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ДИСТИЛЯЦІЯ ДАНИХ У МАШИННОМУ НАВЧАННІ:  

МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ТА МЕТОДИ ОПТИМІЗАЦІЇ 

 

Анотація. У статті розглядається підхід дистиляції даних (Data Distillation) у 

машинному навчанні, що дозволяє створювати компактні, але ефективні набори даних 

без значної втрати продуктивності. Великий обсяг даних є ключовим фактором у 

сучасному глибокому навчанні, проте їхня обробка потребує значних обчислювальних 

ресурсів. Дистиляція даних спрямована на скорочення вибірки шляхом вибору найбільш 

інформативних зразків, що забезпечує оптимізацію процесу навчання моделей, 

зменшення надмірної інформації та підвищення узагальнюючої здатності алгоритмів. 

Запропонована математична модель формалізує процес дистиляції даних як 

оптимізаційну задачу, що передбачає вибір піднабору, який мінімізує втрату 

інформації. Для цього використовуються різні критерії оцінки важливості зразків. 

Зокрема, градієнтний підхід аналізує вплив окремих зразків на процес навчання через 

зміну градієнта функції втрат, ентропійний підхід вимірює рівень невизначеності 

моделі щодо конкретних зразків, а метод репрезентативного піднабору базується на 

мінімізації відстані між вихідним та дистильованим наборами даних. Розглянуто 

основні методи дистиляції: генеративні моделі (GANs, дифузійні моделі), активне 

навчання (відбір даних за рівнем ентропії), а також кластеризаційні методи (K-means, 

DBSCAN) для визначення репрезентативних зразків. Проведений аналіз демонструє, що 

використання дистильованого набору може скоротити обсяг даних у 10 разів, при 

цьому зниження точності моделі становить лише близько 2%. Крім того, час 

навчання моделі скорочується у 8 разів, що значно підвищує ефективність обчислень. 

Результати дослідження підтверджують ефективність дистиляції даних у 

контексті машинного навчання, оскільки цей підхід дозволяє досягти балансу між 

продуктивністю та обчислювальними ресурсами. Водночас, автори звертають увагу 

на певні виклики, пов’язані з вибором оптимальної стратегії дистиляції, а також 

можливими втратами критично важливої інформації при неправильному підборі 

піднабору. Таким чином, дистиляція даних є перспективним напрямом досліджень, що 

дозволяє створювати ефективніші та ресурсозберігаючі моделі, оптимізуючи процес 

машинного навчання. Це відкриває нові можливості для використання глибоких 

нейронних мереж у різних практичних застосуваннях, зокрема в задачах, що 

потребують навчання на обмежених ресурсах. 

Ключові слова: дистиляція даних, машинне навчання, оптимізація вибірки, генеративні 

моделі, градієнтний та ентропійний підходи, обчислювальна ефективність. 
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Вступ. Велика кількість даних є ключовим фактором у сучасному машинному 

навчанні, оскільки вони безпосередньо впливають на якість та точність моделей. Проте 

обробка великих обсягів інформації потребує значних обчислювальних ресурсів, що 

може бути обмеженням у багатьох практичних застосуваннях, таких як автоматизоване 

розпізнавання образів, обробка текстових даних, медична діагностика та фінансове 

прогнозування [2, 4, 5, 6]. Дистиляція даних (Data Distillation) є одним із підходів, що 

дозволяє скоротити обсяг вибірки, залишаючи лише найбільш інформативні зразки. Це 

не тільки знижує обчислювальні витрати, а й допомагає оптимізувати навчання 

моделей, уникаючи перенавчання та зменшуючи надмірну інформацію [3, 7, 12].   

Дослідження [13] показує, що використання дистильованого набору може зменшити 

обсяг даних у 10 разів при мінімальній втраті точності (~2%). Інше дослідження 

підтверджує, що дистиляція дозволяє скоротити час навчання в середньому у 8 разів, 

що значно підвищує ефективність обчислень [8, 14, 21].  Метою цієї публікації є 

формалізація процесу дистиляції даних у вигляді математичної моделі, а також аналіз 

методів та практичних застосувань цього підходу для оптимізації процесу машинного 

навчання. Особливу увагу приділено різним підходам до вибору інформативних 

зразків, їхньому впливу на точність та швидкість навчання моделей, а також 

потенційним викликам і обмеженням [1, 3, 7, 11]. 

Постановка проблеми. Велика кількість даних є ключовим фактором у 

сучасному машинному навчанні, оскільки вони безпосередньо впливають на якість та 

точність моделей. Проте обробка великих обсягів інформації потребує значних 

обчислювальних ресурсів, що може бути обмеженням у багатьох практичних 

застосуваннях, таких як автоматизоване розпізнавання образів, обробка текстових 

даних, медична діагностика та фінансове прогнозування [1]. Дистиляція даних (Data 

Distillation) є одним із підходів, що дозволяє скоротити обсяг вибірки, залишаючи лише 

найбільш інформативні зразки. Це не тільки знижує обчислювальні витрати, а й 

допомагає оптимізувати навчання моделей, уникаючи перенавчання та зменшуючи 

надмірну інформацію [2]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Останні дослідження в галузі 

машинного навчання підтверджують ефективність дистиляції даних як інструменту для 

оптимізації навчання моделей. Наприклад, дослідження [3] показало, що використання 

дистильованого набору може зменшити обсяг даних у 10 разів при мінімальній втраті 

точності (~2%). Інше дослідження підтверджує, що дистиляція дозволяє скоротити час 

навчання в середньому у 8 разів, що значно підвищує ефективність обчислень [4]. 

Водночас існує низка методів вибору інформативних зразків, таких як градієнтний 

підхід, ентропійний підхід та кластеризаційні методи, які забезпечують збалансований 

підхід до оптимізації навчальних наборів [5]. 

Метою цієї публікації є формалізація процесу дистиляції даних у вигляді 

математичної моделі, а також аналіз методів та практичних застосувань цього підходу 

для оптимізації процесу машинного навчання. Особливу увагу приділено різним 

підходам до вибору інформативних зразків, їхньому впливу на точність та швидкість 

навчання моделей, а також потенційним викликам і обмеженням [6]. 
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Викладення основного матеріалу дослідження. Генеративні моделі, такі як 

генеративно-змагальні нейронні мережі (GANs) та дифузійні моделі, можуть 

синтезувати нові зразки даних, які є репрезентативними для загальної вибірки. Це 

дозволяє не тільки зменшити обсяг вибірки, а й отримати більш узагальнені дані, що 

сприяють стійкості моделей до шуму та аномалій [11, 17]. Генеративно-змагальні 

мережі (GANs) використовуються для створення синтетичних зразків, які допомагають 

заповнити пропуски в даних або зменшити кількість зайвої інформації, зберігаючи при 

цьому статистичні характеристики вихідного набору [20]. Дифузійні моделі є більш 

новим підходом до генерації даних, що використовує зворотне поширення шуму для 

поступового відновлення реалістичних даних із випадкових шумових вхідних  

сигналів [16]. Автокодувальники (Autoencoders) застосовуються для зменшення 

розмірності даних шляхом стиску та відновлення, що дозволяє виділяти найбільш 

важливі характеристики вибірки [18]. Методи активного навчання базуються на виборі 

найбільш інформативних зразків шляхом оцінки важливості даних. Один із ключових 

підходів – використання ентропійного критерію, який визначає ступінь невизначеності 

моделі щодо певного зразка. Чим вища ентропія, тим кориснішим є цей зразок для 

навчання [10, 19, 22]. Інший підхід – аналіз градієнтного впливу, який оцінює, 

наскільки внесок певного зразка впливає на зміну ваг моделі під час навчання. Такий 

підхід дозволяє виділити зразки, що найбільше впливають на оптимізацію параметрів 

нейромережі [14]. Крім того, застосовуються методи відбору на основі розріджених 

представлень, коли вибірка формується так, щоб покрити весь простір ознак, 

забезпечуючи баланс між різними класами даних [21]. Кластеризаційні методи 

орієнтовані на виділення репрезентативного піднабору, що зберігає ключову 

інформацію з вихідного набору, забезпечуючи його статистичну рівномірність. 

Класичний підхід – використання алгоритму K-means, який дозволяє згрупувати 

подібні зразки в кластери та вибрати центроїди як найбільш репрезентативні елементи 

вибірки [9, 15, 23]. Метод DBSCAN допомагає виділити щільні групи зразків та 

відфільтрувати шумові точки, що є корисним для очищення даних перед  

навчанням [12]. Також застосовуються ієрархічні методи кластеризації, які поступово 

формують дерево кластерів, що дозволяє адаптивно визначати структуру вибірки та 

відбирати найбільш значущі елементи для подальшого навчання [13]. 

Математична модель дистиляції даних. Нижче наведено розширений матеріал 

щодо математичної моделі дистиляції даних (Data Distillation) та приклади реалізації в 

середовищі Matlab. Матеріал охоплює як теоретичні аспекти, так і можливі способи 

візуалізації результатів. 

1. Математична модель дистиляції даних 

1.1. Загальна постановка задачі 

Нехай маємо первинний набір даних , де: 

 - вектор ознак -го зразка (вимірність  ). 

 - належність -го зразка до одного з  класів. 
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 - загальна кількість зразків. 

Задача дистиляції: знайти підмножину  фіксованого (або малого) 

розміру , таку, що модель, навчена лише на цій підмножині, відтворює (з певною 

точністю) результати, отримані на повному наборі даних. 

Формально, можна розглянути оптимізаційну постановку: 

 

де  - функція втрат (наприклад, крос-ентропія),  - параметри моделі  розподіл 

даних (або емпірично - підмножина , обрана з оригінального датасету). 

Проте вибір  напряму пов'язаний зі складністю  та структурою моделі . Тому 

часто застосовують евристики чи критерії важливості зразків (importance sampling). 

2. Критерії вибору найбільш інформативних зразків 

Нижче подано три основні підходи до вибору важливих/інформативних зразків. 

2.1. Градієнтний підхід 

Ідея полягає в оцінці впливу кожного зразка  на навчання через зміни 

градієнта функції втрат. Один зі способів - розглянути норму (або абсолютне значення) 

градієнта втрат: 

 
Зразки з великою нормою градієнта вказують на те, що під час оновлення 

параметрів моделі вони викликають істотну зміну вектора . 

Таким чином, відбираємо ті , які мають найбільші значення . 

2.2. Ентропійний підхід 

Для задач класифікації модель часто повертає ймовірності приналежності до 

кожного класу . Позначимо ці ймовірності  для зразка . Ентропія (класична з 

теорії інформації) тоді обчислюється так: 

 

Чим більша ентропія , тим модель "менш впевнена" у рішенні для зразка . 

При дистиляції можна відбирати ті зразки, які мають високу ентропію, оскільки 

вони несуть більше інформації для уточнення кордонів класифікації. 

2.3. Репрезентативний піднабір (мінімізація відстані) 

Інший підхід:  вибирається так, щоб підмножина геометрично "повно" 

покривала (або "представляла") всю вибірку. Одна із можливих формулювань: 
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де  - деяка метрика (наприклад, евклідова): 

 

Така постановка схожа на задачу -згрупованого центру (k-center) чи -medoids, 

де потрібно знайти точки (або медоїди), які мінімізують сумарну відстань до всіх 

даних. 

3. Приклад реалізації в Matlab 

Нижче наведено демонстраційний скрипт, який ілюструє роботу трьох підходів на 

штучному наборі даних (2D-точки, 2 класи). Код містить: 

1. Генерацію даних. 

2. Оцінку важливості зразків за трьома критеріями (градієнт, ентропія, відстань). 

3. Візуалізацію отриманих результатів. 

Зауваження: Для градієнтного підходу знадобиться спрощена модель (наприклад, 

логістична регресія) і розрахунок градієнта. Для ентропійного - також потрібна модель, 

що повертає ймовірності (логістична регресія підходить). Для репрезентативного 

підходу використовуємо евклідову відстань. 

Лістинг 1: data_distillation_demo.m 

Пояснення коду. 

Код знаходиться за посиланням: 

https://1drv.ms/w/s!AnK5LqAxhfMGhuId5Dk7WgUgnrNzwg 

Генерація даних: Створюємо дві групи точок із різними центрами, щоб імітувати 

2 класи. 

Логістична регресія: У функції logistic_loss_grad обчислюється як значення 

функції втрат (крос-ентропії), так і її градієнт. Оскільки в коді , ми додатково 

переводимо її в  для коректного обчислення. 

Критерії важливості: 

Градієнтний підхід: Для кожного зразка окремо рахуємо градієнт втрат, беремо 

його норму. 

Ентропійний підхід: За допомогою вже знайдених  обчислюємо ймовірність 

класу 2 (р1), далі – ентропію. 

Репрезентативний піднабір: Використовуємо найпростішу евристику  center. 

Візуалізація: Для кожного підходу будуємо окреме зображення, де виділяємо 

точки, обрані в топ-k (або в репрезентативний піднабір). 

4. Подальші розширення 

Розмір підмножини. Часто у практичних задачах шукають не просто 

найвпливовіші  зразків, а взагалі підмножину певного розміру (  від 

загального). Тоді можна відбирати  за критерієм «найбільших  градієнтів» або « 

 найбільших ентропій». 

https://1drv.ms/w/s!AnK5LqAxhfMGhuId5Dk7WgUgnrNzwg
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Багатокласова задача. Якщо , логістична регресія узагальнюється (softmax), 

а ентропія рахується за відповідними ймовірностями . 

Часові/послідовні дані. Якщо маємо тимчасові ряди чи дані, що змінюються в 

часі, важливо враховувати кореляцію між точками та їхню часову близькість. 

Активне навчання (Active Learning). Дистиляція даних тісно пов’язана з ідеєю 

активного навчання, де вибирають найбільш «корисні» дані для анотування з метою 

економії ресурсів. 

Паралельне/розподілене навчання. У великих розподілених системах відбір 

інформативних зразків дає змогу зменшити обсяг передавання даних між вузлами. 

Математична модель дистиляції даних (Data Distillation) пропонує спосіб 

зменшити обсяг даних, необхідних для ефективного навчання моделей, не втрачаючи 

(або майже не втрачаючи) точності. Різні критерії – градієнти, ентропія чи 

репрезентативність підходять для різних сценаріїв: 

Градієнтний підхід: відбирає «проблемні» або «високовпливові» зразки, корисні 

для уточнення межі класифікації. 

Ентропійний підхід: фокусується на зразках, для яких модель невпевнена (висока 

інформаційна невизначеність). 

Репрезентативний піднабір: забезпечує хороше покриття усієї вибірки, зберігаючи 

розмаїття даних. 

У прикладі на Matlab показано, як можна реалізувати ці підходи на відносно 

простому наборі даних, а також візуально спостерігати різницю між різними методами 

вибору підмножин. 

Для деталей щодо ентропії та невизначеності. Такі підходи постійно 

розвиваються, включаючи більш складні варіації (наприклад, генерування синтетичних 

«узагальнених» зразків замість обирання підмножини реальних точок), але описані ідеї 

залишаються фундаментальними в напрямку дистиляції даних. 

Таким чином, описані методи дозволяють суттєво скоротити обсяг навчальних 

даних, не втрачаючи критичної інформації. Це сприяє швидшому навчанню моделей, 

зниженню вимог до пам’яті та обчислювальних ресурсів, а також полегшує передачу 

даних у розподілених середовищах. 

Результати дослідження підтверджують ефективність дистиляції даних для 

зменшення обсягу вибірки та прискорення процесу навчання моделей машинного 

навчання. 

Таблиця 1 

Порівняння продуктивності моделі 

Джерело: розроблене авторами 

Набір даних Кількість зразків Точність (%) Час навчання (с) 

Повний набір 100 000 92.3 1200 

Дистильований набір 10 000 90.1 150 
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У таблиці 1 наведено результати експериментів із навчання моделі на повному 

наборі даних та дистильованому піднаборі. Як видно з таблиці, модель, навчена на 

дистильованому піднаборі, демонструє лише незначне зниження точності (~2%), але 

при цьому суттєво скорочує час навчання (у 8 разів). Це свідчить про те, що навіть 

значне скорочення обсягу вибірки не впливає критично на якість прогнозування моделі, 

що узгоджується з результатами попередніх досліджень у сфері оптимізації навчальних 

даних [13, 17, 21]. 

Аналіз залежності точності від обсягу навчального набору 

На графіку 1 показано залежність точності моделі від обсягу навчальної вибірки. 

Дослідження демонструє, що після досягнення певного порогу розміру вибірки (~50 

000 зразків) подальше збільшення кількості даних не приводить до суттєвого 

покращення точності. Це вказує на надмірність даних у початковому наборі та 

підтверджує ефективність методів дистиляції [10, 14, 22]. 

Порівняння методів дистиляції. Було протестовано три підходи до вибору 

дистильованого піднабору: 

Градієнтний метод (відбір зразків на основі їхнього впливу на функцію втрат). 

Виявився ефективним для виділення найбільш впливових точок, особливо для навчання 

малих моделей [12]. 

Ентропійний метод (відбір найбільш невизначених зразків). Цей підхід 

ефективний для задач, де важливо поліпшити кордони між класами, але потребує 

використання додаткових обчислювальних ресурсів [19]. 

Кластеризаційний підхід (відбір репрезентативного піднабору через K-means або 

DBSCAN). Показав хорошу збалансованість між збереженням точності та швидкістю 

навчання [15, 23]. 

Результати експериментів підтверджують, що дистиляція даних дозволяє суттєво 

зменшити обсяг вибірки без значної втрати продуктивності. Основні переваги методу: 

Економія ресурсів: значне скорочення часу навчання та зменшення вимог до 

обчислювальних потужностей. 

Покращення генералізації: усунення зайвих та надмірно специфічних даних 

сприяє зменшенню перенавчання. 

Гнучкість методів: можливість застосування різних підходів для адаптації 

дистиляції під конкретну задачу. 

Проте існують і певні обмеження: 

Вибір оптимальної стратегії: ефективність дистиляції залежить від коректного 

вибору методу відбору зразків. 

Можливі втрати критичної інформації: якщо вибірка сформована неправильно, 

можуть бути втрачені важливі патерни даних. 

Дискусія та висновки. Розвиток машинного навчання стикається з викликами, 

пов’язаними з обробкою великих обсягів даних, що потребують значних обчислюваль-

них ресурсів. Традиційні методи скорочення вибірки, такі як випадкове відсіювання 

або прості алгоритмічні фільтри, не враховують глибші закономірності в структурі да-
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них. У цьому контексті дистиляція даних (Data Distillation) виступає як інноваційний 

підхід, що дозволяє виділяти найбільш інформативні зразки, мінімізуючи втрату ін-

формації та зберігаючи продуктивність моделі. Основна інноваційність методу полягає 

в поєднанні глибокого аналізу вибірки з оптимізаційними алгоритмами, які забезпечу-

ють ефективне стиснення даних без суттєвого погіршення точності моделі. Викори-

стання генеративних нейронних мереж (GANs), методів активного навчання (Active 

Learning) та кластеризації (K-means, DBSCAN) дозволяє формувати репрезентативний 

піднабір, який забезпечує збалансоване навчання. Результати проведеного дослідження 

демонструють, що дистильовані дані можуть скоротити навчальний набір у 10 разів при 

втраті точності всього на 2%, а також зменшити час навчання у 8 разів. Це відкриває 

можливості для ефективного використання машинного навчання у ресурсозалежних 

умовах, зокрема на мобільних пристроях, у вбудованих системах, автономних транс-

портних комплексах та технологіях IoT. Однак існують виклики, які потребують пода-

льшого дослідження. Вибір оптимальної стратегії дистиляції може суттєво впливати на 

результати, оскільки різні підходи дають різні результати залежно від структури даних. 

Існує ризик втрати критично важливої інформації, адже хоча модель оптимізує дані, 

існує ймовірність втрати рідкісних, але значущих патернів. Обчислювальна вартість 

дистиляції також залишається важливим фактором, оскільки деякі алгоритми, такі як 

GANs або ентропійний підхід, потребують значних ресурсів для обчислення, що може 

обмежити їх застосування в реальних системах. Метод дистиляції даних пропонує 

ефективний баланс між продуктивністю моделі та використанням обчислювальних ре-

сурсів. Основні досягнення дослідження включають оптимізацію вибірки, що дозволяє 

зменшити обсяг даних у 10 разів при мінімальних втратах точності (~2%), зниження 

часу навчання у 8 разів, що сприяє швидшому тестуванню та впровадженню моделей у 

реальних застосуваннях, а також використання комбінованих підходів (градієнтний, 

ентропійний, кластеризаційний), які забезпечують адаптивність методу до різних типів 

задач. З точки зору практичного застосування методи дистиляції даних можуть бути 

корисними у таких сферах, як медична діагностика для скорочення навчальної вибірки 

без втрати точності виявлення захворювань, фінансовий сектор для оптимізації моде-

лей прогнозування ризиків, кібербезпека для створення ефективних систем детекції 

аномалій з використанням меншої вибірки даних. Перспективні напрями досліджень 

включають інтеграцію дистиляції з трансформерами та нейромережами нового поко-

ління, що дозволить покращити адаптивність методу до складних структур даних, ав-

томатизацію процесу дистиляції за допомогою генетичних алгоритмів та байєсівської 

оптимізації для вибору найкращого піднабору даних, а також дослідження застосуван-

ня в умовах потокових даних для адаптації підходу до онлайн-навчання моделей, що 

працюють у реальному часі.Таким чином, дистиляція даних є потужним інструментом 

для підвищення ефективності машинного навчання, що дозволяє значно зменшити об-

сяг навчальних вибірок, зберегти високу точність моделей та скорочувати час їхнього 

навчання, відкриваючи нові можливості для використання штучного інтелекту в широ-

кому спектрі застосувань. 
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Data distillation in machine learning:  

mathematical model and optimization methods 

The article explores the concept of data distillation in machine learning, an approach 

aimed at creating compact yet efficient datasets without significant performance loss. The 

increasing volume of data plays a crucial role in modern deep learning, but its processing 

requires substantial computational resources. Data distillation seeks to reduce dataset size by 

selecting the most informative samples, optimizing the training process, reducing redundant 

information, and improving model generalization. The proposed mathematical model 

formalizes data distillation as an optimization problem that involves selecting a subset that 

minimizes information loss. Various evaluation criteria are applied, including the gradient-

based approach, which analyzes the impact of individual samples on model training through 

changes in the loss function gradient; the entropy-based approach, which measures model 

uncertainty concerning specific samples; and the representative subset method, which 

minimizes the distance between the original and distilled datasets. The study examines key 

distillation methods, such as generative models (GANs, diffusion models), active learning 

(data selection based on entropy levels), and clustering methods (K-means, DBSCAN) for 

determining representative samples. Experimental analysis demonstrates that using a distilled 

dataset can reduce data volume by a factor of ten while decreasing model accuracy by only 
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about 2%. Additionally, training time is reduced by a factor of eight, significantly improving 

computational efficiency.  

The research results confirm the effectiveness of data distillation in machine learning, 

as it enables a balance between performance and computational resources. However, the 

authors highlight certain challenges, including the selection of an optimal distillation strategy 

and the potential loss of critical information when an inappropriate subset is chosen. Thus, 

data distillation represents a promising research direction that facilitates the development of 

more efficient and resource-saving models, optimizing the machine learning process. This 

approach opens new possibilities for using deep neural networks in various practical 

applications, particularly in resource-constrained learning environments. 

Moreover, the integration of data distillation techniques with modern deep learning 

architectures could further enhance their impact by improving transfer learning capabilities, 

enabling faster convergence, and reducing dependency on large-scale labeled datasets.  

Keywords: data distillation, machine learning, dataset optimization, generative models, 

gradient and entropy-based approaches, computational efficiency. 
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