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Abstrakt

Pri tvorbe uc¢ebnych planov sa Casto pouziva jednoducha
z4sada — na zaciatku ucenia sa Studentovi predkladaji
jednoduché priklady a s postupom casu sa zaraduju aj
priklady fazsie. Cielom tohoto postupu je pomdct sprav-
nemu zovSeobectiovaniu v danej tdlohe a urychlif a zjed-
nodusif proces ucenia. S myslienkou pouzif tito zasadu
aj na trénovanie umelych neurénovych sieti priSiel Elman
(1993), pri¢om zvysil tspesnost uéenia na syntetickej ja-
zykovej ilohe pomocou ru¢ne vytvoreného pldnu. Na tito
pracu nadvézuju aj Bengio a spol. (2009), demonstrujic
efektivitu tejto metédy (pod ndzvom curriculum lear-
ning) na rucne vytvorenych planoch pre viacero modelov
a syntetickych dloh. V tejto praci navrhneme niekolko
metdd, ako takyto uéebny plan (curriculum) tvorit auto-
maticky, a otestujeme ich efektivnost na syntetickych, ale
aj praktickych problémoch.

1 Uvod

V oblasti vzdeldvania sa pri tvorbe ucebnych planov ¢asto
vyuZziva nasledujuci princip: ako prvé sa v preberanej
latke objavuju priklady, ktoré sd jednoduchsie, mensSie,
¢i maju menej savislosti, a v priebehu vyucby sa tito
néro¢nost zvicsuje. Ulohou tohoto postupu je najprv na-
udif Studentov zdklady, a potom postupne pridavat rozne
roz$irenia a Specidlne pripady, ktoré by inak mohli by
na zaciatku mattce.

Hypotézu, Ze takéto postupné ucenie (curriculum le-
arning) by mohlo byf prospesné aj pri ucenf (trénovani)
modelov v strojom uceni, predstavil Elman (1993). Vo
svojom prvom experimente ucil jednoduchi rekurentni
neurdnovi sief s kontextovou vrstvou predikovat nasledu-
juce slovo vo vete, pricom tieto vety boli generované jed-
noduchou umelou gramatikou. Sief sa podarilo Gspesne
natrénovat len vtedy, ked’ sa najprv trénovala na krat$ich
a jednoduchsich vetich. (Vo svojom druhom experimente
tieZ dosiahol podobne pozitivne vysledky inou metédou,
kde postupny ndrast zlozitosti u¢enia nebol dosiahnuty
zmenami distribicie vstupnych dat, ale postupnym né-
rastom reprezentacnych moznosti trénovaného modelu.
Sief pocas trénovania zabudala, ¢o bolo implementované
pomocou mazania skrytej kontextovej vrstvy po istom
pocte krokov.)
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V neddvnej dobe sa k tejto myslienke pod ndzvom
curriculum learning (postupné ucenie) vratili v rovno-
mennom ¢lanku Bengio a spol. (2009), kde k nej tiezZ
poskytli formalnu definiciu — postupnost distribtcii nad
trénovacimi prikladmi s narastajicou entropiou — a de-
monStrovali jej efektivitu na zmesi syntetickych tloh:
hladanie Bayesovského klasifikatora, klasifikacia line-
arne oddelitelnych dat a rozpozndvanie geometrickych
utvarov; a tieZ na predikcii redlneho jazyka, pri ktorej sa
hTlada skére pre mozné pokracovania zaCatej vety. Vo vset-
kych tychto scendroch dosiahli mierne, no signifikantné
zlepSenie schopnosti generalizécie.

V tomto ¢lanku sa dalej budeme venovat skiimaniu
met6d, ktoré budi takéto ucebné plany vytvarat bez dal-
Sich znalosti ¢i uz o tlohe, alebo hlbsej Struktire jej vstup-
nych dat.

2 Tvorba plianu

Zakladom nasho pristupu je myslienka, Ze linedrne od-
delitelné rozhodovacie problémy su exaktne reprezen-
tovateIné a Tahko naucitelné pre skoro vSetky modely
pouZivané v strojovom uceni. Pre problémy, ktoré ale
linedrne oddelitelné nie sd, by v duchu postupného uce-
nia dobrym zac¢iatoénym bodom mohla byt ¢o najvicsia
linedrne oddelitelnd podmnoZina vstupov.

Nasim pociatoénym problémom je teda rozhodova-
cia uloha, ktorej dve triedy nie si (v priestore vstupov)
linedrne oddelitelné, a chceme z nich vybraf podmno-
Zinu, ktord by uZ linedrne oddelitelnd bola. Je zjavné,
Ze tato formulécia dlohy je velmi nejednoznacna. Keby
sme uvazovali podmienku, Ze vybrand mnoZina ma byf
najvicsia spomedzi vSetkych vyhovujicich, narazime na
problém — tloha sice mé jednoznacné rieSenie, no uz nie
je efektivne rieSiteln4.

PribliZné verzia ndsho problému sa ale riesi impli-
citne pri trénovani akéhokolvek linedrneho klasifikatora
— po natrénovani klasifikatora su totiz data, ktoré klasifi-
kuje spravne, linearne oddelitelné. Pre dobre natrénovany
klasifikator bude navySe tdto mnoZina pribliZne najvicsia
moZnd (no nie vZdy exaktne najvicsia). Z dovodov efek-
tivity sa teda budeme musief uspokojit s takymto rychlim
pribliznym rieSenim.



2.1 Stroje s podpornymi vektormi

S velmi efektivnym rieSenim problému (nielen) linear-
nej klasifikdcie prisli Cortes a Vapnik (1995) vo svojom
modeli stroj s podpornymi vektormi (Support Vector Ma-
chine), kde sa hlada oddelujica nadrovina, od ktorej st
vSetky trénovacie body ¢o najdalej, a to v sprdvnom smere
(taka mdZe zjavne existovaf len pre linearne oddelitelné
problémy); vo variante s mdkkymi okrajmi (soft margin)
sa navySe umoziiuje tito vlastnost poruSovat, ale takéto
porusenie je penalizované.

Ak si oznacime pocet vstupov n, dimenziu vstupov
d, vstupy x; € R? a triedy y; = =41, naSou tlohou je
najst optimdlne hodnoty pre koeficienty deliacej roviny
(w € R%, b € R) a vo variante s mdkkymi okrajmi
navyse aj hodnoty pre vedIajsie' premenné (&; € Rar ).
Za ciel si volime maximalizovat vzdialenost medzi trie-
dami a navySe vedlajSie premenné penalizujeme regula-
rizaénym parametrom C' € R™; dostdvame teda tento
kvadraticky program:

min:

slwll® + CZ&
1=1

s podmienkou: y;(w-x; —b)>1-¢ (V1<i<n)

NakoTko takto sformulovany kvadraticky problém je
pozitivne definitny, je mozné ho efektivne riesif (vie-
obecné kvadratické programovanie je NP-tazké) niekol-
kymi spdsobmi, a to v primdlnej i dudlnej forme.

2.2 Rozhodovacie tilohy

NaS postup teda spociva v natrénovani stroja s podpor-
nymi vektormi na vstupnych datach a pouzitim tohoto
modelu na vybratie jednoduchsich trénovacich vzorov
z celkovej mnoZiny. Pre kazdy vstupny vzor si vypo-
¢itame jeho orientovani vzdialenost od rozhodovace;j
nadroviny (dalej len okraj), pricom vzory leZiace dalej
od tejto roviny v spravnom smere budeme povazovat za
jednoduchsie. Do sady jednoduchsich dat pripustime iba
vzory, kde tento okraj je vacsi ako nejakd hodnota — prah.
Pre kladné hodnoty tohoto prahu dostaneme jednoduch-
$iu mnozinu, ktora je uZ linearne oddelitelnd; zaporné
hodnoty tohto parametra vyberaji aj uz linedrne neod-
delitelné vstupy, no stdle zahadzuji viac vyticajiice ddta
(outliers).

2.3 Klasifika¢né dlohy

Pre tlohy, ktoré maja k& > 2 tried, uz takyto jednoduchy
postup nie je mozny — viac tried sa neda oddelif pouZzitim
jednej roviny. D4 sa ale uvazovat nad pouZitim stiboru
viacerych linedrnych klasifikdtorov, ktorého jednotlivé
bindrne rozhodnutia budd uréovat vyslednu klasifikdciu.

ITieto ndm umoZiiujd, aby niektoré body boli bliZsie k rovine, ako
majui byt (geometrickd vzdialenost > M). Vo formulécii SVM bez
mékkych okrajov sa tieto premenné nenachddzajt (si rovné nule).
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Ukdzalo sa, Ze zmena vzdjomnej pocetnosti jednotlivych
tried md zdsadny vplyv na dspesnosf trénovania; do na-
Sej sady jednoduchsich dat preto budeme braf zastupcov
vsetkych tried rovnomerne.

Budeme skiimaf dva takéto pristupy: one—vs—rest,
ktory pouZiva k klasifikitorov, a one—vs—one, ktory pou-
#iva (5) Klasifikdtorov.

2.3.1 One-vs—rest

V jednoduchSom variante sa pre k vstupnych tried na-
trénuje k klasifikatorov, priCom ¢-ty oddeluje triedu ¢ od
zvysnych. Vyslednym okrajom pre vzor patriaci do i-tej
triedy je v tomto pripade vzdialenosf daného bodu od
i-tej rozhodovacej nadroviny. Vyhodou tohoto postupu je
jeho jednoduchost a vypoctova nendrocnost, no iba velmi
madlo problémov sa dé dspesne riesif takymto siborom k
klasifikatorov.

Obmedzenia tejto metédy si mo6zeme ilustrovat napri-
klad na zndmej datovej sade Iris flower data set (Fisher,
1936; Anderson, 1935) (pozri obr. 1). Oddelit Cervené
body od zvysnych je mozné exaktne, modré body od
zvysnych s vysokou presnosfou. Zelené body su ale ob-
kolesené zvySnymi triedami z dvoch strdn a ani priblizné
oddelenie nie je moZné. (Zobrazené su iba posledné dva
rozmery; oddelenie je ale podobne beznddejné aj s pou-
Zitim vSetkych Styroch rozmerov.)

o Iris setosa
o lIris versicolor
o lIris virginica
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Obr. 1: Iris flower data set, zobrazené st posledné dva
rozmery: Sirka a dlZka okvetnych listkov.

2.3.2 One-vs—-one

Zmysluplnejsie okraje sa daji dosiahnuf trénovanim kla-
sifikatorov, ktoré oddeluji dvojicu tried ¢ a j, takychto
Klasifikatorov ale potrebujeme (¥)=0(k?). Vyhodou je,
Ze kazdy klasifikdtor poCas svojho trénovania vidi len
Cast vstupnych dat, a nie vSetky, ako v pripade pristupu
one—vs—rest, ¢o zniZuje vypoctovi naro¢nosf trénovania
velkého mnoZstva klasifikdtorov.

Situéciu, kde mala metéda one—vs—rest fazkosti, me-
téda one—vs—one riesi uspokojivo. Oddelenie dvojic tried
prebehne bez problémov, najfazsie je oddelenie Iris ver-
sicolor a Iris virginica (pozri obr. 2); vysledné skére



ukazuje obr. 3. Je dobré si v§imnif, Ze konecné okraje su
celkom intuitivne: pre vzory na okrajoch tried st vysoké,
a na miestach, kde sa triedy prelinajd, sa pohybuji okolo
nuly.
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Obr. 2: Nedokonalé linearne oddelenie kvetov Iris ver-
sicolor od kvetov Iris virginica — dva zo sto kvetov sa
nachddzajui na nespravnej strane oddelovacej nadroviny.
(Zobrazend je projekcia na prvé dva vstupné atribty zo
Styroch: §irka a dizka kali$nych listov; &isla nad bodmi
zndzornuju vzdialenosf od oddelujicej nadroviny; za-
porné okraje su kreslené cervenou.)
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Obr. 3: Konecné skore pre vSetky vstupné vzory. (Zobra-
zend je projekcia na prvé dva vstupné atribiity zo Styroch:
$irka a dizka kalinych listov; &isla nad bodmi zndzorfiuju
vzdialenost od oddelujicej nadroviny; zdporné okraje si
kreslené Cervenou.)

3 Pokusy na syntetickych dlohach

Uspesnost nagho postupu sme skiimali na umelej dlohe
klasifikdcie geometrickych tvarov, ktoru predstavili (Ben-
gio a spol., 2009): cielom je klasifikovat obrazky v od-
tiefioch Sedej s velkosfou 32 x 32 bodov do troch kate-
g6rif (elipsy, obdizniky a trojuholniky). Pre tito tlohu
vytvorili aj ucebny plan, ¢o ndm umoZiuje porovnat jeho
efektivitu s na§im ucebnym pldnom.

V snahe pribliZif sa ¢o najviac pévodnym experimen-
tom sme robili pokusy na umelej neurénovej sieti obsa-
hujtce;j tri skryté vrstvy (so soft-sign aktivaciou) po 400
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neurénoch nasledované vystupnou softmax vrstvou (jed-
notlivé triedy boli reprezentované pomocou one-hot ké-
dovania). Sief sme trénovali metodou poklesu gradientu
s vyuZitim vysokého momenta po 256 epoch?. Vysledky
pre 50 behov su uvedené v tabulke 1.

| variant [ estimdcia [ validicia [ testovanie ‘
bez planu 13.4340.98 | 29.52+0.94 | 29.76£1.00
one—vs—one 9.924+1.03 | 24.384+1.48 | 24.63+1.60
Bengiov pldn 7.604+1.48 | 23.27+1.09 | 23.754+1.20

Tab. 1: Priemerné klasifikacné chyby (v %) dosiahnuté

na povodnej verzii tilohy GeomShapes (odtiene Sedej).

Ukézalo sa, Ze pre linedrny model je mimoriadne
naro¢né maf v jednej triede aj svetlé ttvary na tmavom
pozadi, aj naopak. Vytvorili sme teda zjednodusent mo-
nochromaticku verziu dat, kde je dtvar vzdy biely a po-
zadie vZdy Cierne. Tato dloha sa prekvapivo ukazala byt
omnoho jednoduchsia aj pre nelinedrnu neurénovu sief;
vysledky 50-tich behov sumarizuje tabulka 2.

| variant [ estimacia [ validdcia [ testovanie
bez planu 0.03£+0.06 | 8.84+0.41 | 9.5740.48
one—vs—one 0.04£0.03 | 8.84+0.29 | 9.4740.35
Bengiov plan | 0.044+0.03 | 8.90+0.42 | 9.53+0.51

Tab. 2: Priemerné klasifikacné chyby (v %) dosiahnuté
na monochromatickej verzii ilohy GeomShapes.

4 Pokusy na praktickych tlohach

Ako praktickd dlohu sme si vybrali Standardnd sadu
rukou pisanych ¢islic MNIST (LeCun a Cortes, 2010).
V tejto ulohe je potrebné klasifikovat ¢islice 0 az 9, ako
vstup slizia obrazky, ktoré maji maji 28 x 28 obrazo-
vych bodov v odtietioch Sedej. Na testovanie sme pouZili
rovnaky postup a architektiru ako pri predchadzajice;j
ulohe, nakolko maji podobny charakter a typ vstupu.
Jedinou zmenou je zmenSenie poctu vstupnych neurd-
nov z 32 x 32 na 28 x 28 a zniZenie poctu epoch na 60.
Vysledky pre 50 nezdvislych behov uvddza tabulka 3.

l variant \ estimdcia \ validdcia \ testovanie ‘
bez planu 0.03+0.03 | 1.63+0.10 | 1.6640.08
one-vs—one | 0.02+0.02 | 1.6840.11 | 1.69+0.08

Tab. 3: Priemerné klasifikacné chyby (v %) dosiahnuté
na tlohe MNIST; na validdciu sme vybrali ndhodnd Ses-
tinu trénovacich dt.

2V pripade Bengiovho planu sme trénovali sief 128 epoch na lahgich
a nasledne dalsich 128 epoch na fazsich détach; pre nas plan, ktory ma
v jednoduchej mnoZine menej dat ako Bengio, sa ukdzalo byt vhodné

zvolif dizku trénovania 16 + 240 epoch.



5 Implementacné detaily

Na efektivne trénovanie linedrnych SVM pouzivame kniz-
nicu 1liblinear (Fan a spol., 2008). Trénovanie na d-
rozmernej datovej mnoZine obsahujicej n vzorov ma
&asovi zlozitost O(d - n), zatial ¢o trénovanie vieobec-
nejsich SVM m4 zloZitost O(d - n?).

Pri pouZiti metédy one—vs—rest sa trénuje k klasifika-
torov — jeden pre kazdu triedu. Trénovanie jedného také-
hoto klasifikdtora ma zloZitost O(d - n), priom vietky
trénovania st nezavislé a daju sa lahko paralelizovat. Cel-
kova zloZitost je teda O (k - n - d).

Pri pouZiti metédy one—vs—one trénujeme dokonca
(5) = O(k?) Klasifikatorov, pri¢om kazdy oddeluje ne-
jaku triedu ¢ od inej triedy j; tieto klasifikatory sa ta-
kisto daju trénovaf paralelne. Celkova zloZitost je teda
O(k? - d - n), ale za predpokladu, Ze v kaZdej triede je
zhruba rovnaké mnoZzstvo dit, O(n/k), €o plati napriklad
pre vSetky datové mnoZziny pouZité v tomto ¢lanku, je
mozné ziskaf jemnejsi odhad. Pre trénovanie klasifikatora
rozhodujiceho sa medzi triedami ¢ a j sd totiZ potrebné
len déta patriace do tychto tried, ktorych nie je n, ale len
2 - O(n/k) — ziskavame teda zloZitosf:

o((’;).in.d> —O(k - n-d)

Na trénovanie doprednych neurénovych sieti pouZi-
vame vlastnd implementaciu v jazyku Python, pricom na
samotné vypocty pouZivame kniZnicu Theano (Bergstra a
spol., 2010; Bastien a spol., 2012) — td oproti naivnej im-
plementicii prinasa niekolko vyhod, vratane optimaliza-
cif na numericku stabilitu a rychlost vypocétu a umoziiuje
Just-in-Time generovanie a kompiléciu zdrojového kédu
pre vypocty. Vysledny strojovy kéd moze byt efektivne
vykondvany priamo na procesore (pricom vyuZiva Speci-
fickd inStruk¢ni sadu konkrétneho procesora, dosahujic
zhruba 5-ndsobné zrychlenie), alebo pomocou grafickej
karty (ktord dokaze mnohé operacie vykondavat paralelne
na stovkéch Specializovanych vypoctovych jadier, s prak-
tickym zrychlenim v rdde desiatok az stoviek).

6 Zaver

Pokusy na syntetickych datach ukézali, Ze s pouzitim au-
tomaticky vytvoreného uc¢ebného pldnu je mozné dosiah-
nuf zlepSenie na skoro tak vysokej urovni, ako s ru¢ne
vytvorenym planom. Vytvorili sme tieZ modifikovani
verziu tejto dlohy, ktord je pre linedrny klasifikator jed-
noduchsia. V tejto verzii ziskané okraje lepSie popisuji
zloZitost jednotlivych vstupov a preto automaticky vy-
tvoreny pldn dosahuje dokonca lepsie vysledky, ako plan
vytvoreny ru¢ne.® DalSie skimanie moZno odhali, pre¢o
ndm automaticky tvoreny pldn na praktickych datach ne-
priniesol Ziadne zlepSenie.

3ktory bol ale vytvoreny pre nemodifikovant tlohu
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P6vodny c¢lanok (Elman, 1993) podrobili ostrej kri-
tike Rohde a Plaut (1999), pri¢om ukazali, Ze na ich va-
riantoch pdvodnej tlohy a pévodného modelu postupné
ucenie nielen nepomdha, ale dokonca vysledky zhorsuje.
D4 sa teda predpokladat, Ze techniky postupného uéenia
nie sd dplne univerzélne a nedajd sa dspe$ne pouZit na
Tubovolny typ tloh.
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