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Abstrakt

Tato prace je vénovana implementaci metody pro feSeni problémt v oblasti automatizo-
vaného navrhu architektury konvolu¢nich neuronovych siti (CNN). Optimalizace dvou z&-
kladnich a casto protichtidnych charakteristik, poc¢tu parametrt a kvality klasifikace CNN,
je provadéna pomoci vicekriteridlniho optimaliza¢niho genetického algoritmu (NSGA-II).
Pro zakdédovani tohoto problému je vyuzita technika kartézského genetického programo-
vani (CGP), ktera umoziuje reprezentaci Siroké skdly architektur CNN a soucasné lze pa-
rametrizaci vhodné omezit prohledavany prostor. Experimenty byly provadény na datasetu
MNIST za ucelem pochopeni vlivu velikosti populace na kvalitu vysledného treseni. 7 vy-
sledkli experimentu je také patrné, ze kvalita nalezenych architektur dokaze konkurovat jiz
etablovanym modeltim. Jedna se tedy o alternativni pristup, ktery v porovnani s manudlnim
navrhem nevyzaduje lidskou intervenci.

Abstract

The thesis deals with the implementation of a problem-solving method for the automated
design of convolutional neural networks (CNN) architectures. The optimization of two fun-
damental and often conflicting characteristics, the number of parameters and the quality
of CNN classification, is performed using a multi-criteria optimization genetic algorithm
(NSGA-II). To encode this problem, the Cartesian genetic programming (CGP) technique
is used, which enables the wide range of CNN architectures to be represented, and at the
same time, the searched area can be appropriately limited by parameterization. Experi-
ments were performed on the MNIST dataset to understand the effect of population size
on the quality of the resulting solution. It is also evident from the results of the experi-
ments that the quality of the architectures found can compete with already established
models. This is therefore an alternative approach that does not require human intervention
compared to manual design.
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Kapitola 1

Uvod

Algoritmy inspirované prirodou se staly preferovanym piistupem pro feseni mnoha slozitych
vypocetnich problémii. Tyto algoritmy se nezaméruji pouze na nalezeni globalné optimal-
niho fesSeni, ale spise na nalezeni feseni, které je dostatecné dobré pro dany tcel. Mezi né
patii neuronové sité, které Cerpaji inspiraci z fungovani sitové struktury neuronti v mozku.
Historicky prosly neuronové sité obdobim pozitivnich oc¢ekavani, ale i obdobim skepse, spo-
jenym s poklesem zajmu o tuto oblast vyzkumu. Pred priblizné deseti lety vsak opét ziskaly
na popularité, predevsim diky hernimu pramyslu, ktery vyzadoval rostouci vypocetni ka-
pacitu, coz vedlo k rozvoji grafickych procesorovych jednotek (graphics processing unit,
GPU) umoznujicich zpracovani velkého mnozstvi paralelnich vypoctu. Brzy poté zacal byt
tento typ hardware vyuzivan pro trénovani a evaluaci neuronovych siti, coz vedlo k rozvoji
hlubokého uceni, které je dnes dominantnim modelem strojového uceni. Nejveétsi uspéchy
byly dosazeny v oblasti klasifikace obrazovych dat pomoci konvolu¢nich neuronovych siti
(convolutional neural network, CNN). Uspésnost CNN zavisi na jejich architektufe a dob-
rém natrénovani, které vyzaduji expertni znalosti v dané oblasti [12], [11]. DalSim typem
algoritmu jsou evolucni algoritmy, které cerpaji z Darwinovy teorie a poznatki moderni ge-
netiky. Tyto algoritmy umoznuji efektivné resit nékteré netrivialni optimalizac¢ni problémy
[22]. Kombinace téchto typu algoritmi vedla k vzniku neuroevoluce, kterd muze byt vy-
uzita na tfech drovnich: evoluci vah, evoluci architektury a evoluci ucicich se algoritmu
[31]. Zvlastni pozornost je vénovana vyzkumu v oblasti automatického nédvrhu architektur
neuronovych siti, ktery vedl k vytvoreni mnoha novych reseni, jez dosdhly srovnatelnych
nebo dokonce lepsich vysledki nez ruéné navrzené varianty [31], [27].

Cilem této préace je navrhnout a implementovat metodu pro automatizovany navrh ar-
chitektury neuronovych siti a na zdkladé experimentti, provadénych za rtiznych konfiguraci
této implementace, vyhodnotit kvalitu nalezenych neuronovych siti a i¢innost aplikovanych
evolucnich algoritm.

Kapitola 2 je zaméfena na problematiku evoluc¢nich algoritmt s dirazem na kartézské
genetické programovéani (Cartesian Genetic Programming, CGP) a nedominantni fadici
geneticky algoritmus (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm, NSGA-II). Kapitola 3
podrobnéji analyzuje koncepty neuronovych siti s dirazem na CNN. Kapitola 4 zkouma
teoreticky ramec neuroevoluce a jeji aplikace na tfech drovnich, zahrnujici evoluci vah,
architektury a algoritmt uceni. Kapitola 5 se zabyvd navrhem metody pro automaticky
navrh architektury CNN pomoci evoluéniho algoritmu NSGA_II, ktery je uplatnény pro
optimalizaci siti z hlediska poctu parametri a kvality klasifikace. Pro reprezentaci jedinct
v tomto procesu jsou aplikovany techniky, které nachazeji uplatnéni v CGP. Kapitola 6 se
vénuje implementaci navrzeného feseni v programovacim jazyce Python s vyuzitim knihovny



PyTorch, kterd predstavuje vhodny nastroj pro vyvoj a trénovani CNN. Zavérecna cast
prace je zaméfena na experimenty, v ramci kterych je provedena analyza vlivu velikosti
populace na kvalitu vysledného feseni. Dale dochéazi k porovnani ziskanych architektur s jiz
etablovanymi modely, coz prinasi pohled na relevanci nalezenych feseni.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Piiroda se stala zdrojem inspirace pro mnoho vyzkumi, jejichz cilem je nalézt feseni pro
netrividlni inzenyrské problémy. V tomto kontextu je netrividlni problém definovan jako
takovy, pro ktery v soucasnosti neexistuje algoritmus schopny nalézt reseni v polynomialnim
case. V takovych situacich je nezbytné pristoupit k alternativnimu pristupu a hledat reseni,
které je dostatecné presné.

Rozvojem védy a vlivem moderni genetiky bylo zjisténo, ze kazdé forma zivota vyskytu-
jici se na Zemi, ma zakédovanou genetickou informaci pomoci deoxyribonukleové kyseliny
(deoxyribonucleic acid, DNA). Chromozom je vétsi struktura sklddajici se z DNA, histo-
novych bilkovin a dalsich molekul [30]. Gen je konkrétni isek DNA, ktery muze existovat
v riznych variantach nazyvanych alely a ktery predstavuje zdkladni funkéni jednotku dédic-
nosti. Geny koduji fenotyp, coz jsou pozorovatelné vlastnosti organismu. Pohlavnini bunky
(gamety) obsahuji pouze jednu sadu chromozomu typickou pro dané pohlavi. Po spojeni
pohlavnich bunék vznikne zygota, kterd se pomoci procesu ontogeneze vyvine do nového
organismu, aniz by doslo k dalsi zméné genetického materidlu. Podle Darwinovy teorie se
jedinci vyskytuji v prostiedi s omezenymi zdroji. Jedinci mezi sebou soutézi o zdroje a Sance
na jejich ziskani je podminéna jejich fenotypem. Schopnost ziskat zdroje je tizce provazana
s Sanci jedince prezit. Schopnéjsi jedinci maji vice potomku. Jejich geny se dostdvaji do
dalsich generaci a multiplikuji se, coz je zékladem prirozeného vybéru. Variabilita fenotypu
je zajisténa reprodukei jedinct a malou sanci ndhodné zmény zvanou mutace, ktera pri re-
produkei muze nastat [10]. Darwinova teorie a poznatky moderni genetiky poskytly zdklad
pro vyvoj algoritmu inspirovanych pfirodou, znamych jako evoluéni algoritmy [22]. Tato
kapitola byla sepsdna zejména s vyuzitim zdroje [7].

2.1 Obecny evolucni algoritmus

V soucasné dobé existuje mnoho kategorii evolucnich algoritmi, které se lisi ve variantach
pouzitych komponent, ale principalni myslenka je zachovana. Do prostiedi, které nabizi jen
omezené mnozstvi zdroju, je vlozena pocateéni populace. Schopnost jedince ziskat zdroje je
meérena fitness funkci a na jejich hodnotach je zavisla selekce jedincu slouzicich jako zdklad
nové populace. Pro ziskdni potomkt je nutné aplikovat operdtory kiizeni a mutace. Pro
kiizeni jsou typicky vybrani dva jedinci a kombinaci jejich genetického materialu vznikne
potomek. Operator mutace je aplikovan na jednotlivce a zpisobuje ndhodné zmény jeho
genetického materidlu. Nasleduje proces nahrazeni, pti kterém spolu soutézi jedinci z nové a



puvodni populace. Komponenty evolu¢nich algoritmt maji velmi ¢asto stochasticky zaklad.
Schéma pribéhu evolu¢niho algoritmu znazornuje obrazek 2.1.

Vybér
rodi¢u (
Inicializace >L Rodice
Mutace
g Populace }
h A
Ktizeni
v Vyber 2
piezivsich (
PrerusSeni L Potomci

Obrazek 2.1: Schéma evolu¢niho algoritmu. Pievzato z [7].

7 historického hlediska existuje nékolik smeérii evolucnich algoritm, které vznikaly nezé-
visle na sobé a které jsou chrakterizoviny zejména zpusobem reprezentace jedince a imple-
mentaci genetickych operatorti. Evoluéni programovani pouziva primé kodévani problému
ve formé automatu. Genetické algoritmy, které byly ptuvodné zaméfeny na reprezentaci
jedince pomoci bindrniho fetézce, jsou snadno rozsititelné na fetézce redlnych hodnot. Evo-
lucni strategie vyuzivaji vektory realnych hodnot, zatimco genetické programovani pracuje
se stromy [1].

Reprezentace problému

Jednd se o zpisob, jakym jsou redlna feSeni zakédovana pro potfeby pocitace. P tomto
procesu velmi ¢asto dochézi ke zjednoduseni redlného problému a vybér spravné reprezen-
tace je obvykle ponechiavan do rukou experti. Trida objektt predstavujici mozna reseni
v ramci puvodniho problému je nazyvana fenotyp, zatimco tiida téchto objektt prevede-
nych do reprezentace odpovidajiciho evolu¢niho algoritmu je nazyvana genotyp. Proces, kde
se mapuje fenotyp na genotyp, se nazyva kdédovani, zatimco proces, kde se mapuje genotyp
na fenotyp, se nazyva dekédovani.

Fitness funkce

V ramci feseného problému fitness funkce udava, jak dobry je jedinec. Pomoci fitnes funkce
jsme schopni identifikovat spravnéjsi reseni a umoznit tak jedincim, ktefi ho kéduji, vétsi
sanci na uspéch. Tato funkce se tak stava zakladni slozkou selekce. Jeji sestaveni je klicové
pro spravny béh evolu¢niho algoritmu a méla by co nejlépe vystihovat vlastnosti pozado-
vaného Teseni. Fitnes funkce umoznuje kombinovat vice zkoumanych vlastnosti, coz vede
k vicekriteridlni optimalizaci [20].



Populace

Populace uchovava reprezentace reSeni v rdmci daného kontextu. Metrika, kterd udava
pocet ruznych feSeni vyskytujicich se v dané populaci, se nazyva diverzita. Pro méreni
diverzity se pouziva pocet riznych hodnot fitness funkce, pocet riznych fenotypu nebo
genotypt. Kvalita populace se v ¢ase méni a na rozdil od jedinct se jednd o dynamickou
strukturu. V ramci nékterych evoluc¢nich algoritmu byly zavedeny pristupy, které zohlednuji
prostorovou strukturu, a tim lépe simluji redlnou evoluci. Velikost populace je velmi ¢asto
pevné dand a vytvari se tak prostredi, ve kterém jsou jedinci nuceni mezi sebou soupefit.

Vybér rodic¢t
Vybér rodi¢it a mechanismus nahrazeni stoji za zlepSovanim populace. Jedinci z dané popu-
lace jsou vybirani s cilem mezi nimi provést kiizeni a vytvorit tak nové potomstvo. Velmi

casto se jednd o stochastickou metodu, kde i ti nejhiite hodnoceni jedinci maji Sanci byt
vybrani, aby se predeslo uvaznuti algoritmu v lokalnich minimech.

Mutace

Mutace je unarni operator, ktery slouzi k provadéni drobnych zmén v genomu jedince. Tento
operator je aplikovan s urcitou pravdépodobnosti a jedna se tedy o stochastickou metodou.
Je tedy klicovym prvkem pro udrzeni diverzity populace. V rtiznych typech evolucnich
algoritmt hraje mutace odlisnou roli, napiiklad v evolu¢nim programovani funguje jako
jediny variac¢ni operator.

Krizeni

K¥izeni je primarné bindrni operator, avsak existuji pristupy pracujici s vyssi aritou [8]. Pfi
kiizeni jsou casti genetického materidlu rodich vyuzity k vytvoreni genetického materidlu
potomka. Podobné jako u mutace je krizeni opét stochastickou metodou.

Nahrazeni

Stejné jako u selekce se jednd o algoritmus, ktery stoji za zlepSovanim kvality populace. Na
rozdil od selecke a mutace se obvykle nejedna o stochastickou metodu. Nahrazeni se provadi
po vytvoreni potomki. Velikost populace je témér vzdy pevné stanovend a jedinci soutézi
o misto v dalsf populaci. Casto je také vyuzivan koncept véku.

2.2 Genetické programovani

7Z historického hlediska se genetické programovani zameérovalo na evoluci pocitacovych pro-
gramu, ale dnes ma Siroké uplatnéni v mnoha oblastech, kterymi jsou naptiklad evoluce
matematickych vyrazi nebo strojové uceni. Na rozdil od klasickych evolu¢nich algortimii,
které jsou zejména nastrojem pro optimalizaci, se genetické programovani snazi o nalezeni
vypocetniho modelu, to znamend o automatizovany navrh. Rozdil mezi témito tlohami je
znazornén na obrazcich 2.2 a 2.3.
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Obrazek 2.2: Klasicka tloha evoluéniho algoritmu. Prevzato z [7].
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Obréazek 2.3: Klasicka tloha genetického programovéni. Prevzato z [7].

Reprezentace

Na rozdil od genetickych algoritmi, které pouzivaji zejména binarni fetézce k reprezentaci
jedinctli, genetické programovani vyuziva reprezentaci prostrednictvim stromu. Tvori hie-
rarchickou strukturu, ktera se skladd z funkci a termindald, jez jsou vybirdny z definované
mnoziny. Vnitini uzly jsou vybirdny z mnoziny funkci, zatimco listové uzly jsou vybirany
z mnoziny terminalu [25]. Piiklad stromové struktury jedince je zndzornén na obrazku 2.4

Obrézek 2.4: Stromova struktura jedince odpovidajici vyrazu (y_y% Prevzato z [25].

Pri inicializaci poc¢atecni populace je obvykle definovana maximélni hloubka stromi a
jedinci jsou vytvareni z mnoziny funkci F' a mnoziny terminalu 7'.

Vybér rodici

V genetickém programovani je vybér rodi¢ti obvykle provadén pomoci metody proporci-
onalni selekce, kde se pravdépodobnost vybéru jedince odviji od jeho fitness funkce ve
srovnani s celkovou hodnotou fitness v populaci. Konkrétné se pravdépodobnost vybéru
jedince i vypocita podle vztahu P(i) = f;/ Z;‘:l fj, kde f; predstavuje fitness jedince i a
1 oznacuje velikost populace.

Béhem nékolika let vyzkumu byly identifikovany urcité nedostatky spojené s touto se-
lekéni metodou. Mezi né patii jev nazyvany predcasnd konvergence, kdy se v populaci
objevuji jedinci s vyrazné vyssi fitness, ktefi rychle vytlacuji méné zdatné jedince, coz muze
vést k omezeni diverzity a uviznuti v lokdlnim maximu.



Jinym problémem je situace, kdy jsou fitness hodnoty jedinct velmi podobné. V tako-
vém priipadé nastava maly selekéni tlak, a tedy zlepsSeni fitness nepredstavuje pro jedince
vyraznou vyhodu. Pozdéji v pribéhu evoluce, kdyz jsou jiz v populaci eliminovani nejméné
zdatni jedinci, dochazi pouze k pomalému zlepsovani primérné populacni zdatnosti.

Dalsim nedostatkem je zména chovani seleké¢niho mechanismu pfi transpozici fitness
funkce. Tento jev je znazornén v tabulce 2.1, kde dochézi ke zméné pravdépodobnosti
vybéru, ale extrémy funkce zustavaji zachovany.

Tabulka 2.1: Transpozice fitness funkce. Pfevzato z [7].

. Pravd. Fitness Pravd. Fitness Pravd.

: Fitness , , ,

Jedinec ro f vyb. pro | pro vyb. pro | pro vyb. pro
P f F410 | f+10 | f4+100 | f+100

A 1 0.1 11 0.275 101 0.326
B 4 0.4 14 0.35 104 0.335
C 5 0.5 15 0.375 105 0.339
soucet 10 1.0 40 1.0 310 1.0

Pro eliminaci problémi nedostateéného selekéniho tlaku a zmény chovani selekéniho
mechanismu pfi transpozici fitness funkce 1ze vyuzit metodu nazyvanou windowing [7]. Tato
procedura pracuje na zékladé odeéitdni hodnoty ! od fitness hodnoty jedince. Hodnota
B je zavisla na ¢ase a jedna jeji mozna definice je, ze predstavuje fitness hodnotu nejhtife
hodnoceného jedince populace P!. Alternativnim pifstupem miize byt priimérovani hodnoty
B! pres jednotlivé generace. Tento piistup nachdzi vyuZiti zejména v piipadé vyraznych
oscilaci hodnoty 3! mezi jednotlivymi generacemi.

Mutace

V tradi¢nim pristupu k mutaci v genetickém programovani se casto pracuje s ndhodnym
vybérem uzlu stromu, ktery je nasledné nahrazen novym podstromem. Tento novy podstrom
je obvykle vytvoren podobnym zptsobem jako pii inicializaci, pficemz jsou znovu uplatnéna
omezeni na jeho hloubku. Takto vznikly strom mutze mit vétsi hloubku nez strom ptvodni
a vznika tak negativni efekt zvany bloat, pii kterém stromova struktura expanduje bez
vyrazného zlepseni fitness hodnoty. Casto obsahuje redundantni uzly. Pro predejiti bloatu
byly zavedeny metody, které zabrani provadéni variacnich operaci, pokud by to mélo vést
k prekroc¢eni maximélné predem definované hloubky stromu. Existuji také sofistikovanéjsi
metody, které zavadéji penalizaci fitness hodnot pro hluboké stromy. Ukazka mutace stromu
pro vyraz 2 -+ ((x + 3) — y) je zobrazena na obrazku 2.5.

Krizeni

Nejcastéji se jedna o binarni operator. Pti kiizeni dochazi k ndhodnému vybéru uzlu ve
stromové strukture kazdého z rodi¢t. Potomci vznikaji vyménou podstromil rodic¢i. Proces
kiizeni je znazornén na obrazku 2.6.

Nahrazeni

V genetickém programovani je tradi¢nim pristupem metoda zvand generac¢ni nahrazend,
kterd vychézi z obecného pristupu nazyvaného nahrazeni zalozené na véku. Tato metoda



Obrazek 2.5: Ilustrace mutace pro stromovou strukturu. Uzel vyznaceny Sedou barvou je
vybrén pro mutaci. Novy, ndhodné vygenerovany strom, je list y. Pfevzato z [7].

+
N B X
2 g + = x +
x 3 Yy + a 3 3
5 1 Y 12
+ X
x - - +
2 T + X y + 3 +
T 3 a 3 5 1 Y 12

Obréazek 2.6: Ilustrace kiizeni pro stromovou strukturu. Horni dva stromy reprezentuji ro-
dice, zatimco spodni dva potomky. Uzly vyznacené Ssedou barvou jsou vybrany pro kiizZeni.
Prohozenim podstromu rodi¢u vznikaji potomci. Prevzato z [7].
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nebere v potaz fitness kondici jedince. Kazdy jedinec existuje v evolu¢nim algoritmu ur-
City pocet generaci. Udrzovani nejlepsich jedinct je mozné pouze tehdy, kdyz pii krizeni a
mutaci nedochazi k jejich modifikaci. Pro efektivni fungovani této metody je klicové v evo-
luénim algoritmu vytvaret dostatecné vyrazny selekéni tlak pro vybér rodi¢i a pouzivat
varia¢ni operatory, které nezptisobuji prilis velké zmény v genomu jedince. Pro genetické
programovani je typické, ze pocet potomku je roven velikosti populace, coz zajistuje, ze
kazdy jedinec v evoluénim algoritmu absolvuje pravé jeden cyklus.

2.3 Kartézské genetické programovani

CGP je forma genetického programovani vyvinuta mezi lety 1999-2000 Julianem Millerem.
Jednd se o techniku vychézejici z reprezentace, kterd byla pouzita pro evoluci elektronic-
kych obvodu [19]. Jedinci predstavuji funkéni programy, kde jsou jednotlivé funkce spojeny
hranami a genotyp je vyjadren jako seznam celych ¢isel.

Reprezentace

Fenotyp jedince je v CGP reprezentovan pomoci orientovaného acyklického grafu (directed
acyclic graph, DAG) a genotyp je posloupnost celych ¢isel. Tato reprezentace poskytuje
metodé moznost zakédovat Siroké spektrum problému, at uz se jednid o neuronové sité,
elektronické obvody nebo napiiklad strategie pro hrani pocitacovych her [19], [27], [29].
Fenotyp jedince tedy obsahuje neaktivni uzly, jejichz alternaci nedojde ke zméné funkce.
Tato reprezentace kdduje graf, kde ne vSechny uzly musi byt nutné propojeny. Je vsak nutné
podotknout, Ze obsahuje alesponi jeden propojeny podgraf. DAG je vsazen do dvourozmérné
miizky specifikované poctem radku r a poctem sloupct ¢. Uzly v i-tém sloupci mohou byt
propojeny pouze s uzly ve sloupcich ¢ — 1 az ¢ — Level Back, kde parametr Level Back je
uzivatelem definované celé ¢islo v rozsahu od 1 do poctu sloupct, které miizka obsahuje.
Obecné schéma reprezentace jedince v CGP je zobrazeno na obrazku 2.7.
DAG je kdédovan ve formé fetézce celych ¢isel

CvaO;Clvfl; . ';ch—lafcz—l;olaO% .. '7Om;

kde C; je mnozina obsahujici celociselné identifikatory vystupt, ke kterym je uzel pripojen.
Cislovani vystupt uzll za¢ina v levém hornim rohu a po¢ateéni uzel mé éislo vistupu rovné
poétu programovych vstupi. Cislovani pokracuje postupné shora dolii, zleva doprava a kaz-
dym dalsim uzlem je ¢islo o jedna vyssi. Uzel grafu také obsahuje informace o funkci, kterou
reprezentuje. Identifikator f; je ¢islo odkazujici do lookup tabulky obsahujici mnozinu do-
stupnych funkci. Pokud se arita jednotlivych funkci lisi, pak je pocet vstupi do uzla roven
nejvyssi arite, kterd se v téchto funkcich vyskytuje. Ostatni vstupy zustévaji nevyuzity [18].
Zptsob dekédovani genotypu je na obrazku 2.8.

Variacni operatory

CGP na rozdil od genetického programovani pouziva vyhradné pouze mutaci. Pro operator
krizeni bylo zavedeno nékolik pristupt, ale nebyla prokézana jejich uzite¢nost. Zatim nebyl
nalezen zptsob ktizeni, ktery by zachovaval charakteristiky obou rodi¢ti. Pro CGP je zave-
deno nékolik mutacénich mechanismii, mezi které patii pravdépodobnostni a bodova mutace
a mutace pravé jednoho aktivniho genu. Bodova mutace je urCena parametrem wu,, ktery
urcuje kolik genu se podrobi mutaci. Parametr pravdépodobnostni mutace pak stanovuje
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0.
fO f"‘ ¢ f(cfl)r —

0 n n+r+1 n+cr+1

C, Cri1 C(cfl)r+1
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f fri oo —

1 n+1 n+r+2 n+cr+2

b Cr—l 4 CZr—l ° Ccr—l 4 °
Om

fr—l f2r—1 ¢ * e fcr—l —

n—1 n+r n+ 2r n+cr+r

Vstupni Prvni Druha Vrstva Vystupni
vrstva vrstva vrstva ¢islo ¢ vrstva

Obrézek 2.7: Obecné schéma grafu kartézského genetického programovani znazornéné pro n
vstupt, m vystupu a mrizce velikosti r fadku a ¢ sloupci. Kazdy uzel je definovan mnozinou
vstupu C' a funkci f z mnoziny dostupnych funkci. Vlevo se nachazi programové vstupy
zatimco vpravo programové vystupy. Prevzato z [18].

Obréazek 2.8: Kandidatni feseni v CGP s parametry n =1, m=2,a=1,c=3,r=3 a
genotypem 00, 01, 00, 20, 11, 31,50, 61, 51, 99.
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pravdépodobnost, ze se gen podrobi mutaci. V CGP je vyuzivano hlavné bodové mutace,
kterd je efektivnéjsi vzhledem k vypoctu. Je tieba poznamenat, ze u pravdépodobnostni a
bodové mutace muze dojit ke zméné genu, ktery nemusi byt aktivni. Tato skutecnost vedla
k motivaci zavést efektivni mutaci, kterd by provadéla zménu pravé jednoho aktivniho genu.
V této metodé neni pouzita metrika pro urceni miry mutace, ta je zavisla na délce genomu
jedince. Neaktivni uzly se mohou stat znovu aktivnimi a v pritbéhu evoluce mohly prodélat
vyrazné zmény. Disledkem toho se v CGP objevuje efekt zvany neutrdlni drift, ktery se
ukdzal byt velice prospésnym [17][18].

Prohledavaci algoritmus

U CGP je obvykle process evoluce Fizen algoritmem (p+ ), nejcastéji p =1 a A = 4. Jedna
se o jednoduchy algoritmus selekce, kde p udava pocet rodict a A pocet potomkti. Konkrétné
v CGP se na jedince z mnoziny rodi¢u aplikuje operator mutace, dokud nevznikne mnozina
potomki o kradinalité X. Novy jedinci se podrobi evaluaci a nasledné jsou slouceni s puvodni
generaci rodicu. Z takto vytvorené mnoziny se vybere u nejlépe hodnocenych jedinci. Vzdy
je vybran potomek, ktery mé stejnou nebo lepsi fitness nez rodi¢. Pribéh algoritmu je
znézornén na obrizku 2.9

------- >| Fitness 10 »  Fitness 10 —>  Fitness 10
Fitness 6 Fitness 9 Fitness 7
Fitness 7 | Fitness 6 ] Fitness 6
Fitness 9 | Fitness 10 —— Fitness 12 } ------ >
Fitness 6 Fitness 8 Fitness 9

Obrézek 2.9: Prubéh selekéniho algoritmu (u 4+ A) s hodnotami parametru =1 a A =4
Rodi¢ se nachdzi vzdy nahofe. Cilem je maximalizovat fitness. Pfevzato z [17]

2.4 Vicekriterialni optimalizacni geneticky algoritmus

Vyuziti vicekriteridlni optimalizace ¢asto vede k vytvoreni mnoziny feseni, coz je odlisné od
pripadu jednokriteridlnich problému, které maji pouze jedno vysledné reseni. Tato feseni se
nachazi na Pareto fronté, coz jsou takova feseni, u nichz nelze zlepsit jedno kritérium bez
zhorseni alespon jednoho jiného kritéria. Z této mnoziny neni mozné vybrat nejlepsi reseni
bez dodani dodatecné informace o preferenci jedinct. Cilem metody je nalézt co nejvice
feseni. Casto jsou vicekriteridlni problémy prevedeny na jednokriteridlni, ale v takovém
pripadé dochazi k nalezeni pouze jedno Pareto optiméalni feseni, a proto je nutné algoritmus
spustit vicekrat. Tato skute¢nost vedla k vytvoreni vicekriteridlnich evoluc¢nich algoritmii,
které jsou schopny nalézt Pareto frontu. NSGA-II je metoda, kterd se snazi efektivné nalézt
mnozinu Pareto optimélnich feseni a zajistuje diverzitu populace. Tato sekce byla prevzata

z [5].
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Algoritmus pro razeni jedincti podle dominance

Algoritmus umoznuje roztiidéni populace do tfid podle dominance jedinci nad jinymi je-
dinci. Oznac¢me i < j. Potom plati, ze prvek ¢ dominuje prvek j, a zddnd hodnota kritéria
jedince ¢ neni horsi nez odpovidajici hodnota kritéria jedince j, a alespon jedno kritérium
jedince 7 je lepsi nez odpovidajici kritérium jedince j.

Malo efektivnim pristupem k urceni dominance by mohlo byt porovnani kazdého je-
dince s kazdym jinym v populaci. Pri poc¢tu kritérii M a velikosti populace N by slozitost
algoritmu pro nalezeni jedincii v prvni nedominujici t¥idé byla O(M N?). Tento proces by
se opakoval pro kazdou tridu, a pokud by v kazdé tiidé byl pouze jeden jedinec, celkova
slozitost by dosahla O(M N3).

Pro rychlejsi zarazeni jedinctt do tiid podle dominance lze pouzit algoritmus s vyssi
pamétovou narocnosti, aviak s nizsi casovou slozitosti O(M N?). Tento algoritmus piitazuje
kazdému jedinci p pocet n, jedinci, ktefi ho dominuji, a mnozinu S, jedinct, ktefi jsou
dominovani jedincem p. Jedinci, ktefi nejsou dominovani zadnym jinym jedincem, jsou
zafazeni do prvni fronty Fi. Pro kazdého jedince p z této fronty je proveden vybér kazdého
prvku ¢ z mnoziny S, a hodnota n, je dekrementovana o jednicku. Jedinci ¢, u kterych
hodnota n, klesla na nulu, jsou zafazeni do druhé fronty F» a proces se opakuje, nyni pro
vyssi tfidy dominance. Kazdému prvku ¢ je prifazena hodnota g,q,r reflektujici v jaké tride
se prvek nachézi. Tento proces je popsan algoritmem 1.

UdrzZeni diverzity populace

Kromé dosazeni konvergence je rovnéz dulezita diverzita jedinct v nalezené sadé reseni. Pro
udrzeni této rozmanitosti vyuziva algoritmus metriku shlukovaci vzdalenosti ¢4;stance, Ktera
je zalozena na odhadu hustoty reseni obklopujici konkrétni feseni v populaci. Pro ziskani to-
hoto odhadu hustoty v okoli konkrétniho feSeni je nejprve nutné vypocéitat vzdalenost dvou
bodt nachéazejicich se po levé a pravé strané tohoto reseni vzhledem ke kazdému kretériu.
Poté je pro vypocet shlukovaci vzdalenosti potieba sefadit prvky vzhledem ke kazdému
kriteriu ve sestupném poradi. Pro hrani¢ni prvky je nastavena shlukovaci vzdalenost na ne-
konec¢né vysokou hodnotu a pro vnitini prvky je rovna sou¢tu normalizovanych vzdalenosti
podél kazdého kritéria. Algoritmus 2 popisuje postup vypoctu shlukovaci vzdalenosti.

Zde Z[i].m oznacuje hodnotu m-tého kritéria i-tého prvku v mnoziné feseni Z. Hodnoty
fmaz 5 fmin predstavuji nejvy$si a nejnizsi hodnoty m-tého kritéria.

Po prirazeni shlukovaci vzdalenosti vSem prvkim je mozné je porovnavat pomoci opera-
toru <,. Jestlize prvky ¢ a j pochézeji z riaznych dominovanych tiid, plati, ze i <,, j, pokud
trank j€ mensi nez jrqnk. V pripadé, ze prvky pochazeji ze stejné dominované tiidy, plati,
ze i <y j, jestlize shlukovaci vzdalenost ig;stance je vetsi nez shlukovaci vzdalenost jgistance-
Tim je upfednostnén vybér jedinci, v jejiz okoli se nenachézi jina reseni blizko u sebe, coz
prispiva k vétsi diverzité populace.

Hlavni smycka algoritmu NSGA-II

Algoritmus za¢ind ndhodnym vytvorenim pocatecéni populace Py. Kazdy prvek ¢ této po-
pulace je ohodnocen podél vSech kritérii a je mu prifazena hodnota grqnk 8 Qaistance- PTo
vytvoreni mnoziny potomkt Qg o velikosti N prvki je pouzit turnajovy vybér rodic¢i s vy-
uzitim operatoru <,, po némz nasleduje kiizeni a mutace. Hodnoty g,qnk 2 Qdistance jSou
poté prifazeny i potomkim z mnoziny Qg na zakladé jejich fitness. Nésleduje vytvoreni
populace Ry = Py U Qg obsahujici 2N prvki.
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Algorithm 1 Algoritmus pro fazeni jedinct podle dominance. Prevzato z [5].

Require: P, mnozina feseni.
1: for each p € P do

2: Sp =0

3: np = 0

4: for each p € P do

5: if p < ¢ then

6: Sp =5, U {q}

7 end if

8: if ¢ < p then

9: ny =mn,+1

10: end if

11: end for

12: if n, =0 then

13: Prank =1

14: Fi1=FU{p}

15: end if

16: end for

17:1=1

18: while F; # () do

19: Q=10
20: for each p € F; do
21: for each q € 5, do
22: Ng = Ng — 1
23: if ny = 0 then
24: Grank =1+ 1
25: Q=QU{q}
26: end if
27: end for
28: i=1+1
29: Fi=Q

30: end for
31: end while
32: return F
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Algorithm 2 Vypocet shlukovaci vzdalenosti. Prevzato z [5].

Require: 7, mnozina feseni.

L l=|T| > pocet Teseni v Z
2: whilet =1 to [ do > Inicializace vzdalenosti
3: I[i]distance =0

4: =1+ 1

5: end while

6: for each objective m do

7 7T = sort(Z,m) > Vzestupné usporadani podle kritéria m
8: I[Hdismnce = I[l]distance = 00

9: while 1 =2 to !l —1do > Vypocet vzdalenosti pro vnittni body
10: I[i]distance = Z[l]distance + (I[Z + 1]m - I[Z - 1]m)/( T’/ZL’LCL$ - T’rrrLun)
11: end while
12: end for
13: return 7

Algoritmus zarucuje elitismus, protoze populace Ry obsahuje rodice i potomky. Do nové
populace P; jsou zahrnuty vSechny prvky z prvni tiidy. Zbyvajici prvky jsou vybrany z dal-
sich trid, aby populace P; obsahovala alesponn IV jedincti. Pokud se do této populace neve-
jdou vSechny prvky dané ttidy, jsou prvky této ttidy sefazeny sestupné podle operdtoru <,,,
a do populace P je zarazeno pouze prvnich n prvka této tridy, aby populace P, obsahovala
N jedincti.

Novi potomci jsou nasledné vytvoreni z populace P, pomoci mutace a kiizeni, a tento
proces se opakuje. Prubéh hlavni smycky pro populaci P; je ilustrovan na obrazku 2.10.

Rozttidéni prvki Rozttidéni prvki
do tfid na zakladé€ dominance na zakladé¢ shlukovaci vzdalenosti
Fi | frrrmem ) > Fi
Py Fo | oo > Fo
— —
R I N N R R M . .
F3 F3 P
Prvky, které nebyly t+1
0 u zahrnuty do Pi1
'
J

Rt Rt

Obrazek 2.10: Tlustrace hlavni smycky vicekriteridlniho optimaliza¢niho algoritmu NSGA-II
pro populaci P;. Prevzato z [5]
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Kapitola 3

Neuronové sité

Umélé neuronové sité (artificial neural network, ANN) se v poslednich letech staly domi-
nantnim vypocetnim modelem strojového uceni. ANN nasly Siroké uplatnéni v oblastech
pocitacového vidéni, zpracovani prirozeného jazyka a dalsich, kde dosahuji vyznamnych
vysledkii. Jednd se o vypocetni model inspirovany strukturou a funkcionalitou biologického
mozku. Zakladni vypocetni jednotkou je umély neuron, ktery je analogii k biologickému
neuronu [23]. ANN zahrnuji sirokou skalu architektur, z nichz kazdd mé své specifické vyu-
ziti. V této kapitole je popséna architektura zndma jako vicevrstvy perceptron (Multilayer
Perceptron, MLP), kterd je zdkladni architekturou, a architektura CNN, kterd se vyuziva
predevsim v oblastech pocita¢ového vidéni a zpracovani obrazu [32].

Prvni umélé neurony byly predstaveny v roce 1944 dvéma vyzkumniky, Warrenem
McCulloughem a Walterem Pittem. Signél se mezi neurony prendsi pres spoje mezi axonem
jednoho neuronu a dendrity druhého. Pokud do neuronu vstoupi urc¢ité mnozstvi signala
z okolnich neuronti, prekrodi se prah a dochazi k vybuzeni impulzu. Umélé neurony praco-
valy na stejném principu a vystup téchto neuront byl 1 nebo 0 v zavislosti na tom, zda byl
prah prekrocen [16]. Pro tyto neurony nebyl zaveden zadny ucici se mechanismus a neurony
nebyly usporadany do vrstev. Hlavni myslenkou a prinosem tedy bylo, Ze o mozku lze uva-
zovat jako o vypocetnim zafizeni. Dalsim dilezitym milnikem bylo pfedstaveni perceptronu
Frankem Rosenblattem roku 1957. Perceptron se stal prvnim trénovatelnym modelem po-
dobny modernim neuronovym sitim [23]. Vyzkum v této oblasti probihal az do roku 1959,
kdy Minsky a Papert dokazali, Ze provadéni béznych vypocCti pomoci perceptronu je ne-
efektivni. Do roku 1980 vsak byly predstaveny ucici algoritmy dostatecné efektivni pro
vicevrstvé neuronové sité, pomoci kterych bylo mozné provadét komplexnéjsi vypocty [12].
Tato kapitola byla pfevazné pfevzata z [11].

3.1 Perceptron

Mozek mize svou strukturou pripominat elektronické pocitace. Jeho komplexnost neni
zalozend na rozmanitosti zdkladnich komponent, ale na obrovském mnozstvi spoji mezi
neurony. Neuron je tedy zdkladni komponentou mozku, kterd umoznuje predavani elektro-
chemického signédlu pres synapse. Impulzy putuji z tél neuronii do vybézku zvanych axony.
Synaptické zakonceni se nachézi na konci axonu a vytvari spojeni s dendrity neuronu slouzi-
cich k prijimani signalt. Tento popis plati jen pro vnitini neurony. Senzorické neurony jsou
aktivovany vnéjsimi podnéty jako je svétlo, teplo a dalsi stimuly. Motorické neurony maji
zakonceni ve svalovém vlaknu a jejich tikolem je prostfednictvim signdlu zptsobit jeho kon-
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trakei. V celém mozku se nachizi odhadem 100 neuronti vytvaiejicich spojeni s jednotkami
az tisici jinych neuronu. V digitalnich pocitacich musi byt vSechna spojeni presnd, jinak
miize byt jeho chovani zcela nespravné. Tato skutecnost vSak neplati pro spojeni mezi neu-
rony v mozku. Tento popis funkcionality mozku neni sice presny, ale slouzil jako inspirace
pro vznik neuronovych siti. Spojeni mezi neurony je znazornéno na obrazku 3.1.

End Feet«_’
- (from \‘
other

SN\ neurons) &

Obrézek 3.1: Spojeni mezi neurony. Prevzato z [2].

Rosenblatt poskytl model, ktery byl dostatecné presny pro testovani, dostatec¢né slozity
pro poskytovani zajimavého chovani, jednoduchy pro analyzu a v souladu s biologickymi
fakty. Perceptron vychézi z modelu mozku a je znazornén na obrazku 3.2.

Obrazek 3.2: Jednoduchy perceptron. Prevzato z [2].

Model se sklada z N, senzorickych jednotek, N, asocia¢nich jednotek a n podnéti.
Senzorické jednotka je znacena s,, asocia¢ni jednotka a, a podnét jako S;. Spojeni mezi
senzorickou jednotkou s, a associa¢ni jednotkou a, je znaceno C,, a nabyva hodnot +1,
—1 nebo 0. Pokud dojde k stimulaci senzorické jednotky podnétem, tak jednotka odesle
signdl. Pokud algebraicky soucet téchto signalti znazornény rovnici 3.1 prekroc¢i prah 6,
dojde k vybuzeni a pfenosu signalu v, na jednotku zpisobujici odezvu.

a;= > Co (3.1)
Se€S;

Celkovy signal u vstupujici do jednotky zptisobujici odezvu je dan algebraickym souctem
vsech signalt asociac¢nich jednotek, které do ni vstupuji. Kdyz je u > ©, kde © predstavuje
vhodné zvolené kladné ¢islo, je odpovéd jednotky +1. Pro piipad v < © je odpovéd jednotky
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—1, a pro situaci, kdy |u| < O, odpovéd je 0. Pokud A(S;) je mnozina senzoru aktivovanych
podnétem S; a pokud vztah 3.2:

{1, pro a, € A(S;)
6/”‘ =

(3.2)
0, pro a, ¢ A(S;),

pak se vstupni signél prichazejici do jednotky zpiisobujici odezvu pii prezenatci podnétu
S; vyjadri rovnici 3.3:
u; = Zvuem. (3.3)
o

Perceptron je binarnim klasifikatorem. Pokud budeme pro podnéty uvazovat dvé tiidy
klasifikace (—1 a 1) a podnétu S; je prirazena tiida p;, pak je spravna klasifikace vyjadiena
rovnici 3.4:

pilly = Zvuempi >0 (3.4)
o

Aby perceptron spravné klasifikoval, je nutné zavést algoritmus uceni. Tento algoritmus
spoc¢iva v upravé signalt vysilanych asociacnimi jednotkami. Pocateéni hodnoty vektoru
signala (U?, U?, cee Ug, el U?Va) jsou ndhodna realna c¢isla. Pokud je podnét spravné klasifi-
kovan, nedochéazi k zadné tpravé téchto signali. V pripadé nespravné klasifikace jsou vSak
signaly v, aktivnich asocia¢nich jednotek a, zvySeny o np;, kde n pfedstavuje koeficient
rychlosti uceni [2].

Perceptron dokéze tesit tlohy, kde jsou jednotky linedrné separovatelné. V opacném
pripadé lze problém vyftesit sekvenénim zapojenim vice vrstev perceptronti. Jelikoz nebyl
k dipozici dostatecné efektivni algoritmus uceni, doslo k pozastaveni vyzkumu v této oblasti.
Az v priibéhu 80. let se objevily dostatecné efektivni algoritmy uceni a tato oblast se stala
opét aktivni [12].

3.2 Dopredna neuronova sit

Dopredné neuronové sité jsou zakladnim modelem strojového uceni. Tyto sité jsou typicky
slozeny z vétsiho poc¢tu funkci tvoricich DAG. Kdyz jsou data vlozena do modelu, procha-
zeji sekvencéné sérii vypocti, a odtud pochéazi nazev dopredna neuronova sit. Z toho modelu
vychézeji dalsi modely jako jsou naptiklad konvoluéni neuronové sité, které se pouzivaji
predevsim pro rozpoznavani objektti na obrazcich, a sité se zpétnou vazbou, nazyvané re-
kurentni neuronové sité pouzivané pro zpracovani prirozeného jazyka. Cilem doprednych
neuronovych siti je aproximovat funkci f*(x). Model poskytuje funkci f(x,6) a algoritmus
uceni upravuje vahy 6 tak, aby se tato funkce co nejvice podobala funkci f*(x). Pocet
operaci spojenych v fetézci za sebou udava hloubku neuronové sité. Posledni vrstva tohoto
modelu se nazyva vystupni. Pri u¢eni neuronové sité je chovani posledni vrstvy presné spe-
cifikovano, ale chovani ostatnich vrstev neni pevné urcéeno. Tyto vrstvy se nazyvaji skryté.
Kazda skryta vrstva je typicky funkce, jejimz vstupem i vystupem je vektor. Tyto vrstvy
se sklddaji z vice jednotek zvanych perceptrony. Vrstvy neuronovych siti vétsSinou provadéji
nelinearni transformaci dat, jak je popsano v rovnici 3.5:

h=g(W'x+c), (3.5)

kde W predstavuji vahy linedrni transformace, ¢ je posunuti a ¢ je aktivac¢ni funkce.
Nejpouzivangjsi aktivacni funkci v soucasné dobé je rektifikacni linedrni jednotka (Rectified
Linear Unit, ReLU).
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3.3 Chybova funkce

Aby bylo mozné model trénovat, je nutné definovat ztratovou funkci. Diky nelinearité po-
uzivané v neuronovych vrstvach se jejich ztratové funkce casto stavaji nekonvexnimi. Pro
trénovani neuronovych siti se vyuzivaji algoritmy zalozené na gradientu. Metoda optimali-
zace je aplikovana na model opakované v cyklech, kdy je hodnota ztratové funkce postupné
snizovana az na velmi malou hodnotu. Nicméné metoda gradientniho sestupu neni schopna
zarucit dosazeni globalniho minima. Konvergence algoritmu uceni zavisi na pocatecni ini-
cializaci parametru.

Ve vétsiné pripadi je parametricky model poskytovany neuronovou siti definovan roz-
délenim p(y|x;0) a pro odhad parametri je tedy mozné pouzit metodu maximalni vérohod-
nosti (maximum likelihood), ktera se snazi maximalizovat pravdépodobnost pozorovanych
dat v zavisloti na parametrech modelu. V rovnicich 3.6, 3.7, 3.8 je uvedena maximalizace
funkce vérohodnosti [11]

O, = arg meaxpmodel(x; 0) (3.6)
- mode 5 0 .

arg max (lﬂlp ae1( )> (3.7)

= arg mgaX; log Pmodel (i3 0)), (3.8)

kde @ jsou parametry modelu a X = {x(l),x@), . ,x(m)} je mnozina prikladi nezavysle

ziskand z pravého ale neznamého pravdépodobnostniho rozdéleni pgata(x) generujiciho data.
Cost funkce je vyjadrena rovnici 3.9

J(Q) = _EX,yNﬁdam logpmodel(?/‘x)a (3'9)

kde pPgata je empirické pravdépodobnostni rozdéleni definované trénovacimi daty X, y jsou
priznaky korespondujici k trénovacim dattim a E je stfedni hodnota. Diky metodé maxi-
malni vérohodnosti jsme schopni odvodit ztratovou funkci a neni potieba ji definovat pro
razné modely. Gradient této funkce musi byt dotatecné velky, aby mohl algortimus uceni
efektivné fungovat. Muze se stat, ze tato podminka neni splnéna vlivem saturace u jednotek
obsahujicich v aktiva¢ni funkci exponencialu. Takovou aktivac¢ni funkei je napiiklad logis-
tickd funkce. Metoda maximéalni vérohodnosti tento problém fesi, nebot logaritmus funguje
jako inverzni operace k exponencialni funkci.

3.4 Vystupni vrstva

Aktivaéni funkce vystupni vrstvy ovliviiuje tvar funkce s maximalni vérohodnosti. Posledni
vrstva upravuje vystup sité tak, aby odpovidal pozadovanému formétu.

Linearni jednotka

Jednd se o jednotku provadéjici linedrni funkci s afinni transformaci. Transformace vstupu
h na vystup ¥ pomoci vah W a posunuti b je dan rovnici 3.10:

y=W'h+b (3.10)
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Linearni vrstvy se jako vystupni vrstvy Casto pouzivaji pro odhad stfedni hodnoty a
rozptylu norméalnfho rozdéleni. V linearnich funkcich nenastava saturace, coz miize pred-
stavovat vyzvu pri tréninku pomoci gradientnich metod.

Logisticka jednotka

Pouziva se pro reSeni problému klasifikace do dvou trid. Metoda maximélni vérohodnosti
se zaméFuje na definici Bernoulliho rozdélen{ pro y, podminéného vstupem x. Ukolem neu-
ronové sité je predikovat hodnotu P(y = 1|x), ktera je platna v intervalu [0, 1].

Splnéni této podminky by bylo mozné napiiklad pomoci linearni jednotky a ofiznutim
hodnot tak, aby byly v rdmci intervalu [0, 1], jak je zndzornéno rovnici 3.11.

P(y = 1|x) = max{0, min{1,w 'x + b}} (3.11)

Prestoze se jednd o validni rozlozeni, neni vhodné ho pouzivat, protoze pokud hodnota
w | x4 b vychézi mimo interval, ma vystup jednotky gradient rovny nule. V tomto pifpadé
je uceni naroéné pro optimalizacni metody zalozené na gradientu.

Reseni tohoto problému je mozné pomoci logistické funkce, kterd méa v kazdém bodé
nenulovy gradient. Tato funkce spolu s metodou maximalni vérohodnosti tvori pristup po-
skytujici silny gradient pro optimaliza¢ni metody zalozené na gradientu. Logisticka jednotka
je popséna rovnici 3.12, kde nejdiive dochézi k vipoétu linedrni vrstvy z = w'x + b, na
jejiz vystup je aplikovana aktivac¢ni funkce o, kterou je logisticka funkce.

§=o(w'x+0D) (3.12)

P1i pouziti metody maximalni vérohodnosti, kterd mé tvar — log P(y|x), dojde k vyruseni
exponencidlniho prvku v logistické funkci logaritmem, coz vede k dostatecnému gradientu,
i kdyz dochazi k saturaci logistické funkce. Rovnice 3.13, 3.14 a 3.15 prevadéji ztratovou
funkeci, kterd je vyjadiena pomoci logistické funkce, na variantu vyjadrenou softplus funkei

.

J(0) = —log P(y|x) (3.13)
= —logo((2y — 1)z) (3.14)
— (1 29)2) (3.15)

Pouze pti extrémné negativnim (1 — 2y)z dochazi k saturaci softplus funkce ¢. Z tohoto
charakteru vyplyva, Ze saturace nastava pouze v pripadé, kdyz model jiz generuje spravnou
odpovéd. Takze pokud model poskytuje nespravnou odpovéd, gradient chybové funkce je
silny, coz vede k rychlé korekci chyby.

Softmax jednotka

Softmax je bézné pouzivand aktivac¢ni funkce ve vystupni vrstvé neuronovych siti uréenych
pro klasifikaci. Jednd se o zobecnéni logistické funkce, kterd umoznuje reprezentovat prav-
dépodobnostni rozlozeni pro ndhodnou proménnou s n hodnotami, na rozdil od logistické
funkce, ktera je urcena pro ndhodnou proménnou s dvéma hodnotami.

Ukolem neuronové sité je vyprodukovat vektor hodnot ¥, kde §; = P(y = i|x). Stejné
jako u logistické funkce musi hodnoty lezet v intervalu [0, 1] a navic soucet celého vektoru
je roven 1.
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Linarni vrstva neuronové sité poskytuje nenormalizované logaritmické pravdépodob-
nosti. Vystup této vrstvy z je dan rovnici 3.16:

z=W ' h+b, (3.16)
kde z; = log(P(y = i|x)). Softmax funkce je pak definovéna rovnici 3.17:
exp(z;)
softmax(z); = —=7————, 3.17
( )l Z?:l emp(z]) ( )
kde z = (z1,22,...,2,) je vektor vstupnich hodnot. Stejné jako u logistické funkce fun-

guje softmax dobre v kombinaci se ztratovou funkci logaritmu maximaélni vérohodnosti.
Logaritmus v této funkci vyrusi exponencialu vyskytujici se ve funkci softmax a poskytuje
tak dostatecné silny gradient pro uceni. Kombinace softmax funkce s metodou maximéalni
vérohodnosti je dana rovnici 3.18:

n
log softmax(z); = z; — log Z exp(zj)- (3.18)

j=1
Vystupni vektor softmax funkce reaguje na rozdily mezi hodnotami ve vstupnim vektoru.
Pokud je prvek z; vektoru z mnohem vétsi nez ostatni prvky, pak odpovidajici hodnota
softmax(z); saturuje k 1. Naopak, pokud je jiny prvek vektoru mnohem vétsi nez ostatni, pak
funkce saturuje k 0. Tato vlastnost mize zpusobit problém nizkého gradientu u ztratovych

funkci, které tuto situaci nekompenzuji.

3.5 Skryté vrstvy

Existuje mnoho aktivac¢nich funkci pouzivanych ve skrytych vrstvach neuronové sité, ale
ne vsSechny jsou diferencovatelné v kazdém bodé. V praxi je velmi nepravdépodobné, ze by
doslo k vyhodnoceni funkce presné v urcitém bodé, spise kvili zaokrouhleni dojde k posunu
o malou hodonotu €. Softwarové implementace ¢asto Tesi tento problém pouzitim nahradni
hodnoty, aby se vyhnuly problému nedefinovanych derivaci. Skryté vrstvy neuronové sité
jsou definoviny vypoc¢tem afinni transformace z = W 'x + b, na jejiz jednotlivé prvky je
aplikovana aktivac¢ni funkce.

ReLU jednotka

ReLU je jednotka velmi podobna linedrni funkci. Mize byt bud aktivni nebo neaktivni,
coz je dano nulovym gradientem na poloviné jejiho defini¢niho oboru. Na druhé poloviné
je gradient roven 1. Druhé derivace je vsak vzdy nulova. Vyhodou ReLU je, Ze m4 silny a
stabilni gradient. ReLU je popsana rovnici 3.19:

9(z) = max{0, z} (3.19)

V urcitych situacich miize byt nevyhodou této jednotky, ze ma nulovy gradient na poloviné
svého definiéniho oboru. Existuje pristup resici tento problém. Pokud je vstupni hodnota
z; < 0, pouzije se princip popsany rovnici 3.20:

hi = g(zi, a;); = max(0, z;) + a; min(0, 2;), (3.20)

kde «; je neulovy argument. Pokud je hodnota parametru o; nastavena na —1, pak se jedna
o absolutni hodnotu rectifikace. Pokud je «; nastavena na malé ¢islo kolem 0.01, pak se
jedné o leaky ReLU. A pokud je «; parametrem schopnym uceni, pak se jednd o PReLLU
(parametrickou ReLU).
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Maxout

Jednd se o jednotku, kterd je zobecnénim ReLU. Vstupni vektor z je rozdélen do t¥id po k
prvcich. Maxout je zndzornén rovnici 3.21:

9(z); = max FEGDH 2] (3.21)

kde G jsou indexi pro vstup i, {(i — 1)k + 1,...,ik}. Nejedna se o jednotku s ustélenou
aktivacni funkci, jde o jednotku, kterd se snazi naucit samotnou aktiva¢ni funkci. To je
mozné diky schopnosti jednotky aproximovat libovolnou konvexni funkci pro dostatecné
velka k.

3.6 Algoritmus zpétného Sireni chyby

Tento algoritmus je zakladem pro vypocet gradientu ztratové funkce vzhledem k parame-
trim modelu, oznaceny jako V). Tvoil zaklad pro trénovdni neuronové sité pomoci
metod zalozenych na gradientnim sestupu. Ackoliv by bylo mozné provést analytické vy-
hodnoceni gradientu, numericky by bylo prili§ naro¢né na vypocet. Algoritmus zpétného
siten{ poskytuje jednoduché a efektivni feseni pro vypocet gradientu.

Pravidlo rfetézového derivovani

Pravidlo fetézového derivovani je pouzivano pro derivovani zretézenych funkei. Tato metoda
je zalozena na predpokladu, Ze derivace jednotlivych funkci jsou zndmé a derivace slozené
funkce je rovna soucinu derivace funkce vnéjsi a vnitini. Tuto metodu vyjadifuje rovnice
3.22,

0z 0z 0

e 9 (3.22)

or Oy Oz
kde se provadi derivace funkce z = f(g(x)), pficemz y = g(x). V tomto piipadé funkce f a
g mapuji realné ¢islo na redlné cislo, ale metoda je rozsiritelna pro funkce jejichz vstupem
a vystupem je vektor. Zapis 3.23 je zobecnénim této metody,

0z 0z  0Oy;
— . 2
8901- ; 8yj &%z ’ (3 3)

kde g : R™ — R™ a f : R” — R. Ekvivaletnim zdpisem ve vektorové notaci je rovnice 3.24

dy T
Vaz= (5 ) Yy (3.24)

kde % je Jakobiho matice funcke g. Metoda lze dale zobecnit pro tenzory zapisem 3.25,

0z

J

J

(3.25)

kde je j usporadany seznam indexi.
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Obecny algoritmus zpétného Sireni chyby

Vypocet gradientu z s ohledem na proménnou x zac¢ind stanovenim g—‘z = 1. Gradient

z vzhledem k jakémukoliv jeho predchtuidci ve vypocetnim grafu je vypocten jako soucin
aktualniho gradientu a Jakobiho matici operace, kterd vyprodukovala proménnou z. Tento
postup se opakuje, dokud neni dosazeno proménné x. V pripadé, ze existuje nékolik cest
zpétné propagace z proménné z do nékterého uzlu grafu, je jejich gradient spocten jako
soucet gradientu vstupujicich do tohoto uzlu. Tento postup spolu s vytvorenim vypocetniho
grafu pro derivaci je popsan algoritmy 3 a 4.

Algoritmy uvazuji graf G, kde je kazdy uzel grafu tenzorem V. Proménnd V je asocio-
vana s nasledujicimi operacemi:

o get_operation(V): Vraci operaci, kterd provadi vypocet tenzoru V. Tato operace je
spojena s funkei f, jez tuto operaci implementuje. Déle je propojena s funkci bprop,
kterd umi vypocitat Jakobiho matici korespondujici k dané operaci.

o get_consumers(V,§G): Vraci seznam proménnych, které jsou potomky proménné V
ve vypocetnim grafu G.
o get_inputs(V,G): Vraci seznam proménnych, které jsou rodi¢i proménné V ve vy-
pocetnim grafu G.
Funkce bprop(inputs, X, G) je formélné popsana rovnici 3.26
Z(onp.f(inputs)i)Gi, (3.26)
i
kde inputs jsou vstupy funkce £, X je proménnd, jejiz gradient se pocita, a G je gradient
na vystupu operace.

Algorithm 3 Vnéjsi kostra algoritmu zpétné propagace. Pievzato z [11].

Require: T, mnozina proménnych, vzhledem k nimz se ma vypocitat gradient.
Require: G, vypocetni graf.
Require: z, proménnd, kterd ma byt diferencovana.

1: Necht G’ je G upraveny tak, aby obsahoval pouze uzly, které jsou predky z a potomky
uzla T.
Inicializace grad_table, datové struktury, ktera pritazuje uzlim jejich gradienty.
grad_table[z] <+ 1
for Vin T do

build_grad(V,G,G’ grad_table)

end for
return grad_table podle proménnych T.

3.7 Konvoluéni neuronova sit

CNN jsou vyuzivany k analyze dat s miizkovou strukturou, jako jsou casové rady ve formé
1D miizky nebo obrazky, jejichz pixely jsou usporddané v 2D miizce. CNN provadéji linearni
operaci zvanou konvoluce. Kvalita neuronové sité ja ddna do velké miry jeji architekturou.
Vyzkum v oblasti architektur neuronovych siti je velmi intenzivni a nové architektury jsou
prezentovany pomérné casto. Motivaci pro pouziti konvolucnich siti je vyuziti jejich vlast-
nosti sdileni parametri, ridké interakce a ekvivariance, které prispivaji k jejich uzitec¢nosti.
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Algorithm 4 Vnitini smycka podrutiny build_grad(V,G,G’ grad_table), volané algo-
ritmem zpétné propagace definovanym v algoritmu 3. Prevzato z [11].

Require: V, proménnd, jejiz gradient mé byt ptidan do grafu G a struktury grad_table
Require: G, graf, ktery ma byt pozménén
Require: G’, omezeni G na uzly, které se podileji na gradientu
Require: grad_table, datova struktura prifazujici uzlim jejich gradienty
1: if V is in grad_table then
2 return grad_table[V]
3: end if
4: 141
5: for C in get_consumers(V,G’) do
6 op < get_operation(C)
7 D + build_grad(C,G,G’, grad_table)
8 G « op.bprop(get_inputs(C,G), V,D)
9: 1 1+1
10: end for
11: G« Y, GO
12: grad_table[V] + G
13: Vloz G a operace vytvarejici tento gradient do G
14: return G

Operace konvoluce

Konvoluce je operace, ktera pracuje s dvéma funkcemi, jez maji realné ¢islo jako argument.
Zéakladni znaceni konvoluce je definovano rovnici 3.27:

s(t) = (z*w)(t), (3.27)

kde funkce x predstavuje vstup a funkce w je nazyvana jadrem konvoluce. Pro vypocty na
pocitacich je obvykle tato funkce diskretizovana, a pokud uvazujeme, ze argument t je celé
¢islo, pak lze tuto operace zapsat rovnici 3.28

o0

s(t) = (xxw)(t) = Y w(a)w(t—a). (3.28)

a=—0Q0

V oblasti strojového uceni je vstup konvoluce obvykle reprezentovian tenzorem dat a jéi-
dro je tenzor vah, které se upravuji béhem procesu uceni. Rovnice 3.28 predstavuje konvoluci
pomoci nekonecéného souctu, avsak funkce vstupujici do konvoluce maji nenulové hodnoty
pouze na omezeném intervalu. Proto je mozné konvoluci provést pomoci kone¢ného souctu
pres vSechny nenulové hodnoty téchto funkci.

V neuronovych sitich se bézné pouziva operace kiizové korelace, ktera se od konvoluce
lisi tim, Ze nema prevracené jadro. Na rozdil od konvoluce neni kiizova korelace komuta-
tivni. Avsak pro tucely neuronovych siti se tato vlastnost obvykle povazuje za zanedbatelnou,
protoze operace konvoluce neni aplikovana samostatné, ale ¢asto se vyskytuje v kombinaci
s dalsi funkci, kterad stejné narusi komutativitu u prevraceného jadra. V nékterych knihov-
nach je operace kiizové korelace nazyvana konvoluci, a v této praci je pro obé tyto operace
bude pouzivan termin konvoluce. Rovnice 3.29 popisuje operaci konvoluce s nepfevracenym
jadrem.

S(i,j) = (K «I)(i,j) =Y > I(i+m,j+n)K(m,n). (3.29)
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Konvoluce v neuronovych sitich

Konvoluce v neuronovych sitich je chapana jako operace, kterd zahrnuje paralelni aplikaci
nékolika konvoluci soucasné. Vstup do CNN méa obvykle dalsi dimenzi, ktera predstavuje
kanaly. Pokud se jednéa o obrizky, jednotlivé kandly reprezentuji intenzity cervené, zelené a
modré barvy. Timto zptsobem je vrstva neuronové sité schopna extrahovat vice ryst z jed-
noho mista. Vsrtvy vicevrstvych konvoluénich neuronovych siti typicky generuji jako vystup
tenzor, ktery obsahuje hodnoty ziskané aplikaci nékolika konvoluc¢nich jader na kazdé pozici.
V pripadé zpracovani obrazka takto vznika 3-D tenzor, kde jeden index oznacuje rizné ka-
naly a zbyvajici dva urcuji souradnice v ramci kazdého kandlu. Rovnice 3.30 popisuje proces
konvoluce aplikovany na data s vice kanaly.

Zijr = Z Vi j+mk+n¥itm,n, (3.30)

l,m,n

kde K je 4-D tenzor, kde element K, ;1 ; poskytuje vahu mezi jednotkou v kandlu vstupu
7 s posunem o k radka a [ sloupct a jednotku vystupu v kandlu j s posunem o k radki a
I sloupcti. Tenzor V je vstupni hodnota, kde element V; ; ; uddva hodnotu v rdmci kanali
¢ na fadku j a fadku k. Tenzor Z ma stejny format jako vstup. Soucet je proveden pfes
platné indexi do tenzoru.

Pro snizeni vypocetni ndroc¢nosti 1ze zavést krok s, kterym bude konvoluce provadéna.
Avsak tato metoda muze negativné ovlivnit extrakci vlastnosti ze vstupu. Konvoluce s kro-
kem s je popsana rovnici 3.31.

Zi,j,k = C(K, V7 S)i,j,k’ = Z [Vl,jxs—ﬁ-m,k’xs—i—nKi,l,m,n} . (331)

l,m,n

V ramci CNN je mozné tenzor V vyplnit nulami, ¢imz lze ovlivnit velikost vystupniho ten-
zoru pri aplikaci konvoluce. Existuji tfi zpusoby, jak nastavit nulovou vypln. Prvni zpiisob
nezahrnuje zddnou nulovou vypln, coz vede ke zmenseni tenzoru a omezeni poc¢tu konvoluc-
nich vrstev v neuronové siti. Nicméné kazdy vystup je vypocten ze stejného poctu vstupnich
jednotek. Druhy zpisob se nazyva zero-padding a udrzuje velikost tenzoru pomoci pridani
nulové vyplné. Nevyhodou je, Zze jednotky na okrajich maji mensi vliv na vystup. Posledni
zpusob pouziva dostateéné velkou vypln, aby na kazdou jednotku bylo aplikovano stejné
mnozstvi konvoluci. Tento pristup vSsak muze mit problém se zajisténim, aby konvolucni
jadra fungovala spravné na kazdé pozici.

Ridké interakce

V tradi¢nich neuronovych sitich je kazda vstupni jednotka propojena s kazdou vystupni jed-
notkou. V CNN je diky mensi velikosti jadra oproti vstupu dosazeno tspory paméti a vyssi
efektivity vypocti. Obrazky 3.3 a 3.4 zobrazuji propojeni jednotek v béznych neuronovych
sitich ve srovnani s CNN. Pokud je v CNN zapojeno vice vrstev za sebou, dochéazi k slozi-
téjsim interakcim mezi jednotkami a jednotky, které primo neinteraguji, mohou navzajem
interagovat neprimo. Tento koncept je znazornén na obrazku 3.5.

Sdileni parametra

CNN se od tradic¢nich lisi v tom, ze parametry nejsou vyuzity pouze jednou pii jejich
aplikaci na vystup jedné jednotky, ktery vstupuje do druhé jednotky, ale kazdy parametr je
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Obréazek 3.3: Obrazek ilustruje ridce propojené vrstvy v horni ¢asti a plné propojené vrstvy
ve spodni ¢asti. Prvky nasledujici vrstvy, které jsou ovlivnény prvky predchozi vrstvy, jsou
zvyraznény Sedou barvou. Prevzato z [11].

Obréazek 3.4: Obrazek ilustruje ridce propojené vrstvy v horni ¢asti a plné propojené vrstvy
ve spodni ¢asti. Prvky predchozi vrstvy, které ovliviiuji prvek nasledujici vrstvy, jsou zvy-
raznény Sedou barvou. Prevzato z [11].
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Obrazek 3.5: Obrazek ilustruje ridké, sekven¢éni propojeni tifech vrstev neuronové sité.
Prvky, které spolu navzdjem interaguji, jsou vyznaceny Sedou barvou. Pfevzato z [11].

vyuzit vicekrat. Tim, Ze se u¢ime pouze jednu sadu parametri misto vice sad pro kazdou
oblast modelu, dochéazi k radikalni tspore paméti. Obrazek 3.6 znazornuje koncept sdileni

parametri.

afololole

Obrazek 3.6: Obrazek demonstruje vicenasobné vyuziti jednoho parametru v konvoluc¢nich
vrstvach v horni ¢asti obrazku a jeho pouziti pouze na jednom misté v plné propojenych
vrstvach v dolni ¢asti obrazku. Cernou barvou je zvyraznén tentyz parametr. Prevzato
z [11].

Ekvivariance

Diky sdileni parametri v konvolu¢nich neuronovych sitich vznika vlastnost ekvivariance
vicéi posunuti. To znamend, Ze pokud se na vstupni data aplikuje posunuti, pak bude i
vystup této neuronové sité posunuty odpovidajicim zpusobem. Jinymi slovy, vystup bude
stejny bez ohledu na to, zda se nejprve aplikuje posunuti a pak vypocty neuronové site,
nebo naopak. Napriklad pii zpracovani obrazku dochézi v prvni vrstvé k detekci hran a
tyto vlastnosti jsou nésledné sdileny v pozdéjsich vrstvach, coz umoznuje detekci objektu
bez ohledu na jeho posunuti.
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Agregace

Agregace (pooling) je v konvolu¢nich neuronovych sitich operace, kterd se obvykle vyko-
navana v ramci vrstvy dané sité. Po provedeni konvoluce a aplikaci nelinedarni aktivacni
funkce na kazdy prvek vystupu je nasledné provedena agregace. Agregacni funkce slouzi
k nahrazeni vystupu urcité oblasti neuronové sité souhrnnou statistikou. Existuje mnoho
druhi téchto funkci. Napiiklad max pooling vraci nejvétsi ¢islo z urc¢ité obdelnikové oblasti,
zatimco average pooling vraci priumér hodnot z této oblasti. Diky agrega¢nim jednotkam se
model stava invariantnim vii¢i malému posunuti. Pokud se rysy ve stupnich datech opakuji
s malym posunutim, muze mit tato vlastnost pozitivni vliv na efektivitu sité. Pokud je
agregace pouzita na vystypy separované parametrizovanych konvoluci, pak se model miize
naucit byt invariatni vici urcité transformaci. Tento princip je ilustrovan na obrazku 3.7.
Diky vlastnosti agregace, kterd umoznuje ziskavat souhrnné statistiky z urcitého okoli, neni
nutné ziskavat tyto statistiky z okoli od sebe vzdalenych jednu jednotku, ale je mozné je
ziskavat z okoli vzdalenych k jednotek. Tento koncept je ilustrovan na obrazku 3.8. Tato
skutecnost vede k tomu, ze dalsi vrstva sité méa priblizné k krat méné vstupu ke zpracovani,
coz vede k vyraznému zlepseni vypocetni efektivity a snizeni pamétovych naroku modelu.
Proménny posun mezi agregovanymi oblastmi umozinuje modelu adaptovat se na vstupy
ruznych velikosti.

Velka odezva v Velka odezva v
agregacni jednotce agregacni jednotce

Velka odezva v
detekéni jednotce 3

Velka odezva v
detekéni jednotce 1

Obréazek 3.7: Priklad separované parametrizovanych konvoluci nauc¢enych pro detekci ruéné
psaného cisla pét. Kazdy filtr je konstruovan tak, aby zachytil mirné odliSnou orientaci
tohoto ¢isla. Diky pouziti jednotky max pooling, kterd generuje vysokou odezvu bez ohledu
na to, ktery z filtrii byl aktivovan, je sit invariantni vici rotaci.
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Obrazek 3.8: Ilustrace agregace vrstvy konvoluéni neuronové sité zalozené na vybéru nejvetsi
hodnoty z regionu 3 x 1. Pfevzato z [11].
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Kapitola 4

Evoluce umeélych neuronovych siti

Evolu¢ni algoritmy lze pouzit pfi ndvrhu neuronovych siti na tifech trovnich. Na prvni
urovni se nachézi evoluce vah, kterd je zejména uzitetnd v systémech, kde je u¢eni pomoci
gradientnich algoritmii obtizné. Mezi takové systémy patii napriklad rekurentni neuronova
sit (Recurrent Neural Network, RNN). Na druhé drovni se nachézi evoluce architektur, coz
umoznuje siti adaptovat se na rtzné problémy a eliminuje potfebu lidské intervence. Na
posledni trovni je evoluce uéicich algoritmu. Tato podkapitola byla prevzata z [31] [15].

4.1 Evoluce vah

V mnoha ANN se pro uceni vyuziva zpétna propagace zalozena na gradientnim sestupu,
pri které dochdzi k iterativni dpravé vah s cilem minimalizovat chybovou funkeci. Ackoli je
tento pristup v soucasné dobé nejcastéji pouzivany, nese si urcité nedostatky. Algoritmy
zalozené na gradientnim sestupu maji tendenci uviznout v lokalnim minimu. Alternativnim
pristupem k uceni je vyuziti evolu¢nich algoritmu. Tyto algoritmy jsou schopny prozkoumat
prostory, které jsou obrovské. U evolucnich algoritmi nehrozi uviznuti v lokalnim minimu.
Nepotrebuji informace o gradientu, ktery muze byt obtizné urcit nebo vypocitat. Evolucni
algoritmy jsou nezavislé na konkrétnim problému a pfi uéeni tak odpada lidska intervence.
Do chybové funkce lze snadno zahrnout regularizaci. I kdyz mohou evolué¢ni algoritmy hle-
dat feseni pomaleji nez algoritmy zaloZzené na gradientu, na rozdil od nich nejsou ovlivnény
pocatecni inicializaci vah, kde u algoritmt zalozenych na gradientnim sestupu muze do-
jit k uviznuti v lokdlnim optimu v blizkosti poc¢ateéniho nastaveni. Tato skutec¢nost vedla
k myslence kombinace EA a metod zaloZenych na gradientnim sestupu. V takovém ptipadé
jsou evoluéni algoritmy vyuzity pro globalni prohledavani, a kdyz je nalezen vhodny re-
gion, jsou nasledné pouzity algoritmy zalozené na gradientnim sestupu k dosazeni témér
optimalniho feseni.

4.2 Automaticky navrh architektury

Architektura neuronové sité mé vyznamny dopad na jeji vykon a efektivitu. Navrh této
architektury je komplexni tloha, kterd v soucasnosti nema analytické feSeni a vyzaduje
znalost v daném oboru. Pro dosazeni optimalni architektury se vyuziva metoda NAS, coz
je alternativni pristup k rué¢nimu navrhu, ktery nevyzaduje lidskou intervenci. NAS lze
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chapat jako optimalizac¢ni problém, jak je vyjadreno rovnici 4.1

{arg max = L (A, Diain, Drest)

(4.1)
kde A € A,

kde A reprezentuje mnozinu moznych architektur neuronovych siti, A je jedna konkrétni
architektura a £(-) vyjadiuje kvalitu sité na testovacich datech Diesy po natrénovani na
trénovaci sadé Diain.

NAS predstavuje vypocetné naroény proces, ktery je velmi ¢asto soustfedén na op-
timalizaci vice vzdjemné konfliktnich kritérii. Pro feSeni tohoto problému byly navrzeny
tri pristupy: algoritmy zalozené na posilovaném uceni, algoritmy zalozené na gradientu a
algoritmy zalozené na evoluc¢nich algoritmech.

Metoda NAS zalozena na evolucnich algoritmech ENAS (Evolutionary Neural Archi-
tecture Search) se 1lisi od ostatnich dvou pfistupt tim, ze nevyzaduje odbornou znalost
v dané oblasti ani informace o gradientu a méa potencidl nalézt globalné optiméalni feseni.
V minulosti, kdy modely neuronovych siti obvykle obsahovaly malé mnozstvi skrytych vrs-
tev, se evoluéni algoritmy pouzivaly pro evoluci vah i pro evoluci architektur téchto siti.
V soucasné dobé jsou evoluc¢ni algoritmy vyuzivany zejména pro evoluci architektury, za-
timco hodnoty vah jsou ziskdvany pomoci metod zalozenych na gradientu.

Prohledavany prostor

Casto enormé velky prohleddvany prostor, nékdy i neomezeny, zahrnuje vSechny mozné
architektury, které jsou predmétem zkoumani. Neuronové sité jsou obvykle slozeny ze za-
kladnich jednotek a propojeni mezi némi. Konfiguraci téchto jednotek, usporadanim spojeni
mezi nimi a uréenim dalSich parametru lze specifikovat strukturu prohledavaného prostoru.
Na prohledavany prostor je vhodné aplikovat omezeni, kterd mohou zlepsit efektivitu algo-
ritmu. Omezeni se nejcastéji tykaji pevné definované hloubky siti, ¢aste¢né pevné defino-
vané architektury a sestaveni pocatecni populace pomoci zndmych architektur. Prohleda-
vany prostor lze klasifikovat podle pouzitych zakladnich jednotek. Mezi nejbéznéjsi pristupy
patii prostory zalozené na vrstvach, blocich nebo bunkach.

Prostor zalozeny na vrstvach bere v tivahu klasické vrstvy neuronovych siti, jako jsou
konvolué¢ni, agrega¢ni a plné propojené vrstvy, jako zakladni jednotky. V rdmci tohoto pti-
stupu jsou bézné aplikovana omezeni. Napriklad agregacni vrstvy mohou néasledovat po
konvoluénich vrstvach a plné propojené vrstvy mohou nésledovat po agregacnich vrstvach.
Tento pristup muze byt neefektivni pro velké neuronové sité obsahujici stovky vrstev, nebot
velikost prohleddvaného prostoru roste exponenciilné s poc¢tem vrstev. DalSim problémem
je, ze v zavislosti na zvoleném zpisobu kédovani nemusi byt mozné modelovat skip con-
nections, které se ukazaly jako jedna z klicovych komponent ruéné navrzenych siti.

Prostor zalozeny na blocich predpoklddéa, ze zdkladnimi jednotkami jsou bloky slozené
z tradi¢nich vrstev neuronové sité s topologickymi vztahy navrzenymi odborniky tak, aby
dosahovaly dobrého vykonu. Modely postavené na tomto pristupu jsou obecné vykonnéjsi.
Efektivita evoluc¢nich algoritmi je téz vyrazné vyssi zejména u hlubokych modela, nebot
jednotkami v tomto pristupu jsou komplexni bloky slozené z vice zdkladnich vrstev, coz
snizuje komplexitu prohleddvaného prostoru ve srovnani s pristupem zalozenym na vrstvach.

Prostor zalozeny na bunkéch lze rozdélit na mikro a makro ¢ast. Mikro ¢ast se zaméruje
na topologické vztahy v ramci zakladni jednotky nazyvané bunky, zatimco makro c¢ast se
soustfedi na topologické vztahy mezi témito bunkami. V pristupu zalozeném na blocich
jsou bloky predem definované a prohledavani probiha pouze v makro c¢asti. Obecné se
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pristup zalozeny na bunkach zaméruje zejména na evoluci mikro c¢asti, coz predstavuje
opak pristupu zalozeného na blocich.

Zpisob reprezentace jedince

Urcuje, jakym zptisobem je redlny problém zakédovan do genotypu jedince. Existuji dva
zakladni pristupy kodovani jedince: primé kodovani, které uchovava veskeré informace a
nepiimé kédovani, které se zaméruje na omezené informace. Dalsim kritériem pro rozlisovani
zpusobli kédovani je pevna a proménliva délka reprezentace jedince.

Primé kédovani umoznuje kazdé spojeni uzlu zakédovat do genotypu jedince. Archi-
tekturu neuronové sité obsahujici N uzli lze napiiklad reprezentovat pomoci matice C' =
(cij) € RNXN kde prvek cij € 0,1 oznacuje existenci, respektive neexistenci, spojeni mezi
uzlem ¢ a j. Existuje pfistup, kde jsou prvky ¢; ; € R pro evoluci architektury a vah sou-
casné. Tento pristup umoznuje mapovani C' jedna ku jedné na korespondujici architekturu
neuronové sité. Konkatenaci radk matice vznikne binarni retézec, ktery predstavuje ge-
notyp jedince. Na obrazku 4.1 je mozné vidét zobrazeni architektury dopredné neuronové
sité. K této architektufe odpovida matice C', ktera je vyjadiena vztahem 4.2.

e ,a

Obréazek 4.1: Ilustrace architektury neuronové sité reprezentované genotypem matice po-
psané vztahem 4.2. Pfevzato z [31].

00110
00101

c=100001 (4.2)
00001
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U doprednych neuronovych siti je mozné zapsat genotyp jedince pomoci zkraceného zapisu,
protoze tyto sité vyuzivaji pouze horni trojihelnikovou matici. Zkraceny zapis genotypu je
dan vztahem 4.3.

0110 101 01 1 (4.3)

Pomoci tohoto kédovani je mozné zakédovat i RNN. V takovém pripadé vSak neni mozné
pouzit zkraceny zapis a genotyp jedince je reprezentovan prostou konkatenaci fadkt matice
C. Toto kdédovani je jednoduché na implementaci a umoznuje nalezeni presného feseni,
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protoze je mozné modifikovat spojeni mezi jednotlivymi uzly. Tento pristup také poskytuje
velkou flexibilitu v definici fitness funkce, kterd muze zahrnovat kromé chyby na datech
také Cas potiebny k natrénovani sité nebo pocet uzli a spojeni mezi nimi. Problémem této
reprezentace je, ze pro velké neuronové sité je zapotiebi vytvorit velmi rozsdhlé matice,
které je reprezentuji.

Neprimé kédovani eliminuje délku genotypu. V takovémto pripadé jsou do genotypu
zahrnuty jen omezené charakteristiky. Detaily jsou bud pevné stanoveny pomoci znalosti
v dané oblasti, nebo jsou zakédovany pomoci pravidel, které se v pribéhu evoluce vyvyji.
Neprimé kédovani zahrnuje nékolik typt reprezentace. Jednim z pristupu je parametricka
reprezentaci je architektura specifikovana sadou parametri, jako je napriklad pocet skry-
tych vrstev, pocet uzli v kazdé vrstvé nebo nepiiklad pocet spojeni mezi vrstvami. Tato
reprezentace umoznuje definovat vzor architektury, pricemz detailni spojeni mezi uzly je
specifikovano implicitnimi pravidly. Pouziti tohoto pristupu umoznuje prozkoumat pouze
omezeny prostor architektur a je vhodné ho pouzit v pripadé, kdy je znamy typ archi-
tektury pro Teseni daného problému. Reprezentace vyvojovych pravidel je dalsi variantou
neptrimého kédovani. Tento pristup umoznuje zakdédovat vsechna pravidla do jednoho je-
dince, nebo kazdé pravidlo do jednoho jedince. Matice udavajici konektivitu mezi uzly je
postupné generovana pomoci pravidel na zprvu jednoprvkovou matici, dokud matice neob-
sahuje pouze terminalni symboly. Prikladem pravidel pro konstrukci genotypu je predpisem
4.4.

A B
S%_CD]
A—>“a] B—>[Z. 1 C—»[’ a} D—>“‘1 (4.4)
a a 7 Qa a ¢ a e
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0000 0000
[aa][ii] 0000l (0000
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Reprezentace s pevnou délkou je zpusobem koédovani, pri kterém maji vSichni jedinci
béhem evoluc¢niho procesu stejnou délku zakédovani. Tento pristup umoznuje vyuziti stan-
dardnich operatori mutace a kiizeni béhem evoluce. Nevyhodou je predem urcend hloubka
siti, jejiz stanoveni vyzaduje rozsahlé znalosti v dané oblasti. Tato omezeni vedou k tomu,
ze ENAS neni zcela automatizovany.

Reprezentace s proménlivou délkou umoznuje zakddovat jedince riznych délek. Na rozdil
od reprezentace s pevnou délkou, toto kddovani umoznuje adaptaci hloubky neuronové sité a
nalezeni feseni blizkych optimélnim bez nutnosti hlubsich znalosti pro uréeni pevné délky
genotypu. Kvili proménlivé délce vSak nelze pouzit standardni metody krizeni a muze dojit
k vyznamnému snizeni efektivity ENAS kvili vzniku nadmérné velkych jedinci, jejichz
vyhodnoceni je narocné.
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Pocatecni populace

Existuji tri zplsoby inicializace architektur v pocateéni populaci. Prvnim pristupem je
inicializace pomoci trividlnich poc¢ateénich podminek, kdy jsou vytvoreni jedinci obsahu-
jici pouze zdkladni vrstvy. Tento pristup, diky zahrnuti co nejmensiho mnozstvi znalosti,
umoznuje objeveni zcela novych architektur, které se odlisuji od ru¢né navrzenych. Druhym
zpusobem je inicializace pomoci zndmych architektur, coz umoznuje ziskani vykonnych ar-
chitektur na zac¢atku evoluce, avsak vzacné vede k objevu novych architektur stejné kvality.
Poslednim zptsobem je inicializace pomoci ndhodné vybranych architektur z prohledéva-
ného prostoru, coz minimalizuje potiebu lidské intervence.

Prohledavaci strategie

Definuje, jakym zptsobem bude prozkoumévan prohleddvany prostor. Vybér strategie ob-
vykle zahrnuje zpiisob selekce jedinct a evoluéni operatory, jez jsou odpovédné za aktua-
lizaci populace. V kontextu ENAS jsou nejcastéji vyuzivany genetické algoritmy, genetické
programovani a evoluc¢ni strategie.

Vyhodnoceni vykonnosti jedinct

Hodnoceni vykonnosti architektury je obvykle provadéno vyhodnocenim presnosti na testo-
vaci sadé za predpokladu, ze model byl natrénovan na trénovaci sadé. Nalezeni optimélnich
parametru sité lze chapat jako optimaliza¢ni problém, ktery lze vyjadrit rovnici 4.6

arg maxg , Elirain (A, 9,4, Dtrain) (46)

kde 04 predstavuje parametry architektury A a Fian vyjadiuje vykon sité na trénovaci
sadé Dirain.
Poté 1ze vyhodnoceni vykonnosti architektury na testovaci sadé Diegy zapsat rovnici 4.7

Eﬁtness (A, arg maXGAEtrain(A7 9147 Dtrain)y Dtest) . (47)

Metody hodnoceni vykonnosti modelu obvykle spadaji do ¢tyr kategorii: trénovani od
nuly, trénovani zalozené na hrubé aproximaci, uklddani hodnot fitness funkce a dédi¢nost
vah.

Trénovani od nuly predstavuje nejpresnéjsi metodu, kde je jedinec trénovan na trénovaci
sadé a nasledné se evaluovan na testovaci sadé. Tato metoda je sice velmi pTresnd, avsak
v praxi se vzhledem k vysokym vypocetnim narokim vyuziva velmi maélo.

Metody hrubé aproximace pti trénovani zahrnuji pristupy, které predpokladaji, ze vy-
kon architektury na zjednodusené nahradni tloze je srovnatelny s vykonem na puvodnim
problému. Tato metodika je ¢asto vyuzivana pro efektivni vyhodnoceni vykonnosti model.
Jednou z téchto metod je brzké zastaveni trénovani neuronové sité, kterd predpoklada, ze
poradi modelt natrénovanych pouze po omezeny pocet epoch koreluje s poradim vykonnosti
téchto modelu, které jsou kompletné natrénované. Dalsim pristupem je vyuziti podmoziny
nebo alternativni datové sady pro trénink modelu.

Metoda ukladani hodnot fitness funkce je ¢asto vyuzivana v evoluc¢nich algoritmech
s elitismem, kde jsou z populace uchovavany nejlepsi jedinci a jejich vykon neni potreba
opakované vyhodnocovat, protoze je dostupny z ulozenych hodnot.

Metoda dédicnosti vah vyuziva informace o vahach jiz natrénovanych modeli pro inici-
alizaci parametri siti s podobnou architekturou.
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Vicekriterialni optimalizace

Pokud jsou metody ENAS vyuzity k optimalizaci vice kritérii, jako jsou naptiklad pamétové
naroky nebo latence modelu, mohou nalézt architektury, které se priblizuji kvalité nejlepsich
dostupnych technologii. Neuronova sit typicky obsahuje miliony az miliardy parametri,
z nichz je kazdy obvykle minimélné jednou vyuzit pii zpracovani vstupnich dat. Snizeni
pamétovych naroku a latence neuronové sité je zasadni zejména pro mobilni telefony a IoT
(Internet of Things) zafizeni.

Pro rizné zarizeni jsou optimalni rizné architektury. Puvodni pristupy byly zaméreny
na optimalizaci klasifikace neuronové sité spolu s poc¢tem parametrii, po¢etem operaci s plo-
vouci fadovou ¢arkou za sekundu FLOPS (Floating-Point Operations per Second, FLOPS)
nebo poctem operaci MAC (Multiply-and-Accumulate). Tyto parametry jsou jednoduché
na vyhodnoceni u kazdé neuronové sité. Pokrocilym pristupem je optimalizace latence pro
konkrétni architekturu. Existuje nékolik pristuptli, z nichz jeden vyuziva metodu zaloZenou
na LUT (Lookup Table), kde jsou uloZeny latence a dalsi parametry pro kazdou operaci,
ziskané bud meérenim nebo z technické dokumentace. Na zakladé téchto udaju je pak od-
hadnuta celkova latence modelu pro konkrétni architekturu.[24].

4.3 Evoluce algoritmi uceni

Efektivita algoritmi pouzitych pro uc¢eni neuronovych siti ¢asto zavisi na architekture téchto
siti. Spravny vybér algoritmu je zavisly na znalostech o této architekture. V pripadé ne-
dostatku znalosti o dané architekture lze vyuzit evoluénich algoritmu k nalezeni vhodného
algoritmu pro danou architekturu. Tento pristup umoznuje adaptaci uciciho algoritmu na
konkrétni architekturu a reSeny problém. Vyzkum v této oblasti je dilezity z hlediska moz-
nosti nalezeni novych algoritmu, které mohou byt efektivni v komplexnich a dynamickych
prostiedich. Pokud je architektura, siti na kterych je provadéno testovani ucinosti daného
algoritmu fixni, pak je algoritmus uceni optimalizovan pravé pro tuto architekturu. Pti hod-
noceni uc¢innosti na riznych typech siti je dulezité provést prumeér vysledki, aby nedoslo
k priliSnému zaméreni algoritmu na urcitou architekturu.
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Kapitola 5
Navrh reseni

C9lem této kapitoly je navrh klasifikdtoru obrazu pomoci CNN, kterd bude automatizované
ziskand pomoci EA. V oblasti hlubokého uceni doslo v poslednich letech k vyznamnému
pokroku v feSeni problému strojového uceni, predevsim v oblasti rozpoznavani obrazu s vy-
wzitim CNN. Uroveri presnosti, s jakou CNN fesi dany problém, zdvisi na konkrétni ar-
chitekture sité. CNN se typicky skladaji z konvolucnich, agregujicich a plné propojenych
vrstev. Architektura je popsand sadou parametri, jako je hloubka sité, propojeni vrstev a
parametry jednotlivych vrstev. Identifikace vhodné architektury je naroény proces, ktery
vyzaduje odborné znalosti v dané oblasti, nebo uchyleni se k pristupu pokus-omyl. Evolu¢ni
algoritmy jsou Siroce vyuzivany v oblasti ANN, zejména pro ndvrh jejich architektur. Diky
navrhu architektur pomoci EA odpada nustnost lidské intervence. Existuji dva pristupy
k reprezentaci sité v evolucnich algoritmech — primé kédovani popisujici uzly a jejich spo-
jeni a neprimé kédovani, které uchovava informace o pravidlech pro generovani architektury
sité. V této préaci je pouzito nepiimého kédovani. Jedinec je reprezentovian grafem CGP,
coz umoznuje variabilni délku a vétveni neuronovych siti. Cilem je architekturu sité opti-
malizovat z pohledu poc¢tu parametri a presnosti klasifikace na testovaci sadé. Pro nalezeni
feSeni je vyuzit NSGA-II [31].

5.1 Zakoédovani jedince

Architektura CNN obvykle zahrnuje konvolué¢ni, agregacni a plné propojené vrstvy. Para-
metry architektury jako je hloubka neuronové sité, typy a parametry jednotlivych vrstev a
spojeni mezi nimi, ¢ini vyvoj takové architektury slozitym procesem, ktery vyzaduje bud
odborné znalosti, nebo systematické zkouseni vykonu rtznych architektur. V pripadé nedo-
statku odbornych znalosti je ¢asto vyuzivano metod zalozenych na evolu¢nich algoritmech
pro automaticky navrh neuronovych siti. Jako prostfedek pro nepiimé zakddovani archi-
tektury neuronové sité byla v této praci pouzita metoda kdédovani jedince pomoci DAG,
kterd vychéazi z techniky pouzivané CGP. Vzhledem ke slozitosti této architektury nejsou
jednotlivé prvky sité a jejich spojeni zakédovany primo do genotypu, ale uzly grafu tvori
moduly, jako jsou konvoluc¢ni, konkatenac¢ni a agregacni vrstvy. Tato metoda poskytuje
vysokou flexibilitu pri navrhu architektury, umozinuje snadno upravit hloubku neuronové
sité, modelovat jeji vétveni a vynechat urcité vrstvy. Zatimco pocet vrstev v neuronové siti
muze byt proménlivy, délka genotypu zustava konstantni. Kromé konvolu¢nich a agregac-
nich vrstev jsou do névrhu architektury zahrnuty také vrstvy pro konkatenaci a scéitani.
Tato podkapitola byla prevzata z [28].
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Transponovana konvolucni vrstva

V CNN se kromé vyse zminénych tradi¢nich vrstev mlize nachdzet vrstva transponované
konvoluce, kterd operuje s definovanym krokem. Tato vrstva predstavuje dalsi zakladni
komponentu CNN. Na rozdil od standardni konvoluce, kterd redukuje prostorovy rozmeér
kanalu vstupniho tenzoru v zavislosti na zvoleném kroku, transponovand konvoluce zvétsuje
prostorovy rozmeér kanala vstupniho tenzoru. Pivodni pristupy vyuzivaly interpolaci, ktera
vsak, na rozdil od transponované konvoluce, neobsahuje vahy, jez by mohly byt modifiko-
vany algoritmem uceni. Metody nezahrnujici uéeni vsak zaostavaji za metodami, které jsou
schopné uceni.

Transponované konvoluce je varianta klasické konvoluce. Parametry transponované kon-
voluce zahrnuji velikost konvolu¢niho jadra K, krok S, pocet vstupnich kandlt Cj,, pocet
vystupnich kanali Cy,, dilataci D a vyplii P. Nejprve je na vstup X € RCn<HxXW kde ¢y,
predstavuje pocet vstupnich kanald, H vysku kandlu a W sirku kanalu, aplikovana operace,
kterd zvétsi vstup vyplnénim nulami, takZze rozmér vystupu je X, = RCin*HupxWup ke
Hyp=(H—-1)-Sg—2-Pya Wy, = (W —1)-S; —2-Py. Pokud plati P = [0 0], pak jsou
prvky tenzoru X, dany rovnici (5.1).

Xle, [i/So], 14/S1]], pro (i mod Sp=0)a(j modS; =0)

5.1
0, jinak. (5:1)

Xuple, i, 4] = {

Na tenzor X,, je nasledné aplikovana klasickd konvoluce se symetrickym krokem S =
[1 1] a vystupem je tenzor Z = RCout*HoutxWour kde H, = (H —1)-Sg —2-Py+ Dy -
(Ko—1)+1laWoy=(W-=-1)-S;—2-P1+D;-(K;—1)+1 [14]. Operace transponované
konvoluce je znazornéna na obrazku 5.1.

X, V/

Zvétseni Konvoluce
3 R
>

Obrézek 5.1: Ilustrace aplikace operace transponované konvoluce na matici X. Matice Xy,
zobrazuje vysledek zvyseni rozliSeni s parametry S = [2 2] aP = [1 1]. Matice Z ukazuje
vysledek operace konvoluce aplikované na matici X,,,.

Konkatenaéni vrstva

Konkatenace je binarni operace, ktera umoznuje kanalové slouc¢it vystupy vétvi neuronové
sité. Vstupy do této operace jsou tenzory X € RCoxHoxWo oy ¢ REOXHIXWi Pro prove-
deni konkatenace je nezbytné, aby vyska a Sirka kanalt tenzoru vstupujicich do operace
byla stejna. Dochazi k urc¢itému zjednoduseni tim, ze vstupni tenzor neuronové sité ma
symetrickou vysku a s$irku kandli a béhem dopredného priichodu siti jsou pouzity operace
se symetrickym krokem a velikosti jadra. Vystupni tenzor také sdili tuto vlastnost. Pokud
maji vstupni tenzory riznou velikost kandli, pouzije se operace zmenseni rozliseni kanalu
pomoci agregacni vrstvy na tenzor s vyssi sitkou a vyskou kandlu, a operace zvyseni rozli-

VVVVVVV
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téchto operaci jsou nastaveny tak, aby vystupni tenzory mély rozméry X, € RCoxHexWe o
Y, € REVHXWe Na rozdil od vyzadované rovnosti ve velikosti kanaltt mezi vstupnimi
tenzory neni tato podminka nutna pro pocet kanalt. Po provedeni konkatenace na tenzory
Xout & Your je vystupem tenzor Z € R(Co+C1)xHexWe Tlystrace konkatenace tenzorit dvou
vétvi konvoluéni neuronové sité je zobrazena na obrazku 5.2.

X fm===———— Konkatenaéni vrstva=
i‘l = [ —

C1 x Wy x Hy Cy x Wi x Hy

|
I

Cy x Wy x Hy C1 x Wy x Hy

N N
|

Cy x Wy x Hy C3 x Wy x Hy Cy x Wy x Hy

(C1+Cy) x W, x H,

I
conv4

Obréazek 5.2: Konkatenace dvou vétvi neuronové sité. Prvky convl az conv4 ilustruji kon-
volucni vrstvy. Prvky poolingl a pooling2 znazornuji agregacni vrstvy. Prvek US predsta-
vuje zvétseni rozlisen{ kanéla (upsampling, US), zatimco prvek DS zmensuje rozliseni kanalt
(downsampling, DS). Prvek concat provadi kandlovou konkatenaci tenzoru. Konkatena¢ni
vrstva je ohranicena ¢erchovanou oblasti.

Séitaci vrstva

Stejné jako konkatenace i s¢itaci vrstva je binarni operaci, kterd slouzi k sec¢teni prvku
vystupnich tenzortt dvou vétvi neuronové sité. Na rozdil od konkatenace vSak scitaci vrstva
vyzaduje, aby vstupni tenzory mély nejen stejnou velikost kanalua, ale také stejny pocet
kanalt. Pro dpravu velikosti tenzoril je stejné jako u konkatenace vyuzivana agregacni
vrstva pro zmenseni rozliSeni a transponovand konvoluce pro zvétSeni rozliSeni, kde pocet
vystupnich kanali odpovidd poc¢tu kanalt v druhém tenzoru. Na takto upravené tenzory
Xout € RCexHaxWa gy e RCaxHaxWa je aplikovana operace séitani, kterd je popséna

P

rovnici 5.2. S¢itani tenzoru dvou vétvi CNN je ilustrovano obrazkem 5.3

Zleyi, j] = Xoutle, 3, §] + Youtle, 7, 7] pro 0 < e < Cy, 0<i < Hyy 0 <5 < W,. (5.2)

Omezeni prohledavaného prostoru

Mnoho architektur neuronovych siti se inspiruje obecnymi principy. V klasickych architek-
turach jsou ¢asto pouzivany konvolucéni vrstvy, které jsou nasledovany agregacnimi vrstvami
v opakujicim se vzoru. Posledni ¢ast sité pak tvori nékolik plné propojenych vrstev, jez se
snazi klasifikovat obraz do n tiid. BéZznou praxi je také umistit za agregac¢ni vrstvu dvo-
jici konvolu¢nich vrstev, coz umoznuje extrakci slozitéjsich vzora. P¥i pouziti konvoluce je
uzitecné doplnovat okraje kanald nulami, aby nedochéazelo k redukci rozméru kandli bé-
hem konvoluéniho procesu [21]. Posledni plné propojend vrstva neuronové sité neni nutné
zahrnovana v genotypu, protoze je pevné stanovena a neni soucasti prohledavani.

Aby se sit zakédovana pomoci DAG vyuzivaného CGP inspirovala obecnymi vzory pro
architekturu CNN, jsou na uzly grafu s propojenim mezi nimi kladena nésledujici omezeni:

39



conv1

conv3
conv4

1
1
1
T
1
1
1
1
. N\
Co x Wy x Hy C1 x Wy x Hy 1 I
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Co x Wy x Hy C3 x Wy x Hy Cy x Wy x Hy

Obréazek 5.3: S¢itani dvou vétvi neuronové sité. Prvky convl az conv4 ilustruji konvoluéni
vrstvy. Prvky poolingl a pooling2 znazornuji agregacni vrstvy. Prvek US predstavuje
zvetseni rozliSeni kanalt (upsampling, US), zatimco prvek DS zmensuje rozliseni kandla
(downsampling, DS). Prvek add provadi s¢itani tenzoru po prvcich. Séitaci vrstva je ohra-
nicena cerchovanou oblasti.

e V kazdém sloupci se nachizi uzly reprezentujici vrstvy pravé z jedné z téchto tiid:
konvolué¢nich vrstev, agrega¢nich vrstev, konkatenacnich a sc¢itacich vrstev nebo plné
propojenych vrstev.

e Nelze primo propojit uzly reprezentujici agregacni vrstvy.

e Po prvnim sloupci obsahujicim uzly reprezentujici plné propojené vrstvy mohou na-
sledovat sloupce reprezentujici pouze plné propojené vrstvy.

e V prvnim sloupci mohou byt pouze uzly reprezentujici prvky z ttidy konvolucnich
vrstev.

Omezeni kladena na graf kartézského genetického programovani jsou ilustrovina na
obrazku 5.4.

5.2 Sdileni parametri

Hledani optiméalni architektury neuronovych siti je ¢asto naroénym tikolem, ktery vyzaduje
efektivni vypocetni prostiedky. Béhem procesu evolu¢niho algoritmu jsou potomci vytvareni
pomoci replikace a mutace rodi¢ii. V nékterych situacich mohou byt urcité ¢asti fenotypu
sdileny mezi rodi¢i a jejich potomky. V téchto pripadech je vyhodné vyuzit jiz naucené
hodnoty parametrii sité rodi¢ti jako vychozi hodnoty parametri pro sité potomk. Sité, pro
jejiz inicializaci parametru byly vyuzity hodnoty parametri naucenych na stejné datové
sadé, maji silny predpoklad na rychlejsi konvergenci.

Prestoze je stejny typ vrstvy vyuzivan jak rodicem, tak potomkem, muze se lisit pocet
parametru, které kazda vrstva vyuziva. V takovych pripadech dochézi k upravé rozméru
tenzorti sdilenych hodnot parametrti rodice, bud jejich ofezanim nebo naopak doplnénim
nahodnymi hodnotami. Tim se zajisti, Ze sdilené hodnoty odpovidaji poc¢tu parametru
vyuzivanych vrstvou potomka [11].
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Output

Obréazek 5.4: Omezeni kladena na graf kartézského genetického programovani.Ttida konvo-
luénich vrstev je zndzornéna zelenym obdélnikem, ttida slucovacich vrstvev oranzovym a
t¥ida plné propojenych vrstvev Sedym. Cervené je zvyraznéno spojeni dvou agregacénich
vrstev piimo za sebou, které vzhledem k definovanym omezenim nemiize nastat.
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5.3 Evolucni algoritmus

Optimalizace architektury CNN s ohledem na pocet parametri a presnosti predstavuje mul-
tikriteridlni optimalizac¢ni dlohu. Jednd se o dvé vzajemné protichtidné charakteristiky, a
idedlni architektura by neméla zadné paramtery a dosahovala by 100% presnosti na testova-
cich datech. Tyto charakteristiky lze snadno prekonvertovat, aby se jednalo o tlohu s cilem
minimalizace cilové funkce. Fitness funkce je slozena z poc¢tu parametrui CNN a chyby, kte-
rou sit vykazuje na testovaci sadé. Vzhledem k jejich konfliktni povaze je vSak vysledkem
soubor Teseni, u nichz nelze jednoznacné urcit, které je lepsi, bez dalsich informaci.

Pro nalezeni téchto feseni je vyuzito modifikovaného NSGA-II. Kazdy jedinec je repre-
zentovan acyklickym orientovanym grafem, coz vychéazi z metody kédovani jedinct v CGP.
V ramci CGP dosud neexistuje ustaleny zptsob krizeni, ktery by byl prokazan jako uzi-
tecny. Modifikovany algoritmus NSGA-IT vyuziva pouze mutaci pro vytvoreni nové populace
potomku. Béhem mutace muze dojit k modifikaci pouze neaktivnich uzli, coz vede k jevu
nazyvanému geneticky drift. Jedinci, u nichz doslo k mutaci pouze neaktivnich uzl, jsou
nerozlisitelni na zdkladé hodnoty fitness funkce. S ohledem na tuto skutec¢nost je do nové
populace P;y; zahrnuto vzdy pouze N jedincii a nedochézi k zahrnuti celé prvni tridy
nedominovanych feseni.

Prubéh evoluéniho algoritmu za¢ind vytvorenim N potomki, kterymi se formuje po-
cateéni populace Py. Na zakladé genotypu téchto jedincu jsou konstruovany CNN, jejichz
parametry jsou inicializovany ndhodnymi ¢isly. Tyto sité jsou poté trénovany na trénovacich
datech a vyhodnoceny na testovacich datech. Néasleduje turnajovy vybér jedinca pro vytvo-
feni M potomki, ktefi tvori populaci @y, a to pomoci mutace. Turnajovy vybér vyuziva
operator <, pro porovnavani jedinct, jehoz definice je popsana v kapitole 2.4. U potomk
jsou poté zkonstruovana CNN, a pokud je to mozné, jsou jejich parametry prevzaty od
rodi¢i. Nasleduje trénovani CNN potomk® na trénovaci sadé a vyhodnoceni kvality na
testovaci sadé. Populace potomkl a rodi¢u je sloucena a sefazena pomoci operatoru <,
sestupné. Do nové populace P; je vybrano prvnich N jedinct. Nasledné probihd turnajovy
vybér a vytvoreni nové populace potomki Q1. Tento proces se opakuje pro dalsi gene-
race, dokud neni splnéna ukoncujici podminka. Pribéh evolu¢niho algoritmu je ilustrovan
obrazkem 5.5.
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Obréazek 5.5: Pribéh evolucniho algoritmu. V jedinci je zobrazen acyklicky orientovany graf
po levé strané a odpovidajici sit je ilustrovana po pravé strané.
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Kapitola 6

Implementace

Program byl realizovan v jazyce Python, ktery se stal velice populdrnim a je hojné vyuzivan
pro implementaci aplikaci v oblasti strojového uceni. Python nabizi Sirokou skalu knihoven,
z nichz byla pro projekt klicova knihovna Pytorch, ktera predstavuje popularni nastroj
umoznujici flexibilni konstrukci modelt a efektivni trénink neuronovych siti na GPU.

6.1 Pytorch

Hluboké ucéeni vyzaduje provadéni vypocetné naro¢nych operaci, protoze neuronové sité
obsahuji casto milibny az miliardy parametrii. Soucasné CPU provadéji tyto operace ne-
efektivné a vyzaduji znacné mnozstvi procesorového casu. GPU, puvodné navrzené pro
renderovani grafiky v pocitacovych hrach, se v oblasti hlubokého uceni ukazaly jako velice
prospésné. Diky paralelnim vypoctum je provadéni slozitych operaci, napriklad nasobeni
matic, mnohonésobné rychlejsi nez na CPU.

Pro tspéch modeltt hlubokého uceni je klicova kvalitni datova sada. Velké spolecnosti
jako Facebook nebo Google v pritbéhu let nashromézdily rozsahlé mnozstvi dat rtznych
formatt. Vznikly tak standardizované sady, které se vyuzivaji v soutézich pro porovnavani
vykonu modeli hlubokého uceni. Mezi tyto sady patii napiiklad MNIST, CIFAR, ImageNet
nebo FashionMNIST.

Dtive byla pro sestaveni modelt hlubokého uceni nezbytna znalost C++4 a CUDA.
Frameworky jako PyTorch nebo TensorFlow odstranuji mnoho komplikaci, které sestavovani
modeld hlubokého uceni pfinasi, a usnadnuji praci vyvojartm.

Diky jednoduchosti pouziti, moznosti provadét vypocty na GPU, dostupnosti standar-
dizovanych datovych sad a velké flexibilité pii sestavovani architektur neuronovych siti se
knihovna PyTorch stala velmi populérni [26].

6.2 Struktura implementovaného reseni

Obrazek 6.1 zobrazuje strukturu implementace programu véetné vztahti mezi jednotlivymi
tiidami.

Wrappery

Béhem konstrukce CNN z DAG, ktery reprezentuje fenotyp jedince, neni mozné predem
urcit, jaké vrstvy budou mezi sebou propojeny. V disledku toho nelze presné stanovit ani
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Obrazek 6.1: Ilustrace struktury programu a vztaht mezi jednotlivymi tfidami.

velikosti tenzoru, které budou predavany jako vstup do téchto vrstev. Tento nedostatek je
fesen implementaci tiid Conv2d, Linear, MaxPool2d a AvgPool2d, které umoznuji predvy-
pocitat velikost vystupniho tenzoru na zakladé specifikace vstupniho tenzoru. Tyto hodnoty
jsou pak vyuzity béhem konstrukce neuronové sité k dynamické specifikaci konkrétnich tiid
reprezentujicich vrstvy neuronové sité.

__Transformers

Ukolem této t¥idy je upravit velikosti tenzorit dvou vétvi neuronové sité pro potieby operace
s¢itani nebo konkatenace. Na zdkladé specifikace vstupnich tenzort vytvaii t¥idy reprezen-
tujici agregacni vrstvu a vrstvu transponované konvoluce s vhodné nastavenymi parametry
tak, aby aplikace téchto vrstev na vstupni tenzory upravila jejich velikost pro potfeby ope-
raci provadéjicich slouceni vétvi.
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Container

Tato tiida umoznuje definovat soubor dostupnych modull, které reprezentuji jednotlivé
vrstvy neuronové sité, jez se mohou potencialné vyskytnout v architektuie navrzené pomoci
implementované metody.

Template

Umoznuje definovat sablonu pro graf CGP, ¢imz umoznuje uplatnit uréitd omezeni na ar-
chitekturu. Spravné nastaveni miize prispét k rychlejsi konvergenci metody a k nalezeni
optimalnich reSeni. Ilustrace této sablony je uvedena na obrizku 6.2.

EBEEmEmEnEs

NSRS

EBEEmEmEnEEs

EBiESEREaEs

NSRS

[ ke | ke || re ][ e || Fc ]

Obréazek 6.2: Tlustrace Sablony pro graf artézského genetického programovani zobrazuje
ruzné tridy vrstev. Trida konvolu¢nich vrstev je znazornéna zelenym obdélnikem, tfida
slucovacich vrstvev oranzovym a tfida plné propojenych vrstvev sedym.

GraphControler

Na zékladé tiid Container a Template definuje doménu hodnot pro jednotlivé geny genomu
jedince. Dulezitym parametrem GraphControler je parametr ML_probability, ktery ur-
cuje pravdépodobnost, s jakou muze byt agregacni vrstva nahrazena slucovaci vrstvou.
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CGPGraph

Ttida reprezentujici DAG jez je vyuzivan metodou CGP pro zakédovani feseni. V ramci
programu slouzi jako prostfedek pro nepiimé zakddovani architektury CNN. Obrazek 6.3
ilustruje graf CGP v souladu s nové definovanymi restrikcemi.

Input

Conv2D
2x2x 16

Conv2D
3 x 3 x 64

Linear
128

Output

Obrazek 6.3: Graf CGP.

Net

Tato tiida je zodpovédna za dynamické sestaveni CNN béhem evaluace jedince na zdkladé
acyklického orientovaného grafu, ktery tvori jeho genotyp.
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Individual

Tato tfida predstavuje jedince v ramci evolu¢niho algoritmu a implementuje operace bo-
dové mutace a evaluace. Evaluace zahrnuje konstrukeci sité, kterou jedinec reprezentuje, jeji
trénink na trénovacich datech a nasledné vyhodnoceni na testovacich datech. Ttida ucho-
vava informace o poctu parametri a kvalité klasifikace sité na validac¢nich datech, které jsou
poskytovany evolu¢nimu algoritmu formou ucelové funkce. Uvnitr t¥idy je implementovana
optimaliza¢ni metoda pro sdileni ucicich se parametri mezi sitémi rodice a potomka.

Generator

Jedné se o tfidu zodpovédnou za vygenerovani pocatecni populace F.

Terminator

Urcuje ukoncovaci podminky pro evolucéni algoritmus. Tato tiida umoznuje zastaveni al-
goritmu po dosazeni urcitého poc¢tu generaci, uré¢itého ¢asu straveného nad vypocty, nebo
kombinaci obou téchto kritérii.

NSGAE

Tato trida predstavuje jedince g modifikovaného evolu¢niho algoritmu NSGA_II. Zahrnuje
tridu Individual a uchovava atributy dominated, ktery urcuje, kolik jedinct reseni p domi-
nuje, a dominates, pole obsahujici jedince, které jsou dominovany fesenim p. Dale obsahuje
atribut rank, oznacujici tiidu, do které jedinec patii, a atribut crowding distance urcujici
miru hustoty jedinct v okoli fesSeni q. Kromé toho tfida NSGAE implementuje operdtor < a
<.

NSGA_II

Tato trida implementuje modifikovany evoluc¢ni algoritmus NSGA__II, jak je popsano v ka-
pitole Navrh v sekci Evolué¢ni algoritmus 5.3.

6.3 Problém mizejiciho gradientu

Pti trénovani neuronovych siti dochazelo k mizeni gradientu. V hlubokych modelech, sloze-
nych z nékolika vrstev, smér gradientu urcuje, jak maji byt upraveny parametry, za predpo-
kladu, ze parametry nizsich vrstev ziistanou nezménény. Avsak v praxi se vSechny parametry
casto méni najednou, coz muze vést k necekanym vysledkim. Pro stabilizaci a urychleni
procesu uceni se pouzivd metoda Batch Normalization, ktera mutze provadét normalizaci
dat kazdé vstupni nebo skryté vrstvy neuronové sité. Normalizace matice H, predstavu-
jici vystup vrstvy pro soubor vzorka vstupnich dat, kde kazdy fadek obsahuje vysledky
aktivacnich funkci pro jeden vzorek, 1ze popsat rovnici 6.1

w2 (6.1)

o

kde vektor p reprezentuje pruméry a vektor o obsahuje smérodatné odchylky kazdé jed-
notky. Tyto vektory se aplikuji na kazdy radek matice H, kde normalizace probiha po
prvcich v rdmci fddkt. Konkrétné je hodnota H;; normalizovana pomoci odpovidajicich
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prumeéru p; a smérodatné odchylky o;. Vypocet priméru a smérodatné odchylky je defino-
van rovnicemi 6.2 a 6.3:

1
p=— Z H;.. (6.2)

o= 5+%Z(H—u)§, (6.3)

kde ¢ je mala kladna hodnota, aby se zabranilo vypoctu nedefinovaného gradientu pro
V/z = 0. Timto jsou aktivaéni hodnoty kazdé funkce normalizovany tak, aby jejich prumér
byl blizky 0 a smérodatna odchylka blizka 1. Gradient je zpétné propagovan pres operace
vypoctu smérodatnych odchylek, priaméru a samotné operace normalizace [11].
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Kapitola 7

Experimenty

V experimentech byla vyuzita datova sada MNIST, ktera je bézné pouzivana pro porovnani
vysledktt modelt strojového uceni a rozpoznavani obrazu. V ramci téchto experiment byly
provedeny béhy s riznymi velikostmi populace a poctem generaci s cilem zkoumat vliv
téchto faktor na kvalitu vysledného feseni. V zavéru kapitoly bylo provedeno srovnéni
kvality architektur neuronovych siti, které vzesly z experiment1i, se znamymi architekturami
neuronovych siti.

7.1 Datova sada

MNIST je standardizovany dataset obsahujici obrazky ruc¢né psanych ¢islic. Tato datova
sada vychazi z ptivodni cernobilé datové sady NIST. Cisla z této sady byla vycentrovana a
jejich velikost byla normalizovana tak, aby se vesla do ¢tverce o rozmérech 20 x 20 pixelt.
Tyto ¢tverce byly nésledné vlozeny do obrazkt o rozmeérech 28 x 28 pixelii. Obrézky mohou
obsahovat odstiny Sedi z divodu pouziti techniky antialiasingu. Dataset obsahuje 60,000
trénovacich a 10,000 testovacich obrazki. Jedna se o jednoduchou datovou sadu, ktera
vyzaduje minimalni usili v predzpracovani a forméatovani. Kromé toho je k dispozici rozsahla
literatura, kterd poskytuje informace pro srovnani vykonnosti algoritmu [6].
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Obrézek 7.1: Ukéazka datové sady MNIST.
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7.2 Nastaveni parametru modelu

Experimenty byly provedeny na dvou rtznych pocitacovych zarizenich: jeden s opera¢nim
systémem Windows a grafickou kartou NVIDIA RTX 2080 (Turing) s 8GB RAM, druhy
s operacnim systémem Linux a grafickou kartou NVIDIA RTX 2060 (Turing) s 8GB RAM.
Experimenty byly provedeny pro ¢tyTi rlizna nastaveni parametri, pricemz struktura po-
pulace byla inspirovédna evoluéni strategii (u + \), kterd je standardni metodou v CGP.
V kazdém evoluénim béhu bylo trénovano a vyhodnoceno pravé 300 jedinct, avsak s variaci
v poctu rodi¢l u, vygenerovanych potomka A a poc¢tu generaci. Nastaveni parametra je
uvedeno v tabulce 7.1. Sablona pro experimenty pro modifikovany graf CGP je ilustrovana
obrazkem 7.2.

Tabulka 7.1: Nastaveni parametri modelu pro experimenty

Nastaveni parametru
Hodnoty parametrt spolecné pro vSechny experimenty

Pocet sloupct grafu 7
Pocet radku grafu 15
L-back parametr 2
Batch size 4
Velikost trénovaci sady 20000
Velikost testovaci sady 10000
Mira mutace 0.1
Pocet epoch 4

Hodnoty parametra pro experimentalni sadu I
" 3
A 12
Pocet generaci 20

Hodnoty parametri pro experimentalni sadu II
" 4
A 16
Pocet generaci 15

Hodnoty parametrta pro experimentalni sadu I11
7 )
A 20
Pocet generaci 12

Hodnoty parametra pro experimentalni sadu IV
" 6
A 24
Pocet generaci 10

7.3 Vysledky experimentt

Byly provedeny celkem ¢tyrii sady experimenti, pricemz kazda probihala po 14 evolu¢nich
bézich. Hlavnim tcelem téchto experimenti bylo zkoumat vliv velikosti populace na kvalitu
findlniho feseni. Béhem kazdého evolu¢niho béhu bylo trénovano 300 jedincl. Priamérna
doba trvani evoluce na pocitacovém zafizeni s opera¢nim systémem Linux a grafickou kartou
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Sesenss

Obréazek 7.2: Sablona pro experimenty. Zelend poli¢ka znadi tiidu konvoluénich, zluté agre-
gacnich a Seda plné propojenych vrstev.

NVIDIA RTX 2060 (Turing) s 8 GB paméti RAM ¢inila 2 hodiny, 42 minut a 42 sekund.
Pro druhé pocitacové zatizeni s operacnim systémem Windows a grafickou kartou NVIDIA
RTX 2080 (Turing) s 8 GB paméti RAM byla prumérnd doba evoluce 5 hodin, 19 minut a
16 sekund. Grafy 7.3 az 7.6 vizualizuji Pareto fronty evolu¢nich béhu, pricemz kazdy graf
zobrazuje Pareto fronty jednotlivych sad experimentu.

7.4 Analyza vlivu velikosti populace na kvalitu vysledného
reseni

Bézné neni skutec¢na Paretova fronta zndma a vysledkem algoritmi pro vicekriteridlni opti-
malizaci je pouze aproximace této skutecné fronty. Kvalita této aproximace zavisi na dvou
hlavnich faktorech: pfesnosti aproximace bodu na skuteéné Paretové fronté v porovnani
s body na aproximované fronté a rozmanitosti boda na aproximované fronté. Metrika hy-
pervolume se stala standardem pro hodnoceni kvality aproximace Paretovy fronty, protoze
bere v ivahu oba vyse zminéné aspekty [3]. Tato metrika je koncipovana tak, ze pokud jedna
aproximace Paretovy fronty dominuje nad druhou, pak hypervolume té prvni je vétsi nez
hypervolume druhé. Kli¢ové pro spravné pouziti této metriky je vhodnd volba referen¢niho
bodu, ke kterému se hypervolume pocita, nebot tato volba muze zdsadné ovlivnit vysledky
analyzy.

Normalizace

V dvoudimenziondlnim prostoru lze bod na Pareto fronté zapsat jako dvojici (f1(), f2(£)),
kde f1(§) a f2(§) predstavuji hodnoty ticelové funkce podle kritéria 1 a 2. Pro usnadnéni
analyzy byl vektor hodnot kritérii normalizovan do intervalu hodnot [0,1]¢, kde C' je pocet
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Pocet Parametru

Pocet Parametru
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Obréazek 7.3: Graf vizualizujici Pareto fronty sady experimentt I.
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Obrazek 7.4: Graf vizualizujici Pareto fronty sady experimentti II.
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Obrazek 7.5: Graf vizualizujici Pareto fronty sady experimentt III.
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Obréazek 7.6: Graf vizualizujici Pareto fronty sady experimentt IV.
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zkoumanych kritérii. Normalizace je znazornéna rovnici 7.1

(EVF f](f) - fj(g)worst -
f](g) a fj(é)best - fj(&)worst P T RS

evv s

..C (7.1)

evv s

hodnotou (v pifipadé maximalizace ticelové funkce) kritéria j, téze mnoziny.

Hypervolume

Metrika hypervolume méii objem prostoru kritérii, pro jehoz prvky plati Zze jsou slabé
dominovany body na Pareto fronté PF'. Hodnota tohoto ukazatele je zavisla na referen¢nim
bodé r = (rq,ro,...,7.) € RY, vid kterému je vyhodnocovina. Jeho formélni definice je
uvedena v rovnici 7.2

Ig(PF,r)=\ ( U space(s,r)) , (7.2)

sePF

kde space(s,r) = {v € R¢|r < v < s} je podmnozina prostoru, kteréd obsahuje viechny
vektory hodnot kritérii v € R, které jsou slabé dominovany prvky s € PF a zéroveii
dominuji referen¢nimu bodu r. Symbol A\ zastupuje Lebesgueovu miru. Referen¢ni bod
je casto zvolen jako vektor prvki, které odpovidaji nejhorsim hodnotdm podle kazdého
kritéria, nebo jako bod s hodnotami mirné horsimi nez tento bod. Obrazek 7.7 ilustruje
metriku hypervolume.

Porovnani Pareto front pomoci ukazatele miry prispévku

Jak uvadi clanek [3], pro posouzeni kvality aproximace Pareto front PFy, PFy, ..., PF,, zis-
kanych z n méteni, se predpoklada existence skutecné Pareto fronty, ktera vsak neni znama.
Pro nejlepsi odhad této fronty jsou vSechny aproximace Pareto front PFy, PFs,..., PF,
sjednoceny do jedné mnoziny a na zakladé dominance prvkiu je sestavena Pareto fronta
PFg, kterd predstavuje nejlepsi dostupnou aproximaci skutecné Pareto fronty. Nésledné
jsou konstruovény fronty PF|, PFy, ..., PF] tak, ze PF] = PF;NPFg. Jingmi slovy, fronty
PF{,PF}, ..., PF] obsahuji pouze ty vektory kritérii, které nejsou kolektivné dominovény
frontou PFg. Dale je provedena normalizace fronty PFg podle rovnice 7.1. Jelikoz fronty
PF|,PF}, ..., PF] obsahuji pouze prvky, které nejsou kolektivné dominovany frontou PF,
je zaruceno, ze i vSechny vektory v téchto frontach budou normalizované. Poté je vypocitan
hypervolume pro kazdou standardizovanou aproximaci Pareto fronty PF] jako Iy (PF!,r)
a pro frontu nejlepsi aproximace PFg jako I (PFs,r). Vypocet ukazatele miry piispévku
pro prvek PF; je demonstrovan rovnici 7.3 [3].

IH(PFz/ar)

CR(PF;, PFg) = Tn(PFs,1)

(7.3)

V pribéhu vyhodnocovani experimentt se ukézalo, ze vlivem velkého poctu porovna-
vanych front casto kolektivné dominovala zkonstruovana fronta PFg vSem prvkam fronty
PF;, tudiz poskytované vysledky nebyly validni a krok sestavovani front PF|, PF}, ... PF)}
byl vynechan. Kolektivné dominované prvky nebyly z aproximacnich front odstranény a
z tohoto divodu bylo nutné provést normalizaci popsanou rovnici 7.1 tak, aby f(&)worst
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Obréazek 7.7: Hypervolume pro hypotetickou dvourozmérnou Pareto frontu slozenou z péti
bodu, ktera je vysledkem minimalizace ucelové funkce. Kazdy bod na Pareto fronté je
oznacen Cervenou barvou. Referen¢ni bod je zvolen tak, aby byl mirné horsi nez bod Nadir,
coz je bod reprezentujici nejhorsi hodnoty podle kazdého kritéria. Hypervolume je souctem
objemu vsech barevnych ploch. Prevzato z [3].
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odpovidala nejvyssi, respektive nejnizsi hodnoté (v pfipadé maximalizace tuc¢elové funkce)
kritéria j ziskané ze sjednoceni aproximaci Pareto front PFy, PFy, ..., PF,, a f(&)pest kore-
spondovala s nejnizsi, respektive nejvyssi hodnotou (v pfipadé maximalizace ti¢elové funkce)
kritéria j téZze mnoziny.

Normalita dat

Mnoho statistickych testi pozaduje, aby zkoumand data vykazovala normalni rozdéleni.
Pokud vsak data nejsou normélné distribuovana, testy, které predpoklddaji normalni roz-
déleni, mohou poskytnout neptresné vysledky. Proto je klicové provést test normality pred
pouzitim statistickych testi.

Jednim z U¢innych zpusobu, jak posoudit, zda data pochéazeji z norméalniho rozdéleni,
jsou metody zalozené na grafech. Tyto grafické metody jsou uziteCnym néstrojem pro oveé-
feni predpokladu o distribuci dat. V pripadé jejich nesplnéni mohou slouzit k identifikaci
potfebnych korekénich opatreni. Existuji také testovaci metody, které poskytuji urcitou
miru jistoty, zda data vykazuji norméalni rozdéleni, avsak ne vzdy poskytuji detailni vysvét-
leni pripadného odchyleni od normality.

Jednoduchym a bézné vyuzivanym nastrojem pro posouzeni normality je sestaveni his-
togramu. Histogram je grafické znazornéni, ve kterém jsou na vodorovnou osu umistény
hodnoty zkoumané proménné a na svislou osu je zaznamendana jejich frekvence. V piipadé
normélniho rozdéleni by histogram mél pfiblizné odpovidat tvaru Gaussovy krivky. Pro-
strednictvim histogramu je mozné identifikovat odlehlé body, posunuti dat k jedné strané
nebo zda jsou hodnoty symetricky rozlozeny.

Dalsim zpusobem je sestrojeni kvantilového grafu, kde na vodorovnou osu jsou umistény
kvantily hypotetického normélniho rozdéleni a na svislou osu kvantily zkoumanych dat.
Kdyz se kvantily obou distribuci shoduji, bod predstavujici kvantil pozorovanych dat lezi
na primce, ktera reprezentuje kvantily hypotetického rozdéleni.

Jednim z nejpopularnéjsich statistickych testl pro normalitu dat je Shapiro-Wilkiav
test. Tento test porovnava pozorovana data s prvky normalniho rozdéleni, které maji stejny
prumér a smérodatnou odchylku jako zkoumand data. Statisticky test je definovan rovnici
7.4. )

W = (> aiyi) 5, (7.4)
> (-9
kde y; je hodnota i-tého pozorovaného prvku a a; je i-t4 ocekdavand hodnota pochazejici
z referen¢niho normélniho rozdéleni. Test Shapiro-Wilk ma dobré vlastnosti z hlediska sily.
Pokud je hodnota W velmi mald, nulovad hypotéza, kterda predpoklada, Ze data pochazeji
z normélniho rozdéleni, je zamitnuta [4].

Analyza statisticky vyznamného rozdilu distribuci pozorovanych skupin

Béhem analyzy vlivu velikosti populace na kvalitu vysledného reseni byla pouzita mira pti-
spévku aproximativnich Pareto front. Pro posouzeni vyznamnych rozdilti mezi distribucemi
skupin I az IV byl zvolen Kruskal-Wallistiv test. Pri analyze graft 7.8 az 7.11 nebylo zjis-
téno, ze by histogramy ani Q-Q grafy naznacovaly, Ze by data pochézela z normélniho
rozdéleni. Normalitu nepodporil ani Shapiro-Wilkav test, jehoz vysledky jsou zachyceny
v tabulce 7.2, kde u skupiny III byla zjisténa p-hodnota nizsi nez 0.05. Z tohoto divodu
byl zvolen Kruskal-Wallistv test, ktery umoznuje porovnavat vice skupin a je robustni viaci
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Obréazek 7.8: Na pravé strané se nachazi histogram miry piispévkl aproximativnich Pareto
front skupiny I, zatimco na levé strané jsou zachyceny kvantily téZe miry nanesené na svislou
osu a kvantily hypotetického normélniho rozdéleni nanesené na vodorovnou osu
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Obréazek 7.9: Na pravé strané se nachézi histogram miry piispévkl aproximativnich Pareto
front skupiny II, zatimco na levé strané jsou zachyceny kvantily téze miry nanesené na
svislou osu a kvantily hypotetického normalniho rozdéleni nanesené na vodorovnou osu.

odchylkam pozorovanych dat od normalniho rozdéleni. Pro statistické vypocty byla vyuzita
Python knihovna scipy, zatimco pro vizualizaci dat byla pouzita knihovna matplotlib.

Kruskal-Wallisuv test predstavuje neparametrickou alternativu k parametrické metodé
analyzy rozptylu znamé jako ANOVA. Jeho ucelem je zjistit, zda alespon jedna skupina ve
srovnani s ostatnimi projevuje statisticky vyznamné rozdily. Test Kruskal-Wallis neidenti-
fikuje konkrétni skupiny, které se odliSuji, ani pocet téchto skupin. Nulovou a alternativni
hypotézu lze tedy definovat rovnici 7.5

Hy:F,=---=F, = F° versus (75)
H, : alespon jedna F; neni rovna F' 0 '
kde Fi, Fs,...,F; predstavuji kumulativni distribu¢ni funkce pro K > 2 zkoumanych

skupin, z nichz bylo vybrano N nezavislych vzorkid. Pokud uvazujeme ndhodné nezavislé
prvky X, kde i = 1,2,...,K , j = 1,2,...,N;, R;; je poradi i-tého prvku j-té skupiny
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Obréazek 7.10: Na pravé strané se nachazi histogram miry prispévkl aproximativnich Pareto
front skupiny III, zatimco na levé strané jsou zachyceny kvantily téze miry nanesené na
svislou osu a kvantily hypotetického normalniho rozdéleni nanesené na vodorovnou osu.
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Obréazek 7.11: Na pravé strané se nachazi histogram miry piispévkl aproximativnich Pareto
front skupiny IV, zatimco na levé strané jsou zachyceny kvantily téze miry nanesené na
svislou osu a kvantily hypotetického normalniho rozdéleni nanesené na vodorovnou osu.

Tabulka 7.2: Vysledky Shapiro-Wilkova testu pro miry prispévkt aproximativnich Pareto

front skupin I az IV

Skupina W P-hodnota
I 0.8988 0.1083
II 0.8979 0.1053
111 0.6313 | 7.81 x 107°
Y 0.9226 0.2393
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zavislé na jeho hodnoté a R; = Zjvzll R;;, pak 1ze testovaci statistiku popsat rovnici 7.6

2
K R, N4l
>i=1 Vi (ﬁz - T+>
1 K N; N+1\2’
NT D] Dojet (Rij — *3)

kde N znadi celkovy pocet prvki ze vSech skupin [9]. Statistika Skw ma asymptotické
rozdéleni chi-kvadrat s K —1 stupni volnosti. V piipadé, ze prvky neobsahuji vizané hodnoty
lze vypocet definovat rovnici 7.7 [9].

K 2
12 R N+1
== NN (L) :
SKw N(N +1) ; (Ni 2 > (7.7)

Skw = (7.6)

Vysledky Kruskal-Wallisova testu naznacuji, ze mezi skupinami neexistuje statisticky vy-
znamny rozdil. Vyslednd p-hodnota = 0.857 prekracuje stanovenou hranici statistické vy-
znamnosti a = 0.05. Z toho vyplyva, Ze na zakladé dat ziskanych z experiment neni mozné
zamitnout nulovou hypotézu, ktera tvrdi, ze pramérné hodnoty ohodnoceni prvka skupin
jsou stejné.

7.5 Zhodnoceni vysledku

Pomoci Kruskal-Wallisova testu byl zkoumén vliv velikosti populace modifikovaného NSGA-
11, pouzitého pro automaticky navrh architektury CNN, na kvalitu vysledného feseni. Vy-
sledky vSak naznacuji, ze rozdily mezi zkoumanymi skupinami I az IV, které odpovidaji
vystupnim hodnotdm implementovaného programu s parametry uvedenymi v tabulce 7.1,
nejsou statisticky vyznamné. Toto zjisténi je v souladu s predpokladem nulové hypotézy,
kterou nebylo mozné na zakladé vysledkii testu zamitnout. Nemoznost zamitnuti nulové
hypotézy na zakladé statistickych testl nevyvraci moznost existence alternativni hypotézy
ve skuteCnosti a pii provedeni testil s vétsim vzorkem by mohlo dojit k jejimu piijeti.

I presto, ze analyza dat neprokazala statisticky vyznamné rozdily, tato prace prinasi
zaklad v podobé navrzeného a implementovaného programu, ktery by mohl slouzit jako
zéklad pro dalsi vyzkum v oblasti této problematiky. Implementovany program ptinasi také
vyznam z praktického hlediska, kdy pti vhodné stanoveném omezeni na prohledavaci prostor
architektur je schopna metoda nalézt feSeni, které je schopno z pohledu kvality klasifikace
konkurovat jiz etablovanym architekturam. Tabulka 7.3 prezentuje 20 nejlepsich jedinct
z hlediska kvality klasifikace vybranych ze vsech pozorovanych skupin I az IV.

Nejlepsi vysledek byl dosazen jedincem uvedenym v tabulce 7.3, ktery byl nasledné
podroben dalsimu tréninku na trénovaci sadé obsahujici 60,000 vzorki po dobu 10 epoch.
Poté byl testovan na validacni sadé, kterd obsahovala 10,000 vzork, a dosahl kvality klasifi-
kace ve vysi 99.45 %. Toto nalezené feseni, s 314,186 ucicimi se parametry, se svou presnosti
blizi jedné z nejlepsich soucasnych architektur SimpleNetv1, kterd je inspirovana klasickou
architekturou neuronovych siti a disponuje 5.48 miliony parametri a dosahuje presnosti
99.75% [13]. Architektura sité nejlepsiho nalezeného feseni z hlediska kvality klasifikace je
ilustrovana obrazkem 7.12.

7.6 Pokracovani prace

7 nalezenych architektur je patrné, ze pii peclivé zvolenych parametrech omezujicich pro-
hledavaci prostor je metoda schopna nalézt feseni, které se mohou vyrovnat jiz etablovanym
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® Input

[ ConvaD 5 x 5 x 32 |

[ Conv2D 3 x 3 x 16 |

[ Con ]

[ Conv2D 5 x 5 x 64 |

[ AvgPool2D 2 x 2 ]

— T

[ConV2D5><5><16] [COIIV2D5><5><64J

[ MaxPool2D 2 x 2 ] [ MaxPool2D 2 x 2 ]

[ Conv2D 5 x 5 x 64 |

[ Conv2D 5 x5 x 16 | [ Conv2D 5 x 5 x 16 |
[ Con ]

[ AvgPool2D 2 x 2 ]

[ Linear 64 ]
[ Linear 10 ]
.Output

Obrazek 7.12: Architektura nejlepsi nalezené sité z hlediska kvality klasifikace, kterd po
dodateéném trénovani dosdhla presnosti 99.45 %.
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Tabulka 7.3: Nejlepsi jedinci podle tspésnosti klasifikace na testovaci sadé

Presnost (%) | Pocet Parametri | Skupina | Pareto Fronta
99.33 314186 I 2
99.31 175482 11 10
99.28 688170 I 10
99.26 142 538 111 )
99.26 151034 II 4
99.26 173 866 v )
99.23 130394 111 )
99.23 158314 I 3
99.23 227402 111 10
99.22 64874 11
99.21 148778 | 1
99.21 173 546 II
99.21 419418 v 3
99.21 554 602 I 10
99.20 133850 II 13
99.20 144 442 111 12
99.19 142 378 II 3
99.18 198618 v 11
99.17 208410 v 10
99.16 671 050 v 14

modeltim. V tomto kontextu predstavuje tato prace zaklad pro dalsi zkoumani vlivu riz-
nych parametra na kvalitu vysledného feseni s cilem hloubéji porozumét procesu evolu¢niho
navrhu konvoluc¢nich neuronovych siti.

7 praktického hlediska lze pomoci automatického navrhu architektury CNN nalézt ne-
standardni Teseni, kterd by ru¢nim navrhem podle doporucenych praktik pravdépodobné
nevznikla. V této praci byl duraz kladen na architektury CNN, avsak automaticky navrh
muze byt obecné rozsiten pro hledani architektur neuronovych siti. Vicekriteridlni opti-
malizace, ktera byla v tomto ¢lanku zaméfena na pocet parametri a kvalitu klasifikace
neuronové sité, muze byt pouzita i k jinym aspekttim jako je napriklad doba trénovani neu-
ronové sité nebo pocet operaci nasobeni a s¢itani. V ramci neuronovych siti 1ze vyuzit riizné
formy jejich regularizace nebo optimalizace uceni, které by podopfily proces neuroevoluce
[11].
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat metodu pro automatizovany navrh ar-
chitektury neuronovych siti a na zakladé experimentii, provadénych za ruznych konfiguraci
této implementace, vyhodnotit kvalitu nalezenych neuronovych siti a i¢innost aplikovanych
evolu¢nich algoritmu.

Uloha automatického névrhu konvoluénich neuronovych siti byla vypocetné ndroéns, a
proto byl proces uc¢eni neuronovych siti optimalizovan sdilenim uéicich se parametri mezi
rodi¢i a potomky. Evoluc¢ni algoritmus byl omezen v prohleddvaném prostoru za tcelem
dosazeni rychlejsi konvergence a nalezeni optimélnich feseni. Pti tréninku siti se objevil
problém mizejiciho gradientu, ktery byl feSsen pomoci metody Batch Normalization.

V ramci experimentt bylo provedeno 56 béhi evolucniho algoritmu na datové sadé
MNIST. Tyto béhy byly rozdéleny do ¢tyr skupin podle riizného nastavenimi implemen-
tace, zamérujici se na porozumeéni vlivu velikosti populace na kvalitu vysledného teseni.
Pro porovnani skupin byla pouzita metrika hypervolume, kterd byla spocitdna pro vy-
sledné Pareto fronty. Ziskané hodnoty hypervolume byly testovany na normalitu, avsak
z vysledkli bylo patrné, ze data pravdépodobné nepochézi z norméalniho rozdéleni. Proto
byl pro analyzu pouzit Kruskal-Wallisuv test, ktery nepotvrdil statisticky vyznamny roz-
dil mezi skupinami. Z experimentt vzeslo velké mnozstvi architektur, u kterych presnost
na validacni sadé presahovala 99 %, a nejlepsi feSeni, které po dotrénovani doséhlo pres-
nosti 99.45% a obsahovalo 314 186 parametrii, se svou presnosti blizi jedné z nejlepsich
architektur dnesni doby SimpleNetv1, kterd dosahuje presnosti 99.75 %.

Tato prace predstavuje zdklad pro dalsi vyzkum vlivu nastaveni implementace na kva-
litu vysledného reseni. Z praktického hlediska miize implementovand metoda nalézt reseni
konkuren¢ni etablovanym architekturam a optimalizaci lze rozsitit i na jiné aspekty, nez je
pocet parametrii a kvalita klasifikace CNN. Metoda je obecné rozsititelnd na automatizo-
vany navrh neuronovych siti.
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