализована при 
помощи технологий: языка программирования Python, фрейм-
ворка Pytorch, среды разработки Jupyter Notebook. Полученные 
результаты могут быть использованы в целях экономия вычис-
лительных мощностей при сохранении качества распознавания 
и классификации.
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NEURAL NETWORKS OPTIMIZATION:                                   
METHODS AND THEIR COMPARISON BASED OFF  

TEXT INTELLECTUAL ANALYSIS 

J.V. Torkunova, D.V. Milovanov 

The research resulted in the development of software that imple-
ments various algorithms of neural networks optimization, which 
allowed to carry out their comparative analysis in terms of op-
timization quality. The article takes a detailed look at artificial 
neural networks and methods of their optimization: quantization, 
overcutting, distillation, Tucker’s dissolution. Algorithms and opti-
mization tools of neural networks were explained, as well as com-
parative analysis of different methods was conducted with their 
advantages and disadvantages listed. Calculation values were giv-
en as well as recommendations on how to execute each method. 
Optimization is studied by text classification performance: pecu-
liarities were removed, models were chosen and taught, parame-
ters were adjusted. The set task was completed with the use of the 
following technologies: Python programming language, Pytorch 
framework and Jupyter Notebook developing environment. The 
results that were acquired can be used to reduce the demand on 
computing power while preserving the same level of detection and 
classification abilities.
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Введение
Искусственные нейронные сети (ИНС) становятся все более ак-

туальными в современном мире благодаря их способности учиться 
на больших и сложных наборах данных и делать точные прогнозы 
или классификации [1, 9]. ИНС – это тип алгоритма машинного 
обучения, который смоделирован по образцу структуры и функции 
человеческого мозга. Они состоят из слоев взаимосвязанных узлов 
или «нейронов», которые обрабатывают и передают информацию.

Одним из ключевых преимуществ ИНС является их способ-
ность учиться на данных. Они могут автоматически выявлять 
закономерности и взаимосвязи в больших и сложных наборах 
данных, которые находятся за пределами человеческих возмож-
ностей. Это делает их особенно полезными в таких областях, как 
распознавание изображений, распознавание речи и обработка 
естественного языка, где входные данные не структурированы и 
их трудно обрабатывать традиционными методами [6, 12].

Еще одним преимуществом ИНС является их гибкость. Ней-
ронные сети можно спроектировать и обучить для решения ши-
рокого круга задач, таких как регрессия, классификация и класте-
ризация. Их также можно применять в сценариях обучения без 
учителя и с учителем. Эта гибкость делает их универсальным ин-
струментом, который можно адаптировать к различным областям 
и приложениям. Кроме того, ИНС можно использовать в сочета-
нии с другими методами машинного обучения, такими как обу-
чение с подкреплением, для решения еще более сложных задач.
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Материалы и методы
По мере того как нейронные сети становятся все более слож-

ными и применяются к большим наборам данных, растет потреб-
ность в эффективных и быстрых моделях. Один из подходов к 
решению этой задачи – сжатие и ускорение нейронных сетей.

Сжатие нейронных сетей относится к процессу уменьшения 
размера модели при сохранении или улучшении ее производи-
тельности. Это может быть достигнуто с помощью различных 
методов, таких как обрезка, квантование и дистилляция знаний. 
Сокращение включает в себя удаление ненужных соединений или 
узлов в сети, в то время как квантование включает в себя умень-
шение количества битов, используемых для представления весов 
и активаций сети. Дистилляция знаний включает в себя обучение 
небольшой сети, имитирующей поведение большей сети.

Одним из ключевых преимуществ сжатия нейронных сетей 
является снижение требований к хранилищу и памяти, что мо-
жет привести к более быстрому выводу и снижению энергопо-
требления. Кроме того, сжатые модели легче развертывать на 
устройствах с ограниченными ресурсами, таких как мобильные 
телефоны и встроенные системы. В некоторых случаях сжатые 
модели могут даже превзойти свои более крупные аналоги благо-
даря улучшенному обобщению и уменьшению переобучения [4].

Актуальность сжатия и ускорения нейронных сетей очевид-
на в их потенциале для повышения эффективности, скорости и 
производительности моделей. Разработка методов сжатия и уско-
рения необходима для реализации всего потенциала нейронных 
сетей и обеспечения того, чтобы их влияние было полезным для 
общества.

Однако есть и проблемы, связанные со сжатием и ускорением 
нейронных сетей. Одной из проблем является компромисс между 
размером модели и производительностью. Хотя сжатые и уско-
ренные модели могут быть меньше и быстрее, они также могут 
оказывать негативное влияние на точность или способности к 
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обобщению. Уравновешивание этого компромисса является клю-
чевым фактором при применении этих методов [7, 8].

Другой проблемой является сложность реализации методов 
сжатия и ускорения. Различные методы могут потребовать специ-
альных знаний и опыта, а оптимальный подход может различать-
ся в зависимости от конкретного варианта использования и на-
бора данных. Кроме того, использование аппаратного ускорения 
может потребовать инвестиций в специализированное оборудо-
вание и инфраструктуру.

В целом актуальность сжатия и ускорения нейронных сетей 
значительна, так как это позволяет использовать нейронные сети 
в более широком спектре приложений, включая те, которые тре-
буют эффективных и быстрых моделей. Несмотря на проблемы, 
связанные с этими методами, продолжение исследований и разра-
боток в этой области имеет важное значение для реализации все-
го потенциала нейронных сетей в различных областях, а также 
для обеспечения того, чтобы их влияние было этичным и полез-
ным для общества. Существует несколько методов оптимизации 
нейронных сетей. Рассмотрим их.

Квантование – это процесс снижения точности весов и акти-
ваций нейронных сетей для уменьшения их требований к вы-
числениям и памяти. Квантование можно применять к весам и 
активациям нейронных сетей. Квантование весов включает пред-
ставление весов с меньшим количеством битов, в то время как 
квантование активации включает снижение точности значений 
активации [13]. 

Данный метод является эффективным методом снижения вы-
числительной сложности и требований к памяти нейронных се-
тей. Например, 8-битное квантование с фиксированной точкой 
может снизить требования к памяти сверточных нейронных се-
тей до 4 раз без существенного снижения точности. Точно так 
же квантование по степени двойки может обеспечить двукратное 
ускорение времени вывода с незначительной потерей точности.
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Важно отметить, что популярные инструменты для разработки 
нейронных сетей часто не поддерживают использование графи-
ческого процессора для ускорения вычислений нейронных сетей, 
которые были квантованы. Хотя, в зависимости от используемой 
реализации квантования, допускается возможность использова-
ния графического процессора с определёнными ограничениями 
и нюансами.

Эффективность квантования зависит от архитектуры нейрон-
ной сети, набора данных и конкретного используемого метода 
квантования. Например, квантование может иметь большее вли-
яние на точность для сложных архитектур, таких как рекуррент-
ные нейронные сети, чем для простых архитектур, таких как ней-
ронные сети с прямой связью.

Неструктурированная обрезка весов включает в себя удаление 
отдельных весов с небольшими величинами или их обнуление, 
что уменьшает количество параметров в сети. Этот тип обрез-
ки может выполняться итеративно во время обучения или после 
обучения сети. Итеративное сокращение весов включает в себя 
сокращение небольшого процента весов на каждой итерации, 
обучения сети с оставшимися весами и повторение процесса до 
тех пор, пока не будет достигнут желаемый уровень разреженно-
сти. Сокращение веса после обучения включает в себя удаление 
определенного процента весов из полностью обученной сети и 
последующее обучение оставшихся весов для восстановления 
производительности.

Обрезку можно рассматривать как форму регуляризации, ко-
торая представляет собой метод, используемый для предотвраще-
ния переобучения в моделях машинного обучения. Регуляризация 
включает в себя добавление штрафного члена к функции потерь, 
чтобы побудить модель иметь меньшие веса или меньше параме-
тров. Обрезка достигает аналогичного эффекта за счет уменьше-
ния количества соединений и/или нейронов в сети, что может пре-
дотвратить переобучение и повысить способность к обобщению
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Кроме того, обрезку также можно использовать в сочетании 
с другими методами регуляризации, такими как weight decay, 
dropout и batch normalization. Weight decay включает в себя до-
бавление штрафного члена к функции потерь, которая поощряет 
малые веса, dropout случайным образом отбрасывает некоторые 
нейроны во время обучения, чтобы предотвратить переообуче-
ние, а batch normalization нормализует активацию каждого слоя, 
чтобы предотвратить проблемы с исчезновением и взрывом гра-
диента. Вместе с сокращением эти методы могут еще больше по-
высить производительность и надежность нейронных сетей.

Принимая во внимание приведённые выше аргументы, мож-
но говорить о том, что обрезка – это хороший метод уменьшения 
размера, сложности и вычислительной стоимости нейронных се-
тей при сохранении их производительности. Сокращение может 
выполняться итеративно во время обучения или после обучения 
сети и может включать удаление весов, нейронов или слоев из 
сети. Критерии обрезки могут быть основаны на величинах или 
чувствительности весов, нейронов или фильтров. Обрезку также 
можно использовать в сочетании с другими методами регуляри-
зации для дальнейшего повышения производительности и надеж-
ности нейронных сетей. Наконец, сокращение может позволить 
развертывание нейронных сетей на периферийных устройствах, 
что может повысить эффективность и скорость отклика.

Дистилляция, также известная как дистилляция знаний, пред-
ставляет собой метод передачи знаний из большой сложной нейрон-
ной сети, известной как сеть учитель, в меньшую и более простую 
нейронную сеть, известную как сеть ученик. Цель дистилляции – 
сохранить производительность сети учителя при уменьшении раз-
мера и вычислительной стоимости сети ученика [14].

Основная идея дистилляции состоит в том, чтобы научить сеть 
ученика имитировать поведение сети учителя. Это достигается 
путем обучения сети ученика таким образом, чтобы она одновре-
менно решала две задачи, первой задачей будет являться пред-
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сказанием целевой метки набора данных и функцией ошибки мо-
жет быть перекрёстной-энтропией между правильным ответом и 
предсказанием модели ученика, вторая задача заключается в ми-
нимизации разницы между ответом модели ученика и учителя. 
Таким образом нейронной сети будет необходимо решать одно-
временно две задачи, предсказание правильного ответа и повто-
рения предсказания модели учителя [15].

Дистилляция имеет ряд преимуществ перед традиционны-
ми методами обучения. Во-первых, его можно использовать для 
уменьшения размера и вычислительных затрат нейронных сетей 
при сохранении их производительности. Во-вторых, его можно 
использовать для повышения производительности небольших 
нейронных сетей, у которых может не хватить мощности для за-
хвата всей соответствующей информации в данных. В-третьих, 
его можно использовать для передачи знаний между различными 
типами нейронных сетей, например, между сверточной нейрон-
ной сетью и рекуррентной нейронной сетью [10, 11].

Таким образом, принимая во внимание приведённые выше 
аргументы, стоит отметить, что дистилляция — это мощная и 
современная техника для передачи знаний из большой сложной 
нейронной сети в меньшую и более простую нейронную сеть. 
Качество итоговой модели ученика зависит от сложности постав-
ленной задачи, количества параметров и качества модели учите-
ля. Задача нахождения баланса между качеством и числом пара-
метров сети особо важна для этого метода. Потенциально этот 
метод может дать впечатлительные результаты.

Сжатие нейронной сети с помощью матричной декомпози-
ции – это метод, который включает в себя разбиение весовых 
матриц нейронной сети на большое число более мелких матриц. 
Это может помочь уменьшить количество параметров в сети и 
сделать ее более эффективной с точки зрения вычислений [8, 9].

Использование методов для сжатия и ускорения работы ней-
ронных сетей применялась при решении задачи бинарной клас-
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сификации текстов с использование нейронной сети с архитекту-
рой BeRT на одинаковом наборе данных для каждого из методов 
оптимизации.

Классификация текста – это задача обработки естественного 
языка (NLP), которая включает в себя классификацию текстовых 
документов по заранее определенным категориям. Эта задача ис-
пользуется в различных приложениях, таких как анализ настрое-
ний, фильтрация спама, моделирование тем и многое другое.

Существует несколько способов решения задач классифика-
ции текста, в том числе:

Методы на основе правил. Этот подход включает создание 
набора правил или эвристик, которые можно использовать для 
классификации текста. Например, основанный на правилах метод 
фильтрации спама может включать поиск определенных ключе-
вых слов или шаблонов в тексте.

Методы машинного обучения: этот подход включает в себя 
обучение алгоритма машинного обучения для классификации 
текста на основе признаков, извлеченных из текста. Примеры ал-
горитмов машинного обучения, используемых для классифика-
ции текста, включают деревья решений, метод наивного Байеса, 
машины опорных векторов (SVM) и модели глубокого обучения, 
такие как рекуррентные нейронные сети (RNN), нейронные сети 
с механизмом само-внимания (Transformer).

Гибридные методы: этот подход сочетает в себе методы на 
основе правил и машинного обучения для повышения точности 
задачи классификации. Например, гибридный метод может ис-
пользовать метод на основе правил для фильтрации очевидных 
случаев спама, а затем использовать алгоритм машинного обуче-
ния для классификации оставшихся сообщений.

Рассмотрим данные методы применительно к проблеме интел-
лектуального анализа текста. Очевидно, что прежде чем обраба-
тывать тексты, массивы текстовых данных необходимо подгото-
вить должным образом и выполнить ряд работ, а именно:
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– предварительную обработку данных: очистку и подготовку 
данных для анализа, в частности, удаление стоп-слов, вы-
деление текста или лемматизацию текста, а также преобра-
зование текста в стандартный формат.

– извлечение признаков: выбор наиболее релевантных при-
знаков из текста, которые можно использовать для класси-
фикации, в частности, частоту слов, n-граммы и моделиро-
вание темы.

– выбор модели и обучение: выбор подходящего алгоритма ма-
шинного обучения и его обучение на размеченном наборе дан-
ных. Производительность модели можно оценить с помощью 
таких показателей, как точность, полнота и оценка F1.

– настройка параметров: точная настройку параметров алго-
ритма машинного обучения для повышения его производи-
тельности на тестовых данных [2, 3].

Для реализации и обучения нейронных сетей использовался 
популярный в настоящее время фреймворк - PyTorch. В данной 
реализации представлены как базовые слои нейронных сетей, так 
и современные архитектуры. Для обучения можно использовать 
множество готовых функций потерь, для решения различных за-
дач и оптимизаторы, используемые для оптимального обновле-
ния весовых коэффициентов нейронных сетей. Обработка и при-
ведение данных в необходимый формат происходит также при 
помощи данного фреймворка.

Перед началом применения методов оптимизации сетей, необ-
ходимо обучить базовую версию модели, с которой будет сравни-
ваться качество и быстродействие оптимизированных нейронных 
сетей. Качество будет измеряться значением F1 метрики. Также 
данные будут разбиты на две части, на одной части данных будет 
происходить обучение модели, а на второй измеряться её каче-
ство. Набор для обучения будет больше, чем для тестирования 
сети. Соотношение размера набора для обучения к набору для те-
стирования составляет 4 к 1.
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Для обновления параметров нейронной сети, а также её обу-
чения используется функция ошибки потерь, это ошибки между 
прогнозируемым выходом сети и истинным выходом. В задачах 
классификации цель состоит в том, чтобы предсказать метку 
класса для данного входа.

Для обучения выбранной модели будет использоваться одна из 
самых широко используемых функций потерь для задачи класси-
фикации. Перекрестная энтропийная потеря: это наиболее часто 
используемая функция потерь для задач классификации. Она из-
меряет разницу между предсказанным распределением вероятно-
стей и истинным распределением вероятностей. 

Важно выбрать подходящую функцию потерь для задачи клас-
сификации, исходя из характера данных и желаемого результата. 
Выбор функции потерь влияет на оптимизацию нейронной сети и 
может повлиять на точность прогнозов. 

Вся разработка была произведена в среде – Jupyter Notebook. Jupyter 
Notebook – это интерактивная вычислительная среда, которая позволя-
ет пользователям создавать и обмениваться документами, содержащи-
ми живой код, уравнения, визуализации и описательный текст.

Выбор аргументов для обучения модели осуществляется при по-
мощи TrainingArgumets. Оно необходимо для создания функционала, 
отвечающий за обучение нейронной сети. В Trainer передаём ней-
ронную сеть, аргументы обучения и данные. Чтобы запустить про-
цесс обучения необходимо вызвать функцию train() у объекта trainer.

После обучения модели и оценки её качества и быстродействия 
можно переходить к оптимизации этой нейронной сети. После 
каждого метода оптимизации оценка качества и быстродействия 
будет происходить на тех же данных, что и для исходной модели.

Результаты
Для каждого из ранее описанного метода было замерено каче-

ство решения задачи бинарной классификации, размер модели в 
МБ, а также её быстродействие на центральном и графическом 
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процессорах. По возможности, часть методов комбинировалась 
друг с другом. Комбинация методов происходила последователь-
но, в определенном порядке, ведь некоторые методы лучше при-
менить только после обучения модели. Результаты работы методов 
оптимизации отображены в Таблице 1. Квантование происходило 
в формат qint8, из-за чего использование графического процессора 
недоступно, поэтому для данного метода нет данных по быстро-
действию с применением графического процессора

Таблица 1.
Сравнительный анализ результатов применения методов оптимизации

Метод
Размер 
модели 
(МБ)

Ошибка 
F1

Скорость на 
графическом 

процессоре, с.

Скорость на 
центральном 

процессоре, c.
Без применения 

оптимизации
711 0,966 0,036 1,51

Квантование 
линейных слоёв

454 0,966 - 1,18

Квантование линейных 
слоёв и слоя векторно-
го представления слов

179 0,966 - 0,13

Разложение Такера 385 0,966 0,036 0,78
Разложение Такера и 

квантование слоя вектор-
ного представления слов

109 0,967 - 0,817

Дистилляция 10,3 0,952 0,005 0,12
Квантование дистилли-

рованной модели
2,68 0,952 - 0,105

Разложение Такера 
на дистиллированной 

модели

3,43 0,951 0,02 0,11

Разложение Такера и 
квантование слоя век-
торного представления 
слов для дистиллиро-

ванной модели

1,69 0,958 - 0,1

Обрезка 598 0,975 0,029 1,15

Иногда, после применения метода оптимизации, улучшалось 
качество модели, это происходило по случайности. Причиной 
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этому может быть малый объем набора данных. Результаты мето-
дов могут отличаться при использовании различных технических 
устройств, а также других наборов данных и архитектур нейрон-
ных сетей. 

Данная таблица носит сравнительный характер для методов 
между собой в одинаковых условиях. 

Обсуждение результатов
В данной статье были рассмотрены и реализованы методы оп-

тимизации нейронных сетей, которые позволяют расширить при-
менение нейронных сетей. Эта задача актуальна и очень важна в 
настоящее время, нейронные сети применяются многими компа-
ниями, вне зависимости от её размера и использование подобных 
методов позволяет сократить ресурсы, необходимые для эксплуа-
тации нейронных сетей. Каждый из этих методов имеет свои пре-
имущества и недостатки. Возможность комбинации некоторых 
методов имеют большое влияние на итоговый размер сети и её 
быстродействие.

Заключение
Результатом выполнения данной работы является реализован-

ные методы оптимизации нейронных сетей, а также сравнитель-
ный анализ этих методов. Реализация происходила на языке про-
граммирования Python и в основном использовались следующие 
пакеты: pytorch, transformers, pandas.
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