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Tausta (1/2)

* [tseohjattuun oppimiseen perustuvat JEPA-videomallit koulutetaan
lagjoilla video- ja kuva-aineistoilla, jotta niita voidaan sovittaa
myohemmin eri tehtaviin

— Siirto-oppimisessa mallin syotteen pohjalta tuottama piirre-esitys on tarkea

 Koulutus

— Opettajamalli saa alkuperaisen videon syotteena ja tuottaa siita oman
piirre-esityksen
— Oppilasmalli muodostaa piirre-esityksen videon nakyvista osista

* Ennustin ennustaa sen perusteella opettajamallin tuottamat peitettyjen
alueiden piirre-esitykset
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Tausta (2/2)

« TyoOssa verrataan kahta mallin koulutuksessa kaytettavaa
optimointimenetelmaa

1. AdamW

— Laskee gradienttien seka gradienttien nelididen liukuvien keskiarvojen
pohjalta parametrikohtaiset paivitykset

2. Muon, jolla voidaan optimoida matriisimuotoisia parametreja

— Ortogonalisoi likimaaraisesti parametrien paivitysmatriisin Newton-
Schulz-iteraatiolla

— Laskettu paivitys keskittyy tasaisemmin useaan paaakselisuuntaan
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Tavoitteet

« Tutkimuskysymykset
1. Kuinka paljon laskentaa liukulukuoperaatioina (FLOP) AdamW
ja Muon tarvitsevat saman suorituskyvyn saavuttamiseen?
2. Kuinka samankaltaisia AdamW:lla ja Muonilla koulutettujen
mallien piirre-esitykset ovat?

3. Eroaako AdamW:lla ja Muonilla opittujen piirre-esitysten
siirrettavyys uusiin videotehtaviin, kun mallien suorituskyky

vakioidaan?
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Rajaukset

« Tarkin vertailu saataisiin hienosaatamalla kaikki optimointiin
vaikuttavat hyperparametrit kummallekin optimointimenetelmalle
— Hyperparametreja ovat esimerkiksi oppimisnopeus,
oppimisnopeusaikataulu ja momentum

— Optimiarvot riippuvat lisaksi mm. malliarkkitehtuurista, erakoosta ja
koulutuksen kestosta

— Laskentabudijetti ei riita parametrien saatamiseen

» Siksi AdamW:n hyperparametreiksi valitaan kirjallisuudessa kaytettyja
arvoja, ja Muonille kaytetaan niita vastaavaa peruskonfiguraatiota

« Tavoitteena ei ole kilpailla uusimpia tutkimuksia vastaan
« Koska vertailu tehdaan yhdella pienella mallilla, yleista

skaalautuvuutta esimerkiksi suurempien mallien tai aineistojen
suhteen ei voida todentaa
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Menetelmat

« Valitaan neuroverkko-arkkitehtuuri, jossa on parametreja n. 25
miljoonaa

« Tokenisoitu koulutusaineisto on n. 1,5x10° tokenia
— Something-Something-v2 (SSv2) videot
— ImageNet-1k kuvat

« Kummankin optimointimenetelman kokeet tehdaan kolmella
satunnaissiemenella ja koulutetaan 20 jakson verran

1. Suorituskyky mitataan SSv2-validointiaineistolla. Enkooderin painot jaadytetaan
ja sen piirre-esitysten perusteella koulutetaan lineaarinen luokitin

2. AdamW- ja Muon-mallien piirre-esityksia verrataan Centered Kernel Alignment-
menetelmalla

3. Siirto-oppimiskykya mitataan kouluttamalla jaadytettyjen enkooderien piirre-
esityksille lineaariset luokittimet Diving48-uimahyppyaineistolla
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Tyokalut

« RTX5090 naytonohjain

« Keskeiset ohjelmistopaketit
— PyTorch
— Hydra
— Wandb
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Aikataulu

« Lahdekoodin viimeistely ja laskennallisten vertailujen
tekeminen 9-10/26

« Tyon kirjoittaminen 10-12/26
« Valmiin tyon esittely 11/26
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