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Abstrakt

Tato priace se zabyvd moznostmi automatizovaného ndavrhu a optimalizace konvolu¢nich
neuronovych siti (CNN) pomoci evoluénich algoritmu s vyuzitim konceptu neuroevoluce
(NAS — Neural Architecture Search). NAS metody usnadnuji préci architektiim neurono-
vych siti a umoznuji pristup k neuronovym sitim i lidem, ktefi by se za béznych okolnosti
k nim nedostaly. Architektury, které vznikaji automatizovanymi metodami, jsou schopny
prekonat architektury, které byly vytvoreny zkuSenymi architekty. Tyto metody nejsou sva-
zany konvencénimi pristupy k névrhu, a proto mohou vznikat inovativni architektury. Cilem
této prace je navrh a implementace metody neuroevoluce vyuzivajici supersit. Koncept su-
persité ma za cil proces automatického navrhu sité zrychlit a zlevnit. Tato metoda bude
vyhodnocena na zakladé architektur, které vygeneruje. Vyhodnoceni architektur je prova-
déno na zadkladé dvou kritérii — presnost a slozitost sité. Pro vyhodnocovani je pouzita
datova sada ImageNet.

Abstract

This work explores the possibilities of automated design and optimization of convolutional
neural networks (CNNs) using evolutionary algorithms with the concept of Neural Archi-
tecture Search (NAS). NAS methods facilitate the work of neural network architects and
allow access to neural networks by people who would not normally have access to them.
Architectures that are created by automated methods are able to outperform architectures
that were created by experienced architects. These methods are not bound by conventional
design approaches, and therefore innovative architectures can emerge. The goal of this work
is to design and implement a neuroevolutionary method using a supernetwork. The super-
network concept aims to make the process of automatic network design faster and cheaper.
This method will be evaluated based on the architectures it generates. The evaluation of
the architectures considers two criteria — accuracy and complexity of the network. The
ImageNet dataset is used for the evaluation.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé patii pojmy umeéla inteligence (artificial intelligence — AI) a strojové uceni
(Machine learning — ML) mezi jedny z nejvice sklonovanych pojmu z oboru informac¢nich
technologii. O tomto svéddci i fakt, ze vyrobei hardware zacali u svych novych produkti
prezentovat jejich AI schopnosti ' .

Mezi jednu z nejvice pouzivanych technologii umélé inteligence patii neuronové sité,
které maji uplatnéni v mnoha odvétvich primyslu. Mezi nejznaméjsi pripady uziti neuro-
novych siti patii rozpoznavani obrazu, strojovy preklad a, v dnesni dobé asi neznaméjsi,
velké jazykové modely (large language model — LLM), kde je klasickym pripadem ChatGPT.

V zévislosti na aktivité, kterou bude neuronova sit vykonavat, je odvozen typ neuronové
sité. Tato prace se bude zabyvat konvoluénimi neuronovymi sitémi (Convolutional neural
network — CNN), které se pouzivaji pro préci s obrazky (napiiklad klasifikace, nebo detekce).

Névrh architektury konvolu¢ni neuronové sité je slozity proces, ktery vyzaduje zkuse-
ného navrhatre. Odbornici v oblasti I'T jsou zndmi snahou vSechno automatizovat. Je viibec
mozné zautomatizovat navrh a optimalizaci konvolué¢nich siti? Odpovéd je prosta — ano, je,
jak doklada dnes jiz obsahl4 literatura [22], [16] a [15].

Cilem této prace bylo nastudovat moznosti evolu¢niho navrhu a optimalizace konvoluc-
nich neuronovych siti. Tato prace se zaméruje na metody pouzivajici supersit. Po nastudo-
vani problematiky bylo cilem navrhnout feseni dle nastudovanych pristupt a nakonec toto
feSeni implementovat.

V kapitole 2 jsou popsany evolu¢ni algoritmy. V sekci 3.1 jsou popsdny principy fungo-
vani neuronovych siti véetné pouzivanych aktivacnich funkci a v neposledni fadé i princip
ucCeni neuronovych siti. Sekce 3.3 se zaméruje na automatizovany navrh neuronovych siti.
V této sekci je popsana obecnd problematika automatizovaného navrhu. Daéle je v této
sekci popsana technika Neural architecture search (NAS), ktera se v této oblasti v dnesni
dobé vyuziva. V zavéru této sekce jsou popsnany one-shot metody, které pro svoji funkci
pouzivaji supersif.

Kapitola 4 se zabyva popisem navrhu implementace reseni. Nejprve je vysvétlen duvod
volby pouzité knihovny a datové sady. Déle je v kapitole popsdn navrh vicekriteridlniho
evoluéniho algoritmu a dtvod volby jednotlivych vyhodnocovacich kritérii. Tato kapitola
obsahuje i popis kfizeni a mutace, které jsou v ramci této prace pouzity. Déle kapitola obsa-

"https://www.anandtech.com/show/21185/intel-releases-core-ultra-h-and-u-series-
processors-meteor-lake-brings-ai-and-arc-to-ultra-thin-notebooks

2https://www.anandtech.com/show/21177/amd-unveils-ryzen-8040-mobile-series-apus—hawk-
point-with-zen-4-and-ryzen-ai
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huje popis, jakym zplisobem probiha ohodnocovani jedinct. V posledni ¢asti této kapitoly
je popsan navrh samotného evolu¢niho algoritmu.

Kapitola 5 popisuje implementaci reseni. Déle je v této kapitole popsdna struktura
vzniklého projektu

V kapitole 6 jsou popsany provedené experimenty. Experimenty jsou v této kapitole
vyhodnoceny jak po vizudlni strance, tak po strance statistické. Tato kapitola nejprve po-
pisuje experimenty s nastavenim jednotlivych parametri a nésledné popisuje porovnani
jednotlivych evolu¢nich algoritmt, které vznikly jak v ramci této prace, tak i mimo ni.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Evolué¢ni algoritmy (EA) jsou algoritmy, které fesi optimalizacni problémy na zakladé metod
inspirovanych principy evoluce a prirodni selekce. Tyto algoritmy maji za cil nalézt reseni
problémt v riznych odvétvich, jako je napiiklad strojové uceni. Optimaliza¢ni problém je
definovan jako nalezeni o*,z* € Q tak, ze f(z*) je minimélni (v pfipadé minimalizaéni
ulohy). f je tcelova funkce. Evoluéni algoritmy maji tfi hlavni charakteristické rysy [25]:

e Populace: EA pracuji s mnozinou reseni, populaci, za icelem feSeni problému para-
lelné. Populace je zakladnim principem evolucnich algoritmad.

o Fitness: kazdé reseni v populaci se nazyva jedinec. Kazdy jedinec obsahuje informaci
o tom, jak je v danim kontextu vhodny. Tato mira vhodnosti se nazyva hodnota fitness
funkce. Evoluéni algoritmy preferuji vhodnéjsi jedince, tedy jedince s lepsi hodnotou
fitness. Toto je zakladem optimalizace a konvergence téchto algoritmn.

e Riuznorodost: jedinci prochédzi operacemi, které maji za cil zvétsit riznorodost po-
pulace. Tyto operace (mutace a kiizeni) maji zdklad v genetickych zménéch zivych
organismil. Riiznorodost je zdkladem pro prohledavani stavového prostoru.

Zakladni princip evoluc¢nich algoritmu spociva v modelovani evolucniho procesu, ktery je
casto zaloZzen na Darwinové teorii prirozeného vybéru. Tento proces zahrnuje opakovanou
generaci populaci jedincti, ktefi reprezentuji potenciadlni feseni daného problému. Jedinci
jsou ohodnoceni pomoci fitness funkce (v ¢eské literatuie se nékdy uvadi pojem tucelova
funkee), ktera vyhodnocuje jejich kvalitu. Pomoci selekce se z této populace vyberou jedinci,
kteri slouzi jako rodice pro nasledujici generaci. Princip fungovani zakladniho evolu¢niho
algoritmu je predveden v algoritmu 1.

Algorithm 1: Zakladni evoluéni algoritmus
P < Initialize population

while termination condition not met do
evaluation

Piclecteq < Select individuals from P based on fitness

Pygspring <= Crossover individuals in Peelected

Prytant < Mutate individuals in Pogspring

P < Select individuals from P and Pyytant to form the next generation
end




Reprezentace problému

Reprezentace problému zavisi na konkrétni fesené tloze. Kandidatni feseni mtze byt bitovy
vektor, vektor realnych ¢isel, permutace objektti nebo muze mit formu stromu.

2.1 Inicializace

Pro inicializaci je nutné znat, jaka je velikost populace. Tato hodnota je zpravidla nastavena
jako parametr evolu¢niho algoritmu. Nasledné je nutné vytvorit pozadovany pocet jedincu.
Neékdy muze byt k dispozici néjaka znalost, diky které je mozné vtvorit vhodnéjsi reseni
jiz. ve fazi inicializace. Ve vétSiné pripadt ale takova znalost k dispozici neni, a proto je
nutné inicidlni jedince vytvorit ndhodné. Nejjednodussi pristup je vSsechny elementy kazdého
jedince vytvorit ndhodné na zdkladé rovnomérného rozdéleni.

2.2 Selekce

Selekce se provadi za icelem vybrani rodi¢d pro nasledujici generaci. Selekce funguje na prin-
cipu, ze lepsi jedinci maji vyssi Sanci za vybrani. Jedinec mize byt vybran vicekrat. Nej-
castéji se pouzivaji tyto selekéni metody:

Ruleta

Pravdépodobnost, ze bude jedince vybran je proporéni k hodnoté jeho fitness funkce. Ab-
solutni hodnoty fitness funkce jedinct se prepocitaji na relativni hodnoty. Tyto hodnoty
predstavuji pravdépodobnost, s jakou bude jedinec vybran.

Problémem u této metody je stav, kdy jeden jedinec v populaci méd mnohem vyssi
hodnotu fitness funkce nez ostatni jedinci. Tento jedinec bude s velkou pravdépodobnosti
vybiran a muze dojit ke stavu, kdy velkd ¢ast populace bude tvorena timto jedincem, coz
vede na ztratu diverzity.

Problémem je i stav, kdy vSichni jedinci maji velmi podobnou hodnotu fitness funkce.
Napriklad fitness funkce ma maximéalni hodnotu 100 a jedinci v populace maji hodnotu fit-
ness funkce 95, 96 a 97. Kazdy z téchto jedinci bude mit pravdépodobnost vybéru priblizné
jednu tretinu, a tedy selekce zdegenerovala na ndhodny vybér.

Rank

Jedinci jsou nejprve serazeni podle jejich hodnoty fitness funkce. Selekce se provadi na za-
kladé téchto poradi (rank) jedincu. Diky tomu, ze pro selekci neni pouzita pfimo hodnota
fitness funkce, ale poradi, je tento zpusob selekce odolny vic¢i obéma problémum rulety.

Turnaj

Z celkové populace se ndhodné vybere ,,t* jedincu (zpravidla 2). Z téchto jedinci je vybrén
ten nejlepsi. Tento proces se opakuje pro kazdého hledaného rodice. Turnaj kombinuje
nidhodny vybér s vybérem na zdkladé hodnoty fitness funkce. Diky tomu je turnaj odolny
viéi obéma problémtm rulety. Pomoci volby parametru ,t“ je mozno upravovat chovani
selekce. Mensi hodnoty parametru ,,t“ kladou vétsi duraz na ndhodu a vyssi hodnoty kladou
daraz na vybér nejlepsich jedinct



Deterministicky vybér

7 celkové populace se vybere pozadovany pocet nejlepsich jedinct.

2.3 Mutace

Operator mutace ma za cil zvétseni diverzity v ramci populace pomoci zavedeni ndhodné
zmény. Mutace se provadi na jednom jedinci, kde provede zménu jednoho (nebo vice) genu.
Pro binarniho jedince je mutace zndzornéna na obrazku 2.1.

110{1{0|0f1{1|0{1|0{1|{1|—> |1]|0|1|0]0|0]|1[0|1[O|1]|1

Rodic Potomek

Obrazek 2.1: Piiklad mutace. Prevzato, upraveno [25].

2.4 Krizeni

Operétor krizeni mé za cil zvétSeni diverzity v ramci populace pomoci kombinace dvou
(nebo vice) rodi¢u. Kfizeni simuluje rozmnozovani u zivych organismu, kdy potomek zdédi
polovinu genu od jednoho rodic¢e a druhou polovinu genii od druhého rodice. Na rozdil
od prirodni genetické vymény mezi rodici je operace kiizeni v evolu¢nich algoritmech vice
flexibilni. Novy potomek muze zdédit od kazdého rodice libovolnou ¢4st genetické informace.
Nejcastéji se pouzivaji tti zpusoby kiizeni.

Jednobodové krizeni

Jak uz z ndzvu vyplyva, jednobodové kiizeni probiha v jednom bodé. Nahodné se vygeneruje
misto, ve kterém dojde ke krizeni. Pri uvazovani binarnich jedinci se vygeneruje jedna
celociselna hodnota, kterd bude predstavovat index, ve kterém dojde ke kfizeni. Potomek
vznika tak, ze jeho prvni ¢ast (¢dst po bod krizeni) pochazi od prvniho rodice a druhd ¢ést
(¢ast od bodu kiizeni) pochdzi od druhého rodice. Pro ndzornost je ilustrace na obrazky

2.2
¢
1{0|1(0|0(1{1]0|1]|0|1]1 1{0|1{0|0(1{0|0{1|0{0|1

—
0(0/0(1]0[1]0]0{1]0]0]|1 0(0|0(1|0(1]1]0{1]0|1}1

Rodice Potomci

Obrazek 2.2: Piiklad jednobodového kiizeni. Sipka oznacuje misto kifzeni. Pievzato, upra-
veno [25].



Vicebodové krizeni

Oproti jednobodovému kiizeni, kiizeni vicebodové probiha mezi vice body (vétsinou dva).
Obdobné jako pri jednobodovém krizeni dojde k ndhodnému vybéru bodu kfizeni. V ramci
této ilustrace bude uvazovano dvoubodové kiizeni bindrnich jedinci. Nejprve se vygeneruji
dvé celociselné hodnoty, které opét predstavuji index, kde dojde ke kiiZeni. Potomek vznika
tak, ze jeho prvni ¢ast (¢ast po prvni bod kiiZeni) pochdzi od prvniho rodice, stfedni ¢ast
(¢ast mezi body kiiZeni) pochdzi od druhého rodic¢e a posledni ¢ast (¢ast od posledniho,
tedy druhého, bodu kiizen{) pochézi opét od prvniho rodice. Ilustrace je na obrazku 2.3.

v
1|o[1(ojo|1[1|0[1]0]1|1 1{0/1(0[0[1|0|0|1|0[1{1

—

0(0|0(1]0(1]0(0]|1(0]|0O(1 0(0|0(1]0(1|1]0]{1]|0]0(1
Rodice Potomci

Obréazek 2.3: Piiklad dvoubodového kifzeni. Sipky oznac¢uji mista kifzeni. Pievzato, upra-
veno [25].

Uniformni krizeni

Poslednim casto pouzivanych zptisobem kiizeni je uniformni kiizeni. V tomto typu krizeni
se rozhodovani, jestli se hodnota genu pouzije z prvniho, nebo z druhého rodice, provadi
na urovni jednotlivych gend. Pro kazdy gen se tedy provadi nezdvisly vybér rodice, jehoz
hodnota genu se pouzije. Znazornéni uniformniho kfizeni je na obrazku 2.4.

1{1{1/0]0|1]|1]0]|0]0]1]|1 0(1(0(1]011/0]0]0]0]0|1

—

0(0(0]1]0{1]0]0|1(0[0|1 1{0{1{0]0|1|{1]{0]1]0]1|1

Rodice Potomci

Obrazek 2.4: Priklad uniformniho kfizeni. Pfevzato, upraveno [25].

2.5 Ukoncovaci podminka

Evoluéni algoritmus postupné vytvari nové generace jedincu. Algoritmus skonéi, jakmile
bude splnéna ukoncovaci podminka. Pro ukonceni evolu¢niho algoritmu existuji tii zdkladni
moznosti. Prvni moznosti je ukonceni algoritmu v pripadé, ze nalezené reseni dosahlo po-
zadované kvality. Druhou moznosti je ukonceni na zakladé dosazeni maximalniho poctu
generaci. Treti moznost ukonceni nastava v pripadé, ze se kvalita jedincti nékolik generaci
nezméni.



2.6 Vicekriterialni evolucni algoritmus

Vicekriterialni evoluéni algoritmy fesi optimalizaéni problémy s vice nez jednim kritériem.
V tomto piipadé je nutné hledat feseni, kterd splnuji kompromis mezi jednotlivymi kritérii.
Mezi hlavni pristupy pro vicekriteridlni optimalizaci patii:

e Agregace kritérii: hlavni myslenka tohoto pristupu spocivd v kombinaci hodnot
vsech kritérii do jediné hodnoty, kterd predstavuje hodnotu fitness funkce. Tato hod-
nota se nasledné pouziva jako u béznych evoluc¢nich algoritmui s jednim kritériem.

e Omezeni: tento pristup optimalizuje pouze jedno kritérium, ale k ,,akceptaci“ jedince
dojde pouze v pripadé, ze hodnoty ostatnich kritérii splnuji urcité podminky. Pokud
jedinec nespliuje nékteré kritérium, je z evoluce diskvalifikovan.

¢ Relace dominance: tento pristup hleda Pareto optimalni reseni, coz znamena, ze ne-
existuje zadné jiné teseni, které by bylo ve vSech kritériich alespon tak dobré a alespon
v jednom kritériu lepsi. Pareto optimdalni feseni jsou mezi sebou navzijem neporov-
natelné, protoze kazdé z téchto feseni bude alesponi v jednom kritériu lepsi a alespon
v jednom kritériu horsi nez jiné Pareto optimalni feseni. Podrobnéjsi popis Pareto
fronty je v sekci 4.1. Pareto optimélni feSeni se nékdy nazyvaji jako ,,dominujici*
feSeni a ostatni feseni jsou nazyvana jako ,dominovand® feseni. NSGA-II je jednim
z nejvyznamnéjsi algoritmu, ktery pouziva tento ptistup.



Kapitola 3

Neuronové sité a jejich navrh

3.1 Neuronova sit

Neuronova sit je vypocetni model, ktery obsahuje fadu programovatelnych proménnych
(vah), jejichz vhodnym nastavenim (v procesu uceni) je umoznéno zajistit pozadovany vypo-
¢et. Princip fungovani neuronovych siti je odvozen od funkce biologickych neuront v mozku
a potazmo fungovani celého mozku. Stejné, jak jsou v mozku neurony prirazeny do urcitych
skupin, které spolu uréitym zptisobem interaguji, i neurony, které jsou zakladnim kamenem
neuronovych siti, jsou seskupeny do vrstev, které jsou jistym zptsobem propojeny. Pocet
neuront ve vrstvé, pocet vrstev a zplsob propojeni téchto vrstev se nazyva topologie sité
a ma zasadni vliv na chovani neuronové sité. Tato kapitola je inspirovana knihami [2] a [10]
a informace, které jsou v této kapitole obsazeny, jsou z nich prevzaty.

Neuron

Neuron je zakladni stavebni jednotka neuronovych siti. Neuron v neuronovych sitich je opét
inspirovan principem funkénosti biologického neuronu v mozku.

Biologicky neuron obsahuje vybézky — dendrity, které slouzi jako vstup neuronu. Déle
neuron obsahuje vystup, ktery se nazyva axon. Propojeni mezi neurony je tvoreno pomoci
synaptickych vazeb, kde dochazi k propojeni axonu jednoho neuronu s dendritem druhého
neuronu.

Princip funkénosti biologického neuronu je modelovan néasledovné — neuron se v zavis-
losti na svych vstupech bud aktivuje, nebo neaktivuje. Biologicky neuron je napojen na
nékolik predchozich neuront, které jsou jeho vstupy, a pokud vstupni stimuly prekroci prah
excitability, dojde k vytvoreni akéniho potencidlu (neuron se aktivuje).

Princip funkénosti umélého neuronu je v principu tplné stejny, pouze doslo k nahrazeni
biologickych procesi za matematicky aparéat.

Umély neuron obsahuje n vstupl oznacenych x; az x,. Tento vstup se oznacuje jako
vektor vstupt. Neuron dale obsahuje pro kazdy vstup jeho vahu oznac¢ovanou wi az w,. Tyto
vahy se nazyvaji vektor vah. Vektor vstupt a vektor vah musi mit stejnou délku. Neuron
navic obsahuje hodnotu oznacovanou jako bias b (v Ceské literature se muze vyskytovat
pod nézvem predpéti, nebo prah, ale nejcastéji se neprekladd), kterd uréuje, kde se nachézi
aktivac¢ni hranice. V zavislosti na tom, jestli je bias kladna, nebo zaporna hodnota, dochazi
k tomu, Ze se neuron aktivuje diive (pro aktivaci sta¢i mensi potencidl), nebo pozdéji (pro
aktivaci je nutny vyssi potencial).



Postup vypoctu neuronu ma nékolik krokt. Nejprve dojde k vynasobeni kazdé vstupni
hodnoty s k ni prislusnou vahou a nasledné se tyto dil¢i souciny sec¢tou. Tento vypocet se
realizuje jako skaldrni soucin vektoru vstupt s vektorem vah. Nasledné se k této hodnoté
pri¢te hodnota biasu. Tato hodnota se nazyva vnitini potencial neuronu. V dalsim kroku
se z vnitiniho potencidlu vypocitd hodnota aktivaéni funkce (aktivaénim funkcim se vénuje
sekee 3.1). Matematicky vzorec reprezentujici tento vypocet je vypada takto:

a=f <z": wix; + b) (3.1)
i=1

kde vystup a predstavuje hodnotu aktivacni funkce. Funkce f predstavuje néjakou akti-
vacni funkei, vektor w predstavuje vektor vah neuronu, vektor x predstavuje vektor vstupu
a b predstavuje bias.

Pro zjednoduseni se c¢asto bias pridava do vektoru vah na nultou pozici a do vektoru
vstupd se na nultou pozici pridd hodnota 1. Diky této Upravé je vypocet zjednoduseny
— staci provést skalarni soucin vektoru vstupd a vektoru vah a néasledné z této hodnoty
spocitat hodnotu aktivac¢ni funkce. Tento zjednoduseny vzorec vypada takto:

1=0

Aktivacéni funkce

Pro volbu aktiva¢ni funkce existuje nékolik moznosti. Aktivacni funkce musi byt nelinedrni.
V ptipadé pouziti linedrni aktiva¢ni funkce f(x) = x, bude existovat linedrni zavislost mezi
jednotlivymi vrstvami sité. Pokud bude linedrni aktivacni funkce pritomna v kazdé vrstvé
sité, bude vystup sité linearné zavisly na vstupu. V tomto pripadé dojde k efektivnimu ko-
lapsu celé vice vrstvé neuronové do jedné jediné vrstvy. NizZe je uvedeno nékolik aktivacnich
funkei, které jsou dnes pouzivané, pripadné byly pouzivany v minulosti. Informace pro tuto
sekei byly prevzaty z [1] a [3]. V ndsledujicich vzorcich hodnota x oznacuje vnitini potenciél
neuronu.

Rectified Linear Unit (ReLU)
f(z) = max(0, z)

Tato aktiva¢ni funkce se pouziva ve skrytych vrstvach (skrytd vrstva je vrstva, kterd
neni vstupni ani vystupni) neuronovych siti. Jeden z hlavnich diavoda pro pouziti této
aktivacni funkce je jeji jednoduchost, efektivita vypoctu a rychlost konvergence sité pri
uceni. Nevyhodou této aktivacni funkce je, ze muze dojit k ,,amrti“ sité (The Dying ReL.U
problem) [3].

Vzhledem k tomu, Ze pro zaporné hodnoty vnitfniho potencidlu neuronu je hodnota
aktivacni funkce ReLLU nulové, bude i gradient nulovy. Béhem tpravy vah pomoci algoritmu
zpétného sifeni chyby (tento algoritmus je blize vysvétlen v sekci 3.1) nedojde k tprave vah
neuront, které nebyly aktivovany. Pokud m& neuron nastaveny vahy takovym zpusobem,
ze se neuron nikdy neaktivuje, nedojde nikdy k dpravé jeho vah (tedy nedojde k uceni
tohoto neuronu) a tento neuron zustdva navzdy ,mrtvy“ Pokud se v siti nachdzi velky
pocet takovychto neuront, dochézi k ,,Gmrti“ sité.
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0-5.

X

Obrazek 3.1: Prubéh funkce ReLU

Tento jev se d4 eliminovat pomoci mirné tpravy ReLU funkce. Tato upravena verze se
nazyvé Leaky ReLU. Principem této upravy je, ze funkce neni pro zdporné hodnoty nulova,
ale zaporna.

f(z) = max(a - z,x)

0-5

-115 - 0 B0 05 115
X
_—-——-_

Obrazek 3.2: Pribéh funkce Leaky ReLLU, parametr o = 0,1

a je male ¢islo, zpravidla 0,001 Tato aktivac¢ni funkce ma stejné vyhody jako ReLU, ale
nezpusobuje tmrti sité.

Sigmoida
1
fo)=ye=

Tato aktivacni funkce mé obor hodnot pouze mezi hodnotami 0 a 1, je tedy vhodna
pro reprezentaci pravdépodobnosti. Nevyhodou této funkce je jev oznacovany jako mizejici
gradient [3]. K tomuto jevu dochazi v pripadé, ze derivace je velmi blizkd nule. Tento jev
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315 - 215 - 115 - -0/5 0 0l5 115 215 36

Obrazek 3.3: Prubéh funkce Sigmoida

vede na pomalé uceni. Pro tuto funkci jsou pouzitelné hodnoty derivace na definié¢nim oboru
od priblizné hodnoty -3 po hodnotu +3.

Hyperbolicky tangens

X

j=

—

Obrazek 3.4: Prubéh funkce tanh(x)

Tato aktivacni funkce je velmi podobnd funkci sigmoida. Jeji obor hodnot je mezi hod-
notami -1 a 1 a je vycentrovany kolem hodnoty 0. Diky tomu je mozné vystup chapat jako
silné negativni, neutralni a silné pozitivni. Dalsi vyhodou je implicitni normalizace hodnot
pro nasledujici vrstvy. Stejné jako funkce sigmoida, i hyperbolicky tangens trpi problémem
mizejiciho gradientu.

Softmax

exp(2;)
Zj exp(z;)

Jedna se o zobecnénou funkci sigmoida pro klasifikaci do vice tiid. Funkce provadi
normalizaci pravdépodobnosti jednotlivych tiid tak, aby tyto pravdépodobnosti sumovaly
do hodnoty 1. Funkce softmax se pouziva pro klasifikaci do vice t¥id. Symbol z oznacuje
vektor, ktery se sklada z n hodnot, které reprezentuji n tiid. Tyto tiidy prezentuji jednotlivé
moznosti klasifikace daného vzorku. Hodnota z; se pocita na zdkladé tohoto vzorce:
zi = Do WiT;

softmax(z;) =
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Linearné separovatelny problém

Jednotlivy neuron sdm o sobé je schopen Tesit pouze linedrné separovatelny problém. Nasle-
dujici popis kviili jednoduchosti a prehlednosti predpoklada 2D prostor a klasifikaci do dvou
tTid. Linearné separovatelny problém je problém, ktery je mozno vytesit prolozenim primky
takovym zpusobem, Ze na jedné strané od piimky jsou pouze hodnoty patfici do tfidy A
a na druhé strané jsou pouze hodnoty pattici do ttidy B. Priklad linedrné separovatelného
problému je na obrazku 3.5 vlevo. Piikladem linearné neseparovatelného problému je XOR,
ktery je zobrazen na obrazku 3.5 vpravo.

Y Y
] -" .. .... o -
t.-.-l e N “:_::
LN ‘. [ L ‘. L
avy ’- ....i L .-
L a8, e? A,
X X

Obrézek 3.5: Piiklad linedrné separovatelného problému (vlevo) a linedrné neseparovatel-
ného problému (vpravo), pokud je cilem klasifikovat do dvou t¥id (zelend, ¢ervend).

Uceni neuronovych siti

Pro uceni klasifika¢nich neuronovych siti je nutny velky objem dat. Tato data tvori dvojice
vstupni vektor a vysledek. Vysledek v tomto kontextu znamend, do jaké tiidy toto konkrétni
dato patti. Tyto dvojice tvori dataset. Pro optimalni natrénovani sité je vhodné celkovy
dataset rozdélit na dvé ¢asti — trénovaci a testovaci. Obvyklé rozdéleni je 70 % az 80 %
vSech dat nalezi do trénovaciho datasetu, zbylych 20 % az 30 % nélezi do testovaciho
datasetu. Béhem trénovani se pouziva pouze trénovaci dataset a pro vyhodnoceni presnosti
sité se pouziva testovaci dataset.

Uceni neuronovych siti probihd nastavovinim vah a biasi neuronil. V soucasnosti se
uceni vicevrstvych doptfednych neuronovych siti provadi pomoci algoritmu backpropagation
(BP). V ceské literature se nékdy tento algoritmus nazyva algoritmus zpétného siteni chyby,
ale vétsinou se pouziva anglicky nazev.

Tento algoritmus je zaloZeny na metodé gradientniho sestupu (gradient descent), coz je
optimaliza¢ni metoda pro optimalizaci (minimalizaci) chybové funkce s vyuzitim gradientu
funkce. S ohledem na vyuziti gradientu je nutné, aby aktivacni funkce neuront v jednot-
livych vrstvach byly diferencovatelné. Algoritmus backpropagation distribuuje gradient od
vystupni vrstvy ke vstupni. Kazdy neuron v kazdé vrstvé si provede ipravu parametri na
zakladé parcidlni derivace. Nazev backpropagation je odvozen od tohoto ,zpétného pri-
chodu“ siti.
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Pro pouziti algoritmu je nutné znat, jakd je chyba sité. K tomuto tcelu se pouziva
chybova funkce (Loss function). Tato funkce je minimalizovina pomoci gradientniho se-
stupu. Ten upravuje parametry neurond na zakladé zaporné hodnoty gradientu. Existuje
vice variant gradientniho sestupu:

Stochastic Gradient Descent (SGD)

Aktualizace vah se provadi pro kazdy trénovaci vzorek zvlast. Po kazdém vzorku se aktuali-
zuji vahy s ohledem na gradient chybové funkce pouze pro tento jediny vzorek. Mezi vyhody
patii rychld aktualizace vah pro kazdy vzorek a tendence k rychlé konvergenci, zejména
v pripadech s velkym mnozstvim dat. Jako nevyhoda je nestabilita a vykyvy v prubéhu
uceni.

Batch Gradient Descent (BGD)

Aktualizace vah se provadi az po vyhodnoceni celé trénovaci sady. Gradient se vypocita
pro celou trénovaci sadu naraz. Vahy se aktualizuji jednorazové. Mezi vyhody patii lepsi
vypocetni efektivita, zejména pro velkd mnozstvi dat a stabilnéjsi trénovani. Nevyhody
jsou velkd paméfova narocCnost, dand nutnosti mit v paméti celou trénovaci sadu naraz
a pomalejsi aktualizace vah.

Mini-Batch Gradient Descent (MBDG)

Aktualizace vah se provadi po vyhodnoceni malé ndhodné podmnoziny (mini-batch) tréno-
vaci sady, velikost této podmnoziny se obvykle nastavuje jako hyperparametr. Tento pristup
kombinuje SGD a BGD a tedy i kombinuje jejich vyhody a nevyhody. Zpravidla se jedna
o dobry kompromis mezi obéma pristupy.

Pretrénovani

Problémem pii trénovani neuronovych siti je tzv. pretrénovani (overfitting). Jedna se o jev,
kdy se sit misto uceni vzori v datech snazi ,zapamatovat® si jednotlivd data. Dtsledkem
tohoto jevu je stav, kdy ma sit na trénovacich datech velmi vysokou presnost (mutze se blizit
hranici 100 %), ale na testovacich datech bude presnost velmi nizkd. V tomto piipadé sit
ztratila schopnost generalizace. Pojem generalizace znamena, ze sit natrénované da urcitych
datech dokéze spravné pracovat i s daty, kterd nikdy nevidéla.

Pro eliminaci pretrénovani existuje nékolik moznosti. Jednou z moznosti je uz zminéné
rozdéleni datasetu na trénoivaci a testovaci dataset. Pri trénovani se v urcitych intervalech
provede otestovani pomoci testovacich dat. Pokud se chybovost zlepsuje jak na trénovacich,
tak na testovacich datech, trénovani bude pokracovat. Pokud se ale chybovost na trénovacich
datech zlepsuje a chybovost na testovacich datech se zhorsuje, je vhodné trénovani ukondit,
protoze sif za¢ind byt pretrénovand. Dalsi moznosti je zavedeni dropout vrstev (vicevrstvym
neuronovym sitim se vénuje sekce 3.1). Tyto vrstvy béhem ucéeni ndhodné deaktivuji uréity
pocet neuront (napiiklad 10 %). Diky tomu se sit nemuze ,spoléhat® na ur¢ité neurony pro
detekci urcitych vzoru, ale je donucena generalizovat.

Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstva sit obsahuje vice nez jednu vypocetni vrstvu. Tyto vrstvy, které se vyskytuji mezi
vstupni a vystupni vrstvou, se nazyvaji skryté vrstvy. Oznaceni skryté vrstvy vychazi z toho,
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ze vypocty, které se v nich provadéji nejsou pro uzivatele viditelné. Vicevrstvé neuronové
sité mohou mit riznou architekturu. Specifickym typem architektury vicevrstvych siti je
dopredna neuronova sif. Toto oznaceni vychézi ze zpusobu propojeni jednotlivych vrstev,
kdy vstupy kazdé vrstvy jsou pripojeny na vystupy predchozi vrstvy.

Zakladni druhy vrstev

e Vstupni vrstva: prvni vrstva neuronové sité. Tato vrstva mé na starosti prijeti
vstupnich dat a jejich pfeneseni do dalsi vrstvy. V této vrstvé se neprovidi zadné
vypocty. Pocet neuronii v této vrstvé zavisti na vstupnich datech.

e Skryta vrstva: tyto vrstvy se nachazi mezi vstupni a vystupni vrstvou. Zpravidla
jich sit obsahuje vice. V této vrstvé se provadi samotné vypocty.

e Vystupni vrstva: posledni vrstva sité. Pocet neuronti v této vrstveé zavisi na feseném
problému (klasifikace, regrese). Aktivaéni funkce taktéz vyplyva z Feseného problému
(sigmoida pro binarni klasifikaci, softmax pro klasifikaci do vice t¥id).

Dalsi druhy vrstev

e Plné propojena vrstva: kazdy neuron v této vrstveé je propojen s kazdym neuronem
v pfedchozi vrstvé. Tyto vrstvy tvori zdklad doprednych neuronovych siti.

¢ Konvolu¢ni vrstva: tato vrstva aplikuje konvoluci na vstupni data, vhodné pro
obréazky. Konvoluéni neuronové sité jsou podrobnéji popsany v sekci 3.2.

e« Normalizac¢ni vrstva: tato vrstva normalizuje aktivace predchozi vrstvy, coz ma
pozitivni dopad na stabilitu a rychlost uceni.

e Dropout vrstva: tato vrstva pri trénovani nahodné deaktivuje nékteré neurony, coz
potlacuje pretrénovani.

3.2 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité (convolutional neural network — CNN) jsou specifickym typem
neuronovych siti pro zpracovani dat, které maji strukturu mtizky (grid). Piikladem tako-
vych dat mizou byt ¢asové rady, které jsou chapany jako 1D mrizka, ktera obsahuje vzorky
v pravidelnych intervalech. Pravdépodobné nejcastéjsim pripadem jsou ale obrazky, které
jsou reprezentovany jako 2D mrizka pixeli. Nazev téchto siti vychédzi z matematické operace
konvoluce, kterd je v téchto sitich pouzita. Jednoduse rec¢eno, konvoluéni neuronové sit je
neuronova sit, kterd misto klasického maticového nasobeni vektoru vstupu s vektorem vah
(v plné propojenych vrstvach) pouziva konvoluci v alespon jedné vrstvé [7].

Princip fungovani CNN spociva na zdkladnim principu, kdy kazda konvolu¢ni vrstva
generuje vystup s vysSsi drovni abstrakce nez vrstva predchozi [19]. Tyto vystupy se ozna-
¢uji jako mapy priznaku (anglicky ,feature map“, nebo zkrdcené ,fmap“) a proces jejich
generovani se nazyva extrakce priznakt. Mapa priznaku zpravidla obsahuje vice kanalt
(anglicky ,,channel“), kde kazdy kanal odpovidd pouziti jednoho konkrétniho konvoluéniho
filtru, ktery byva oznacovan jako jadro (anglicky ,kernel“), na vstup.

Kazd4 jedna konvoluce (aplikace konvoluéniho jadra na vstup) se provadi jako suma pres
vSechny vstupni kandly a jako vysledek vznika jediny kanal. Zpravidla se provadi aplikace
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nékolika riznych konvolucnich filtri soucasné v jedné vrstvé. Divodem pro pouziti vice
konvoluci soucasné je fakt, ze jedna konvoluce pouzivajici jedno konvolué¢ni jadro je schopna
ze vstupu extrahovat pouze jeden druh priznaki, které se ale mohou nachazet na libovolném
misté. Zpravidla je zadouci, aby kazda konvolu¢ni vrstva byla schopna extrahovat vice
ruznych priznakt naréaz.

Pro ilustraci uvazujme stav, kdy mame na vstupu t¥i kandly (napiiklad kazdy kandl
odpovida jedné barvé RGB) a mdme celkem deset konvoluc¢nich jader v této vrstvé. Vysled-
kem bude mapa priznaki, kterd obsahuje 10 kanalid a kazdy z téchto vystupnich kandla
obsahuje informace ze vsech tfech vstupnich kanalu.

Vzhledem k mirné matouci terminologii je nutné vysvétlit pojmy konvolu¢ni vrstva (con-
volution layer) a konvoluéni droven (convolution stage). Bézna konvoluéni vrstva obsahuje
tfi drovné [7]. V prvni trovni, oznacované jako konvolu¢ni troven, se provadi konvoluce.
Vystupem této trovné je mnozina linedrnich aktivaci. V druhé trovni je kazda linearni
aktivace pouzita na vstup nelinedrni aktiva¢ni funkce (nejcastéji ReLU, nebo jeji derivat).
Tato droven je nékdy oznacovana jako detekéni troven. Treti droven obsahuje seskupujici
funkci, ktera zptsobi zménu vystupu. Nékdy se miize mezi detekéni droven a seskupujici
uroven vlozit normaliza¢ni tiroven, ktera ma za kol transformovat distribuce vystupu tak,
aby se blizily normalnimu rozdéleni.

Konvoluéni tiroven

V konvoluéni trovni se provadi operace konvoluce, ta je pro 2D data dana timto vztahem:

b d
I(u,v) = Y > h(i,)I(u+i,v+ j) (3.3)

i=—aj=—c

Na obrazku 3.6 je zobrazena konvoluce konvolu¢niho jadra s rozméry 3 x 3 na vstup
o velikosti 5 x 5. Krok (anglicky stride) urcuje, o kolik se konvolué¢ni filtr posune. Na obrézku
je uvazovan stride = 1. Kvuli tomu dojde ke zmenSeni rozmért vystupu, na obrazku ma
vystup rozméry 3 x 3, protoze dojde k ,ukousnuti“ jednoho pixelu z kazdé strany, tedy
celkové se kazda dimenze zmensi o 2. Pokud je toto zmenseni vystupu nezadouci, je mozné
vstup rozsifit priddnim néjakych hodnot (zpravidla nula, jedna, nebo duplikace okrajové
hodnoty) k okrajim vstupu. Tento proces se oznacuje jako ,Padding®, ¢esky by se dal pouzit
pojem vypli. Padding je zobrazen na obrazku 3.7, kde se jako vypli pouziva hodnota jedna.

Vstup Konvolucni jadro Vystup
1011|001 1123 37
1l1|o|o]o * 45|86 =
1111110} 0 718189
1101110} 1 37=1%1+407"2+41%3+1*4+1*5+0*6+1*7+178+1*9
o|joj1]11]0

Obréazek 3.6: Priklad jedné operace konvoluce s konvoluénim jadrem 3 x 3
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1]1]1j1]1]1]1
i|j1|j0f|1|]0]1]1
ij]1|j1|0|0o|0|1
i|j1|1|1|]0]0]1
ij]1|j0|1|0|1|1
ij]0|0f|1]1]0]|1
1]1]1j1]1]1]1

Obrézek 3.7: Na obrazku jde vidét puvodni vstup (zobrazen v modré barvé) a padding
pomoci hodnoty jedna (zobrazeno oranzoveé)

Aktivaéni Groven

V aktiva¢ni drovni dochéazi k vypoctu vystupni hodnoty neuronu na zakladé jeho vnitfniho
potencidlu. Nejcastéji se jako aktivacni funcke pouziva ReLU, nebo néjaky jeji derivat.
Aktivaénim funkcim se vénuje sekce 3.1.

Slucdovaci troven

Ve slucovaci trovni (anglicky ,,pooling®) dochdzi k nahrazeni vystupu sité v urcité oblasti
néjakou statistickou hodnotou z okoli tohoto vystupu. Mezi nejcastéjsi slucovaci funkce
patii max pooling, ktery vystup nahradi maximalni hodnotou z okoli a average pooling,
ktery vystup nahradi primérnou hodnotou z okoli. Slucovani se zpravidla provadi po ne-
prekryvajicich se blocich [19]. V zdvislosti na velikosti okoli dochézi ke zmenseni vystupu,
coz vede ke zlepSeni vypocetni i¢innosti a ke snizeni pamétovych narokt pro ukladani pa-
rametri. Na obrazku 3.8 je zobrazen priklad fungovani max pooling a average pooling na
prikladovych datech. Kazda barva odpovida jedné slucovaci oblasti.

Vstup Max Pooling Average Pooling

11121 9] 8 21|32 12|13
9|17132] 3 6|5 3|3
112122
6|3|3]5

Obrazek 3.8: Piiklad slucovani. Kazda barva odpovidé jedné slucovaci oblasti
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3.3 Automatizovany navrh neuronovych siti

Navrh architektury neronové sité znacné zalezi na znalostech vyzkumnika. Toto se tyka jak
znalosti z oboru neuronovych siti, tak znalosti z cilové domény. Kvili tomuto je slozité pro
lidi bez velkych znalosti navrhnout, ¢i modifikovat existujici architekturu pro jejich potieby.
Tento problém maji za cil vyresit automatizované metody pro navrh neuronovych siti, jako
je napriklad Neural architecture search. Zdrojem informaci pro tuto kapitolu jsou vyzkumy
[16] a [22].

Neural architecture search (NAS)

NAS vznikl jako podéast automatizovaného strojového uceni (automated machine learning
— AutoML). AutoML je proces automatizace vsech kroku v procesu strojového uceni —
od vycisténi dat, pres tvorbu priznaka a jejich vybér az po optimalizaci hyperparametria
a nalezeni vhodné architektury. NAS ma velky prekryv s technikou hyperparameter opti-
mization (HPO), kterd mé za cil automatizovanou optimalizaci hyperparametru uréitého
modelu. NAS je nékdy [12] povazovan za podmnozinu HPO, protoze NAS muze byt chapan
jako pouze optimalizace hyperparametri nalezicich urcité architekture. Navzdory tomuto
tvrzeni jsou techniky pouzivané pro HPO a NAS casto velmi odlisné.

Prototypem typického HPO problému je optimalizace riizné variace spojitych a kate-
gorickych hyperparametru, jako je naptiklad rychlost uéeni (learning rate), dropout rate,
velikost dévky (batch size), aktivaéni funkce, momentum a normaliza¢ni strategie. Oproti
tomu se NAS zaméiuje optimalizaci topologie sité, coz miuze byt komplexnéjsi problém.
Topologie je obvykle reprezentovana jako orientovany acyklicky graf (directed acyclic graph
— DAG), ve kterém jsou uzly nebo hrany chdpany operace neuronovych siti.

Prestoze je ob¢as mozné standardni HPO algoritmy upravit pro NAS, je obvykle ro-
zumnéjsi pouzit techniky, které jsou navrhovany pfimo na pouziti v NAS. Duvodem je,
ze vétsina modernich NAS technik nekondi u klasické black-box optimalizace, ale vyuzivaji
i prvky specifické pro NAS, jako je napriklad sdileni vah mezi podobnymi architekturami pro
eliminaci nutnosti trénovat kazdou architekturu od nuly. NAS je mozno realizovat pomoci
posilovaného uceni, evoluc¢nich algoritmii, Bayesovské optimalizace, nebo one-shot metod.

Black-Box optimalizacni techniky

Jedna z nejvice studovanych ¢asti NAS je strategie prohledavani (search strategy). Tato
strategie je zodpovédna za nalezeni optimalni architektury ze stavového prostoru. Strategie
prohledavani se déli na black-box optimaliza¢ni techniky a one-shot metody, které jsou
popsany v sekci 3.3. Tyto dvé skupiny nejsou striktné disjunktni a existuji metody, které
maji charakteristiky obou skupin a existuji i metody, které nemaji charakteristiky ani jedné
z téchto skupin.

Black-box optimaliza¢ni techniky jsou v dnesni dobé Siroce pouzivany a studovany pro
jejich dobré vysledky a jednoduchost pouziti. Obecné tyto techniky maji vyssi vypocetni
naroky nez one-shot metody, kvili nutnost trénovat mnoho architektur od nuly, nezévisle
na sobé. Mezi jejich vyhody patfi robustnost, jednodussi paralelizace, spole¢na optimalizace
s jinymi hyperparametry a jednodussi adaptace na nové problémy, datasety nebo stavové
prostory. Jsou c¢asto konceptualné jednodussi, diky ¢emuz jsou snazsi na implementaci a po-
uziti.

Jedna z nejjednodussich moznych prohledavacich strategii je prosté ndhodné prohle-
davani (random search), kde jsou architektury vybirdny ze stavového prostoru ndhodné
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a nasledné jsou plné natrénovany. Na konci béhu algoritmu je jako vysledek vricena ar-
chitektura s nejvyssi validaéni pfesnosti. Navzdory své jednoduchost a naivnimu pristupu
k feseni problému, je tato technika relativné uspésné [5]. Toto tvrzeni obzvlast plati pro
velmi dobfe navrzené stavové prostory, které obsahuji velké procento kvalitnich architektur.
Nékteré studie ukazuji, ze ndhodné prohledavani neni vhodné pro velké a riiznorodé stavové
prostory [4].

Odvozenou strategii je lokalni prohledévani (local search). Nejjednodussi formou lokal-
niho prohledavani je iterativni trénovani a vyhodnocovani vSech sousedt dosud nejlepsi
nalezené architektury. Jako soused se vétSinou povazuje architektura, kterd se lisi pravé
v jedné operaci nebo hrané. Vyzkumy tvrdi, Ze tato strategie dosahuje dobrych vysledki
pro malé [13] i velké [27] stavové prostory.

Dalsi skupina strategii je zaloZena na posilovaném uceni (reinforcement learning). Tyto
strategie byly nejvice pouzivany v pocatcich moderniho NAS. Vétsina téchto pristupi mo-
deluje architekturu jako sekvenci akci vygenerovanych kontrolerem. Valida¢ni pfesnost této
architektury po natrénovadni je pouzita jako odména (reward) pro kontroler pro tpravu
parametri kontroleru. Jako kontroler se zpravidla pouziva rekurentni neuronova sit (RNN).
V dnesni dobé se strategie zalozené na posilovaném uceni prilis nepouzivaji, protoze evoluéni
metody [15] a bayesovskd optimalizace [23] dosahuji v pfimém porovnani lepsich vysledki.

V minulosti byly pro automatizovany navrh a optimalizaci neuronovych siti pouzivany
evoluéni algoritmy. Tyto algoritmy byly pouzity pro soubéznou optimalizaci architektury
i vah neuronti. V dnesni dobé se evolucni algoritmy pouzivaji pouze pro optimalizaci archi-
tektury, pro optimalizaci vah se pouzivd metoda gradientniho sestupu spolu s algoritmem
backpropagation (popsano v sekci 3.1).

Evoluéni NAS algoritmy iterativné obménuji populaci architektur. V kazdém kroku je
vybrana jedna nebo vice architektur jako ,rodice“. Tento vybér je zpravidla zaloZen na
valida¢ni pTresnosti. Z téchto rodic¢a je pomoci operdtoru kiizeni a mutace vytvoren jeden
nebo vice potomkt. Tito potomci se natrénuji a pridaji se do populace, kde nahradi jedince
s horsimi vysledky.

Jednotlivé evolucni NAS algoritmy se lisi zptisobem tvorby pocateéni populace, zpuso-
bem volby rodic¢t a generovanim potomki. Jako poc¢atecni populaci je mozno pouzit néjaké
trividlni architektury, ndhodné vybrat nékteré architektury ze stavového prostoru, nebo
manualné najit nékteré architektury, které dosahuji dobrych vysledki. Pro vybér rodicu se
pouzivaji klasické selekce z evolucnich algoritmi, jako je turnaj, ruleta nebo prosty vybér
nejlepsiho jedince. Jednim z dspésnych evolucnich algoritmi je regularizovana evoluce. Ta
spociva v tom, ze v kazdé iteraci je z populace vytrazena architektura, kterd byla v populaci
nejdéle, i presto, ze by se jednalo o architekturu s nejlepsimi vysledky. Tato metoda pora-
zila ndhodné prohledavani a strategie posilovaného uceni a v dobé svého uvedeni doséahla
state-of-the-art vysledk na datasetu ImageNet [15].

One-Shot metody

Problémem ranych NAS metod je jejich vysoka vypocetni nadro¢nost, obzvlasté pokud nejsou
k dispozici zadné techniky pro zrychleni. To je dano tim, ze dochéazi k iterativnimu vybéru
architektury ze stavového prostoru a naslednému natrénovani této sité. Nasledné dojde k vy-
hodnoceni kvality sité a v zavislosti na této kvalité se bude vybirat nasledujici architektura.
Vzhledem k tomu, ze v prubéhu béhu algoritmu muze byt nutné natrénovat az tisice jed-
notlivych siti od tuplného zdkladu, mize se vypocetni narocnost pohybovat v radu tisic
GPU-dnt. Navzdory tomu, ze jednotlivé sité vznikaji evoluc¢né, a tedy mezi jednotlivymi
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sitémi jsou urcité podobnosti, neni mozné tento fakt vyuzit béhem trénovani. Kazda sit je
nezavislad na ostatnich, a proto musi byt trénovana od samotného pocatku.

Alternativni technikou jsou one-shot metody, které maji za cil minimalizovat nutnost
trénovani kazdé jedné sité od nuly. Misto trénovani kazdé architektury zvlast, tyto metody
provedou jediné (odtud nazev one-shot) natrénovani vsech architektur ve stavovém prostoru
najednou pomoci natrénovani nadrazeni sité. Tato nadrazend sit se oznacCuje jako supersit
(supernet), nebo hypersit (hypernet).

Hypersit je neuronova sit, ktera generuje vahy ostatnich neuronovych siti. Supersit ob-
sahuje vsechny mozné architektury ve stavovém prostoru, tyto architektury jsou oznaco-
vany jako podsité (subnet). V literatufe se ob¢as pojem supernet pouziva jako synonymum
k ,,one-shot model“

Princip supersité spociva v tom, ze po natrénovani supersité vznikaji jednotlivé architek-
tury zdédénim vah od prislusnych podsiti. Princip tvorby podsiti ze supersité je zobrazen
na obrazku 3.9. Supersité jsou skalovatelné a vypocetné efektivni diky tomu, zZe linedrni
zvyseni poctu kandidatnich operaci vede na linedrni zvyseni vypocetnich nékladi béhem
trénovani, ale pocet podsiti v supersiti se zvysi exponencialné. Supersit umoznuje natréno-
vat exponencialni pocet architektur za linedrni vykonnostni naklady.

Vsechny one-shot metody stoji na jednom zédkladnim predpokladu — ohodnoceni kvality
architektury pomoci one-shot pristupu je podobné, jako kdyby byla tato architektura na-
trénovana samostatné, nezavisle na ostatnich. To, do jaké miry je tento predpoklad platny,
je predmétem mnoha vyzkumu. Nékteré vyzkumy predkladaji dikazy, ze tento predpoklad
plati (naptiklad [11] a [24]), jiné ukazuji, Ze tento pFedpoklad neplati (napiiklad [14] a [26]).
7 dostupnych vyzkumu vyplyva zavér, ze platnost tohoto predpokladu zavisi na navrhu sta-
vového prostoru, technice pouzité pro trénovani one-shot modelu a na samotném pouzitém
datasetu a je slozité odhadnout, do jaké miry bude predpoklad platny v konkrétnim piipadu
[28].

All operation

Subnet

Supernet

Obrazek 3.9: Supersit (supernet) se sklddéd ze vSech moznych architektur ve stavovém pro-
storu. Kazd4 architektura je podsit (subnet) v supersiti. [22]

Vyhodnocovani vysledkt architektur

Porovnavani jednotlivych NAS algoritmi je slozita zédlezitost. Pro evaluaci existuje mnoho
parametrt, kde nékteré parametry jsou parametry samotného NAS algoritmu a jiné para-
metry jsou parametry generovanych architektur. Vykonnost NAS algoritmu je odvozena od
toho, jak dobré architektury dokaze vygenerovat. Tady vznika problém, ze neni jednoduché
urcit, zda NAS algoritmus A vygeneroval opravdu lepsi architekturu nez NAS algoritmus B
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nebo se jednd pouze o dusledek toho, zZe horsi architektura byla lépe natrénovana. Proto je
nutné pro spravné porovnani NAS algoritmil pouzit naprosto shodné nastaveni trénovani.

Velka vyhoda NAS algoritmt spociva v tom, ze ve vétsiné pripadt neni nutné znat do-
predu dobu, ktera je k dispozici pro béh algoritmu. Algoritmus mize byt kdykoliv zastaven
a v tomto pripadé vystup algoritmu bude nejlepsi zatim nalezena architektura. S rostouci
délkou béhu algoritmu bude i lepsi vysledna sit. Z tohoto divodu je vhodné pro NAS algo-
ritmus uvadét nejen nejlepsi nalezenou architekturu, ale i ispésnost nalezenych architektur
béhem doby béhu algoritmu.

Prestoze je NAS prevazné doménou klasifika¢nich problémi (image classification), exis-
tuji i pripady, kdy byl NAS tspésné pouzity pro jiny typ sité. Prikladem jsou grafové
neuronové sité (GNN) [6], Generative adversarial networks (GANs) [9] a transformery [18].
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Kapitola 4

Evoluc¢ni navrh CNN pomoci
supersite

Tato kapitola se zabyva popisem navrhu implementace reseni, které bude pomoci evolu¢nich
algoritmili schopno generovat konvoluéni neuronové sité ze supersité. Tato prace je zalozena
na vyzkumech [21] a [20]. Autofi zvefejnili zdrojové kddy véetné predtrénovanych modela
a predtrénované supersité v repozitafi GitHub' 2. Pfedtrénované modely vznikly knihovné
PyTorch. Z davodu, Ze tato prace funkéné navazuje na implementované tiidy a metody pro
praci se supersiti, musi i tato prace byt implementovana v knihovné PyTorch.

PyTorch

PyTorch je Python framework pro strojové uceni, ktery je zalozen na knihovné Torch. Jedna
se 0 open-source software, puvodné vyvinuty spolec¢nosti Facebook (Meta AI), dnes patfici
pod Linux Foundation®.

PyTorch méa dva zékladni pripady uziti. V prvni fadé mize byt vyuzit pro vypocty
pomoci tensori s GPU akceleraci. Druhym piipadem je préce s hlubokymi neuronovymi
sitémi (DNN).

Zakladnim prvek je tiida Tensor, kterd uchovava a provadi operace nad homogennimi
vicerozmérnymi poli. Tato tiida je podobna tiidé ndarray z knihovny NumPy, ale na rozdil
od ni je Tensor mozno akcelerovat pomoci platformy CUDA (v piipadé grafickych karet
Nvidia) a ROCm (v pripadé grafickych karet AMD).

Dateset

Predtrénované modely byly natrénoviny na datasetu ImageNet, ktery je jednim z nejzna-
méjsich a nejpouzivanéjsich datasett pro klasifikaci obrazkt. ImageNet obsahuje obréazky,
které patii do jedné z 1 000 tiid. Je k dispozici 1 281 167 trénovacich obrazki, 50 000
valida¢nich obrazki a 100 000 testovacich obrazk@®’. Vzhledem k velkému poétu obrazki
méa ImageNet velikost 150 GB, coz je pro pouziti v rdmci této prace nepraktické.

"https://github.com/facebookresearch/AttentiveNAS
2https://github.com/facebookresearch/AlphaNet
3https://www.linuxfoundation.org/blog/blog/welcoming-pytorch-to-the-linux-foundation
‘https://www.image-net.org/download.php
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Vzhledem k tomu, ze predtrénované modely byly natrénoviany na datasetu ImageNet
a jsou stavény na klasifikaci do 1000 t¥id, musi i dataset pouzity v této praci byt zalozen
na ImageNetu a obsahovat data vsech 1000 tiid. Z tohoto divodu neni mozné pouzit né-
ktery z , klasickych® subseti ImageNetu, jako je ImageNette, ktery obsahuje data pouze 10
tTid. Dataset, ktery spliuje vyse uvedené podminky, je naptiklad dataset ImageNet 1000
(mini) °. Tento dataset ma velikost 8 GB, ktera je z praktické stranky pouzitelna v podmin-
kach této prace. Dataset obsahuje ptiblizné 39 tisic obrazki. Z téchto divodu byl dataset
ImageNet 1000 (mini) zvolen jako vhodny dataset pro tuto praci.

Vypocetni zdroje

Vzhledem k tomu, ze modely jsou celkem velké, je nutnd akcelerace na grafické karté (gra-
phics processing unit — GPU). Dalsim problémem je velkd naro¢nost na velikost operacéni
paméti grafickych karet (Video RAM — VRAM), 8 GB VRAM neni dostatecné.

Prace byla provddéna na vypocetnim serveru sc-gpu2 (jednd se o GPU server FITu)
obsahuje 4 GPU Nvidia RTX A5000, které obsahuji 24 GB VRAM. Velikost VRAM je
dostatecna a vzhledem k pritomnosti 4 GPU je mozné pouzit paralelizaci pro rychlejsi
dosazeni vysledkii.

4.1 Vicekriterialni optimalizace

Pii optimalizaci jednoho kritéria (napiiklad presnost sité) nastdvaji mezi jednotlivymi si-
témi porovnatelné vysledky — novéa sit muze mit lepsi presnost, stejnou presnost, nebo horsi
presnost. Oproti tomu pfi optimalizaci vice kritérii (napiiklad presnost sité jako jedno
kritérium a pocet inferenci, prikon, nebo zpozdéni jako druhé kritérium) nardz dochdzi
i ke stavim, které neni mozno porovnat. K tomuto jevu dojde, pokud nova sit je v jednom
kritériu lepsi nez puvodni sit, ale v jiném kritériu je horsi. Tyto navzajem neporovnatelné
feSeni tvori tzv. Pareto frontu. Pareto fronta na obrazku 4.1 kvili prehlednosti zobrazuje
vicekriteridlni optimalizaci pro dvé kritéria. Obé kritéria jsou minimalizovana. Tato kritéria
jsou napriklad chyba a prikon. V tomto pripadé se da Tict, ze ¢im je feSeni vice vlevo dole,
tim je lepsi.

o
Y . .
Dominovano
»Jr Y reSenim o
L J
a @
Paretova ®
fronta
< fl

Obrézek 4.1: Piiklad Pareto fronty pro dvé kritéria, které se minimalizuji, pfevzato®

Shttps://www.kaggle.com/datasets/ifigotin/imagenetmini-1000
Shttps://moodle.vut.cz/pluginfile.php/400521/mod_resource/content/1/bin2022_p03.pdf
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V ramci této prace bude pouzita vicekriteridlni optimalizace se dvéma kritérii. Konk-
trétné se jedna o presnost sité a vypocetni naro¢nost inference, kterd je vyjadrena v jednotce
FLOPS. Pro vypocetni nidroc¢nost inference je v ramci této prace zaveden nazev ,,compu-
tational cost®, ktery je oznacovan zkratkou ,,CC“, jednota je FLOPS. Dtivodem pro volbu
téchto dvou kritérii je nékolik. Prvnim z nich je, ze presnost a pocet FLOPS (ktery je
dava smysl je pouzit pro vyhodnoceni vzniklych feSeni. Dalsim duvodem je, ze tato kritéria
jsou pouzita i v puvodnim vyzkumu a je snadné je ziskat. Presnost sité je zndméa z béhu
samotného algoritmu a pro vypocet FLOPS je k dispozici funkce. Tato kritéria nejsou za-
visla napriklad na konkrétnim hardware, na kterém bude dana sit nasazena, na rozdil od
metriky prikon nebo doba inference.

4.2 Reprezentace jedince

Vzhledem k tomu, ze tato prace vychazi z jiz existujici implementace, je navrh feseni z velké
¢asti dan pravé touto implementaci. Hlavnim pozadavkem na navrh je zajisténi kompatibi-
lity evolu¢niho algoritmu, ktery je predmétem této diplomové prace, s vnitinim fungovanim
existujictho Teseni, které napriklad fesi tvorbu podsiti a jejich vyhodnoceni.

Stavovy prostor mé konecnou velikost a jeho konfigurace je popsana v tabulce 4.1 véetné
vysvétleni, co jednotlivé parametry znamenaji. Pi zvazeni vSsech moznosti, kterych muze
jednotliva podsit nabyvat (prondsobeni vSech moznosti mezi sebou), se dostaneme k hodnoté
pres 927 miliard moznosti.

Block Width Depth Kernel size | Expansion ratio
Conv {16, 24} - 3 -
MBConv-1 {16,24} {1,2} {3,5} 1
MBConv-2 {24, 32} {3,4,5} {3,5} {4,5,6}
MBConv-3 {32,40} {3,4,5,6} {3,5} {4,5,6}
MBConv-4 {64, 72} {3,4,5,6} {3,5} {4,5,6}
MBConv-5 {112,120, 128} {3,4,5,6,7,8} {3,5} {4,5,6}
MBConv-6 {192,200, 208,216} | {3,4,5,6,7,8} {3,5} 6
MBConv-7 {216,224} {1,2} {3,5} 6
MBPool {1792,1984} - 1 6
Input resolution: {192,224, 256, 288}

Tabulka 4.1: MBConv oznacuje ,inverted residual block“ [17]. MBPool oznac¢uje ,efficient
last stage® [8]. Width urcuje vsechny moznosti nastaveni poc¢tu kanalt, kterych muze pod-
sit v této vrstvé nabyvat. Depth oznacuje, kolikrat se tento MBConv blok bude opakovat.
Kernel size urcuje, jakou velikost mtize mit konvolué¢ni jadro. Expansion ratio oznacuje, koli-
kréat se zvysi pocet vystupnich kandla v ramci inverted residual bloku [17]. Input resolution
urcuje s jakym rozliSenim podsif pracuje. Rozliseni se na rozdil od ostatnich parametri
nenastavuje na kazdou droven, ale na celou sit.

Z tabulky 4.1 je patrné, jaké informace musi jedinec obsahovat, aby bylo mozné z néj
vytvorit podsit a nasledné ji evaluovat. Ve vnitfnim fungovani ptivodniho feseni je podsit
tvofena z objekti tiidy AttrDict. Konstruktor této tiidy jako parametr bere bézny Python
dictionary. Samotné tiida AttrDict je efektivné ekvivalentni béznému dictionary, pouze se
k jejim atributd pristupuje jinym zptsobem. Kvili tomuto je jedinec reprezentovan jako
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bézny Python dictionary. Jedinec ma fixni velikost, proto vsichni jedinci budou mit stej-
nou strukturu a budou se lisit pouze hodnotami parametri. Na obrazku 4.2 je zobrazena
reprezentace generického jedince pomoci dictionary.

# Reprezentace jedince pomoci dictionary

{
‘resolution’: resolution,
'width': width_list,
"kernel_size': kernel_size list,
"expand_ratio': expand_ratio_list,
‘depth': depth_list

}

Obrazek 4.2: Na obrazku je znédzornén jedinec jako dictionary

Na obréazku 4.3 je vidét uz konkrétni reprezentace jedince. Tento jedinec ma rozliseni 224
pixeld, tavodni konvolu¢ni vrstva ma 24 kandlid, vystup konvoluce v prvnim residual bloku
ma 16 kandlu. Dulezité upozornéni je, zZe kernel_size, expand_ratio a depth maji kazdy
sedm prvki, kde kazda hodnota odpovida jedné residualni vrstvé. Oproti tomu width obsa-
huje hodnot devét, protoze kromé sedmi residualnich vrstev obsahuje jesté idaje pro tvodni
konvoluci (prvni hodnota seznamu) a vyslednou konvoluci (posledni hodnota seznamu).

resolution: 224

width: [24, 16, 32, 32, 72, 112, 192, 216, 1984]
kernel_size: [3, 3, 5, 3, 5, 3, 3]
expand_ratio: [1, 5, 5, 4, 6, 6, 6]

depth: [2, 4, 5, 6, 4, 8, 2]

Obrazek 4.3: Na obrazku jde vidét konkrétni jedinec

4.3 Mutace

K mutaci jedince dochazi s pravdépodobnosti p. Pokud k mutaci dojde, provede se m zmén.
Jakym zptisobem probihal vybér hodnot téchto parametrii je vysvétleno v sekci 6.1. Mutace
probiha jako série nékolika ndhodnych pokust. Nejprve se ndhodné vybere jeden jedinec
z mnoziny rodi¢ta. Tento jedinec slouzi jako rodi¢ pro tuto mutaci. Po vybéru rodic¢e dojde
k ,hodu minci“, jestli k mutaci dojde, nebo ne. Pokud k mutaci nedochazi, potomek bude
identicky jako rodi¢. Pokud k mutaci dojde, bude se provadét m zmén rodic¢e. Prvni se
nahodné vybere atribut, ktery se bude ménit. Dale se ndhodné vybere index seznamu, kde
dojde ke zméné (s vyjimkou atributu resolution, ktery je datového typu integer). Jako po-
sledni dojde ke zméné na vybrané pozici za nékterou ndhodné zvolenou povolenou moznost.
Povolené moznosti na ruznych mistech jsou popsany v tabulce 4.1. Vzhledem ke zpuisobu
implementace mutace miize dojit ke stavu, kdy se sice mutace provede, ale potomek bude
identicky jako rodi¢. To se mize stat napriklad pokud se za pozici mutace zvoli misto,
které obsahuje jedinou moznost, nebo pokud je nové vygenerovana hodnota stejné, jako
puvodni hodnota rodi¢e. Dale muze dojit k neaktivni mutaci, kdyz se provadi vice zmén
a ndhodné budou probihat dvé (nebo i vice) mutaci na stejném misté. V tomto ptipadé bu-
dou starsi hodnoty prepsany novéjsi hodnotou a efektivné jak dojde k , propadnuti“ téchto
mutaci. V extrémnim piipadé se mize stat, ze mutace zméni hodnotu od rodice a néktera
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z naslednych mutaci v témze kole tuto zmutovanou hodnotu vrati na ptivodni hodnotu od
rodice.

4.4 Krizeni

Na rozdil od mutace ke kiizeni dochazi vzdy (pravdépodobnost kiizeni = 1). Nejprve se
z mnoziny rodi¢t vyberou dva rodice, ktefi jsou oznaceni jako matka a otec. MiiZe se stat,
ze se v obou pripadech vybere stejny jedinec, potom otec i matka jsou identicti, nicemu
to nevadi. Kiizeni je implementovano uniformé, pro kazdy atribut se se ndhodné vybira,
jestli se pouzije hodnota od matky, nebo od otce. V ptipadé, kdy je atribut datového typu
seznam, vybird se cely seznam nardz (vSechny hodnoty seznamu jsou bud od matky, nebo
od otce). Pokud je otec i matka stejny jedinec, potom i potomek bude identicky. Déle se
miuize stat, ze vsechny atributy potomka se zdédi od jednoho rodice, potom bude potomek
identicky s timto rodic¢em.

4.5 Ohodnoceni jedince

Jedinec je predpis pro vytvoreni bézného modelu konvoluéni neuronové sité v PyTorch. Pro
ohodnoceni jedince je potfeba z néj vytvorit tento model, ktery se nasledné vyhodnoti na
valida¢nim datasetu. Pro vytvoreni modelu, ohodnoceni modelu i pro vypocet poctu flops
jsou pouzity funkce z ptivodniho reseni.

4.6 Navrh evoluc¢niho algoritmu

Puvodni implementace [21] a [20] pouzivd nasledujici nastaveni. Nejprve se pomoci ndhod-
ného vybéru vybere 512 podsiti (subnet) ze supersité a provede se vypocet jejich presnosti
na validacnim datasetu. Nasledné se provadi kiizeni a mutace na 128 nejlepsich architek-
turdch. Kiizeni jedinct probiha tim zpusobem, ze novy jedinec zdédi jednotlivé operace od
jednoho, nebo druhého rodice. Pro kazdou operaci dochazi k novému nezavislému vybéru.
Mutace spoc¢iva v tom, ze s urc¢itou pravdépodobnosti se jedna operace vyméni za jinou
dostupnou operaci. Z kiizeni vznikne 128 novych architektur a z mutace rovnéz. V jedné
iteraci vznikne 256 novych podsiti. Celkem se provadi 20 iteraci, coz znamend, Ze na konci
béhu evolucéniho algoritmu vznikne 5 376 siti. V této praci bude pouzito jiné nastaveni pa-
rametri, nez je u puvodni implementace. Divodem je vysoka vypocetni a ¢asova narocnost
puvodniho nastaveni. Pro potieby této prace se pouziva nastaveni velikosti rodi¢ovské po-
pulace na hodnotu 4. Nésledné se z téchto rodi¢i ndhodnym vybérem vybiraji dva rodice
pro mutaci, celkem tedy vzniknou dva potomci z mutace. Z populace rodic¢i se nasledné vy-
berou dvé dvojice rodi¢t (matka a otec) pro kiizeni, celkem vzniknou dva potomci pomoci
kiizeni. Néasledné se vsichni 4 rodice a vsichni 4 potomci slou¢i do nové populace. Kazdy
jedinec z této populace bude ohodnocen. Po ohodnoceni se tato populace slou¢i s aktualni
Pareto frontou (v prvni iteraci je tato Pareto fronta prazdnd) a spocitd se nova Pareto
fronta, kterad se ulozi pro pouziti v dalsi iteraci. Nasledné se z ohodnocené populace na
zékladé pouzité fitness funkce deterministicky vyberou 4 nejlepsi jedinci jako rodic¢e pro
dalsi generaci. Celkem se provadi 20 iteraci. Pro tcely statistického vyhodnoceni je kazdy
béh spustén 20krat.

V této praci jsou pouzity dva pristupy pro vypocet hodnoty fitness funkce. V prvnim
pristupu se hodnota, fitness funkce poc¢itd z presnosti sité a poctu flops sité. V tomto pripadé
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hodnoty obou kritérii se podileji na vysledné hodnoté fitness funkce. V druhém pripadé se
pouziva omezeni (constraint). V tomto pristupu se jako hodnota fitness funkce bere presnost,
ale jenom v pripadé, ze hodnota flops je mensi nez pozadovand hodnota. V opa¢ném piipadé
je jako hodnota fitness funkce zvolena hodnota nula.

Dale pro tucely porovnani vysledki je implementovano i ndhodné prohledavani (random
search). Nastaveni parametri ndhodného prohledavani bylo voleno tak, aby pokud mozno
jeden béh nahodného prohledavani provedl stejny pocet ohodnoceni jedinct jako evolucni
algoritmus.

V posledni fadé byly upraveny i parametry puvodniho algoritmu pro ucel porovnani
s vysledky dosazenymi v této praci. To znamend pocet rodi¢t nastaven na hodnotu 4 a po-
¢et potomkt vzniklych z mutace a krizeni nastaven na hodnotu 2. Vzhledem k odlisSnému
fungovani ptivodniho evolu¢niho algoritmu a evolu¢niho algoritmu vytvoreného v ramci této
prace, neni piimé porovnani mezi témito algoritmy perfektné férové.

Algoritmus 2 zobrazuje navrzeny evoluéni algoritmus kombinujici hodnoty obou kritérii
a algoritmus 3 zobrazuje navrzeny evolucni algoritmus s omezenim. Funkce, které jsou
zvyraznény tucné, vyuzivaji funkce z ptivodniho reseni.

Algorithm 2: Navrh evolu¢niho algoritmu kombinujiciho hodnoty obou kritérii

P <+ generate__parents()
while termination condition not met do
evaluate_all _parents|()
Pyelected < find_N__genotypes_with_highest_ fitness(P)
Prutant < mUtate(Pselected)
Perossover < CTOSSOVGI'(PseleCted)

P« P, selected U B mutant U P crossover
end

Algorithm 3: Navrh evolu¢niho algoritmu s omezenim

P < generate_all parents_with_constraint()
while termination condition not met do
evaluate_all parents|()

Pielected < find_N__genotypes_with__highest_ fitness(P)
Prutant < mUtate(Pscloctod)
Perossover CI"OSSOVGI'(PseleCted)

P« P, selected U B mutant U P crossover
end
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola se zaméfuje na popis implementace navrzeného reseni, které je popsano v ka-
pitole 4. V této kapitole je popsana struktura projektu a zpisoby spousténi jednotlivych
skriptu.

Projekt je implementovan v jazyce Python s vyuzitim knihovny PyTorch. Pro parale-
lizaci byla pouzita knihovna Multiprocessing, jedna se o systémovou knihovnu, kterou
neni tfeba nijak dodatec¢né instalovat. Pro izolaci a replikaci béhového prostredi byl pouzit
modul venv.

5.1 Struktura projektu

Struktura projektu je z velké casti dana pivodni implementaci. Zakladem toho projektu
jsou dva naklonované repozitate s puvodni implementaci (popséno v tivodu kapitoly 4). Na
tuto implementaci je z pohledu této prace nahlizeno jako na knihovnu, kterd poskytuje t¥idy
a funkce pro praci s predtrénovanou supersiti (supernet) a pro vyhodnocovani jednotlivych
podsiti.

Evolucni algoritmy vytvorené v ramci této préace jsou implementované formou Python
skripti. Kazdy druh evolu¢niho algoritmu je vyclenén do samostatného souboru. Kromé
téchto soubort byl vytvoren i soubor plnici roli knihovny. Tato knihovna implementuje
funkce, které jsou pouzivany v jednotlivych evoluc¢nich skriptech.

Dale byly vytvoreny Jupyter notebooky pro vizualizaci a vyhodnoceni jednotlivych ex-
periment, které je popsano v kapitole 6.

Vytvorené Python skripty

V nasledujicim seznamu jsou vyjmenované soubory, které byly vytvoreny v ramci této prace.
Pro kazdy zminény skript je napsand i zdkladni tloha daného skriptu.

e X__evo__base.py: skript slouzi jako knihovna pro dalsi skripty. Implementuje funkce
jako je vytvoreni rodice, mutace, k¥izeni a vyhodnoceni populace

e x_ evo__constraints.py: skript implementuje evolu¢ni algoritmus s omezenim

e x_ evo_ fitness.py: skript implementuje evolu¢ni algoritmus s kombinaci hodnot
obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce

o x_random__search.py: skript implementuje ndhodné prohledévani (random search)
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5.2 Implementace evolucnich algoritmi

Zakladni princip fungovani vSech implementovanych evolu¢nich algoritmi je podobny, proto
tato sekce popisuje implementaci vSech algoritmu naraz. Nejprve dojde k ndhodnému vyge-
nerovani pozadovaného poc¢tu jedincti pomoci funkce generate_parent. U algoritmu s ome-
zenim musi vygenerovani rodice splnovat podminku na velikost sité, tato generace je blize
popséana v sekci 5.3.

Nasledné se provede ohodnoceni populace pomoci funkce evaluate_all_parents. Tato
funkce je podrobnéji popsina v sekci 5.3. Toto ohodnoceni se pouziva ze dvou duvodi.
Prvnim divodem je pouziti téchto hodnot pro vybér nejlepsich jedinci pro néasledujici
iteraci. Druhym divodem je tvorba Pareto fronty ze vznikajicich feseni. Po kazdé iteraci se
provadi tvorba nové Pareto fronty na zakladé Pareto fronty z predchozi iterace a hodnoceni
aktualné vzniklych siti. Tato Pareto fronta ma format seznamu seznami, kde kazda polozka
odpovida Pareto fronté jedné iterace. Tato Pareto fronta jedné iterace je seznam hodnot
siti, které byly v dané iteraci Pareto-optimalni. Celkovy vystup algoritmu je Pareto fronta
posledni iterace.

V dalsim kroku se pomoci funkce find_N_genotypes_with_highest_fitness vybere
N nejlepsich siti, které slouzi jako rodi¢e pro dalsi generaci (s vyjimkou ndhodného prohle-
davéani, kde se nova generace generuje ndhodné). V obou evolu¢nich algoritmech se vybér
provadi podle hodnoty fitness funkce, kde vyssi hodnota znamenad lepsi feSeni. Rozdil mezi
obéma pristupy je ve zpusobu, jakym se hodnota fitness funkce pocitd, a tedy i to, co re-
prezentuje. Evolucni algoritmus s omezenim pouzivéd jako hodnotu fitness funkce presnost
sité. Pokud je velikost sité mensi nez omezeni, je hodnota fitness funkce nastavena na pres-
nost, pokud je velikost sité vétsi nez omezeni, pak je hodnota fitness funkce nastavena na
hodnotu nula. Timto dojde k ,diskvalifikaci“ sité z evolu¢niho procesu. Druhy algoritmus
vyuziva pro vypocet hodnoty fitness funkce hodnoty obou kritérii a vhodnym zptisobem je
kombinuje. V ramci této prace byly pouzity dva zpisobu vypoctu hodnoty fitness funkce.
Prvni verze pro vypocet hodnoty fitness funkce pouziva vzorec:

fitness = acc x 2 — (1]5 (5.1)

Druhy zptisob pocitd hodnotu fitness podle vzorce:

fitness = (0.5 x (1 — normalized CC)) + (0.5 x normalized acc) (5.2)

V obou rovnicich acc predstavuje presnost sité v procentech na valida¢nich datech,
CC reprezentuje vypocetni narocnost jedné inference, jednotkou je MFLOPS. Hodnoty
normalized_acc a normalized_CC predstavuji normalizované hodnoty acc a CC.

7 téchto rodict vzniknou dalsi jedinci pomoci funkei mutate a crossover. Nova popu-
lace vznikne sjednocenim potomku vzniklych z mutace a kiizeni s mnozinou rodic¢a. Pro
nahodné prohledavani se mutace ani kiizeni neprovadi. Pokud nebyl dosazen zadany po-
cet iteraci, pouzije se tato nova populace v dalsi iteraci, kde se tato populace pouzije jako
parametrt pro funkci evaluate_all_parents.

5.3 Paralelizace

Diky tomu, ze vypocetni server sc-gpu2 obsahuje 4 GPU, je mozné pouzit paralelizaci.
Prakticky jedind operace, kterd trva dlouho, je vyhodnoceni jednotlivych podsiti. Vsechny
ostatni operace oproti tomu trvaji zanedbatelné kratkou dobu. Vyhodnoceni se provadi na
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GPU. Je tedy mozné provadét az 4 ohodnoceni naraz, protoze neni mozné na jedné GPU
provadét vic nez jednu evaluaci soucasné. Protoze velikost populace, ktera se musi ohodnotit
osahuje 8 jedinci, kazdé GPU provede sekvenéni vyhodnoceni dvou siti.

Tato paralelizace je Tesena ve funkci evaluate_all_parents, kterd ma na starost roz-
déleni populace mezi jednotlivé procesy a jejich nasledné spusténi. Funkce nejprve zjisti
pocet dostupnych grafickych karet (na serveru sc-gpu2 je to 4). Tento pocet odpovida po-
¢tu vytvorenych procesu, protoze nemd smysl vytvaret proces, ktery nebude mit pristup ke
,své* grafické karté. Nasledné dojde k rozdéleni populace mezi tyto procesy. Populace je
reprezentovana jako seznam jedinct. Populace je rozdélena mezi jednotlivé procesy sekvenc-
nim zpusobem, kdy prvni dva jedinci (jejich indexy jsou 0 a 1) budou zpracovani prvnim
procesem. Procesy jsou ¢islovany podle identifikace GPU, ktera k procesu patii, pro 4 GPU
jsou to hodnoty 0, 1, 2 a 3.

Po vytvoreni vSech evaluacnich procest, véetné jim prislusnych parametrii, dojde ke spus-
téni téchto procesti. Kazdy z téchto procesi vykonava funkci evaluate_parent. Tato funkce
provadi samotnou evaluaci jedinct. Kazdy proces ma k dispozici svoji kopii dat. Procesy
mezi sebou nijak nekomunikuji a jsou navzajem izolované, coz je jak z pohledu néroc¢nosti
implementace, tak z hlediska vykonu idedlni stav, protoze se nemusi Tresit pripadné kon-
flikty pri pristupu ke sdilenym proménnym. Kazdy proces provadi evaluaci mu prislusné
podmnoziny populace. Tato podmnozina obsahuje dva jedince. Nejprve dojde na zakladé
jedince k vytvoreni modelu (k tomuto je vyuzita metoda create_model z puvodni imple-
mentace). Nésledné se tento model presune na GPU, kterd prislusi tomuto procesu. Na
GPU se nejprve provede kalibrace modelu a nasledné se provede samotné vyhodnoceni mo-
delu. Pro vyhodnoceni je pouzita funkce validate_one_subnet z piuvodni implementace.
Pro potieby implementovanych evolu¢nich algoritmu jsou podstatné pouze hodnoty accl
a flops. Vysledkem je trojice (tuple) (jedinec, accl, flops). Tato trojice se ulozi do se-
znamu vystupu. Protoze kazdy proces vyhodnocuje dva jedince, seznam vystupt bude na
konci obsahovat dvé trojice. Jako posledni krok se tento seznam ulozi do fronty (queue).
Tato fronta je objekt tiidy z knihovny multiprocessing a slouzi pro vraceni vysledki
z vytvorenych vypocetnich procesi.

Po skonceni vSech evaluacnich procesti, funkce evaluate_all_parents provede ,po-
sbirani“ dil¢ich vysledka. Tyto vysledky jsou predavany pres uz zminénou frontu. Kazdy
z dil¢ich vysledki obsahuje kompletni informace ohledné jedince a jeho ohodnoceni, je tedy
jedno, jakym zptsobem se tyto dil¢i vysledky agreguji. Jedind dulezita véc je, aby doslo
k agregaci vSech vysledku, ale na jejich poradi uz nezalezi. Agregované vysledky se sklddaji
do vysledného seznamu. Jakmile jsou data od vSech procesu ,,posbirana®, funkce vrati tento
vysledny seznam jako celkovy vysledek evaluace celé populace.

Paralelizace je dale pouzita v evoluénim algoritmu s omezenim. V tomto piipadé je pa-
ralelné provadéna generace inicidlni populace. Protoze generace rodi¢i probiha nadhodné,
neni mozné zajistit, aby vygenerovani rodi¢e splnovali omezeni (omezeni je naptiklad CC <
500 MFLOPS). Generovani rodi¢t probiha tim zptsobem, ze se ndhodné vygeneruje jedi-
nec a nasledné se pomoci knihovni funkce count_net_flops_and_params provede vypocet
velikosti sité. Tato funkce se opét provadi na GPU. Pokud tato sif spliuje podminku, je
tento jedinec zvolen jako jeden z inicidlnich rodicd, pokud tato sit podminku nespliuje, je
vygenerovan novy jedinec a cyklus se opakuje.

Vzhledem k tomu, ze velikost rodicovské populace je rovna hodné 4, je mozné kaz-
dého rodice generovat na jednom GPU. Tato paralelizace funguje na stejném principu jako
paralelizace pri ohodnocovani jedincii. Nejprve se zavola funkce
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generate_all_parents_with_constraint s parametry kolik rodi¢ ma byt vygenerovano
(vzdy je rovno 4) a jakd je maximdlni velikost sité. Nésledné se vytvoii 4 procesy, kde
kazdy proces vykonava funkci generate_parent_with_constraint. Tato funkce v neko-
necné smycce generuje jedince a pocita jejich velikost. Pokud jedinec spliiuje podminku na
velikost, tento jedinec se ulozi do fronty a proces se ukonéi. Az vSechny generujici procesy
skonci, provede se ve funkci generate_all_parents_with_constraint vytvoreni celkové
inicialni populace z dil¢ich vysledki. Vysledna populace je seznam jedinci, kde kazdy jedi-
nec je jeden z dil¢ich vysledkt.

5.4 Spousténi projektu

Jak uz bylo zminéno, tato prace pouziva virtudlni prostiedi (venv). Pro vytvoreni toho
prostfedi je pripraven soubor requirements.txt, ktery obsahuje informace o tom, jaké
knihovny jsou potieba a v jaké verzi. Zdkladnim pozadavkem pro spusténi této prace je mit
nainstalovany Python a néstroj pip.

V prvni fadé je nutné vytvorit virtudlni prostredi. K tomu slouzi prikaz

python -m venv <venvname>
Po vytvoreni virtualniho prostredi je nutné jej aktivovat. To se déla timto prikazem
source <venvname>/bin/activate

Po aktivaci virtualniho prostredi je nutné nainstalovat vsechny pozadované knihovny, které
jsou specifikované v souboru requirements.txt. To se provede nasledovné

pip install -r requirements.txt

Po nainstalovani vsech knihoven je mozné spoustét jednotlivé skripty. Skript pri spous-
téni musi mit zadany konfiguracni soubor jako parametr. Zaddvano prepinacem
--config-file. V tomto konfiguracnim souboru je specifikovina napiiklad cesta k da-
tasetu, predtrénované siti nebo parametry evolu¢niho algoritmu. Konfigura¢ni soubor pro
spousténi evolucnich algoritmt je ./configs/x_evo_cfg.yml. Volitelnym prepinacem je
--output-file. Tento prepinac¢ specifikuje, do jakého souboru se ulozi vysledek béhu
skriptu. Pokud tento parametr neni zadan, vysledek se do zddného souboru nebude ukla-
dat. Af je vystupni soubor zadan, nebo ne, vzdy dochazi k vypisu vysledku na standardni
vystup. Na standardni vystup se béhem chodu vypisuji informace o pribéhu evoluce (na-
priklad kolikdtd iterace bézi, jak vypadaji jedinci a co zrovna skript provadi).

Pripravené shell skripty

Pro spousténi kazdého Python skriptu byl vytvoren shell skript, ktery cilovy Python skript
spusti zadanym poctem béhtu a vysledky ulozi do zadané cesty.

e run_ script__constraints.sh: spusti algoritmus s omezenim s vychozim nastavenim.
To znamena, ze hodnota omezeni se bude postupné zvétsovat a bude nabyvat kazdé
z téchto hodnot: 500, 700, 900, 1100 a 1300 MFLOPS. Pro kazdou hodnotu omezeni
budou provedeny 4 béhy. Pfi tomto nastaveni se provede stejny pocet evaluaci jako
u skriptu run_script_fitness.sh, a porovnani mezi nimi bude férové.

e run__script__constraints__boxplot.sh: spusti algoritmus s omezenim s vysokym
poc¢tem béhtu (30) pro kazdou hodnotu omezeni.
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e run_ script__constraints_ unlimited.sh: spusti algoritmus s omezenim s ,,unlimi-
ted“ nastavenim, které ma nastavenu maximalni velikost sité na 1150 MFLOPS a po-
¢et béhti na 20. V tomto pripadé se ocekava, ze v konfigura¢nim souboru bude nastaven
pocet iteraci na vyssi hodnotu (naptiklad 50 iteraci).

e run__ script__fb.sh: spusti evoluc¢ni algoritmus z ptivodni implementace, konfigurace
se nastavuje v souboru ./configs/parallel_supernet_evo_search.yml.

e run__ script_ fitness.sh: spusti algoritmus vyuzivajici kombinaci hodnot pro vypocet
hodnoty fitness funkce. Vychozi nastaveni je 20 béhi.

e run_ script_ random__search.sh: spusti ndhodné prohledavani. Vychozi nastaveni
je 20 béhu.

Vytvorené Jupyter notebooky

Vytvotrené Jupyter notebooky jsou ve slozce results/. Tato slozka obsahuje i vystupy
experimenti. Slozka je rozdélena do podslozek dle experimentu, ktery obsahuje. Tyto ex-
perimenty jsou blize popsany v kapitole 6.

e boxplot: vliv hodnoty omezeni na presnost generovanych feseni

e« mutation_ prob: pravdépodobnost mutace pomoci algoritmu kombinujiciho hod-
noty obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce

« mutation_ prob__constraint: pravdépodobnost mutace pomoci algoritmu s omeze-
nim

e mutation_ number: pocet mutaci jedince

e fitness: porovnani dvou pouzitych fitness funkci

e epoch__number: vliv po¢tu generaci na vysledné feseni
o different__methods: porovnani riznych algoritmu

e unlimited_ constraint: porovnani algoritmu s omezenim s velkym poc¢tem generaci
a puvodniho feseni

Jupyter notebooky pouzivaji knihovnu matplotlib pro vizualizaci dat a knihovnu scipy
pro statistické vyhodnoceni dat. Notebooky pracuji s pevné definovanou strukturou dat.
Tato struktura dat odpovida struktufre, kterou generuji Python skripty pomoci prepinace
output a je navic plné kompatibilni s vystupem spoustécich shell skripti.

Kazda datova slozka obsahuje dvojici soubora pro kazdé spusténi — soubor .out, ktery
obsahuje vystup béhu evolu¢niho algoritmu a soubor .log, ktery obsahuje standardni vy-
stup evolu¢niho algoritmu. Logovaci soubor je ignorovan a data jsou nacitana ze souboru
.out. Data jsou ve forméatu seznam seznamu. Kde vnéjsi seznam obsahuje seznam pro
kazdou iteraci evolu¢niho algoritmu. Tento seznam obsahuje vysledek aktualné provedené
evaluace spojeny s globalni Pareto frontou. Seznam na poslednim indexu tedy obsahuje
vystup po posledni iteraci, a tedy vysledek celého béhu. Soubory jsou pojmenovany dle
poradového ¢isla béhu, tedy napfiklad dvojice 0.out a 0.1log a 1.out a 1.1log.
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Notebooky obsahuji funkci pro nacitdni vysledné (posledni) generace ze vsech béhu
v dané slozce. Déle je pripravena funkce pro transformaci téchto dat do dvou seznamu — je-
den pro presnost sité a druhy pro flops sité. Dalsi funkce na zakladé téchto seznamut vytvori
bodovy graf (dominované sité jsou zobrazeny modrou barvou) a vyznadi vysledné Pareto
optimalni feseni ¢ervené. Tento graf je zobrazen na obrazku 5.1. Data pro tento graf jsou
agregovana ze vsech béhtl algoritmu s danym nastavenim. Z kazdého béhu se pouziji hod-
noty z posledni iterace, které reprezentuji Pareto-optimalni reseni. Tato data jsou nésledné
vykreslena do grafu. Graf tedy zobrazuje vSechna Pareto-optimélni feSeni, ktera vznikla
v ramci vSsech uvazovanych béha. Déle jsou tyto seznamy pouzité pro statistické vyhod-
noceni experimentt. Podrobnéjsi vysvétleni ohledné vyhodnoceni experimentii je popsano
v nasledujici kapitole 6.
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Obréazek 5.1: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskana pomoci al-
goritmu vyuzivajiciho kombinaci hodnot obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce.
Data byla ziskdana z 20 béht algoritmu na valida¢ni datové sadé. Algoritmus provedl 10
generaci v kazdém béhu, pravdépodobnost mutace je 0.5, pocet zmén mutace je 3.
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Kapitola 6

Vyhodnoceni experimenti

Tato kapitola se zabyva popisem provedenych experimentt a jejich vyhodnocenim. Vyhod-
nocovani experimentt probihalo na datasetu ImageNet 1000 (mini) (blize popsano v sekci
4). Nastaveni parametri evoluce probihalo experimentalné. VSechny parametry, az na je-
den, byly zafixovany a byl spustén evolucéni algoritmus. S kazdym nastavenim parametru
bylo spusténo 20 béht algoritmu, aby bylo mozné vyvodit statisticky vyznamny zavér. Pri
nizkém poctu spusténi by rozdilné vysledky mohly vznikat kvtli ndhodné povaze evolu¢nich
algoritmu nez kvuli rozdilnému nastaveni. Po provedeni vsech béht s kazdym nastavenim
daného parametru bylo vyhodnoceno, které nastaveni daného parametru vedlo k nejlep-
sim vysledktim. Po provedeni vsech experimentti s danym parametrem bylo analogicky
provadéno experimentovani s dalsim parametrem. Po vybrani nejlepsich parametri bylo
provedeno porovnani jednotlivych evolu¢nich algoritmi.

Vyhodnoceni se provadi pomoci dvou pristupi. Vizualni vyhodnoceni se provadi pomoci
grafii, kde jsou do jednoho grafu zaneseny vysledky z jednoho nastaveni i vysledky z druhého
(pfipadné dalsich) nastaveni.

Druhym pristupem k vyhodnocovani experimenti je statistickd metoda. Tady je pouzita
analyza rozptylu (ANOVA). Vzhledem k tomu, Ze se tato prace zabyva vicekriteridlni opti-
malizaci (konkrétné dvé kritéria), je porovnano kazdé kritérium zvl4st. Nejprve se provede
statistické vyhodnoceni presnosti a nésledné statické vyhodnoceni velikosti sité (na potradi
nezélezi). Tyto testy Fikaji, jestli je mezi jednotlivymi nastavenimi statisticky vyznamny
rozdil, nebo neni.

Pri statistickém vyhodnoceni pfesnosti je vysledek testu udavan jako p-hodnota. Po-
kud je p-hodnota mensi nez hladina vyznamnosti « (v rdmci vSech experimenti je hladina
vyznamnosti zvolena na hodnotu 0.05), nulovou hypotézu zamitdme v prospéch alterna-
tivni hypotézy. Pokud je p-hodnota vétsi nez hladina vyznamnosti «, nulovou hypotézu
nezamitame.

6.1 Vybér parametrt evoluéniho algoritmu

Nejprve byly provedeny experimenty ke zjisténi optimalniho nastaveni parametru pravdépo-
dobnosti mutace. Na obrazku 6.1 jde vidét vizualizace pomoci grafu. Rizné barvy oznacuji
rizné pravdépodobnosti mutace. Legenda popisuje, kterd barva odpovidéd jaké pravdépo-
dobnosti. Kazdy graf je zkonstruovan s daty ze vsech béhi algoritmu s danym nastavenim.
7 kazdého béhu se pouziji hodnoty z posledni iterace, které reprezentuji Pareto-optimalni
reseni. Kazdy bod v grafu reprezentuje hodnoty acc a CC pro sité v posledni generaci v ramci
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nékterého béhu algoritmu s danym nastavenim. VSechna nastaveni parametrt a blizsi in-
formace o experimentu jsou vysvétleny v popisu jednotlivych obrazka. Z grafu jde vidét,
ze mezi jednotlivymi nastavenimi neni patrny velky rozdil. Nejvétsi shluk je kolem bodu
400 MFLOPS a 77 % presnost. Zbytek Pareto fronty taktéz vypada velmi podobné. Modréa
podsit pobliz hranice 1400 MFLOPS je povazovana za odlehlou hodnotu.

Pro tucely statistického vyhodnoceni je nutné stanovit nulovou a alternativni hypotézu.
Jako nulovd hypotéza je tvrzeni, ze presnosti (velikosti) rizného nastaveni maji stejnou
stredni hodnotu. Jako alternativni hypotéza je tvrzeni, ze stredni hodnota presnosti a veli-
kosti dosahuje pro hodnotu pravdépodobnosti mutace = 0.75 lepsich vysledki. Tato alter-
nativni hypotéza byla zvolena na zakladé grafu 6.1.
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Obréazek 6.1: Kompromisni feseni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskand pomoci al-
goritmu vyuzivajiciho kombinaci hodnot obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce.
Pro vypocet byla pouzita ,,Klasickd“ varianta fitness funkce. Data byla ziskana z 20 béhi
algoritmu na valida¢ni datové sadé. Algoritmus provedl 10 generaci v kazdém béhu, pocet
zmén mutace je 3, pravdépodobnost mutace je zkoumanym parametrem.

Pri provedeni statistického testu na rovnost stfednich hodnot presnosti je p-hodnota
rovna 0.225, tedy nulovou hypotézu nezamitame. Pti testu velikosti sité je p-hodnota rovna
0.295, nulovou hypotézu tedy nezamitame. Na zakladé provedenych statistickych testtt neni
mozné Tict, ze by nékteré nastaveni pravdépodobnosti mutace vedlo ke statisticky lep-
sim vysledkiim. Vice informaci a vizualizaci ohledné tohoto experimentu obsahuje soubor
mutation_prob_evaluation.ipynb.

Daéle bylo experimentalné zjisténo nastaveni poc¢tu zmén pii mutaci. Na obrazku 6.2
je vidét graf, ktery vizualizuje jednotlivé nastaveni parametru. Legenda vysvétluje, ktera
barva odpovida jaké hodnoté parametru. Po vizudlni strance vSechny nastaveni vypadaji
velmi podobné. Opét pro vSechny nastaveni vznikl shluk kolem bodu 400 MFLOPS a 77 %
presnosti a zbyla ¢ast Pareto fronty taky vypadd podobné.
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Jako nulova hypotéza je stanoveno tvrzeni, ze stfedni hodnoty presnosti a velikosti sité
vSech ¢ty nastaveni parametru jsou stejné. Alternativni hypotéza je tvrzeni, ze pro hodnotu
pocet zmén = 5 dosahuji presnost, respektive velikost sité lepsich vysledku. Alternativni
hypotéza je stanovena na zakladé grafu 6.2.
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Obréazek 6.2: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskana pomoci al-
goritmu vyuzivajiciho kombinaci hodnot obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce.
Data byla ziskana z 20 béht algoritmu na valida¢ni datové sadé. Algoritmus provedl 10 ge-
neraci v kazdém béhu, pravdépodobnost mutace je 0.5, pocet zmén mutace je zkoumanym
parametrem.

Statisticky test na rovnost stfednich hodnot presnosti ma p-hodnotu rovnu hodnoté
0.134, nulovou hypotézu nezamitame. Pro kritérium velikosti sité dosahuje statisticky test
hodnoty 0.606, nulovou hypotézu nezamitdme. Obdobné jako u pravdépodobnosti mutace,
ani u poc¢tu zmén mutace neni mozné rict, ze by nékteré nastaveni vedlo na statisticky lepsi
vysledky. Vice informaci a vizualizaci ohledné tohoto experimentu obsahuje soubor
mutation_changes_evaluation.ipynb.

Na zakladé dosavadnich pozorovani panovalo podezreni, ze , problémem* je zpusob, ja-
kym se pocitd hodnota fitness funkce. Pro ovéreni, nebo vyvraceni tohoto podezreni byl
implementovan novy zptsob vypoc¢tu hodnoty fitness funkce. Puvodni verze, v grafu ozna-
¢ena jako ,Klasickd“, poc¢itd hodnotu fitness funkce dle vzorce 5.1. Nové implementovany
vypocet fitness funkce, v grafu oznaceny jako ,,Normalizovana", pouziva normalizici hodnot
obou kritérii. Cely vypocet je dan vztahem 5.2.

7Z grafu 6.3 je vidét velmi podobny stav, jako v predchozich experimentech. Obé fitness
funkce tvori shluk kolem bodu 400 MFLPOS a 77 % presnost. Zbyla ¢ast Pareto fronty
obsahuje sité vzniklé pomoci obou fitness funkci rovnomérné rozdélené. Na rozdil od pred-
chozich experimenti neni ani mozné na zakladé grafu stanovit, které nastaveni generuje
lepsi vysledky pro tcely stanoveni alternativni hypotézy. Z tohoto davodu je jako alterna-
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tivni hypotéza brano tvrzeni, ze stfedni hodnoty si nejsou rovny. Nulovd hypotéza je opét
tvrzeni, Ze stfedni hodnoty jednotlivych nastaveni si jsou rovny.
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Obrazek 6.3: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskand pomoci al-
goritmu vyuzivajiciho kombinaci hodnot obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce.
Pro vypocet byla pouzita ,,Klasickd“ varianta fitness funkce. Data byla ziskana z 20 béhu
algoritmu na valida¢ni datové sadé. Algoritmus provedl 10 generaci v kazdém béhu, pravdé-
podobnost mutace je 0.5, pocet zmén mutace je 3, druh pouzité fitness funkce je zkoumanym
parametrem.

Pri provedeni statistického testu na rovnost stfednich hodnot presnosti je vysledna
p-hodnota rovna 0.536 a pro rovnost stfednich hodnot rozptyli je p-hodnota rovna 0.591.
Dle ocekévani ani jednu z nulovych hypotéz nezamitame. Vzorec, podle kterého se pro-
vadi vypocet hodnoty fitness funkce nemd statisticky vyznamny vliv na chovani evoluc-
niho algoritmu. Vice informaci a vizualizaci ohledné tohoto experimentu obsahuje soubor
fitness_evaluation.ipynb.

S ohledem na predchozi vysledky byl jesté zopakovan experiment na pravdépodobnost
mutace. V tomto pripadé ale nebyl pouzit evolu¢ni algoritmus vyuzivajici kombinaci hodnot
obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce, ale byl pouzit evolu¢ni algoritmus s ome-
zenim. Vzhledem ke zptsobu, jakym tento algoritmus funguje, byl zvétsen pocet béhi pro
kazdé nastaveni parametru na 50 béhu (10 béhu pro kazdou hodnotu omezeni). Tento ex-
periment je zobrazen na obrizku 6.4. Po vizudlni strance je vidét, ze graf vypadd velmi
podobné, jako v predchozich pripadech. To znamend, Ze kolem hodnoty 400 MFLOPS
a 77 % presnosti se opét vyskytuje shluk siti a zbyld ¢ast Pareto fronty taktéz vypada
velmi podobné.

Pro statistické ovéreni byl opét pouzit statisticky test. Nulova hypotéza je rovnost stred-
nich hodnot, alternativni hypotéza je tvrzeni, Ze stfedni hodnoty si nejsou rovny. Pro kri-
térium presnosti vychazi p-hodnota na hodnotu 0.216, tedy nulovou hypotézu nezamitame.
Pro kritérium velikost sité je p-hodnota rovna hodnoté 0.156, nulovou hypotézu taky ne-
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Obrézek 6.4: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskand pomoci algo-
ritmu s omezenim. Data byla ziskdna z 50 béhu (10 pro kazdou hodnotu omezeni) algoritmu
na valida¢ni datové sadé. Algoritmus provedl 10 generaci v kazdém béhu, pocCet zmén mu-
tace je 5, pravdépodobnost mutace je zkoumanym parametrem.

zamitame. K témto nizsim p-hodnotdm dochazi pravdépodobné diky vétsimu poc¢tu béh,
a tedy i samotnému poctu dat. Diky tomu jsou statistické testy presnéjsi. S ohledem na to, ze
pro ani jedno kritérium nulovou hypotézu nezamitdme, neni mozné ze statistického hlediska
tict, ze by nékteré nastaveni vedlo k lepsim vysledkiim. Vice informaci a vizualizaci ohledné
tohoto experimentu obsahuje soubor mutation_prob_evaluation_constraints.ipynb.

Poslednim parametrem, ktery je treba vyhodnotit je pocet generaci. Zakladni predpo-
klad je, ze vyssi pocet generaci povede na lepsi feseni. Pro 1icely tohoto experimentu bylo
zvoleno nastaveni 10 generaci a 20 generaci, vizualizace je na grafu 6.5. Z grafu je patrné,
Ze pri nastaveni vyssiho poc¢tu generaci vznikaji lepsi sité. Pro potvrzeni, nebo vyvraceni
tohoto pozorovani je opét pouzit statisticky test. Nulovd hypotéza je rovnost stfednich
hodnot, alternativni hypotéza je, ze vyssi pocet generaci dosahuje lepsich vysledki.

Pri statistickém testu kritéria presnosti sité je p-hodnota rovna 0.682, nulovou hypotézu
tedy nezamitame. Pi vyhodnoceni kritéria velikosti sité je p-hodnota rovna 0.005 a nulo-
vou hypotézu tedy zamitdme v prospéch alternativni hypotézy. Pocet generaci tedy nema
statisticky vyznamny vliv na presnost generovanych reseni, ale mé statisticky vyznamny
vliv na velikost téchto feSeni, kde vyssi pocet generaci vede k mensim sitim. Vice informaci
a vizualizaci ohledné tohoto experimentu obsahuje soubor epoch_evaluation.ipynb.

S ohledem na vyse popsané experimenty je slozité vybrat optimélni nastaveni jednot-
livych parametra, protoze ze statistického hlediska zadné optimalni nastaveni neexistuje.
Na druhou stranu ani neexistuje zddné nevhodné nastaveni, protoze kazdé nastaveni para-
metra je ze statistického hlediska stejné, co se tyka kvality generovanych reseni.

Jediny parametr, ktery prokazatelné ovliviiuje kvalitu vyslednych feseni, je pocet gene-
raci v rdmci jednotlivych béhu. Jestli je vyhodné prodlouzit dobu béhu algoritmu (zdvojné-

38



o
]
80 o 22 0%y
. s oo’ B
o o,
. & »pe A ®
[ ] ] 8 ®
o o°_d8 _ -
79 1 13 & L
- s,
= ¥
& e © ¢ @
o 18]
@ 78 L
RO
=B
o
77 1
Pocet generaci
@ 10
76 o 20
T T T T T
400 600 800 1000 1200

Vypocetni naroénost CC [MFLOPS]

Obrazek 6.5: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskand pomoci al-
goritmu vyuzivajictho kombinaci hodnot obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce.
Pro vypocet byla pouzita ,,Klasickd“ varianta fitness funkce. Data byla ziskana z 20 béhu
algoritmu na valida¢ni datové sadé. Pravdépodobnost mutace je 0.5, pocet zmén mutace je
5, pocet generaci algoritmu v kazdém béhu je zkoumanym parametrem.

sobeni poctu generaci povede zhruba na zdvojnasobeni doby béhu algoritmu) k tomu, aby
vznikaly lepsi feseni, neni mozné v ramci této prace vyhodnotit. Pro vyhodnoceni by bylo
nutné znat, jaky je k dispozici vypocetni vykon, kolik je dispozici ¢asu a neposledni radé
i to, jak kvalitni sité jsou potieba. Pokud napriklad v zadanych podminkédch neni nutné mit
nejlepsi mozné reseni, ale staci jedno z nejlepsich reseni, pak pravdépodobné nebude nutné
pouzivat vysoky pocet generaci.

6.2 Porovnani jednotlivych algoritmiu

Tato sekce se zaméruje na popis a vyhodnoceni experimenti, které porovnavaly jednotlivé
evolucni algoritmy. V ramci této prace byly implementovany dva evolu¢ni algoritmy a na-
hodné prohleddvani (random search). Dale byla pouzita puvodni implementace. Byly vsak
u ni upraveny parametry, aby bylo porovnani férovéjsi. Tato evoluéni metoda funguje na
jiném principu nez evolu¢ni metody, které vznikly v rdmci této prace, a tedy porovnani
neni uplné férové.

Pro ptehlednost je vyhodnoceni provedeno ve dvou skupindch. Nejprve jsou porovnany
dva evoluc¢ni algoritmy, které vznikly v této praci a nasledné je lepsi z téchto algoritmu
porovnan s ostatnimi.

Na grafu 6.6 je zobrazeno porovnani evolu¢niho algoritmu pouzivaji kombinaci hodnot
obou kritérii pro vypocet hodnoty fitness funkce (na grafu oznacenou ¢ervené). Zelenou bar-
vou je zobrazen algoritmus, ktery pracuje s omezenim. Z grafu je patrné, ze kazdy z téchto
algoritmii generuje feSeni na jiné ¢asti Pareto fronty. Algoritmus pouzivajici kombinaci hod-
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not pro vypocet fitness funkce generuje mensi a méné presné sité. Oproti tomu algoritmus
pracujici s omezenim generuje vétsi, ale presnéjsi sité.
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Obréazek 6.6: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskana pomoci algo-
ritmu s omezenim (constraint-based) a algoritmu s kombinaci hodnot pro vypocet hodnoty
fitness funkce (fitness-based). Pro vypocet byla pouzita , Klasickd“ varianta fitness funkce.
Data byla ziskdna z 20 béhti na valida¢ni datové sadé. Oba algoritmy provedly 20 generaci
v kazdém béhu, a tedy oba algoritmy mély k dispozici stejny pocet evaluaci, v kazdém béhu
algorritmu bylo provedeno 164 evaluaci. Pravdépodobnost mutace byla 0.5, pocet zmén mu-
tace byl 5.

Statisticky test prokaze, ze toto pozorovani je statisticky vyznamné. Nulova hypotéza je
opét rovnost stiednich hodnot presnosti (respektive velikosti) sité. Alternativni hypotéza je
tvrzeni, ze stfedni hodnoty si nejsou rovny. Statisticky test pro kritérium presnost dosahuje
p-hodnotu v ¥fadu 107°3, kritérium velikost sité dosahuje p-hodnotu v fadu 10~4. Obé
nulové hypotézy rozhodné zamitame. Statisticky test potvrdil, Ze kazdy z algoritmu generuje
jina feseni.

Nésleduje porovnani evolu¢niho algoritmu, ktery vznikl v ramci této prace, s ndhodnym
prohleddvanim a s evoluénim algoritmem z puvodni implementace (facebook evo). Na grafu
6.7 je toto porovnani zobrazeno. Z grafu je patrné, Ze puvodni evolu¢ni algoritmus (oznacen
¢ervené) dosahuje nejlepsich vysledku. Evolu¢ni algoritmus s omezenim (zobrazen zelené)
generuje feSeni na tzké parato fronté. Oproti tomu ndhodné prohledavani (modra) generuje
feSeni na Siroké Pareto fronteé.

Pojmy 1zk4 a sirokd Pareto fronta je mysleno, jak blizko (nebo daleko) jsou generovand
feseni od hypotetické Pareto fronty tvorené témito daty. Je dilezité si uvédomit, ze kazdy
z téchto bodl byl v posledni iteraci nékterého béhu Pareto optimalni.

Pfi statistickém testu kritéria presnosti sité vychézi p-hodnota v fadu 10~42, nulovou
hypotézu o rovnosti stfednich hodnot zamitame. Pro zjisténi, kterd dvojice hodnot se lisi, je
pouzita post-hoc analyza. Tato analyza pouziva Studentiv t-test. Pro kritérium presnosti
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Obréazek 6.7: Kompromisni feSeni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskand pomoci na-
hodného prohleddvani (random search) a algoritmu s omezenim (constraint-based) a evo-
luéniho algoritmu z pivodni implementace (facebook evo). Data byla ziskdna z 20 béhu
na valida¢ni datové sadé. VSechny algoritmy provedly 20 generaci v kazdém béhu. Pravdé-
podobnost mutace byla 0.5, pocet zmén mutace byl 5. Pro algoritmus od facebooku bylo
pouzito vychozi nastaveni parametrili, tedy pravdépodobnost mutace 0.2 a jedna zména na
mutaci.

se lisi vSechny tii dvojice. VSechny algoritmy dle presnosti je mozné seradit v tomto poradi
(od nejpfesnéjsi po nejméné presny): puvodni implementace od facebooku, evoluéni algo-
ritmus s omezenim, ktery byl vytvoren v ramci této prace a na poslednim misté je ndhodné
prohledavani.

Pri statistickém vyhodnoceni velikosti sité ma p-hodnota hodnotu 0.028 a nulovou hypo-
tézu o rovnosti strfednich hodnot zamitame. Z post-hoc analyzy vychazi, ze nejvétsi sité jsou
generovany evoluc¢nim algoritmem s omezenim. Pro velikost siti generovanych ndhodnym
prohledavanim a pivodnim evoluénim algoritmem nulovou hypotézu nezamitame. Tedy
nejvetsi sité generuje evolucéni algoritmus s omezenim, ale dalsi poradi neni mozné ze statis-
tického hlediska urcit. Vice informaci a vizualizaci tykajicich se této sekce obsahuje soubor
method_evaluation.ipynb.

Dalsi experiment se zaméruje na to, zda je mozné pomoci evolu¢nich algoritmi vytvo-
fenych v této praci dosdhnout stejné presnosti, jako u evolu¢niho algoritmu z puvodniho
feseni. Pro tucely tohoto experimentu byl pouzit evolu¢ni algoritmus s omezenim, protoze
generuje vétsi a presnéjsi sité. Hladina omezeni byla nastavena na hodnotu 1150 MFLOPS.
Pocet iteraci byl nastaven na hodnotu 50. Celkem bylo provedeno 12 béhti. Vizudlni porov-
nani tohoto evolu¢niho algoritmu s pivodnim feSenim je zobrazeno na grafu 6.8. Z grafu
je patrné, ze algoritmus s omezenim (na grafu modra barva) dosahuje po strance presnosti
podobnych vysledki, jako puvodni feseni (na grafu ¢ervend barva). Po strance velikosti sité
jde vidét, ze algoritmus s omezenim generuje mnohem vétsi sité nez ptvodni implementace.
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Vzhledem k nastavenému omezeni na 1150 MFLOPS neni mozné vygenerovat vétsi sité, nez
je tato hodnota (na grafu znézornéno ¢ernou prerusovanou c¢arou).
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Obrazek 6.8: Kompromisni feseni mezi presnosti klasifikace a FLOPS ziskana pomoci al-
goritmu s omezenim (constraint-based) a evolu¢niho algoritmu z puvodni implementace
(facebook evo). Data byla ziskdna z 12 béhu na validacni datové sadé. Algoritmus s ome-
zenim provedl 50 generaci v kazdém béhu a tedy provedl vice evaluaci. Pravdépodobnost
mutace byla 0.5, po¢et zmén mutace byl 3. Pro algoritmus od facebooku bylo pouzito vy-
chozi nastaveni parametrii, tedy pravdépodobnost mutace 0.2 a jedna zména na mutaci.
Svisld ¢ernd prerusovand ¢ara (constraint) predstavuje hodnotu omezeni.

Pro statistické vyhodnoceni byla opét pouzita ANOVA. Jako nulova hypotéza bylo sta-
noveno tvrzeni, ze stfedni hodnoty presnosti (velikosti sité) se rovnaji. Jako alternativni
hypotézy byla stanovena tvrzeni, Ze stfedni hodnota presnosti puvodniho feSeni je vySsi,
respektive, ze stfedni hodnota velikosti siti generovanych ptivodnim feSenim je mensi.

Pro kritérium presnosti je p-hodnota rovna hodnoté 0.393, a proto nulovou hypotézu
nezamitdme. Pro kritérium velikosti sité je p-hodnota v fadu 10~'?, tedy nulovou hypotézu
zamitame v prospéch alternativni hypotézy.

Ze statistickych testt plyne, Zze po strance presnosti mezi obéma metodami neni sta-
tisticky vyznamny rozdil. Po strance velikosti sité je vidét, ze sité generované ptvodnim
feSenim jsou statisticky vyznamné mensi. Tento vysledek odpovida ocekdvani, protoze
evoluéni algoritmus s omezenim nijak nepenalizuje velikost sité (za predpokladu, Ze je
mensi nez omezeni). Vice informaci a vizualizaci tykajicich se této sekce obsahuje soubor
unlimited_vs_f£fb.ipynb.

Posledni experiment se zaméruje na vyhodnoceni presnosti vzniklych siti pomoci kra-
bicového grafu (boxplot). Pro ucely toho experimentu byl pouzit algoritmus s omezenim
s parametry pravdépodobnost mutace 0.5, poc¢et zmén mutace 5. Pro kazdé nastaveni ome-
zeni bylo provedeno 30 béhti, kazdy béh mél 10 generaci. Z posledni generace kazdého béhu
byl vybran jedinec s nejvyssi pfesnosti (je uvazovdno pouze toto jedno kritérium), ktery
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reprezentuje nejlepsiho jedince daného béhu. Tito jedinci jsou agregovani podle hodnoty
omezeni, béhem kterého byli vytvoreni. Tento graf je zobrazen na obrazku 6.9. Z grafu je
patrné, ze algoritmus s omezenim generuje presnéjsi sité pri pouziti vyssi hodnoty omezeni.
Tento experiment je zpracovan pomoci souboru boxplot.ipynb.
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Obrazek 6.9: Porovnani nejlepsich nalezenych jedincii algoritmem s omezenim na zakladé
hodnoty omezeni. Pro kazdou hodnotu omezeni bylo provedeno 30 béhu s 10 generacemi.
Pravdépodobnost mutace je 0.5 a pocet mutaci je 5.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo nastudovat moznosti evolu¢niho navrhu a optimalizace konvoluc¢nich
neuronovych siti se zamérenim na metody pouzivajici supersit. Dalsim cilem této prace bylo
navrzeni zpusobu implementace vicekriterialniho evoluéniho algoritmu pro automatizovany
navrh konvoluc¢nich neuronovych siti s vyuzitim supersité.

V prvni kapitole byly popsany evolu¢ni algoritmy véetné popisu stézejnich pristupt,
které se v dané problematice pouzivaji. Druha kapitola je zaméfena na popis a navrh neu-
ronovych siti. Nejprve byl vysvétlen princip fungovani neuronu, ktery tvori zakladni stavebni
kéamen neuronovych siti. Dale byly popsany aktivacni funkce, které se v soucasnosti v neu-
ronovych sitich pouzivaji. Déale byl popsan algoritmus zpétného Sifeni, ktery se pouziva
pro uceni vicevrstvych neuronovych siti. Nasledné byly popsény konvolu¢ni neuronové sité.
V posledni ¢asti této kapitoly byl popsan automatizovany ndvrh neuronovych siti se zamére-
nim na neural architecture search (NAS). V tfeti kapitole byl popsédn navrh feSeni. Nejprve
byla vysvétlena volba knihovny a datové sady, nasledné byl popsidn navrh vicekriterialni
optimalizace a v posledni ¢asti kapitoly byl popsan navrh samotného evoluéniho algoritmu.
Ve ¢tvrté kapitole byla popsana implementace navrzeného feseni. V posledni kapitole byly
popsany a vyhodnoceny jednotlivé experimenty.

Na zéakladé provedenych experimentt je vidét, ze implementované algoritmy jsou schopny
nachézet kvalitni feseni. V porovnani s pivodni implementaci od facebooku je vidét, ze je
zde stale prostor pro zlepseni.

Pro zlepseni by bylo vhodné implementovat a vyhodnotit dalsi metody selekce jedincti,
jiné krizeni a mutaci. S ohledem na vysledky ze sekce 6.1 by bylo vhodné provést podrob-
néjsi experimenty s nastavenim parametrd a s vyssim poctem béhi pro zlepseni kvality
statistickych testl. Problémem toho ptistupu by byla velmi vysokd naro¢nost na vypocetni
vykon, a tim i na samotny cas.

Moznym divodem proc¢ vétsina nastaveni generuje podobné vysledky muze byt samotny
tvar stavového prostoru. Pokud napriklad velka ¢ast podsiti se nachazi pobliz Pareto fronty,
pak vétsina algoritmt bude generovat tato reseni, bez ohledu na nastaveni parametru.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Na prilozeném pamétovém médiu se nachdazeji vsechny zdrojové soubory pouzité v ramci
této prace. Na médiu jsou prilozeny i vSechny vysledky, které byly dosazeny. K témto vy-
sledktim jsou i prilozeny skripty pro jejich vyhodnoceni. Slozka src/ obsahuje zdrojové
soubory, které se v ramci prace pouzivaly. Slozka results/ obsahuje vystupni data expe-
rimentu vcetné skripti pro jejich vyhodnoceni. Soubor doc.pdf obsahuje text této prace.
Soubor README obsahuje navod pro praci s implementovanym projektem.

Adresarova struktura pamétového média:

root

|- src/

|- results/

|- doc.pdf

|- README
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