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Dalyko anotacija 

Nors dirbtiniai neuroniniai tinklai pradėti kurti prieš daugiau nei 50 metų, pastarąjį dešimtmetį 

įvyko esminis lūžis dėl naujų architektūrų (Transformerių, Difuzijos modelių) ir išaugusių 

skaičiavimo resursų. Šio kurso metu doktorantai susipažins ne tik su klasikiniais metodais, bet 

ir su šiuolaikinėmis giliojo mokymosi (Deep Learning) technologijomis. Didžiausias dėmesys 

skiriamas architektūroms, leidžiančioms spręsti sudėtingus generatyvinius, natūralios kalbos 

apdorojimo (NLP) ir vaizdo analizės uždavinius. 

  Giliojo mokymosi pagrindai ir optimizavimas: 

• Neuroninių tinklų teorija: Biologinis įkvėpimas ir matematinis formulavimas. 

Universalios aproksimacijos teorema. 

• Pažangus optimizavimas: Stochastinis gradientinis nusileidimas (SGD) ir adaptyvūs 

metodai (Adam, AdamW, RMSprop). Tikslo funkcijų paviršiai (Loss landscapes), 

balno taškai ir lokalūs minimumai. 

• Reguliarizacija ir normalizavimas: „Dropout“, žymių glodinimas (Label Smoothing), 

svorių silpninimas (Weight Decay). Vidinio kovariacinio poslinkio problema: Paketo 

(Batch), Sluoksnio (Layer) ir Grupės (Group) normalizavimas, RMSNorm. 

• Inicializavimo strategijos: Xavier (Glorot) ir He inicializavimas. 

  Kompiuterinė rega ir konvoliucinės architektūros: 

• CNN veikimo principai: Konvoliucijos (1D, 2D, 3D), išplėstinės (dilated) 

konvoliucijos, sutelkimo  (pooling) sluoksniai ir žingsniai (strides). Receptyviniai 

laukai. 

• Architektūrų evoliucija: Nuo LeNet/AlexNet iki ResNet (liekamieji ryšiai), DenseNet 

ir EfficientNet (sudėtinis mastelio keitimas). 

• Moderni kompiuterinė rega: ConvNeXt (CNN modernizavimas pagal Transformerių 

principus). 

• Objektų aptikimas ir segmentavimas: R-CNN šeima, YOLO (You Only Look Once), 

U-Net architektūros medicininiams vaizdams. 

  Sekų modeliavimas ir Dėmesio mechanizmai: 



• Rekurentiniai tinklai (Trumpa apžvalga): RNN, LSTM, GRU. Nykstančio gradiento 

problema ir atgalinis sklidimas laike (BPTT). 

• Dėmesio (Attention) mechanizmų revoliucija: Skaliarinės sandaugos dėmesio (Scaled 

Dot-Product Attention) matematika. Raktų, Užklausų ir Reikšmių (Key, Query, 

Value) matricos. Daugiagalvis dėmesys (Multi-Head Attention). 

• Pozicinis kodavimas: Absoliutus (Sinusoidinis), apmokomas ir santykinis (RoPE - 

Rotary Positional Embeddings). 

  Transformeriai ir Didieji kalbos modeliai (LLM): 

• Transformerių architektūros: 

o Tik kodavimo (Encoder-only): BERT, RoBERTa (Maskuotas kalbos 

modeliavimas klasifikavimui/vektorizavimui). 

o Tik dekodavimo (Decoder-only): GPT šeima, LLaMA (Priežastinis kalbos 

modeliavimas generavimui). 

o Kodavimo-Dekodavimo (Encoder-Decoder): T5, BART (Seq2Seq uždaviniai). 

• Mokymo paradigmos: Išankstinis mokymas (Pre-training) ir pritaikymas (Fine-

tuning). 

• Suderinimas ir saugumas: Sustiprintas mokymasis iš žmogaus grįžtamojo ryšio 

(RLHF), tiesioginis preferencijų optimizavimas (DPO). 

• Efektyvumas: Tokenizacija (BPE, WordPiece). Konteksto lango valdymas (Flash 

Attention). 

  Efektyvus parametrų pritaikymas (PEFT): 

• Didelių modelių adaptavimas turint ribotus resursus. 

• Technikos: LoRA (Low-Rank Adaptation), QLoRA, Prefix Tuning, P-Tuning. 

• Kvantavimas: FP16, BF16, INT8 ir FP4 tikslumo mokymas. 

  Gilieji generatyviniai modeliai: 

• Autoenkoderiai (AE): Informacijos suspaudimas („bottleneck“), triukšmą šalinantys 

AE. 

• Variaciniai autoenkoderiai (VAE): Tikimybiniai pagrindai, ELBO optimizavimas, 

reparameterizacijos triukas. β-VAE ir latentinių požymių atskyrimas. 

• Generatyviniai priešininkų tinklai (GAN): Minimax lošimas, Nasho pusiausvyra. 

„Mode collapse“ problema. WGAN ir gradiento bauda. 

• Difuzijos modeliai (Naujasis standartas): 

o DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic Models): Tiesioginė difuzija (Gauso 

triukšmo pridėjimas) ir atvirkštinė difuzija (triukšmo šalinimas per U-Net). 

o Latentiniai difuzijos modeliai (LDM): Generavimas latentinėje erdvėje (pvz., 

Stable Diffusion). 

o Imties sudarymas (Sampling): DDIM, Euler Ancestral samplers.  Generavimo 

valdymas: ControlNet, tekstiniai nurodymai (conditioning). 

  Multimodalinismokymasis ir Grafų tinklai: 

• Vaizdo-Kalbos modeliai: CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training), SigLIP. 

„Zero-shot“ klasifikavimas. 



• Grafų neuroniniai tinklai (GNN): Grafų konvoliuciniai tinklai (GCN), Grafų dėmesio 

tinklai (GAT). Pranešimų perdavimo (Message passing) sistema. 

 

Išspręsti tyrimo uždavinį pasitelkus šiuolaikinius giliojo mokymo metodus (pvz., sukurti 

Transformerių modelį, pritaikyti LLM specifinei užduočiai arba apmokyti generatyvinį 

modelį). 
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