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KNOWLEDGE SPACE DRIVEN TRAINING OF DEEP NEURAL NETWORKS
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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu opisan je klasifikacioni
problem u oblasti dubokog ucenja, kako se taj problem
resava danas i predstavljena je jedna ideja kako bi se resa-
vanje ovakvog problema moglo unaprediti. Opisan je jedan
od najpopularnijih algoritama za optimizaciju vestackih
neuronskih mreza — Stohasticki gradijentni pad. Opisana je
i implementirana ideja kako bi se ovaj optimizacioni algo-
ritam mogao unaprediti pomocu tehnika iz oblasti Teorije
prostora znanja i ucenja po Kurikulumu (planu i pro-
gramu) na osnovu generisanog prostora znanja.

Kljuéne reéi: Teorija prostora znanja, Ucenje po Kuriku-
lumu, Masinsko ucenje, Duboko ucenje, Vestacke
neuronske mreze

Abstract — This paper describes the classification problem
in Deep learning, how it is solved today, and gives an idea
how to improve the solution to this kind of problem. One of
the most popular algorithms for the optimization of
Artificial neural networks, Stochastic gradient descent, is
described. An idea was described and implemented so that
this optimization algorithm could be improved using the
Knowledge Space Theory and the Curriculum learning
based on the defined knowledge space.

Keywords: Knowledge space theory, Curriculum lear-
ning, Deep learning, Machine learning, Artificial neural
networks

1. UvOoD

Zbog velikog porasta koli¢ine podataka u razli¢itim
tipovima informacionih sistema, podataka na internetu i
podataka proisteklih naucnim istrazivanjima, u poslednjih
nekoliko godina doslo je do potrebe i razvoja nauke o
podacima (Data science). Cilj ove nauke jeste prouca-
vanje velike koli¢ine podataka kako bi se izvukle znacaj-
ne ¢injenice iz raznih oblasti Zivota i poslovanja.

Ljudi koji se bave ovom naukom se sve vise oslanjaju
modele masinskog ucenja iz razloga $to je njihov glavni
fokus na ucenju nad velikim skupovima podataka. Ovi
modeli, medu kojima su najzastupljeniji modeli na arhi-
tekturama ves$taCkih neuronskih mreza, danas su vrlo
napredni i daju odliéne rezultate.

NAPOMENA:

Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Milan Segedinac, red. prof.

U ovom radu se opisuje jedna grana masinskog ucenja,
vrlo popularna u nauci o podacima, a to je resavanje
klasifikacionih problema. Opisana je i implementirana
jedna ideja koja moze da doprinese porastu kvaliteta
obucavanja vestacke neuronske mreZze a samim tim i
boljim rezultatima klasifikacije. Osnovna ideja rada jeste
implementiranje modela na takav na¢in da simulira na¢in
na koji se ljudi usavrsavaju u nekoj oblasti, a to je da uce
lekcije u redosledu od laksih ka tezim. Kako bi se ovo
moglo izvesti, neophodno je klase oznafenih podataka
svrstati u odredene kategorije po tezinama savladavanja.
Za implementaciju razvrstavanja, ovaj rad se oslanja na
tehnike iz oblasti Teorije prostora znanja.

2. PREGLED RELEVANTNE LITERATURE

Ovaj rad se oslanja na istrazivanja sprovedena u nau¢nom
radu [4] gde su autori izvrSili poredenje obucavanja modela
iste arhitekture sa i bez ucenja po kurikulumu. Dve vrste
modela su razmatrani: modeli koji reSavaju problem klasifi-
kacije i jezicki modeli (procesiranje prirodnog jezika).
Dobijeni rezultati pokazuju da uéenje po kurikulumu mogu
pozitivno da uticu kako na performanse modela tako i na
brzinu konvergencije prilikom treniranja. Fascinantni rezul-
tati datog naucnog rada daju inspiraciju za dalje unapre-
denje optimizacije modela maSinskog ucenja.

Kako bismo definisali §ta je to dobar plan i program, tj.
koje oblasti predstavljaju lake a koje teske za savladavanje,
rad se velikim delom oslanja na teoreme i postulate iz Teo-
rije prostora znanja [1]. Tehnike iz ove oblasti su imple-
mentirane u KST bibilioteci [5] koja se koristi kako bi se
generisao prostor znanja konkretnog klasifikacionog prob-
lema gde se dobijeni prostor znanja kasnije koristi za obu-
Cavanje modela.

3. ARHITEKTURA SISTEMA
3.1 Skup podataka

Zadatak od interesa u ovom radu jeste klasifikacija geomet-
rijskih oblika u 3 osnovne klase: krug, trougao i Cetvoro-
ugao. Skup podataka koji se koristi se sastoji od pro-
gramski generisanih crno-belih slika dimenzija 96,96 pik-
sela. Slike predstavljaju geometrijske oblike razlicitih vrsta.

U osnovi su to krug, trougao i ¢etvorougao ali pored toga
sadrzi 1 specijalne sluc¢ajeve navedenih klasa (slika 1). Ste-
peni varijabilnosti koji su prisutni u generisanim slikama
su:

* Veli¢ina objekta
Pozicija objekta
« Orijentacija objekta
» Boja objekta i boja pozadine
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Pored toga, postoje dodatna geometrijska ogranicenja prili-
kom generisanja slika. Ona su prisutna kako bi se osiguralo
da bilo koji oblik objekta ceo staje unutar slike i da postoji
makar minimalni kontrast i razlika u veli¢ini izmedu
pozadine i objekta.

4 -

1. Kpyr 2. Ksagpar 3. JeHAKOCTPAHIMHII TPOYTa0

4. Emimea

5. Yernopoyrao

.|y

7. Emumnca ca IHHI oM 8. HeTBopoyrao ca MIHILjOM 9. Tpoyrao ca IIHIjoM

Slika 1: Klase podataka

6. Tpoyrao

Podaci su intuitivno podeljeni po teZzinama. U prvom redu
su predstavljeni osnovni oblici: krug, pravilan ¢etvorougao
i pravilan trougao. Predpostavka jeste da ¢e ove primere
model najlakse mo¢i da savlada. Nakon toga slede nesto
tezi primerdi, tj. zakrivljeni oblici (elipsa, zakrivljeni trougao
i zakrivljeni Cetvorougao). Poslednji i najtezi primeri pred-
stavljaju zakrivljene oblike koje sadrze liniju koja pred-
stavlja Sum gde je ideja da ovaj Sum zasmeta modelu prili-
kom obucavanja.

3.2 Arhitektura sistema
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Slika 2: Arhitektura sistema

Sistem koji rad opisuje se sastoji iz 3 celine:

1) Obucavanje 500 vestackih neuronskih mreza nad sku-
pom podataka rasporedenih u 9 klasa opisanih u prethod-
nom delu. Ove mreZze su definisane razlicitim arhitektu-
rama i obucavaju se nasumicnim brojem epoha. Ideja ovih
modela jeste simulacija ucenika gde su oni u realnosti svi
razlicitih sposobnosti i trose razli¢ite vremenske periode za
spremanje ispita.

2) Generisanje prostora znanja pomoc¢u obucenih modela
(uCenika) iz prvog koraka. Svakom modelu se prikazuje po
10 primera svake klase koje do tada model nije video.
Ukoliko model pogodi vise od 50% prikazanih primera
date klase, smatramo da je ona dobro naucila datu klasu.
Pomocu ovakvih odgovora generiS§emo usmereni graf gde
¢vorove predstavljaju klase geometrijskih oblika a putanje
predstavljaju smernicu od lakse klase za ucenje ka tezoj.
Cilj ovako generisanog prostora znanja jeste da nam ukaze
redosled klasa po tezini savladavanja.

3) Uporedivanje 2 kopije modela iste arhitekture koji je
obucavan na 2 nacina. Prvo se skup podataka podeli na
skup za obucavanje (80%) 1 skup za validaciju (20%).
Prvi model se obucava nad celim skupom za obucavanje
sve dok ne dostigne lokalni optimum funkcije greske gde
se obucavanje zaustavlja. Drugi model se obucava po
planu i programu, tj. redosledom klasa koje definise
prethodno generisani prostor znanja. Oba modela se u
toku obucavanja validiraju pomocu validacionog skupa
§to ¢e nam dati informacije o kvalitetu obucavanja.

4. REZULTATI
4.1 Rezultati obucavanja ucenika

Modeli koji predstavljaju ucenike se treniraju nad celim
skupom podataka gde se za samo treniranje koristi 80% a
za validaciju 20% podataka. Na slici 3 je prikazano
opadanje funkcije greske 5 nasumi¢no izabranih modela
nad validacionim skupom. Primeéujemo da razliCite
arhitekture modela uticu na brzinu savladavanja datih
klasa. Takode, samo treniranje je prekidano na nasumic-
nim mestima kako bismo dobili $to ve¢u raznovrsnost
ucenika. Arhitekture modela i broj iteracija su
konfigurisane na takav nacin da krajnja ta¢nost modela
prelazi 0.55 kako bi modeli bili iskoristivi.

Loss
-
M

— Model 1

mModel 2
—— Model 3
—— Model 4
—— Model 5

0.8 4

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epoch

Slika 3: Funkcija greske modela ucenika

4.2 Generisani prostor znanja

Obuceni modeli (ucenici) dobijaju test od po 10 primera
svake klase sa kojima se do tada nisu susreli. Modeli vrse
predikcije klasa i pomoc¢u njihovih odgovora se kreira
matrica koja daje informacije o tome koji model je
savladao koju klasu, a koju klasu nije uspeo da naudi. Ova
matrica se dalje predaje KST biblioteci koja generise
usmereni graf gde ¢vorove predstavljaju klase, a ivice
usmerenja od polazne ka rezultujucoj klasi. Ilvice
pokazuju koju je klasu prethodno potrebno savladati kako
bi se mogla savladati sledeca.

Generisani prostor znanja je prikazan na slici 4. Prvo $to
se uocava iz datih rezultata jeste da pocetna intuitivna
predpostavka o odnosu klasa nije daleko od dobijenih
rezultata. Na primer, moglo se predvideti da savladavanju
kvadrata i kruga neée prethoditi savladavanje neke druge
klase. Takode, ta¢na predpostavka je bila da su klase sa
Sumovima najteze za ucenje. S druge strane, ono $to se
nije predvideno jeste da je elipsa poprilicno teska za
savladavanje i da joj prethodi neka od Kklasa: ¢etvorougao,
pravilni trougao ili kvadrat. Zanimljiva posledica takode
jeste da pravilnom trouglu prethodi cetvorougao. Na
osnhovu grafa, date klase su podeljene u 3 kategorije:
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» Laka: kvadrat, ¢etvorougao i krug

» Srednja: pravilni trougao, elipsa i zakrivljeni
trougao

» Teska: trougao sa Sumom, elipsa sa Sumom i
Cetvorougao sa Sumom

Tpoyrao ca
wymoM

Enmnca ca
wymoMm

AKPUETLEHN
TPOyrao

eTEOPOYrao
ca wymMoMm

Npagunuu
TpOyrao

Slika 4: Generisani prostor znanja

Yersopoyrao

4.3 Rezultat u¢enja modela vodenog prostorom znanja

Na slici 5 je prikazan grafik koji oslikava progres ucenja
modela na 2 razli¢ita nacina. Prilikom standardnog obuca-
vanja modela nad celim trening skupom (No curriculum)
preciznost raste eksponencijalno do odredene tacke, tj.
epohe 18 gde dostize svoju maksimalnu preciznost od
0.8107. U datom primeru je modelu dodeljeno strpljenje od
5 epoha u slucaju da preciznost ponovo poc¢ne da raste. S
druge strane uoCavamo drugacije rezultate kada je model
obucavan po dobijenom prostoru znanja (Curriculum). U
prvoj fazi obucavanja u kojoj model uci najlak$e primere
(kvadrat, cetvorougao i krug), preciznost dostize ¢ak
0.9895 nakon samo 3 iteracije. Posto u 4. iteraciji preciz-
nost kre¢e da opada, odmah nastupa slede¢a faza gde se
skupu dodaju klase srednje tezine (pravilni trougao, elipsa i
zakrivljeni trougao). Preciznost ove faze je na samom
pocetku 0.5 i samo nakon 6 iteracija dostize vrednost od
0.8761. Nakon toga se skup proSiruje sa najtezim prime-
rima (trougao sa Sumom, elipsa sa Sumom i ¢etvorougao sa
Sumom). Preciznost u poslednjoj fazi kre¢e od 0.7636 i
nakon 8 epoha dostize maksimum od 0.8719.

1.0 -

0.9 4

0.5

—— No curriculum

04 1 —— Curriculum

4] 5 10 15 20 25
Epoch

Slika 5: Preciznost finalnog modela
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Slika 6: Funkcija greske finalnog modela

4.4 Obrnuti prostor znanja

Kako bismo utvrdili da je razvrstavanje klasa po katego-
rijama ispravno izvrSeno, posmatrano je obucavanje
modela iste arhitekture na 2 nacina. Prvi na¢in predstavlja
klasi¢no obucavanje nad celim trening skupom dok drugi
nadin jeste obucavanje po obrnutom prostoru znanja od
generisanog.

0.8 4

0.7 1

0.5 1

—— No curriculum
0.4 4 —— Curriculum

6 5 15 15 20 2‘5
Epoch

Slika 7: Preciznost modela (obrnuti KST)

Na slici 7 je prikazana ta¢nost obrnutog obucavanja
(zelena boja) u odnosu na obu¢avanje nad celim skupom
podataka odjednom (plava boja). Uo¢avamo da u prvoj
fazi, gde model u¢i samo 3 Klase, preciznost kre¢e da
opada ve¢ nakon 3. iteracije a pritom je ona dostigla
vrednost od 0.6702. U drugoj fazi obucavanja model
dostize preciznost od 0.7269, dok je u poslednoj fazi
maksimalna preciznost 0.7968. Ovo pokazuje da ovakav
redosled klasa nije doprineo pobolj$anju obucavanja U
odnosu na klasi¢an nadin obucavanja te da je generisani
prostor znanja dao bolje rezultate.

Analizom postignutih rezultata se moze zakljuéiti nekol-
iko bitnih stavki. Prilikom re$avanja klasifikacionog
problema, obucavanje vestatke neuronske mreze vodene
prostorom znanja moze doprineti poboljSanju preciznosti
modela i smanjenju funkcije greske. Cak i nekoliko
procenata boljih rezultata moze biti od velikog znacaja jer
se Klasifikacioni problem moze sresti u raznim sferama
zivota: medicina, procesiranje prirodnog jezika, detekcija
prevare, racunarska vizija, predvidanje prirodnih nezgoda
itd. Drugi zaklju¢ak jeste da redosled klasa koje se
predstavljaju modelu igra vrlo bitnu ulogu prilikom
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obudavanja. Rezultati pokazuju da redosled Kklasa koji je
generisan pomocu tehnika iz Teorije prostora znanja daje
znacajno bolje rezultate u odnosu na nasumicno odabran
redosled klasa. Generisanje prostora znanja pomocu
testiranja obucenih veStackih neuronskih mreza pred-
stavlja samo jedan od nacina kako bi se prostor znanja
mogao Kreirati.

5. ZAKLJUCAK

U ovom radu je opisan klasifikacioni problem u masin-
skom ucenju i data je jedna ideja kako bi se optimizacija
reSavanja ovog problema mogla unaprediti. Osnovna ideja
jeste koris¢enje tehnika iz oblasti Teorije prostora znanja i
uéenja po Kurikulumu (planu i programu) prilikom obu-
Cavanja veStaCke neuronske mreze. Detaljno su opisane
difinicije iz Teorije prostora znanja koje nam pomazu pri
razvrstavanju klasa podataka u kategorije po teZinama za
ucenje. Opisano je kako izgleda duboko ucenje danas,
koje tehnike se koriste i dat je jedan od najpopularnijih
algoritama za optimizaciju parametara veStacke neuron-
ske mreze. Opisan je jedan od nacina za usavrSavanje uce-
nika u datoj oblasti pod nazivom Ucenje po Kurikulumu.
Ideja rada jeste da se iskoristi prostor znanja kao nesto §to
definiSe redosled oblasti po tezini i ufenje po plan i
programu kako bi simulirali nacin na koji ljudi stvarno
uce, a to je usavrSavanje oblasti od laksih ka tezim.

Prostor znanja u ovom radu je dobijen pomoc¢u odgovora
na test od strane simuliranih ucenika. Uc€enici su imple-
mentirani pomo¢u neuronskih mreza koje se obucavaju nad
datim generisanim skupom podataka koje u osnovi pred-
stavljaju slike geometrijskih oblika. Nakon generisanog
prostora znanja, finalni model se obucava datim prostorom
znanja 1 rezultati su uporedeni sa rezultatima modela iste
arhitekture koji se obucavao nad celim skupom podataka
odjednom. Na osnovu dobijenih rezultata, mozemo zak-
ljuciti da prostor znanja i ucenje po Kurikulumu mogu
doprineti poboljSanju reSavanja klasifikacionih problema.
U ovom radu se pokazalo da ova vrsta obucavanja daje za
oko 6% bolju tacnost i za oko 0.19 manju gresku. Pored
toga, pokazalo se da je dobijeni prostor znanja ispravan jer
su obucavanja istog modela ali drugacijim redosledom
klasa dali gore rezultate.

Slede¢i korak u unapredenju sistema i potencijalno pro-
nalazenje globalnog optimuma optimizacione funkcije
jeste kori$¢enje neuroevolutivnih algoritama. Ovi algo-
ritmi predstavljaju kombinaciju algoritama masinskog
ucenja i evolutivnih algoritama s ciljem da se generiSe
vestaCka neuronska mreza sa optimalnom arhitekturom za
specifican problem. Vestacke neuronske mreze se koriste
kao model ucenja, dok se evolutivni algoritmi koriste kao
optimizacione funkcije. ldeja bi bila da se generise
prostor znanja za odredeni klasifikacioni problem i nakon
toga iskoristi dobijena optimalna arhitektura mreze koja
reSava takav problem, obucava po planu i programu
generisan pomocu tehnika Teorije prostora znanja.
Ovakva arhitektura bi potencijalno mogla da doprinese
jos boljim rezultatima iz razloga $to se ne bi optimizovali
samo parametri neuronske mreze, ve¢ i sama arhitektura
mreze (broj slojeva mreze, broj ¢vorova u slojevima
mreze, konekcije izmedu ¢vorova).
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