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Abstrakt

Cilem této prace je geneticky navrh neuronovych siti, jenz budou schopné provadét klasi-
fikaci v ramci ruznych klasifikaénich tloh. K vytvareni téchto neuronovych siti je pouzit
algoritmus vychazejici z algoritmu NeuroEvolution of Augmenting Topologies (zkracené
zndmého jako NEAT). Déle je predstavena myslenka predzpracovani, kterd je v implemen-
tovaném vysledku rovnéz zahrnuta. Cilem pfedzpracovani je snizeni vypocetnich narokt pro
zpracovani datové sady daného klasifikacniho problému. Vysledkem této prace je mnozina
experimenti provedenych nad datovou sadou pro detekci rakovinnych bunék a databazi
ru¢né psanych c¢islic MNIST. Klasifikdtory vytvorené pro rakovinné bunky pak dosahuji
vice jak 99% presnosti a u experimentu MNIST dochdzi ke snizeni vypocetnich naroku
o vice jak 10% se zanesenim zanedbatelné chyby o velikosti 0,17%.

Abstract

The aim of this work is the genetic design of neural networks, which are able to classify
within various classification tasks. In order to create these neural networks, algorithm called
NeuroEvolution of Augmenting Topologies (also known as NEAT) is used. Also the idea
of preprocessing, which is included in implemented result, is proposed. The goal of prepro-
cessing is to reduce the computational requirements for processing of benchmark datasets
for classification accuracy. The result of this work is a set of experiments conducted over
a data set for cancer cells detection and a database of handwritten digits MNIST. Classi-
fiers generated for the cancer cells exhibits over 99 % accuracy and in experiment MNIST
reduces computational requirements more than 10 % with bringing negligible error of size
0.17 %.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé se za pomoci vypocetni techniky stale ¢astéji fesi problémy, které nejsou
resitelné pomoci deterministickych algoritmi. Tyto problémy se typicky vyznacuji velmi
rozsahlym stavovym prostorem, jenz by se deterministicky bez jakékoliv heuristiky prohle-
daval velmi dlouho. Resenfm téchto a dalich problémi se zabyva oblast nazjvana softcom-
puting. V této oblasti mimo jiné nachazi uplatnéni pravé evolucni algoritmy a neuronové
sité, kterymi se tato prace zabyva.

Neuronové sité jsou obecnym vypocetnim modelem a umoznuji resit riznorodé pro-
blémy. Jsou reprezentovany mnozinou uzli (neuront) a spojeni mezi nimi. Topologie tako-
vych siti pak byva statickd a empiricky vytvarend. Jejich slabinou je ale to, Ze s rtistem
komplexnosti problému roste jejich velikost, a tim i slozitost jejich uceni a pripadného na-
vrhu topologie. Standardni techniky uceni pak selhdvaji a je zapotfebi provadét proces uceni
jinak.

Jednim z alternativnich zpiisobli uceni je pouziti evoluce. P¥i tomto procesu je neuronova
sit zakédovana do Tetézce, ktery podléha evoluénimu procesu. Timto procesem jsou sité
postupné zlepSovany, pricemz je jim nahrazeno jak uceni, tak i tvorba vhodné topologie
sité. Tento zplisob tvorby a uceni neuronovych siti je velmi vyhodny pro slozité ¢i ménici
se problémy, kde by byl empiricky navrh a tradi¢ni metody uceni neefektivni.

V této préaci je popsana teorie tykajici se evolu¢nich algoritmu (kapitola 2), konkrétné
pak zédkladni pojmy a obecny prubéh evolu¢niho algoritmu. Nasledné je popsana problema-
tika genetickych algoritmi. Ty jsou charakterizovany i z teoretického hlediska funkcénosti.
Déle je podkapitola zaméfena na vSechny dulezité soucasti téchto algoritmi. Kapitola 3 se
zameéruje na umeélé neuronové sité. Nejprve je popsana struktura a ¢innost biologického neu-
ronu, ktery je vzorem pro neuron umély. Néasledné je zadefinovan neuron umély véetné jeho
matematického modelu. Tento neuron se pouziva pro formovani tzv. umeélych neuronovych
siti, které se mohou ucit pomoci popsanych metod tradi¢niho uceni. Také jsou popsina
jejich mozna vyuziti v praxi vcetné klasifikace, na kterou je tato prace zamérena. Alterna-
tivni pristup k vytvareni a uceni neuronovych siti je popsan v kapitole 4. Tento zptusob je
demonstrovan predevsim na algoritmu NEAT, ale jsou zde i alternativni metody, které lze
pro tyto tucely pouzit. Néasleduje kapitola 5 popisujici navrh feseni. Kapitola se zaméruje na
pouzity princip predzpracovani. Implementace algoritmu NEAT v kombinaci s principem
predzpracovani je popsana v kapitole 6. Mimo jiné obsahuje tato kapitola i pseudokdd po-
pisujici konkrétni fitness funkci pouzivanou v experimentech. Ty jsou rozebrany v kapitole
7, kterd je rozdélena na dvé podkapitoly zaméfujici se na experimenty nad dvéma klasifi-
ka¢nimi problémy. Posledni kapitola (kapitola 8) shrnuje vysledky dosazené v této préaci,
a také mozné vyhody a nevyhody zvoleného reseni.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Tato kapitola popisuje evolu¢ni algoritmy a ¢erpd zejména z nasledujicich zdroju [7, 19,

], kde je mozné nalézt vice informaci. Evoluéni algoritmy patii mezi zdkladni nastroje
moderni informatiky pro hledani feseni v extrémné slozitych problémech, kdy nelze pouzit
standardni deterministické metody zalozené na technikich tplného prohledavani. Jedna se
o nastroje provadéjici hledani feseni v prohleddavacim prostoru, ve kterém jsou pfitomna
vSechna povolend feSeni problému.

Pojem evolu¢ni algoritmus zastresuje stochastické prohledavaci algoritmy, které jsou
inspirovany Darwinovou evoluéni teorii a genetikou obecné. Tyto algoritmy se pak dale déli
na genetické algoritmy, evolu¢ni strategie, evolu¢ni programovani a genetické programovani.
Vsechny algoritmy, jenz termin evolu¢ni algoritmus zastresuje, maji tyto spole¢né rysy:

e Populace — pouziva se populace kandidatnich feSeni umoznujici paralelni pristup
k prohledavani.

e Reprodukce — pro vytvareni novych kandidétnich feseni se pouzivaji biologii inspiro-
vané operatory.

e Prirozeny vybér — jedinci s vyssim ohodnocenim vstupuji do procesu reprodukce
s vyssi pravdépodobnosti.

e Geneticky drift — ndhodna udélost v zivoté jedince muze ovlivnit celou populaci; mtze
se jednat o mutaci, nebo o nahlou smrt jedince s vysokym ohodnocenim.

Evoluéni algoritmy jsou v soucasnosti velmi popularni optimalizaéni technikou a pres-
toze se puvodné vyuzivaly pouze pro optimalizaci parametra vyvijeného systému, nyni jsou
casto pouzivany i pro navrh jeho struktury.

2.1 Zakladni pojmy

V této sekci jsou popsany zakladni pojmy tykajici se evoluénich algoritmi. Prestoze je
mnoho z téchto termini pouzivano i v biologii, jejich vyznam se mtze mirné lisit. Pojmy
jsou zde definovany s ohledem na evolu¢ni algoritmy, tedy z informatického pohledu a bez
zaméreni na jakoukoliv skupinu algoritmi, kterou pojem evolu¢ni algoritmy zastiesuje.

Gen Vloha pro urcitou vlastnost. V oblasti evolucnich algoritmi se také jedna o funkéni
jednotku dédic¢nosti, ktera zakédovava néjakou vlastnost fenotypu. Predstavuje urcitou c¢ast
chromozomu.



Alela Konkrétni varianta genu, jenz se nachézi na definované pozici v chromozomu. Alela
reprezentuje pouze jednu z moznych hodnot, kterych dany gen mutze nabyvat.

Genotyp (Chromozom) Kombinace alel, jejichz nositelem je konkrétni jedinec. Obsa-
huje vSechny informace potfebné k vytvoreni odpovidajiciho fenotypu. Jedna se o zakdédo-
vani fenotypu. V evoluc¢nich algoritmech jsou oznaceni genotyp a chromozom povazovana
za synonyma, prestoze tomu tak v biologii neni.

Fenotyp Jedinec se vSsemi jeho znaky, vlastnostmi a projevy. Predstavuje kandidata fe-
seni dané tlohy v konkrétnim prostiedi. Mezi fenotypem a genotypem je u jednodussich
problémt pfimé zobrazeni, kdy kazdému genu odpovida jeden parametr fenotypu. U slozi-
téjsich problému je genotypem predpis pro sestaveni fenotypu.

Populace Populace je reprezentovana multimnozinou chromozomu. Jedna se o jednotku
evoluce, protoze jedinci jsou statické objekty, které se neméni ani neadaptuji; populace ano.
Ve vétsiné algoritmi je velikost populace konstantni a je jednim z parametru inicializace.
Kazd4a populace je soucasti néjaké generace. V ramci dané generace pak typicky dochazi
k obméné urcité ¢asti populace.

Fitness funkce Funkce poskytujici heuristicky odhad kvality TeSeni, reprezentovaného
hodnocenym jedincem. Podle zptisobu definice této funkce, mize byt hodnota fitness vyja-
dfena ruznymi zpusoby:

e Hruba — udavana v hodnotach prirozenych problémové doméné.

e Standardizovand — vyjadieni hrubé hodnoty fitness do podoby, kdy je nizs$i numericka
hodnota zadanéjsi.

e Prizptisobend — prevriacend hodnota souctu standardizované hodnoty fitness a cisla 1.

e Normalizovana — podil hrubé hodnoty fitness jedince a sumy vsSech hrubych hodnot
fitness jedinct v populaci.

Mutace Unérni operator, ktery po aplikaci na jedince produkuje (mirné) modifikovaného
mutanta, potomka nebo vice potomkt. Operator mutace je vzdy stochasticky. Jeho vyuziti
se muze velmi lisit v zavislosti na typu evolu¢niho algoritmu. Hlavnim tcelem mutace je
vytvareni jedinct, jenz jsou pro danou populaci z hlediska kiizeni netypic¢ti. Diky tomu je
snizeno riziko uvaznut{ v lokalnim optimu prohledavaného prostoru.

Krizeni (Rekombinace) Bindrni operator spojujici informaci od dvou rodic¢ovskych
chromozomti do jednoho nebo dvou chromozomi potomki. Opét je jeho vyuziti rizné
v zavislosti na typu evolu¢niho algoritmu. Cilem kiiZzeni je vhodna kombinace chromo-
zomi rodic¢u tak, aby vznikli potomci s kvalitnimi chromozomy, a tedy i vysokou hodnotou
fitness. Mezi zakladni metody kfizeni patii:

e Jednobodové — ndhodné je stanoven bod kfizeni; prvni potomek vznikéd pouzitim prvni
¢asti (do bodu kfizeni) chromozomu prvniho rodi¢e a druhé ¢asti druhého rodice,
druhy potomek naopak.



e Vicebodové — ndhodné je vytvoreno vice bodt kiizeni; princip vytvareni potomki je
stejny jako u jednobodového kiizend.

e Uniformni — kazdy gen se do potomka pienese od prvniho nebo druhého rodic¢e né-
hodnym vybérem.

Operator selekce Unarni operator, jehoz cilem je vybrat jedince na zakladé jejich kva-
lity, a tim umoznit lepsim z nich stat se rodici nédsledujici generace. Jedinec se stava rodi-
¢em, jestlize byl vybran selekénim operatorem, aby podstoupil variaci za tcelem vytvoreni
potomstva. Spolec¢né s nahrazovaci strategii je operator selekce zodpovédny za zvySovani
kvality populaci. Zpravidla je selekce pravdépodobnostni, s pfimou zavislosti na fitness hod-
noté jedincl. Vyssi hodnota fitness implikuje vyssi pravdépodobnost vybéru pro reprodukei.
Presto mohou mit i jedinci s nizkou hodnotou fitness nenulovou pravdépodobnost vybéru,
coz miize byt klicové z pohledu uvaznuti v lokdlnim optimu prohleddvaného prostoru. Nej-
znaméjsi algoritmy selekce jsou:

e Ruleta — kazdy jedinec mé pravdépodobnost vybéru odpovidajici jeho normalizované
hodnoté fitness; suma normalizovanych hodnot fitness je rovna jedné; vybér je na-
sledné proveden vygenerovanim nahodného ¢isla z intervalu (0; 1).

e Vybér podle poradi — jedinci jsou sefazeni dle hodnoty fitness; jejich poradi jim urcuje
pravdépodobnost vybéru; nasledné je provedena ruleta s vypoc¢tenymi pravdépodob-
nostmi.

e Turnaj — z populace je ndhodné vybrano X (typicky 2) jedinci; jedinec s nejvyssi
fitness hodnotou vitézi a je vybran.

e Deterministicky — vybér nékolika nejlepsich jedincti.

Nahrazovaci strategie Jednd se o velmi podobny mechanismus jakym je operdtor se-
lekce s tim rozdilem, ze nahrazovaci strategie se pouziva az po vytvoreni potomku. Jejim
ikolem je vybrat jedince do nové populace. Opét je vyuzivana hodnota fitness, ale vybér
je Casto deterministicky. Modely nahrazovacich strategii jsou:

e Generacni — vSichni jedinci ptivodni populace jsou nahrazeni svymi potomky.

e Inkrementacni — v nové populaci je nahrazen potomkem pouze jediny jedinec ptvodni
populace.

e S prekrytim generaci — v nové populaci je nahrazena potomky c¢ast jedinci puvodni
populace.

Selekéni tlak  Hypoteticka sila, kterou ptisobi prostredi nebo ¢lovék na urcitou populaci
tim, Ze z ni odstranuje nositele urcitych znaki. Selekéni tlak vyviji na populaci predevsim
operator selekce, ktery uprednostnuje jedince s vysokou hodnotou fitness. Mira selekéniho
tlaku pak uréuje troven zohlednéni fitness funkce pii vibéru jedince. Cim vyssi selekéni tlak
bude, tim vice bude selekéni operator uprednostnovat jedince s vysokou hodnotou fitness.
Vyssi selekéni tlak sice urychluje konvergenci, je zde vSak riziko nalezeni pouze lokalniho,
nikoliv globalniho optima.



Elitismus Princip, ktery zajistuje, ze se nejlepsi jedinec z predchozi populace vzdy do-
stane do populace nové. Tento princip mize zajistit rychlejsi konvergenci.

2.2 Obecny postup a komponenty algoritmu

Na zacatku vypoctu je inicializovdna pocateéni populace obsahujici predem stanoveny pocet
kandidati. Zpravidla je vytvarena ndhodné, pripadné pomoci vhodné heuristiky. V kazdém
cyklu algoritmu, ktery se oznacuje jako generace, jsou vSechna kandidatni feseni ohodno-
cena fitness funkci. U této funkce plati, Ze vyssi hodnota oznacuje lepsi feSeni reprezento-
vané jedincem. Kazda nova populace je vytvarena tak, ze se nejprve vyberou vhodni jedinci
z predchozi populace. Tito jedinci tvori mnozinu rodi¢u. Poté, aplikaci genetickych ope-
ratord nad mnozinou rodi¢l, vznikne mnozina potomkt. Z mnoziny potomku a rodic¢t je
nasledné vytvorena vhodnym vybérem kandidatd novd populace. Tento vybér provadi se-
lekéni algoritmus, ktery své rozhodovani provadi na zakladé hodnot fitness funkce. Pokud je
tento algoritmus navrzen dobfte, pak primérna hodnota fitness celé populace poroste. Diky
fitness funkci tedy vznika selekéni tlak, ktery by mél zajistit hledani lepsich feSeni. Gene-
tické operatory nejsou provadény deterministicky, pricemz jejich stochasti¢nost je parame-
trizovatelnd uzivatelem. Algoritmus kondi, jakmile je nalezen dostate¢né kvalitni jedinec,
anebo je dosazeno urcitého poctu generaci. Pseudokdd evoluéniho algoritmu je zobrazen
v algoritmu 1.

Algoritmus 1 Pseudokdd evoluéniho algoritmu
procedure EVOLUCNI ALGORITMUS
INICIALIZACE populace ndhodnymi kandidaty;
VYHODNOCENI kazdého kandidéta;

SELEKCE rodici;
REKOMBINACE paru rodici;
MUTACE potomki;
: VYHODNOCENI novych kandid4t;
10: SELEKCE kandidata pro dalsi generaci;
11:  until UKONCUJICI PODMINKA je splnéna
12: end procedure

1:
2
3
4:
5: repeat
6:
7
8
9

vevs

e Zpusob reprezentace — definice zakédovani chromozomi; obvykle je zapotiebi vyuziti
abstrakce; urcuje i zptisob mapovani genotyptu na fenotypy.

e Vyhodnocovaci funkce (fitness funkce) — pfimo urcuje pozadavky, na které by se po-
pulace méla adaptovat; predstavuje zéklad pro selekci.

e Populace — mnozina jedinct definované velikosti; velikost se za béhu algoritmu neméni,
coz vede k vytvoreni omezenych zdroju, a tedy i soutézeni jedinci mezi sebou.

e Mechanismus vybéru rodi¢i — vybér rodi¢a pro rekombinaci; pouziva hodnoty fit-
ness; pokud je mechanismus piili§ greedy', je zde velkd pravdépodobnost uvaznuti

IPro greedy mechanismus vybéru plati, ze vzdy vybird nejlepsi dosud nalezené fedeni.



v lokdlnim optimu.

e Operatory variace (rekombinace a mutace) — vytvareni novych jedincti; novi jedinci
predstavuji novd kandidatni feseni daného problému.

e Nahrazovaci strategie — zptusob nahrazovani jedinct v populaci; typicky pouziva hod-
noty fitness; snaha zachovat uréitou diverzitu v populaci pro kvalitnéjsi vysledky
krizeni.

Vsechny tyto komponenty jsou pro vytvofeni kompletniho evolu¢niho algoritmu nezbytné.
Navic je nutné specifikovat zptisob inicializace a ukonc¢eni celého algoritmu.

2.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy [7, 16] jsou jednou z variant evolu¢nich algoritmu. Jedné se o nejvice
znamy typ evolucnich algoritmi. Jejich autorem je John Holland, ktery je vymyslel jako
prostiedek ke studiu adaptivniho chovani ve své knize [15]. Genetické algoritmy byly ale
povazovany za metody pro optimalizaci funkci. Nejspise diky praci jeho zdka Davida Gold-
berga [9], a také diky tspéchum v oblasti feSeni optimaliza¢nich problémi. Spolecné s tezi
De Jonga [1] pak vznikla definice toho, co je povazovéano za klasicky geneticky algoritmus -
bézné nazyvany jako ,kanonicky“ nebo , jednoduchy geneticky algoritmus®.

2.3.1 Jednoduchy geneticky algoritmus

Jednoduchy geneticky algoritmus pouziva binarni reprezentaci jedincu, selekci ruletou, niz-
kou pravdépodobnost mutace a diraz je kladen na pouziti kiizeni inspirovaného genetikou
jako prostredek pro vytvareni potomki.

Genetické algoritmy maji mnohdy tento neménny pracovni postup: je dana populace
o velikosti p jedinct, algoritmus vybéru rodi¢h naplni doc¢asnou populaci velikosti p s tim,
zZe je povolena redundance. Nésledné je doc¢asna populace promichana za ticelem vytvoreni
nahodnych parit jedinct, na které je aplikovano kfizeni s pravdépodobnosti p. a potomci
tohoto kiizeni nahrazuji své rodice. Nova docasna populace podstoupi mutaci jedincu, kde
kazdy z [ bitl jedince mize byt modifikovin mutaci s pravdépodobnosti p,,. Vysledna do-
casna populace predstavuje populaci pro novou generaci. Stara populace je tedy nahrazena
kompletné. V ramci tohoto procesu muze nastat i to, ze se zde budou nachézet jedinci,
ktefi prezili kiizeni i mutaci, aniz by byli jakkoliv modifikovani. Pravdépodobnost vyskytu
takovychto jedinct je vsak velmi nizkd (zavisi na parametrech pu, pe, pm)-

Jednoduchy geneticky algoritmus ale ma své vady. Mechanismy, jako je elitismus a po-
uziti ne-generac¢nich modeld pro nahrazovaci strategie, byly pridany az pozdéji za tGcelem
zrychleni konvergence. Také selekce ruletou nebo velmi ¢asto pouzivanym turnajem ne-
poskytuje dobry vzorek populace, a proto byl vytvofen algoritmus zndmy jako stochastic
universal sampling (SUS). Zkoumani zavislosti mezi bindrni reprezentaci a jednobodovym
kfizenim pak vedlo k vyvoji alternativ jako je naptiklad uniformni kiiZeni. A nakonec je zde
i problém, jak spravné zvolit vhodnou fixni pravdépodobnost mutaci. Tento problém byl
nakonec vyresen tak, ze se tato pravdépodobnost zakoduje jako dodatecné geny v jedincich
a je umoznén jejich vyvoj.

Presto je jednoduchy geneticky algoritmus stale velmi pouzivany, a to nejen pro ucely
vyuky a porovnavani vykonu s novymi algoritmy, ale je vhodny i pro pfimocaré problémy,
jenz maji dobrou bindrni reprezentaci.



2.3.2 Kobdovani

Bindrni kédovani zminéné v souvislosti s genetickymi algoritmy pouziva geny, které mo-
hou nabyvat pouze dvou hodnot (0 nebo 1). Pro vyjadfeni vice moznosti je pak zapotiebi
pouzit delsi bindrni fetézec, jenz pokryje vsechny moznosti. Problematika tohoto kédovani
spoc¢iva v tom, ze u genetickych algoritmu plati nasledujici predpoklad: mald zména chro-
mozomu povede na malou zménu fenotypu a naopak. Tento predpoklad vSak u binarniho
kédovani neplati, protoze zménou nejvice vyznamného bitu dojde k velké zméné hodnoty.
Chromozomy, které si jsou velmi podobné (lisi se napiiklad pouze v jednom bitu), mohou
predstavovat velmi odlisné fenotypy. Tato nevyhoda je vSak TesSitelnd pomoci tzv. Grayova
kédu, jehoz hlavni myslenkou je, ze kazdé dvé sousedni hodnoty jsou zakédované retézci
dané délky tak, aby se lisily pouze v jednom bitu.

Prestoze bylo doposud zminéno pouze kédovani pomoci abecedy obsahujici dva znaky
(0 a 1), nemusi byt pouzito vzdy. Tento typ kédovani je sice pomérné jednoduchy, ale pro
nékteré problémy muze byt vice vyhodné pouzit abecedu s vice nez dvéma znaky, nebo
primo ¢isla s pohyblivou fadovou ¢arkou. Reprezentace pouzivajici redlné cisla jsou velmi
vyhodna predevsim u tloh, které vyzaduji velkou presnost. U binarniho kédovani by tyto
ulohy vedly na vytvareni prilis dlouhych chromozomu, takze by dochazelo ke zbyteénému
zvyseni velikosti prohledavaného prostoru.

Existuji i tzv. permutacni kédovani, jenz se vyuzivaji pri feSeni kombinatorickych a plé-
novacich tloh. Jedinec je pak reprezentovan permutaci nékolika ¢isel, ¢imz je urceno poradi
jednotlivych objektti v daném problému.

2.3.3 Fitness funkce

Fitness funkce je vzdy tzce svazdna s problémem resenym pomoci genetického algoritmu.
Jelikoz slouzi k vyjadreni kvality feseni problému, které reprezentuje jedinec, musi byt
mozné na zakladé této funkce vytvorit linearni usporadani. Funkce tedy umoziiuje porovnani
jedincti. Z toho davodu, Ze je nutné vyhodnotit kazdého jedince v kazdé generaci, byva
velké mnozstvi strojového ¢asu spotiebovano pravé vypoctem této funkce. Pii optimalizaci
implementace genetickych algoritmii je tedy vhodné zamérit se na fitness funkci. Existuji
i nékteré alternativni zptisoby volani fitness funkce, kdy ve vysledku nedochazi k volani nad
vSemi jedinci, pripadné kombinacemi jedinct. Takova feSeni ale typicky snizuji presnost
ohodnoceni.

2.3.4 Selekce

Ruletovy mechanismus selekce znamy také jako fitness-proportionate selection je jednim
z nejcastéji pouzivanych selekénich algoritmii. Principem tohoto algoritmu je nahodné vy-
generovani ¢isla v rozsahu (0; SUM ), kde SUM znac¢i sumu ohodnoceni vSech jedinct po-
pulace. Tento mechanismus je ilustrovan na obrazku 2.1. Alternativné lze provadét soucet
normalizovanych hodnot fitness. Potom pravdépodobnost vybéru kazdého jedince je rovna
primo jeho normalizované hodnoté fitness a ndhodné ¢islo pro vybér potomka (na obrézku
oznaceno jako r) je generovano v intervalu (0;1).

Hlavni nevyhodou tohoto pristupu je, ze postupné dochéazi ke snizovani rozmanitosti
v populaci, diky neustalému uprednostnovani jedinci s vysokym ohodnocenim. V pripadé,
kdy bude nejlépe ohodnoceny jedinec piilis dominantni?, bude dochézet k nevhodnym vybé-
ram. Ty zptsobi, Zze bude kiizen zminény jedinec sdm se sebou, nebo bude soucasti vétsiny

2Dany jedinec zabird sv§m ohodnocenim vét§inu nebo velkou ¢4st prostoru na ose vybéru.



r € (0; SUM)

Obrézek 2.1: Tlustrace ruletového vybéru.

procesu krizeni. Tim muze dojit k ,,degeneraci“ populace v takové mire, ze uz nebude mozné
dosdhnout globalniho optima.

Problém ruletové selekce se snazi Tesit jiz zminénd metoda stochastic universal sam-
pling (SUS). Jedna se o modifikaci puvodniho algoritmu ruletového vybéru, kdy namisto
k-nédsobnému pouziti rulety pro vybér k jedincu (k > 2), spustime algoritmus pouze jeden-
krat s tim, Ze namisto pouziti jednoho ukazatele pouzijeme ukazatelt k. Jednotlivé ukazatele
maji pevné definovany rozestup. Princip tohoto algoritmu je ilustrovan na obrazku 2.2.

A B C D E F G H

| | " sum/N !
r € (0; SUM/N)

Obrazek 2.2: Ilustrace metody SUS.

Tento zpisob selekce jiz umoznuje udrzet rozmanitost vybranych jedinci pro reprodukci
na vyssi drovni, ale nefesi hlavni problém vétsiny selekénich mechanismt. Tim je problém
existence jedince s vysoce nadprumérnou hodnotou fitness.

Potlaceni vlivu nadprimérnych jedinci v populaci lze zajistit pomoci metody vybéru
dle poradi. U této metody dochéazi k vzestupnému sefazeni jedinci dle jejich ohodnoceni,
a vysledné poradi je nasledné pouzito misto ptivodni hodnoty fitness. Tim je zaruceno, ze
rozlozeni jedinct je rovnomérné. Reseni tedy snizuje velké rozdily pifpadnych vysoce nad-
prumeérnych jedinct a zaroven zvysuje rozdily ke konci vypoctu, kdy jsou jednotliva reseni
jiz velmi dobra a lisi se méné. Tato vyhoda se vSak muze stat i nevyhodou v pripadé, kdy
v populaci nejsou zadni vyrazni jedinci, ale i pfesto tento zpusob vybéru zveli¢i drobné roz-
dily jedinct na nasobky ohodnoceni. Celkové pak dochazi ke zpomaleni evolu¢niho procesu,
jednotlivych jedincta. Diky pomalejsi konvergenci je vSak vyssi pravdépodobnost nalezeni
globalniho optima.

Turnajovd metoda je dalsi ze selek¢nich metod. Inspirovana byla procesy zivé prirody,
kdy se jedinci spolu fyzicky utkévaji o pravo zucastnit se reprodukce. Proces selekce je
prosty: ndhodné je zvolena skupina k jedincti (k > 2), ze kterych vyhrava ten, jenz ma
nejvyssi hodnotu fitness. Cim vyss{ je hodnota k, tim vyssi je selekéni tlak na populaci.
Z tohoto divodu byva k = 2. Jelikoz je turnajovy zplsob vlastné specidlnim zptsobem
vybéru dle poradi, lze jej pouzit pravé v situacich, kdy dochazi k predc¢asné konvergenci.

10



Dalsi vyhodou je, Ze neni u tohoto algoritmu nutné dodrzovat nezdpornost hodnot fitness
funkce.

2.3.5 Krizeni a mutace

Nejjednodussim typem kiizeni je tzv. jednobodové kiizeni, kdy jde ndhodné vygenerovan
bod krizeni, ktery rozdéluje rodicovské chromozomy na dvé ¢asti. Prvni potomek obdrzi
prvni ¢ast prvniho rodic¢e a druhou ¢ast druhého rodic¢e. Druhy potomek pak naopak prvni
¢ast druhého rodic¢e a druhou ¢ast prvniho rodice.

Zobecnénim tohoto krizeni je tzv. k-bodové kiizeni, kdy je nahodné vygenerovano
k bodh kiizeni, ale princip zlstava stejny. Princip tohoto kiizeni pro k = 3 ilustruje obra-
zek 2.3.

Rogict [ L[t o | oo fafo]afu]i]r]

Rodic2 [0 o ofofolofolofoJoJo o o[o]o]o]

Bod 1 Bod 2 Bod 3

Poomek 1 [ 1 [ 1 [ 1 ]ofofofo]u]u]t]t]i]i]o]o]o]

potomek2 [0 [o [o [r ]t it JofoJoJofolo]a]1]1]

Obrazek 2.3: Hustrace k-bodového kiiZeni.

Zobecnénim k-bodového krizeni pak je tzv. uniformni kiizeni. Toto krizeni pak stanovuje
stejnou pravdépodobnost, ze potomek zdédi dany gen od prvniho nebo od druhého rodice.
Na rozdil od predchozich dvou typu krizeni zde nedochézi k prenosu genetické informace
v celistvé podobé a uniformni kiizeni ma tedy spise rozkladny vliv. Existuji také rizné
modifikace tohoto krizeni, kdy pravdépodobnost dédéni genu neni u obou rodic¢t stejna.

Zminéné operatory kiizeni jsou pomérné univerzalni vzhledem ke kddovani, ale pokud je
jiz vyuzivano zakédovani chromozomil pomoci realnych ¢isel, existuji i specifické operatory
krizeni pro takovéto chromozomy. Konkrétné se jedné o tyto operatory kiizeni:

e Aritmeticky — nova alela je rovna aritmetickému praméru rodi¢ovskych alel.
e Geometricky — nova alela je rovna odmocniné souc¢inu rodic¢ovskych alel.

e Rozsitujici — rozdil mezi hodnotami rodi¢u je pricten k vétsi z nich a odecten od
mensi.
Stejné tak existuji i specidlni operatory mutace, kde na rozdil od mutace pro binarni
vektory (negace daného bitu) muze dochézet k nasledujicim mutacim:

e Nihodné — nahrazeni puvodni alely ndhodné vygenerovanou hodnotou.
e Aditivni — pfi¢teni ndhodné vygenerované hodnoty ¢ € (—¢,¢) k puvodni alele.

e Multiplikativni — vyndsobeni puvodni alely ndhodné vygenerovanou hodnotou
ce(l—gl+e).

Hodnota ¢ je vzdy zvolena dle potieb feseného problému.
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2.3.6 Nahrazovaci strategie

Genetické algoritmy pouzivaji tii zdkladni typy nahrazovacich strategii. Prvni z nich se
nazyvé generacni. Principem této strategie je iplné nahrazeni ptuvodni generace jejich po-
tomky. Neexistuje tedy zadnad moznost pro jedince ze starsi populace, aby mohli prezit
a ovliviiovat evolu¢ni proces po delsi dobu nezli jednu generaci. Hlavni riziko pak tkvi
v tom, ze jedinec, ¢i skupinka silnych jedinct z puvodni generace muze byt ztracena, pokud
se jim nepodari projit procesem selekce nebo pokud bude jejich genetickd informace pri-
li§ pozménéna genetickymi operatory. ReSeni tohoto problému je obsazeno ve zbyvajicich
dvou strategiich. Tyto strategie vyuzivaji razny pristup k feSeni zminéného problému a to
zejména co do poctu jedinctd, kterym je umoznéno ovliviiovat proces evoluce déle, nezli
jednu generaci.

Prvni ptistup se nazyva elitismus a umoznuje ponechat vzdy nékolik nejlepsich jedinctu
z aktudlni populace. Témto jedinctm se rika ,elita“ a jsou bez jakychkoliv iprav preneseni
do nové generace.

Druhy pristupem je nahrazovaci strategie typu setrvaly stav (steady-state reproduction).
Tato strategie naopak uchovava vétsinu populace v nezménéném stavu a nahrazuje pouze
nékolik nejhtite hodnocenych jedincti novymi potomky. Pocet téchto jedincii pfitom nemusi
byt staticky. Muze byt provadéno nahrazeni pouze takovymi jedinci, jejichz ohodnoceni je
vyssi nez ohodnoceni aktuélné nejslabsiho jedince.
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Kapitola 3

Neuronové sité

Neuronové sité [(] jsou jednou z metodologii softcomputingu, jehoz koncept vymyslel L.A. Za-
deh v devadesatych letech minulého stoleti. Vyvoj neuronovych siti vsak zacal diive, jiz ve
¢tyticatych letech minulého stoleti, kdy McCulloch a Pitts [20] zjistili, ze k tomu, aby umély
neuron dokazal provadét logické funkce staci, aby byl modelovan jako jednoduché prahové
zalizeni. Na konci padesatych a zacatku sedesatych let byl vytvoren panem Rosenblattem
model perceptronu [29]. Ten je ¢asto povazovan jako zdkladni matematicky model neuronu.

Zajem o neuronové sité poté opadl po publikaci knihy pana Minského a Paperta [24],
ktera matematicky dokazala, ze perceptron nelze pouzit pro feseni komplexnich logickych
funkci. Umélé neurony a neuronové sité té doby totiz jesté nedokazaly fesit linedrné nese-
parovatelné problémy, jelikoz umélé neurony pouzivali linedrni aktivacni funkci.

Zajem o neuronové sité byl znovu obnoven az v druhé poloviné osmdesatych let, kdy
bylo dokazano, ze ackoliv byl poznatek zminéné knihy spravny, byl nespravné interpretovan.
Vznikl totiz model tzv. vicevrstvého perceptronu, ktery dokazal komplexni logické funkce
vyresit. Alternativni pristup pro feseni komplexnich logickych funkei by také mohlo byt
pouziti vicevrstvych siti, ale to autori Minsky a Papert ve své knize nenavrhli.

Postupem casu vzniklo mnoho typu neuronovych siti a algoritmu uceni téchto siti. Mo-
dely neuronovych siti se mohou velmi lisit a mohou mit rizné aplikac¢ni oblasti dle svych
charakteristik. Navic se s postupem rozvoje neurobiologického vyvoje ¢im dal vice rozviji
i modely neuronovych siti. A zatimco se vétsina inzenyru zabyva schopnostmi neuronovych
siti fesit problémy, mnoho vyzkumniki se vénuje modelovani biologickych neuronovych
systému pomoci umélych neuronovych systému.

3.1 Biologicky neuron

Zakladnim stavebnim prvkem nervové soustavy zivych organismui je nervova bunka téz
nazyvana jako neuron [27]. Jednd se o samostatnou zivou burku specializujici se na efek-
tivni zpracovani, uchovani a prenos informaci. Prestoze byla zjisténa existence vice druhu
neuront, jejich zékladni struktura je vzdy stejna.

Struktura neuronu je zachycena na obrazku 3.1. Neuron se skladé z nasledujicich ¢asti:

1. Télo neuronu — také se oznacuje jako soma.
2. Jadro neuronu — nachézi se uvnitt téla neuronu.

3. Dendrity — vstupni rozhrani neuronu.
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Obrazek 3.1: Biologicky neuron [30].

4. Axon — vystupni rozhrani neuronu.

5. Myelinova pochva — nehomogenni ochranné vrstva axonu.

6. Ranvierovy zatezy — mista kde, je myelinovad pochva ztzena.
7. Terminaly axonu — zakonceni axonu.

Stejné jako ostatni bunky zivych organismii i neuron ma polopropustnou membranu.
Na této membrané pak vznika tzv. membranovy potencidl, ktery ma zasadni vyznam pro
prenos informaci mezi neurony. Jeho hodnota v ustaleném stavu odpovida —70mV .

Nervové bunky maji navic schopnost podrazdéni elektrickym, chemickym nebo mecha-
nickym podnétem. Podrazdéni miize byt dvojiho charakteru, a sice lokalni, které je vyvoldno
podprahovym podnétem a dale se nesiii, a nebo dojde ke vzniku akéniho potencidlu, ktery
je reakci na nadprahovy podnét.

Pri vzniku akéniho potencidlu dojde k elektrické prepolarizaci membrany, takze poten-
cial v okoli podrazdéni nabude hodnoty asi +35mV . Tento vzruch vSak neziistane pouze
v misté podrazdéni, ale zac¢ne se sifit celym axonem. Po odeznéni podnétu nastava v misté
podrazdéni faze hyperpolarizace, kdy je ve zminéném misté docasné snizena citlivost na
dalsi podrazdeéni.
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Pro prenos informaci mezi neurony slouzi tzv. chemické synapse. Ty se dle své funkce
déli na dva druhy:

e Excita¢ni — budi a rozsifuji nervovy vzruch v nervové soustave.
e Inhibi¢ni — tlumi nervovy vzruch v nervové soustave.

Mira vlivu synapse se muze v Case rizené nebo samovolné ménit. Konkrétné je slovem sy-
napse oznac¢ovano misto, kde jsou od sebe oddéleny synaptickou Stérbinou dvé membrany
patfici riznym neuronim. Presynaptickd membrana ukoncuje axon predchézejicitho neu-
ronu a postsynaptickd membrana je membrana dendritu nebo téla nasledujiciho neuronu.
Pro prenos informace se vyuziva tzv. neurotransmiteru, coz je u¢innda latka, kterd se vylije
z vacku v presynaptické membrané do synaptické stérbiny a zacne pusobit na postsyna-
ptickou membrénu. Jejim pusobenim dojde ke vzniku elektrického proudu a diky tomu
i k postsynaptické akéni potencidlové viné, ¢imz dojde k prenosu informace.

3.2 Umély neuron

Umély neuron [1] je abstrakei biologického neuronu, pri¢emz hlavnim cilem tohoto modelu
je co nejvérnéji napodobit princip prace biologickému neuronu vlastni. Schematicky je tento
model zobrazen na obrazku 3.2.

Obréazek 3.2: Umély neuron.

Lze vidét, ze neuron pfijimd mnozinu vstupnich signali x1, xo, ..., x, tvoricich vstupni
vektor casto oznacovany pismenem X. Tyto vstupni signdly jsou zpravidla vystupnimi
signdly jinych neuroni. Kazdy vstup je néasledné nasoben odpovidajici vahou spojeni w;,
kde 1 <i < n. Tato vaha je analogii k mife vlivu synapse u biologického neuronu. Vazené
vstupni signaly nasledné vstupuji do sumacniho bloku, podobné jako u biologického neuronu
vstupuji do téla bunky, a provede se nad nimi algebraicky soucet, jehoz vysledek vyjadiuje
vnitini potencial neuronu. Formalné je vnitrni potencial vypocitan dle nasledujiciho vztahu

n
I = Zmiwi (3.1)
=1

Vystupni signal neuronu je ziskdn pomoci funkce f, do niz vstupuje vnitini potencial neu-
ronu a nastaveny prah neuronu 6

y=f(I-10) (3.2)
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Typicky nabyva funkce f néasledujicich tvart:

e Linearni funkce (k je konstanta)
y==~k -1 (3.3)

e Bindrni (prahova) funkce

1 pokud I > 6
0 pokud I < 6
e Sigmoidalni funkce
1
Yol e a0 (38:5)

3.3 Umeélé neuronové sité

Neurony, které jsou propojeny mezi sebou a pripadné i s vnéjsim prostredim, vytvareji
neuronovou sit [1, 21]. Vstupni vektor X vstupuje do sité aktivaci vstupnich neuront. Vahy
propojeni neuront jsou reprezentovany ve formé matice W, kde prvek w;; popisuje vahu
propojeni mezi neurony ¢ a j. Béhem pracovni faze sité je vstupni vektor transformovan
na vystupni priichodem siti. Vypocetni silou sité jsou tedy propojeni a jejich vahy. Pritom
propojeni pouze spojuji vstup jednoho neuronu s vystupem jiného a jejich sila je definovana
jejich vahou. Architektura sité je reprezentovana zpusobem propojeni jednotlivych neuront.
Déli se na dva hlavni druhy:

e Plné propojend architektura — vystup kazdého neuronu je vstupem vsSech ostatnich
neurontl, ale i sebe samého; pocet spojeni je v této architektufe n?, kde n je pocet
neurond.

e Vrstvova (hierarchickd) architektura — rozdéluje neurony do skupin, tzv. vrstev; exis-
tuji 3 typy vrstev: vstupni, vystupni a skrytd; vstupni a vystupni vrstva jsou v kon-
taktu s prostiedim a interaguji s nim.

Na obrazku 3.3 jsou ilustrovany nasledujici typy architektur neuronovych siti:
a) Plné propojend sit — kazdé spojeni ma svou definovanou véhu.
b) PIné propojena symetricka sit — plné propojena sit s platnosti vztahu w;; = wj;.

c¢) Vrstvovd sit — neurony nemohou ovliviiovat svym vystupem neurony predchozich
vrstev.

d) Acyklicka sit — vrstvova sit, v niz neexistuji spojeni mezi neurony stejné vrstvy.

e) Doprednd sit — acyklickd sit, v niz existuji spojeni pouze mezi neurony sousednich
vrstev.
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e)

Obrézek 3.3: Typy neuronovych siti — (a) plné propojena sit, (b) plné propojena symetricka
sit, (c) vrstvova sit, (d) acyklicka sit, (e) dopredna sit [39].

3.3.1 Dopredna neuronova sit

Dopredné neuronové sité nemaji zadna zpétnovazebni spojeni. V téchto sitich, jak jiz bylo
feceno, prijimaji neurony s-té vrstvy signdly z prostfedi (pokud s = 1) nebo od neuront
vrstvy s — 1 (pokud s > 1). Vystupy téchto neuront pak zpracovavaji neurony vrstvy s+ 1
nebo prostiedi (pokud je vrstva s posledni).

Tyto sité mohou byt jednovrstvé a vicevrstvé. Jednovrstvé sité jsou sité, které neobsa-
huji Zadnou skrytou vrstvu. To znamend, Ze tyto sité obsahuji pouze vstupni a vystupni
vrstvu. Vstupni vrstva slouzi k distribuci signdlu kazdého vstupniho neuronu vSem neu-
rontim vystupni vrstvy. Neurony vystupni vrstvy jsou vypocetni jednotky. Jejich vystupy
jsou dany hodnotami aktivacni funkce aplikované na vazeny soucet vSech vstupnich signalu.
Aktiva¢éni funkce muze byt bud linedrni nebo nelinedrni. Pokud je linedrni, vystup sité je
vyhodnocovan vztahem

Y=WX+96 (3.6)
kde W je vektor vah, X je vstupni vektor, Y je vystupni vektor a # je prahova hodnota.

Pouziti nelinearni aktiva¢ni funkce umoznuje zvysit vypocetni silu sité. Vystup sité pii
pouziti sigmoidalni aktivacni funkce je dan vztahem

R (3.7)

1 — e~ XWH+0
Vicevrstvé neuronové sité obsahuji oproti jednovrstvym sitim navic skryté vrstvy. Diky
tomu mohou fesit komplexni problémy, protoze skryté vrstvy umoznuji zvysit vypocetni
silu sité. Vypocetni silu lze také zvysit vytvorenim optimalni struktury sité nebo zvysenim
poctu skrytych vrstev. Spolehlivost sité lze mnohdy zvysit optimalni strukturou a zvysenim
poctu neuronu ve skrytych vrstvach.
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3.3.2 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronové sité obsahuji jak dopredné, tak zpétnovazebni spojeni mezi vrst-
vami neuront, ¢imz vytvaii komplikovany dynamicky systém. Diky schopnosti aproximovat
spojity nebo diskrétni nelinearni dynamicky systém pomoci systému nelinedrnich diferen-
cialnich nebo diferen¢nich rovnic mohou rekurentni neuronové sité nabidnout reseni pro
problémy adaptivniho Fizeni.

7 vypocetniho hlediska muze dynamicka neuralni struktura obsahujici stavovou zpét-
nou vazbu nabidnout vétsi vypocetni vyhodu, nezli neurdlni struktura cisté dopredna. Pro
podobné problémy mize byt maly zpétnovazebni systém ekvivalentni velkému (az nekonec-
nému) doprednému systému.

Vicevrstva rekurentni neuronova sit je kombinaci dopfedné a zpétnovazebni neuronové
sité, kde je zpétnd vazba reprezentovana rekurentnimi spoji. Tato sit se sklddé ze vstupni
vrstvy, Tady skrytych vrstev a vrstvy vystupni. V rdmci sousedicich skrytych vrstev jsou
povoleny jak dopredné tak zpétnovazebni spojeni mezi neurony. Tyto sité jsou schopny
aproximovat nelinedrni dynamicky systém.

3.4 Tradicni zptsoby uceni

Schopnost ucit se [0] je pro neuronové sité velmi dulezitd. Algoritmy provadéjici uceni maji
za ukol nalézt vhodné vahy spojeni a ptipadné i dalsi parametry sité. Jinymi slovy je uceni
optimaliza¢ni proces, pri kterém ménime parametry sité tak, abychom dosahli takovych
vystupi sité, jenz jsou co mozné nejblize vystuptim pozadovanym.

Neuronové sité jsou typicky trénovany /uceny v tzv. epochich. Epochou rozumime tplny
béh algoritmu uceni, kdy je na vstup sité prilozen kazdy vstupni vektor z trénovaci mnoziny
alespon jedenkrat. Po dokonceni procesu uceni by sit méla byt schopna generalizace a pri
pouziti nového nezndmého vstupu by sit méla vytvorit spravny vystup.

Algoritmy pro uceni jsou rozdéleny na 4 typy: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele, po-
silované uceni a evolu¢ni uceni. Uceni s ucitelem se casto pouziva pro rozpoznavani vzort,
fizeni, modelovani a identifikaci, zpracovani signali a optimalizaci. Posilované uceni je ob-
vykle pouzivano pro problémy fizeni. Algoritmy uceni bez ucitele jsou pouzivany predevsim
pro rozpoznavani vzort, shlukovani, kvantizaci vektort, kédovani signalti a analyzu dat.
Evolu¢ni uceni je pomérné univerzalni, nebotf provadi prizpiisobeni architektury i parame-
tri sité pomoci evolu¢niho algoritmu. Také muze byt pouzito i pro optimalizaci fidicich
parametrt algoritmi uceni s nebo bez ucitele.

3.4.1 TUceni s uditelem

Uceni s ucitelem je zalozeno na primém porovnani vystupu sité s pozadovanym vystupem.
Parametry sité jsou upravovany na zakladé kombinace mnoziny trénovacich vzori a jim od-
povidajicim chybam. Chyby jsou vyjadfeny rozdilem pozadovaného a skutecného vystupu.
Uceni s ucitelem je tedy systém s uzavienou zpétnovazebni smyckou, kde chyba predstavuje
onu zpétnou vazbu.

Pro tizeni procesu uceni je zapotrebi stanovit podminku, ktera urc¢i, kdy dojde k ukon-
¢eni tohoto procesu. U uceni s ucitelem se pouziva stfedni kvadratickd chyba definovana
timto vztahem

N
1 .
o (3.8)
p=1
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kde N je pocet vzori, y, je vystupni ¢dst vzoru p a 9, je vystup sité pro dany vzor p. Chyba
F je pak pocéitana po kazdé epose. Proces uceni konéi, jakmile je F dostatecné nizké.

K tomu, aby se E snizovalo k nule je ¢asto pouzivana optimaliza¢ni metoda s ndzvem
gradientni sestup. Metoda gradientni sestup vzdy konverguje do lokdlntho minima v ramci
blizkého okoli ptivodniho feSeni, zde puvodnich parametra sité. Tuto metodu pouzivaji
napiiklad algoritmy LMS (Least Mean Squares) [8] a BP (BackPropagation) [2, 1], které
jsou sice pomérné staré, ale presto velmi pouzivané algoritmy uceni s ucitelem.

3.4.2 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele nepouziva/nemé informace o pozadovanych vystupech. Pokousi se auto-
asociovat vstupy tak, aby dochézelo k podstatné redukci dimenzionality nebo mnozstvi dat.
Uceni bez ucitele je zalozeno vyhradné na korelacich vstupnich dat a pouziva se k vyhleda-
vani vyznamnych vzoru nebo vlastnosti vstupnich dat bez pomoci ucitele.

K ukonceni procesu uceni je opét zapotrebi stanovit podminku zastaveni. Bez této
podminky by proces uceni pokracoval i v pripadé, ze by byl siti predlozen vstup, ktery
jiz nepatii do mnoziny trénovacich vzort. Sif by se snazila adaptovat na konstantné se
meénici prostfedi. Obecné vsak plati, Ze ucéeni bez ucitele se dostavd do stabilniho stavu
velmi pomalu.

Nejpouzivanéjsi pristupy uceni bez ucitele jsou: Hebbovo uceni, soutézivé uceni a Ko-
honenova SOM (Self-Organizing Map).

Hebbovo uceni je cisté lokalni a provadi se vzdy pouze nad dvéma neurony a synapsi
mezi nimi. Synaptickd vdha se méni proporcionalné ke korelaci mezi presynaptickymi a po-
stsynaptickymi signaly. Toto uceni je aplikovano predevsim na neuronové sité pouzivané
pro PCA (Principal Component Analysis) nebo asociativni paméti.

V soutézivém uceni spolu neurony vystupni vrstvy neuronové sité soutézi. V jednodu-
chém soutézivém uceni obsahuje neuronova sit jednu vrstvu vystupnich neuroni pouzivajici
pravidlo ,vitéz bere vse“. Vystup neuronové sité tedy udava pouze vitézny neuron vystupni
vrstvy. Na tomto principu pak pracuje i Kohonenova SOM.

3.4.3 Posilované uceni

Posilované uceni je specidlni forma uceni s ucitelem, kde neni znadm presny pozadovany
vystup. Je zalozeno pouze na informaci o tom, zda se aktudlni vystup blizi nebo neblizi
odhadu.

Posilované uceni je ucici procedura, ktera ,odménuje“ neuronovou sit za dobré vystupy
a ,trestd* za vystupy Spatné. Je pouzivano v pripadech, kdy neni zndm pro zadany vstup
spravny vystup, ale presto je zapotiebi urcity vystup vytvorit.

Vyhodnoceni, zda je vystup sité dobry nebo Spatny, zavisi na konkrétnim problému
a prostiedi. Pro Tidici systém by pak platilo, Ze pokud pracuje kontrolér spravné po zpraco-
vani vstupu, tak je jeho vystup povazovan za dobry, jinak za Spatny. Vyhodnoceni vystupu
je tedy binarni a je nazyvéano ,,vnéjsi posileni“ (external reinforcement). Posilované uceni je
jistym druhem uceni s ucitelem s vnéjsim posilenim jakozto chybovym signalem. Posilované
uceni provadi uceni zpiisobem pokus-omyl a je vhodné i pro uceni za béhu systému.

3.4.4 Evoluéni uéeni

Evolu¢niho uceni je vyhodné z toho duvodu, ze dokaze lépe zvladnout prohleddvaci pro-
blémy v rozsahlém, komplexnim, multimodéalnim a nediferencovatelném prostoru. Je neza-
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vislé na informaci o gradientu chybové nebo fitness funkce, takze je vhodné pokud je tato
informace nedostupna nebo velmi tézko zjistitelna.

Miize byt pouzito pro hledani optimdalnich ridicich parametrii v uceni s ucitelem i bez
ucitele tim, Ze jsou optimalizovany jejich prislusné ucelové funkce. Také mize byt pouzito
jako nezavisla trénovaci metoda pro parametry sité pomoci optimalizace chybové funkce.

Vyhoda téchto algoritmil je, Ze jsou velmi maélo citlivé na pocateéni podminky, a diky
tomu maji siroké vyuziti. Vzdy provadi prohledavani s cilem nalezeni globdlné optiméalniho
feseni, zatimco uceni bez ucitele i s ucitelem jsou algoritmy, které obvykle dokazou najit
pouze lokalni optimum v prostoru blizkém pocateéniho feseni.

3.5 Aplikace neuronovych siti

Neuronové sité maji diky své znacné univerzalnosti a obecnosti mnoho potencialnich apli-
kacnich domén [27]. V této sekci bude uvedeno pouze nékolik z mnoha moznych aplikaci
neuronovych siti a bude nastinéno jak se v dané doméné neuronové sité pouzivaji.

3.5.1 Komprese dat

Komprese dat [27, 38] se pouzivd k redukci objemu dat a vyuzivd se v mnoha ruznych
velmi objemné pro uchovani i prenos. Pro kompresi dat existuje velké mnozstvi algoritmii,
kde rozlisujeme dva zakladni typy: bezztratova a ztratovd komprese. U béznych souboru
je striktné vyzadovano, aby komprese i dekomprese byla bezztratova. U nékterych dat,
jako jsou napriklad zvukova ¢i obrazova data, vsak lze pouzit i kompresi ztratovou. Ztrata
uzitecné informace pak musi byt dostatecné mald, aby nedoslo k podstatnému zhorseni
kvality vysledného celku.

Dale lze kompresi pouzit v ramci predzpracovani dat v klasifika¢nich tlohdch. Komprese
ma za ukol odstranit irelevantni a redundantni informace, ¢imz ziskame kvalitnéjsi vstupni
data pro klasifikator. I na tento typ komprese lze pouzit neuronovou sit, jelikoz je schopna
nalézt v datech i slozité korelace a dosdhnout tim vysokého kompresniho poméru.

V problematice komprese dat lze neuronové sité vyuzit riznymi zpusoby. Jeden z pri-
stupt spoc¢iva ve vytvoreni sité s jednou skrytou vrstvou. Pokud jsou komprimovany m-di-
menziondlni vektory na n-dimenzionalni (n < m), pak vstupni i vystupni vrstva obsahuje
m neuronu a skryta vrstva n neuronu. Po vytvoreni takovéto sité je provedeno jeji uceni.
V pripadé provadéni komprese je pouzit vystup skryté vrstvy jako vystup sité (odstra-
néni vystupni vrstvy sité). Pro dekompresi je pouzita skrytd vrstva jakozto vrstva vstupni
(odstranéni vstupni vrstvy sité).

3.5.2 Predikce

Predikce zpravidla provadi stanoveni jedné budouci hodnoty dané proménné. Nékdy je
vyzadovano budoucich hodnot vice, nebo naopak pouze znalost trendu (rostouci/klesajici).
Predikce trendu pak predstavuje vlastné klasifikaci do dvou trid a tloha ma jiny charakter,
nezli predikce budouci hodnoty. Obecné se predikce pouzivd v meteorologii (pocasi, stav
vody v tocich), finanénictvi (kurzy mén a akcif), energetice (spotfeba elektrické energie),
zemeédelstvi (velikost drody plodin) a dalsich oborech.

Povaha predikce zavisi na datech, kterd jsou k dispozici:

e jednoduché casova rada v ekvidistantnich intervalech,
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e jednoduchd rada s doplnujicimi informacemi (prubéh derivace, intervenéni proménné),
e nékolik casovych Tad veli¢in, které spolu souvisi,
e specidlni vybér parametru.

Duvod, proc¢ se pro tuto aplika¢ni doménu hodi neuronové sité je ten, ze tyto sité maji
schopnost ucit se na piikladech a zachytit nelinedrni zavislosti. Nevyhodou je, Ze lze jen
velmi obtizné stanovit velikost chyby a interval spolehlivosti predikce. Vétsinou jsou tyto
odhady provadény pomoci heuristickych postupt.

3.5.3 Klasifikace

Jednou z oblasti aplikace neuronovych siti je i klasifikace [22]. Klasifikace je problém iden-
tifikace, do jaké z existujicich t¥id patii klasifikovany objekt. ReSenim tohoto problému je
pouziti klasifikdtoru, jenz na zdkladé ucCeni z trénovaci mnoziny objekti, u kterych je trida
zndmé, dokaze tento problém rozhodnout.

Objekty jsou casto prevedeny na mnozinu kvantitativnich ryst ¢i atributi popisujicich
dany objekt. Tyto rysy mohou byt:

o Kategorické:
— Nominalni — vycet neciselnych hodnot; do poc¢tu neomezeny; bez jakéhokoliv
usporadani.
— Binarni — dvouprvkovy vycet neciselnych hodnot:
% Symetrické — obé mozné hodnoty maji stejnou vdhu/dulezitost.
% Asymetrické — jedna z hodnot méa vyssi vahu/dulezitost.
— Ordinélni — vycet neciselnych hodnot; do poctu neomezeny; s definovanym line-
arnim usporadanim <.
e Numerické:

— Celociselné — omezené pouze na spoc¢etnou mnozinu celych ¢isel.

— Reéalné — ¢isla s pohyblivou fadovou ¢arkou.
Pokud tento prevod klasifikator neprovadi, porovnavani objekti muze byt provedeno i jako
primé porovnavani, nebo pomoci funkce vzdalenosti.

Klasifikace je, stejné jako regrese a shlukovani, prikladem obecnéjsiho problému s né-
zvem rozpoznavani vzoru. Klasifikace se dale déli na nésledujici typy:

e Unérni (one-class) klasifikace — provadi identifikaci objekti dané tiidy mezi objekty

vsech tiid, diky uceni se z trénovaci mnoziny, kterd obsahuje pouze objekty dané

vvvvvv

mnozina obsahuje objekty vSech tiid [20].
e Bindarni klasifikace — provadi klasifikaci objekt dané mnoziny do jedné ze dvou tiid.

e Multinomidlni (multiclass) klasifikace — provadi klasifikaci objekt dané mnoziny do
jedné z vice nez dvou trid.

e Pravdépodobnostni klasifikace — provadi predikci miry prislusnosti daného vstupu do
jednotlivych tiid; jedna se tedy o klasifikaci s ur¢itou mirou nejistoty [12].
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o Multi-label klasifikace — provadi klasifikaci objektu do vice tiid soucasné; formalné
se jedné o problém hledani modelu mapujici vstupy = na binarni vektory y, namisto
skaldrnich vystupu [30].

Binarni klasifikace

Binérni klasifikace [28] je specidlnim typem klasifikace multinomidlni, kdy méme k dispo-
zici pouze dvé znamé tiidy, do kterych je klasifikace provadéna. Typickymi tikoly binarni
klasifikace jsou napriklad klinické testy, kdy je zjiStovano, zda dany pacient trpi urcitou
chorobou ¢i nikoliv, nebo testy kvality v tovarnach, kdy se zjistuje, zda vyrobek nema vady
a pracuje tak jak ma.

U problémi fesenych touto klasifikaci je velmi dilezité, jestli je vaha pouzitych t¥id sy-
metrickd nebo asymetricka. Ve velkém mnozstvi praktickych pripadi plati nesymetri¢nost
pouzitych trid, a proto je presnost klasifikatorti ovlivnéna chybou typu I jinak, nezli chybou
typu II. Prikladem mohou byt klinické testy, kdy chyba typu I (false positive) je zvazovana
mirnéji, nezli chyba typu II (false negative). Chyba typu I totiz predstavuje chybné ozna-
ceni zdravého pacienta za nemocného, kdezto chyba typu Il predstavuje chybné oznaceni
nemocného pacienta za zdravého.

Ve spojitosti se zminénymi typy chyb jsou pro binarni klasifikatory zadefinovany ruzné
metriky vyhodnocovani vykonu klasifikatoru. Po provedeni klasifikace jsou zndmé 4 zakladni
hodnoty:

e True Positives (TP) — spravné klasifikované kladné vysledky.

e True Negatives (TN) — spravné klasifikované zamitavé vysledky.

e [ulse Positives (FP) — nespravné klasifikované kladné vysledky.

e False Negatives (FN) — nespravné klasifikované zamitavé vysledky.

Tyto data pak tvoif tabulku o velikosti 2x2 a lze z ni vypocitat 8 metrik. Ctyfi jsou riizné
a kazda z nich ma svoji komplementarni metriku, kterou lze ziskat odectenim prislusné
metriky od hodnoty 1. Hlavnimi metrikami jsou:

o True Positive Rate (citlivost) TPR = TPT_F%.
e True Negative Rate (specificnost) TNR = FPTJF%.
e Positive Prediction Value (pfesnost) PPV = j?iipFP.

e Negative Prediction Value NPV = %

vvvvvv

metriky PPV a TPR.
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Kapitola 4

Evoluc¢ni navrh neuronovych siti

Neuronové sité jsou velmi univerzalni, a to predevsim z hlediska aproximace funkeci. Dokazi
resit i velmi komplexni problémy, avsak s ristem komplexnosti problému roste také velikost
potiebné neuronové sité. S ristem velikosti sité pak roste i obtiznost uceni dané sité, jelikoz
obsahuje mnohem vice spojeni, jimz je zapotfebi pritadit vhodnou vahu. Standardni algo-
ritmy provadéjici uceni jsou velmi zdlouhavé a mohou snadno uvaznout v lokalnim optimu
i u prumérné obtiznych problémt, jako je vyvazeni inverzniho kyvadla s jednou tyci. To je
samozrejmé nezadouci, a proto jsou hledany alternativni cesty k vytvareni a uceni téchto
siti [35].

Efektivnim fesenim je pouziti automatizované metody, kterd diky pouziti evoluc¢niho
algoritmu vhodné vytvoii topologii a nastavi vahy. Aplikaci evolu¢niho algoritmu lze provést
evoluci vah, parametri a topologie neuronové sité a resit tak vysoce komplexni problémy.
Systémy schopné provadét takovouto evoluci se nazyvaji TWEANNS ( Topology and Weight
Evolving Aritficial Neural Networks) [35].

4.1 NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT)

NEAT [35] je neuroevoluéni algoritmus vytvoreny pro evoluéni ndvrh neuronovych siti,
pouzitych pro Teseni slozitych fidicich a sekvencnich rozhodovacich tkoli. Tento algorit-
mus patii do tiidy algoritmid TWEANNs. NEAT se vsak od ostatnich algoritmia tridy
TWEANNS odlisuje tim, ze vhodné fesi 3 zdkladni problémy souvisejici s jejich ¢innosti:

1. Konkurujici si konvence:
e Moznost vyjadiit stejné feseni problému vice jak jednim zptsobem.
e Kfiizeni takovychto feseni obvykle produkuje potomky obsahujici pouze ¢astecéné
feseni.
2. Ochrana inovace:

e Inovace sité vznika, kdyz mutace zpusobi pridani nové struktury do sité, coz
obvykle vede ke snizeni fitness hodnoty jedince.

e Inovace se mohou pozitivné projevit az po case, kdy se k témto inovacim vyvinou
vhodné propojeni véetné vah; tento Cas ale obvykle diky sniZené fitness hodnoté
nedostavaji.
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3. Pocatecni populace:

e Pocatecni populace byva ndhodna, takze se zde objevuji i nerealizovatelné neu-
ronové sité a je zde problém minimalizace, protoze se z rozsahlych siti typicky
nedafi vytvaret mensi, ale stale popisujici feseni daného problému.

Prestoze je algoritmus NEAT puavodné vystavén pro feseni slozitych ridicich a rozho-
dovacich problémil, lze nalézt jeho aplikaci naptiklad i v pocitacové grafice. Konkrétné
v ¢asticovych systémech, kde dokéaze v kombinaci s IEC (Interactive Evolutionary Compu-
tation) vytvaret ¢asticové efekty dle uzivatelskych preferenci. Vyhoda tohoto pristupu je, ze
vytvarené Casticové efekty nemusi uzivatel matematicky, fyzikalné ani programové popsat.
Vyuzitim IEC uzivatel voli, ktery z nabizenych jedinct aktualni populace nejvice odpovida
jeho pozadavkim a predstavam o findlnim produktu. V procesu tedy roli fitness funkce
prebird clovék. NEAT se zde pouziva pro evoluci neuronovych siti slouzicich pro vypocty
zmén pozic ¢astic mezi jednotlivymi snimky animace [13].

4.1.1 ResSeni problémad TWEANNSs

V nésledujicich sekcich bude popséno feseni vyse popsanych problému TWEANNSs v ramci
algoritmu NEAT.

Konkurujici si konvence

K feseni problému konkurujicich si konvenci pouzivd algoritmus NEAT tzv. historické
znacky. Tyto znacky popisuji historicky vznik kazdého genu v populaci. Vyuziva se predpo-
kladu, ze dva geny, jenz maji stejny historicky ptivod, musi reprezentovat stejnou strukturu,
jelikoz byly odvozeny ze stejného genu v urc¢itém bodé v minulosti.

K vytvareni téchto historickych znacek neni zapottebi slozitych vypoctl, nebot staci pri-
fazovat nové vytvarenym genim vzdy inkrementovanou hodnotu globdiniho cisla inovace.
Tato ¢isla pak predstavuji chronologickou posloupnost vyskytu jednotlivych gent v popu-
laci. Konkrétni feseni pak spociva v pouziti téchto historickych znacek pii kiizeni. Vice viz
v sekci 4.1.4, ktera se zabyva krizenim.

Alternativnim zptisobem reseni tohoto problému je analyza topologie a provedeni kiizeni
takovym zpusobem, aby k uvedenému problému nedochézelo. Tato varianta je vSsak mnohem
vice vypocetné naroc¢na.

Ochrana inovace

K ochrané inovace pouziva algoritmus NEAT speciaci. Speciace je evoluéni proces, pri kte-
rém se reprodukcéné izolované populace vyvijeji tak, aby vytvorily rizné druhy. Umoznuje
tudiz zajistit, aby jedinci soupefili pouze v ramci skupiny podobnych jedincti namisto s ce-
lou populaci. Hlavni myslenkou je rozdélit populaci na skupiny podobnych topologii. Tento
ukol by vsak znamenal provadét porovnavani topologii. Tomu se vsak 1ze vyhnout pomoci
historickych znacek.

Pocet prebyvajicich a disjunktnich genu (viz 4.1.4) mezi parem chromozomi je priroze-
nym méiftkem jejich podobnosti. Cim vice jsou chromozomy disjunktni, tim méné evoluéni
historie spolu sdileji a jsou méné kompatibilni. Kompatibilitu topologii v algoritmu NEAT
lze vypocitat pomoci nasledujiciho vztahu

ClE CQD _—

=N Ty e W b
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Koeficienty c1, ¢ a cg umoznuji upravovat dilezitost kazdého ze tfi pouzitych Ciniteld, £ vy-
jadiuje pocet prebyvajicich genti, D je pocet disjunktnich genti, W je priimérny rozdil vah
odpovidajicich si genti a N odpovida poctu gent ve vétsim z porovnavanych chromozomi.

Kompatibilita chromozomu ¢ pak umoznuje provést speciaci diky stanoveni prahu kom-
patibility §;. Chromozomy jsou mezi sebou porovnavany, a pokud je jejich kompatibilita
mensi nez stanoveny prah, pak jsou dané chromozomy umistény do stejné skupiny. Kazdy
chromozom je umistén do prvni skupiny, jenz splni danou podminku, takze nedojde k tomu,
ze by byl soucésti vice skupin soucasné.

Pocatecni populace

Algoritmus NEAT nepouziva standardni generovani pocatecni populace, jako velké mnoz-
stvi algoritmi TWEANNs. Tim je vygenerovani ndhodné pocateéni populace obsahujici
razné sité, které mohou byt jednak nerealizovatelné, nebo ptilis slozité. Snizovani slozitosti
takovychto siti je velmi obtizné, protoze ¢im vice spojeni sit obsahuje, tim vice dimenzi
musi byt prohledano, aby byla sit optimalizovana.

NEAT provadi hledani feseni v ramci prostori s minimem dimenzi diky jednotné poca-
te¢ni populaci (vSichni jedinci poc¢dteéni populace jsou topologicky stejni) a kazdy jedinec
pocatecni populace obsahuje pravé jeden neuron skryté vrstvy (propojeni vstupni vrstvy
se skrytou a skryté vrstvy s vystupni je iplné). Nova struktura sité je priddavana inkremen-
talné pomoci strukturalnich mutaci a prezije pouze takova, jenz se projevi jako uzitecna. To
znamend, ze kazda vznikla struktura odivodnénd a funkcéni, nebot je ohodnocena fitness
funkci.

Diky této minimalni pocatecni populaci je minimalizovan i prohleddvany prostor a algo-
ritmus NEAT tedy prohledéva méné dimenzi, nez ostatni TWEANNSs algoritmy, ¢i algoritmy
pouzivajici fixni topologie. Také je zvysSena pravdépodobnost nalezeni feseni s jednodussi
topologii, protoze prohledavani za¢ina od nejjednodussich siti.

4.1.2 Kobdovani

Zakodovani neuronové sité v algoritmu NEAT je navrzeno tak, aby bylo mozné provadét
kiizeni co nejjednodussim zpiisobem. Chromozomy jsou linedrni reprezentaci siftovych pro-
pojeni. Kazdy chromozom obsahuje seznam genti popisujicich spojeni mezi dvéma neurony.
Vsechny takovéto geny specifikuji vstupni uzel, vystupni uzel, vahu spojeni, aktivnost genu
a cislo inovace, neboli historickou znacku.

Mutace pak muze ménit jak vahy spojeni, tak strukturu sité. Strukturdlni mutace mo-
hou nastat ve dvou formach. Obé vsak znamenaji zvyseni velikosti chromozomu priddanim
genu nebo genu. Prvni formou strukturalni mutace je pridani spojeni, kdy vznikne novy
gen popisujici spojeni dvou dfive nespojenych uzli. Princip této mutace je znazornén na
obrazku 4.1. Druha forma strukturalni mutace pridava novy uzel. Toho je docileno rozdéle-
nim stavajiciho spojeni a pridanim nového uzlu na misto, kde se spojeni nachazelo. Puvodni
spojeni je deaktivovano a namisto néj jsou pridina dvé nova spojeni. Diky tomu je novy
uzel okamzité integrovan do sité a muze dojit k optimalizaci spojeni s nim souvisejicich.
Provedeni mutace pridavajici do neuronové sité novy uzel je zndzornéno na obrazku 4.2.

Chromozomy v algoritmu NEAT nemaji konstantni velikost. S pribyvajicim poc¢tem
strukturdlnich mutaci dochézi k jejich zvétsovani. Vysledkem je tedy populace tvorena
chromozomy ruznych délek, nékdy s iplné odlisSnymi spojenimi na stejnych pozicich chro-
mozomu.
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Mutace pfidani spojeni

Obrazek 4.1: Tlustrace principu mutace pridani spojeni [35].

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 8 9
| —>4 R—>4|3—>4{2—>5[5—>4{1->5 1 —>4 P—>4[3—>4|2—>5—>4[1->5|3—>6|6->4

DIS | DIS

Mutace ptidani uzlu

Obrézek 4.2: Tlustrace principu mutace pridani uzlu [35].

4.1.3 Ohodnocovani

Pti ohodnocovani dochézi k tzv. explicitnimu sdileni hodnoty fitness. To znamen4, ze jedinci
musi sdilet fitness jejich skupiny. Tim je zajisténo, Ze se zadnd skupina nemize stat prilis
pocetnou, prestoze bude nabizet velmi kvalitni feSeni daného problému. Diky tomu je velmi
nepravdépodobné, ze by mohla néjaka skupina prevzit celou populaci, coz je stézejni pro
soucasnou evoluci vice skupin. Soucasna evoluce vice skupin slouzi k zachovani diverzity
v populaci.

Fitness hodnota jedince je vypoctena pomoci nasledujicitho vztahu

fi

fij = ﬁj (4.2)

V uvedeném vztahu je upravend hodnota fitness jedince 7 skupiny j oznacena f;;. Dilci

hodnoty potfebné na vypocet jsou neupravena fitness hodnota jedince i oznacena jako f;

a pocet jedinct skupiny j oznacen jako N;. Tim je zajisténo, Ze bude skupina rist nebo se

zmensovat v zavislosti na tom, zda je prumérnd hodnota upravené hodnoty fitness jedincu
vyssi ¢i nizsi, nez pramérnd hodnota populace

Nj g
Nt = Zizi i (4.3)
f
Hodnota N]’. a N; oznacuje novy a stary pocet jedincil skupiny j. Aritmeticky primér
upravené hodnoty fitness celé populace je oznacen jako f.
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4.1.4 Krizeni

P1i ktizeni jsou geny v chromozomech setazeny dle historicky znacek. Geny, které maji
stejnou historickou znacku a nachazi se v obou chromozomech, se nazyvaji odpovidajici
si. Ostatni geny se pak déli na geny disjunktni a prebyvajici v zdvislosti na tom, zda se
vyskytuji uvnitt ¢i vné rozsahu historickych znacek druhého rodice. Pri vytvareni potomka
je z odpovidajicich si genti vybirdno ndhodné (jako v uniformni vyhledévani s pravdépo-
dobnostmi 0,5), zatimco u prebyvajicich nebo disjunktnich gent se pouziji vzdy ty, které
obsahuje rodic¢ s vyssi hodnotou fitness. Pokud maji oba rodice stejnou hodnotu fitness, pak
jsou pouzity disjunktni i pfebyvajici geny obou rodic¢i. Cely proces kiizeni je ilustrovan na

obrazku 4.3.

Rodic 1 Rodic 2
1 2 3 4 5 8 1 2 3 4 5] 6 7 9 10
1->4 | 2->4 | 3-—>4 | 2->5 | 5—>4| 1->5 1>4|2->4 | 3—>4|2>5|5->4 | 5->6| 6—>4| 3->5| 1->6
[IDISAB IDISAB IDISAB]
disjunktni
) 1|2 |3 4 5 8
Rodid 1| 154|254 | 354 | 2-55 | 5->4 1->5
IDISAB|
. 1 2 3 4 5 6 7 9 10
Rodi€ 2| 1-54 [ 254 | 3-54 2-55 | 5254 | 5-56| 6->4 3->5| 1->6
[DISAB DISABl
disjunktni prebyvajici
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Potomek 1->4 | 2=>4 | 3—>4| 2->5 | 5->4 | 5—>6 | 6-—>4| 1->5| 3->5| 1->6
IDISAB DISAB

Obrazek 4.3: ustrace principu kiizeni [
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4.2 Dalsi pristupy evoluéniho navrhu neuronovych siti

Algoritmus NEAT neni jediny, ktery provadi evoluéni navrh neuronovych siti. Alternativ-
nim algoritmem je napriklad jeho upravend varianta HyperNEAT, kterd se soustiedi pre-
devsim na vytvareni velmi rozsahlych neuronovych siti. Dalsi alternativou je také kartézské
genetické programovani, které lze s vyhodou jednoduchosti celého konceptu pouzit i pro
ucely evoluce neuronovych siti. Algoritmus ESP je dalsi z alternativ pro vyvoj topologie
i vahy propojeni soucasné, pricemz tento algoritmus je velmi vykonny, a prestoze je NEAT
rychlejsi, je to stale zajimava alternativa.
V nasledujicich sekcich budou vyse uvedené algoritmy struéné popsany a zhodnoceny.

4.2.1 HyperNEAT

Algoritmus HyperNEAT (Hypercube-based NeuroEvolution of Augmenting Topologies) [34]
je zalozen na myslence, Ze redlnd neuronova sit (naptiklad lidsky mozek) se oproti umélym
neuronovym sitim lisi predevsim ve slozitosti. Nejvice pak v komplexnosti propojeni, kde
redlna sit dosahuje az 10 riznych spoji mezi neurony. K témto hodnotdm se umélé neu-
ronové sité obvykle ani nepriblizuji. Klicem k dosazeni takto vysoké slozitosti je znovupo-
uzitelnost genu pii sestavovani fenotypu. Konkrétné téch, jenz popisuji propojeni neuront.

HyperNEAT je tedy navrzen k evoluci rozsdhlych neuronovych siti. K tomu, aby mohl
reprezentovat tyto sité kompaktnim zpisobem pouziva tzv. substrat a spojovaci sit CPPN
(Compositional Pattern Producing Network).

Substrat je tvofen pravidelnou miizkou rovnomérné rozmisténych uzli (neuront). Jed-
notlivé uzly jsou na ném ,adresovany“ souradnicemi v intervalu (—1;1) ve vsech jeho di-
menzich. Substrat tvori kartézsky prostor se stifedem v bodé [0;0;0], pripadné [0;0] pro
substrat v roviné.

CPPN je neuronova sit umoznujici reprezentovat vzory propojeni jako funkce kartéz-
ského prostoru. Tvori tedy nepiimé kédovani pro prostorové vzory. Vstupem CPPN jsou dva
uzly substratu a vystupem je vaha propojeni mezi nimi. Chromozom popisujici sit CPPN
tedy predstavuje geny, které jsou opakované pouzity pro popis propojeni uzla vysledné sité.
CPPN reprezentuje propojeni konceptudlné, tzn. nezavisle na mnozstvi neuront v substratu
(rozliseni substratu).

Algoritmus pak pracuje tak, ze sité CPPN podléhaji evoluci pomoci algoritmu NEAT za
ucelem zakodovani propojeni rozsahlych neuronovych siti. Toho dosahuji diky objeveni pra-
videlnosti ve spojich mezi neurony. Nalezené prostorové vzory vykazuji dilezité geometrické
motivy jako je symetrie, nedokonald symetrie, opakovani a opakovani s variaci.

Dtlezita vyhoda metody HyperNEAT je moznost provedeni evoluce CPPN se substra-
tem neprilis velkého rozliseni, a poté skdlovani tohoto Feseni dle potfeby (zvySovanim rozli-
Seni substratu). Typicky totiz neni zapotfebi provadét dodatetnou evoluci CPPN, protoze
feseni reprezentované CPPN je skalovatelné.

4.2.2 Kartézské genetické programovani (CGP)

Kartézské genetické programovéani [23] je kartézské ve smyslu pouzivani miizky uzlu ad-
resovanych v kartézském souradném systému. Program CGP se oznacuje P a je definovan
jako n-tice {G, n;, no, np, F,n g, ny, ne, L}, kde G reprezentuje genotyp, coz je mnozina celych
¢isel reprezentujicich indexované vstupy programu n;, vstupy a funkce uzld n, a vystupy
programu 7,. Mnozina F' reprezentuje n; funkci uzli. Pocet uzli v fadku a sloupci pak
definuji n, a n.. Posledni parametr () definuje vzédjemnou propojitelnost uzla grafu. Urcuje
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kolik predchozich sloupct uzltit miize mit svaj vystup pripojen na vstup uzlu v aktualnim
sloupci. Vyjimku tvori vstupy programu, jez mohou byt pfipojeny na vstup jakéhokoliv
uzlu. Uzly ve stejném sloupci nemohou byt propojeny mezi sebou. Nejvice volné propojena
sit vznika pii parametrech n, = 1 a [ = n.. Obvykle je konektivita pouze doptedna, ale
lze dosdhnout i sekvenéniho zpracovani umoznénim pripojeni vstupil programu na vystup
skrze zpozdovaci Clen.

Délka genotypu G, jenz je mapovan na konkrétni program, je fixni a je rovna n, -
Ne - (ny, + 1) + n,. Tato délka ale omezuje pouze maximélni velikost vysledného programu.
Skutecna velikost programu muze byt mensi, diky tomu, Ze nékteré uzly jsou neaktivni
a nemaji vliv na vystup programu.

Pri vytvareni genotypt nebo pri jejich mutaci musi byt dodrzena definovand omezeni,
aby vysledny genotyp reprezentoval validni program. Prikladem takovychto omezeni muze
byt napiiklad: 0 < f < ny. Toto omezeni vyjadiuje, Ze hodnota oznacujici funkci bloku musi
byt v intervalu definovanych funkci ¢islovanych od nuly. Diky tomuto, a dalSim omezenim,
lze bezpecné provadét mutace i kiizeni bez problémi s validitou vyslednych programs.

CGP se casto pouziva bez kfizeni a algoritmus pak vypada takto:

1. Vygenerovani ndhodné pocatecéni populace (pfi dodrzeni definovanych omezeni).
2. Vyhodnoceni fitness hodnot vSech genotypt v populaci.

3. Povyseni nejlepsiho genotypu do nové populace.

4. Zaplnéni zbylych mist v populaci pomoci mutaci nejlepsiho genotypu.

5. Néavrat na druhy krok, dokud neni splnéno ukoncovaci kritérium.

Pokud ve tfetim kroku nevznikl zadny novy genotyp s vyssi fitness hodnotou, pak je vybrano
nahodné z téch genotypt, jenz maji stejnou a zaroven nejvyssi hodnotu fitness v populaci.
Takovému vybéru se tikd neutralni vybeér.

Pro evoluci neuronovych siti pomoci CGP se muze pouzivat jak primé, tak i nepiimé
kédovani genotypu. Pii pouziti primého kédovani FCGPANN (Feed forward CGP evolved
ANN) [18] kazdy uzel grafu reprezentuje jeden neuron. Funkce daného uzlu pak predstavuje
aktivacni funkci neuronu a kazdy vstup uzlu je popsan tfemi hodnotami: odkaz na vstupni
neuron, vdha spojeni mezi vstupnim a popisovanym neuronem a hodnota udévajici aktivitu
tohoto spojeni. Zminéné kédovani se pouziva pro zakédovani doprednych neuronovych siti.
Existuje také obdobné kdédovani pro zakédovani rekurentnich neuronovych siti RCGPANN
(Recurrent CGP evolved ANN) [18].

Prikladem nepiimého zakédovani je napriklad Developmental Network [17]. Toto kédo-
vani vyuziva evolu¢nich principu k nalezeni vypocetnich funkci analogickych subkomponen-
tam biologickych neuronti. Pouzity model umoznuje vznik, rist i zanik neurond, dendritt
a axonalnich zakonceni v zavislosti na zpracovani informaci v ramci zadaného vypocetniho
problému.

4.2.3 SANE a ESP

Algoritmus SANE (Symbiotic, Adaptive Neuro-Evolution) [10] se oproti ostatnim neuro-
evoluénim algoritmtm lisi tim, Ze provadi evoluci populace neuronu. Nikoliv celych siti,
jak tomu bézné byva. Tyto neurony jsou nasledné kombinovany tak, aby vytvorily skryté
vrstvy doprednych neuronovych siti. Vysledné sité jsou poté vyhodnocovany na zadaném
problému.
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Algoritmus se sklada ze 4 zédkladnich kroku:

1. Inicializace — Specifikuje se poc¢et neuronti u, jenz budou tvofit skrytou vrstvu vysled-
nych neuronovych siti. Také je provedena inicializace chromozomui reprezentujicich
neurony.

2. Vyhodnoceni — Ndhodné se vybere mnozina obsahujici 4 neurona pro vyplnéni skryté
vrstvy dopfedné sité. Sit je nasledné podrobena testovani na zadaném problému
a ohodnocena fitness hodnotou. Tato hodnota je poté prictena ke kumulativni fit-
ness hodnoté kazdého z pouzitych neuroni. Tento proces se opakuje, dokud kazdy
neuron neni vyhodnocen ve vytvarené siti priblizné desetkrat.

3. Rekombinace — Vypocita se prumérné fitness hodnota kazdého neuronu (kumulativni
fitness délend poctem vyhodnoceni neuronu). Na zdkladé této hodnoty jsou neurony
sefazeny a nasledné rekombinovany. Rekombinuji se neurony horniho kvartilu vzdy
s neuronem zafazenym vyse. Rekombinace se provadi pomoci jednobodového kiizeni
a mutace. Potomci poté nahrazuji spodni polovinu jedincii v populaci.

4. Opakovani — Opakované se provadi cyklus vyhodnoceni—rekombinace, dokud neni na-
lezena sit, fesici zadany problém dostatecné dobre.

V algoritmu SANE neurony soutézi v zavislosti na tom, jak dobfe (v praméru) funguji neu-
ronové sité, jichz jsou soucasti. Vysoka primérna hodnota fitness znaci, Ze neuron prispiva
k vytvareni kvalitnich siti a vhodné spolupracuje s ostatnimi neurony.

V algoritmu ESP (Enforced Sub-populations) [10] vychézejiciho z algoritmu SANE, je
populace opét tvorena neurony namisto celymi sitémi. Tyto neurony pak tvori podmnoziny
o velikosti u, ze kterych jsou celé sité vytvareny. Na rozdil od SANE vsak ESP vytvari pro
kazdy z u neuronii oddélenou populaci tak, aby mohl byt dany neuron rekombinovan pouze
se Cleny jeho subpopulace. ESP urychluje algoritmus SANE ze dvou duvodu:

1. Subpopulace, jenz se v SANE postupné vytvari, jsou v ESP vytvoreny pfimo, coz je
dano algoritmem. Diky tomu se mohou neurony lépe a rychleji specializovat, protoze
nejsou rekombinovany s neurony jiné specializace.

2. Neurony jsou vzdy vyhodnocoviny na zdkladé toho, jak dobfe plni svoji roli. V al-
goritmu SANE mohou sité obsahovat vice neuront se stejnou specializaci a naopak
mohou byt nékteré specializace vybranymi neurony nezastoupené. Proto muze docha-
zet k nekonzistentnimu vyhodnocovani fitness hodnot.

Hlavni ptinos ESP je ale moznost evoluce rekurentnich siti. Diky tomu, ze SANE vytvari
vysledné sité nahodnym vybérem neuronii z jedné populace, nemohou neurony spoléhat na
to, ze budou pouzity v kombinaci s podobnymi neurony v jakychkoliv dvou vytvarenych
sitich. Proto se miize neuron chovat velmi odlisné pfi ohodnocovani ruznych siti. Fitness
hodnoty pak jsou velmi nestalé. Naproti tomu architektura pouzivajici subpopulace (ESP)
vytvari pro neurony vice konzistentni podminky pro vyhodnocovani. Zpétnovazebni spojeni
neuronu pak bude vzdy pripojeno k neuronu z urcité subpopulace a vaha této vazby se
miuze vhodné upravit diky dodateéné specializaci pripojené subpopulace. Rekurentni sité
lze tedy vytvaret praveé diky stélosti spojeni zpétnych vazeb k urc¢ité subpopulaci neuront.
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Kapitola 5

Predzpracovani

Slozité klasifikac¢ni problémy fesené neuronovou siti s vysokou presnosti maji spole¢ny pro-
blém, kterym je vysoka slozitost pouzitych siti a s ni souvisejici vysoké vypocetni naroky.
Pokud takovy klasifika¢ni problém navic vyzaduje zpracovani velkého mnozstvi vstupnich
dat, znamena to zpravidla dlouhou dobu potfebnou pro zpracovani téchto dat. Hlavni mys-
lenkou navrhovaného feseni je geneticky navrh klasifikdtoru ve formé neuronové sité pod-
statné méné komplikované, nezli konvenéni neuronové sité resici stejny klasifikacni problém.
Tohoto zjednoduseni je dosazeno tim, ze vytvarena sit nemusi zpracovavat celou datovou
sadu zadaného problému. Neuronova sit tedy provadi predzpracovani vstupni datové sady,
pri kterém musi byt zajisténa maximalni mozna presnost. Zbyvajici neoklasifikované vzorky
dokéze provést zpracovani vSech zbyvajicich vzorkt datové sady s vysokou presnosti. Cilem
je u slozitych klasifika¢nich problémt dosahnout tspory ¢asu, a tudiz i energie spotrebované
pro zpracovani celé vstupni datové sady.

Genetickym navrhem neuronovych siti se jiz zabyvala kapitola 4. V tomto konkrétnim
feSeni bude pouzit algoritmus NEAT, ktery byl v téze kapitole také popsan. Néasledujici
text se tedy bude zabyvat myslenkou predzpracovani a jejim vyuzitim.

5.1 Princip predzpracovani

Hlavni mysSlenkou predzpracovani je snizeni poc¢tu vzorku klasifikovanych slozitou konvenéni
siti pomoci sité s jednodussi strukturou, tzn. s nizsim poctem neuronti a spojeni mezi
nimi. Pro spravnou funkcnost tohoto procesu je zapottebi, aby byly splnény nasledujici dvé
podminky:

1. Sit provadéjici predzpracovani musi byt méné vypocetné naroc¢na, nezli sit konvencni.

2. Sit provadéjici predzpracovani musi provadét minimalni mnozstvi chybnych klasifi-
kaci.

Cilem tohoto procesu je snizeni mnozstvi strojového ¢asu potiebného pro zpracovani celé
datové sady.

Princip ¢innosti sité provadéjici predzpracovani je postaven na skutecnosti, ze ma tato
sit moznost urcit si, zda dany vstupni vzorek bude ¢i nebude klasifikovat. Tim je dosazeno
toho, zZe bude sit klasifikovat pouze ¢ast sady vstupnich vzorkd, a dasledkem je, Ze se takova
sit dokaze naucit presné klasifikovat urc¢itou podmnozinu vzorkt vstupni sady s podstatné
nizsi vypocetni slozitosti.

31



Realizaci moznosti zvolit si, které vzorky budou a které nebudou zpracovany, 1ze zajistit
pridanim dodatecného vystupu klasifikace predstavujictho odpovéd ,nevim® Touto klasi-
fikac¢ni tridou budou oznaceny vsechny vzorky, u nichz sit neprovedla klasifikaci a budou
muset byt zpracovany slozitou konvencni siti. Zavedeni této klasifikacni t¥idy ale predstavuje
nutnost upravit i fitness funkci, nebot je nutné spravné zpracovavat i tuto novou klasifikacni
t¥idu pri ohodnocovani jedinci.

Je ziejmé, Ze klasifikacni tfida predstavovana odpoveédi ,,nevim* nebude nikdy povazo-
vana za spravnou. Nelze ji vSak povazovat ani za Spatnou, protoze pii genetickém navrhu
zavisi vlastnosti nalezenych feseni pravé na ohodnocenf fitness funkei. Proto je nutné do fit-
ness funkce pridat koeficient urcujici velikost chyby pri odpovédi ,,nevim* a vhodné stanovit
jeho hodnotu.

Dalsim dulezitym faktem je, Ze sit nesmi oznacit vSechny vzorky jako ,nevim“, prestoze
bude tato odpovéd vyhodnéjsi, nezli chybnd klasifikace. Je proto nutné vyvazit, z pohledu
ohodnoceni jedince, 3 mozné vysledky klasifikace:

e spravnd klasifikace (nulové chyba),
e Spatna klasifikace (plna chyba),
e odmitnuti klasifikace (podil z plné chyby).

Dalsi moznost, jak ovlivnit mnozstvi neklasifikovanych vzorki, je zavedeni pevné stano-
veného omezeni poctu takovychto vzorki. Po prekroceni zadaného limitu je i pres zvoleni
moznosti neklasifikovat zapocitdana stejna chyba, jako pri klasifikaci $patné. Timto mecha-
nismem by mélo dojit k omezeni poctu jedinci populace nevhodné vyuzivajicich moznost
neklasifikovat, nebot budou fitness funkci hure ohodnoceni.

Pokud by nastal opac¢ny problém, kdy by sif nepouzivala moznost neklasifikovat a jeji
strukturalni slozitost by pfrilis rostla, bylo by mozné omezit mnozstvi vytvarenych neu-
ronil skryté vrstvy maximalnim poctem. Zminéné neurony jsou totiz vytvareny dynamicky
pomoci mutace a té lze v pripadé potreby priradit nulovou pravdépodobnost.

Dalsi zajimava moznost, jak ovlivnit evoluci siti provadéjicich predzpracovani, je stano-
veni limitu poc¢tu spravné klasifikovanych vzorku, nez mohou sité pouzit moznost neklasi-
fikovat vzorky. Tim by mohla byt zajisténa alespon ¢ast jiz fungujici struktury sité, ktera
by se poté zdokonalovala jiz s moznosti neklasifikovat vstupni vzorek. Také by tento limit
mohl zamezit jevu, kdy sit nejprve vyuzije vSechny své moznosti neklasifikovat, a az poté
zacne provadét snahu vzorky klasifikovat.

5.2 Pouzité reseni

Prace vysledného feseni je zachycena schématem 5.1. Na tomto schématu lze vidét, ze
vstupem algoritmu NEAT je vhodné nastaveni koeficientu fitness funkce (2), jez je pro
spravnou funkei evoluce takika klicova. Déle parametry evoluce (1) uréujici predevsim limity
vytvarenych siti, a v neposledni fadé vstupni datova sada (3) umoznujici vytvorit sit pro
odpovidajici klasifika¢ni problém.

Vystupem algoritmu NEAT je jednoduchd neuronova sit (4) provadéjici predzpraco-
vani vstupnich dat procesu klasifikace (5). Vystupem této sité jsou dvé disjunktni mnoziny
vzorku. Prvni z nich obsahuje vzorky, u nichz byla provedena klasifikace (6), a budou tedy
primou souc¢ésti vystupnich dat procesu klasifikace (10). Druhd mnozina vzorku obsahuje
vzorky, u nichz klasifikace provedena nebyla (7), a je nutné provést jejich opétovné zpraco-

vvvvvv
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Vystupem konven¢ni neuronové sité pak jsou zbyvajici oklasifikované vzorky (9), jenz
pfi sjednoceni s mnozinou oklasifikovanych vzorku z jednoduché neuronové sité (6) tvoii
kompletni vystupni data procesu klasifikace (10).

Datova sada

Koeficienty

Parametry 1 2
> NEAT € fitness funkce

evoluce

Vstupni data
procesu
klasifikace

5 Jednoducha |6 .| Oklasifikované
| neuronova sit [ * vzorky

¢7
. X Vystupni data
Neokla&ﬁiovane 10 > procesu
Vel klasifikace

v

Konvenéni |9 . | Oklasifikované
neuronova sit’ vzorky

Obrazek 5.1: Schéma procesu klasifikace.

Tato préace se dale bude soustiedit na ¢ast provadéjici predzpracovani, nebot zbyvajici
cast Tetézce zpracovani prestavuje pouze pouziti jiz existujici konvenéni sité.

5.3 Significance driven computation (SDC)

Myslenka pouziti mechanismu predzpracovani je postavena na metodé navrhu SDC (Signi-
ficance Driven Computation) [25]. Metoda ndvrhu SDC je sice zamyslena pro DSP (Digital
Signal Processing) systémy, ale zékladni princip je pomérné obecny. Zakladni myslenka to-
hoto pristupu je stanoveni kompromisu mezi pozadovanym piikonem, kvalitou a robustnosti
vysledného reseni.

Prvnim krokem névrhu (algoritmickéd troven) je stanoveni vyznamnych a nevyznam-
nych vypoctli. Vsechny vypocty ovliviiujici kvalitu vysledku by mély byt oznaceny za vy-
znamné a ostatni za nevyznamné. Ve vyznamnych vypoctech by mélo byt dosazeno maxi-
malni mozné presnosti. U pouzitého mechanismu predzpracovani odpovida tomuto principu
moznost neuronové sité neklasifikovat urcity podil vzorkt. Zminéné neklasifikované vzorky
(oznacené odpovédi ,nevim®) pak predstavuji nevyznamné vypocty a ostatni vzorky pred-
stavuji vypocty vyznamné. V metodé SDC jsou navic brany v potaz tzv. efektivni a nee-
fektivni takty. To se ovSem tohoto feSeni netyka.

Ve druhém kroku (architektonicka uroven) provadi metoda SDC nastaveni variabilni
latence pro rizné délky pouzitych cest ve vytvareném DSP systému, takze ani tato c¢ast
metody se tohoto Teseni netyka.
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Posledni krok predstavuje vyhodnoceni kvality vystupu a zpétnou vazbu. Tou je pro-
vedeni tprav na obou trovnich tak, aby se vysledek vice pfiblizil pozadovanému. Cést
vysledného Teseni odpovidajici tomuto principu je vlastni geneticky algoritmus, ktery vy-
hodnocuje pomoci fitness funkce jednotliva feSeni a provadi upravy nejlepsich z nich bud
primo pomoci mutaci, nebo nepifimo pomoci kiizeni.

Nejdilezitéjsim prevzatym principem vsak zustava jiz popsané rozdéleni vzorku na vy-
znamné a nevyznamné, které umoznuje podstatné zjednodusit vytvarenou sit a dosdhnout
tak pozadované tuspory casu, a tedy i energie.
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Kapitola 6

Implementace

Vyslednd implementace je postavena na publikované implementaci algoritmu NEAT s na-
zvem AccNEAT [5]. Tato implementace je alternativou (fork) k pivodnimu projektu autora
algoritmu NEAT [33] a primarné se zabyva sniZzenim mnozstvi vypocetniho ¢asu potieb-
ného k feseni slozitych problémii. Cas byva zredukovan nejméné o jeden fad a pro slozité
problémy az o rady tri. Této akcelerace je dosazeno diky nésledujicim vlastnostem:

e Vyuzivani paralelniho hardware:

— vice-jadrové procesory,

— grafické karty.
e Pouzit{ dodate¢nych genetickych operatoru:
— Mutace odstranujici uzel.

e Pouziti vyhledavacich strategii zabranujicich explosivnimu ristu siti predstavujicich
feSeni problému:

— Technika fazového hledéni.

e Optimalizace vylepsujici puvodni implementaci NEAT beze zmény algoritmu:
— Pouziti datovych struktur redukujicich jev CPU cache miss.
— Pouziti vyhledavacich algoritmu se slozitosti O(logN).

AccNEAT tedy predstavuje mirné vylepSenou, ale predevsim optimalizovanou imple-
mentaci algoritmu NEAT. Hlavnim vylepsenim algoritmu je specidlni vyhleddvaci strategie
s nazvem fazové hledani a s nim souvisejici mutace odstranujici dynamicky vytvorené neu-
rony skryté vrstvy.

Naézev fazového hledani vychézi z jeho zakladniho principu. Tim je stridani dvou fazi:

1. Féaze zvysujici komplexnost siti (complexifying) — Pouzivaji se mutace pridévajici neu-
ron do skryté vrstvy a k reprodukci se vyuziva mutace i kiizeni. Tato faze odpovida
pavodni strategii v algoritmu NEAT.

2. Faze snizujici komplexnost siti (pruning) — Pouzivaji se mutace odstranujici neuron
skryté vrstvy a k reprodukci se vyuziva pouze mutace.
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Pred zacatkem hledani je zapotiebi vypocitat prahovou hodnotu pro prejiti z prvni faze
do faze druhé. Tato hodnota vychazi z primérné komplexnosti siti v populaci, ke které je
pricten definovany koeficient.

Hledéani za¢ina prvni fazi. Ta je provadéna tak dlouho, dokud neni pirekrocena zminéna
prahova hodnota. Do toho okamziku tedy dochéazi k postupnému zvysovani komplexnosti
siti v populaci. Jakmile je prahova hodnota prekrocena, prechazi hledani do druhé faze, kde
je naopak komplexnost siti postupné snizovana. V této fazi hledani setrvava do doby, kdy
prumérnd komplexnost siti po nékolik (pocet je zadefinovan konstantou) po sobé jdoucich
generaci neklesne. Poté se aktualizuje prahovd hodnota a hledani se vraci do prvni faze [11].

Fazové hledani mé oproti puvodnimu feseni NEAT nésledujici vyhody [11]:

e Druhé fize odstranuje veskerou nebo vétsinu funkéné redundantni struktury v po-
pulaci. To zajistuje posun hledani zpét do prostoru problému s méné dimenzemi, ve
kterém je hledéni rychlejsi.

e Kazda prahovd hodnota pro prechod do druhé faze je nastavena relativné vudci za-
kladni komplexnosti siti, kterda byla dosazena v predchozim prichodu druhou fazi.
Diky tomu je komplexnost populace vzdy mezi zminénou zakladni komplexnosti a no-
vou prahovou hodnotou. Také je tim zajisténa oscilace komplexnosti siti v populaci,
coz je pozadovany efekt k udrzeni malého poméru spekulativni struktury v populaci.
Je tim tedy zabranéno nekontrolovatelnému zvysovani komplexnosti siti za troven
pouzitelnosti.

Kromé téchto odlisnosti je AccNEAT implementaci ptivodniho algoritmu NEAT popsa-
ného v sekci 4.1. Provadéni zadanych klasifika¢nich experimentii ale vyzadovalo dodatecna
rozsiteni stavajici implementace. V ramci prace byl tedy implementovan algoritmus rozsi-
fujici AccNEAT. Dodatecné funkce jsou detailnéji popsany v nasledujici podkapitole 6.1.

6.1 Rozsiteni AccNEAT

Pro provadéni pozadovanych experimentu bylo zapotfebi zdkladni implementaci AccNEAT
rozsitit o dalsi funkcionalitu, kterd byla autorem této préace implementovana a otestovana.

Nejdrive byla implementace AccNEAT rozsifena o rozhrani umoznujici provadét expe-
rimenty, jenz maji za kol vytvaret klasifikatory bunék rakoviny prsu (viz oddil 7.1). Déle
bylo pfidédno rozhrani i pro experimenty vytvarejici klasifikator MNIST (viz oddil 7.2).
Obé tato rozsiteni spocivala predevsim v praci s datovymi sadami zminénych klasifika¢nich
problémn, pro které jsou klasifikdtory vytvareny. Pro vytvoreni experimentu je dilezité
nacist data vstupni datové sady do preddefinovaného formatu ve formé vektori a priradit
jim pozadovany vystup opét ve formé vektoru. Pri tomto procesu byla zachovina ptvodni
struktura soubort vsech datovych sad, aby bylo mozné v pripadé nové verze datové sady
pouze nahradit datovy soubor bez tpravy kédu.

Poté byla ptvodni implementace rozsifena o nové moznosti vyhodnocovani vystupni
vrstvy neuronové sité. Puvodni vyhodnocovani bylo postaveno na aritmeticky pocitanych
chybach pro experimenty nevyzadujici vice jak jeden neuron vystupni vrstvy. Pro ucely
klasifikace je vsak vyhodnéjsi reprezentovat kazdou klasifikacni tiidu vlastnim neuronem
vystupni vrstvy. Vystup neuronové sité pro klasifika¢ni problém pak odpovida kédu 1 z N,
kde se v N bitovém vektoru (pro N klasifika¢nich t¥id) nachézi hodnota 1 pouze na pozici
odpovidajici neuronu, jenz reprezentuje spravnou klasifika¢ni tfidu. Proto bylo zapotiebi
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rozsitit moznosti vyhodnocovani tak, aby vystupni vrstva byla vyhodnocovana formou sou-
tézeni, kdy neuron s nejvyssi hodnotou na vystupu urcuje klasifika¢ni t¥idu. U tohoto typu
vyhodnocovani je chyba sité urcena tim, zda byl vystup sité spravny, nebo nikoliv. Pokud
byl vystup spravny, jinymi slovy zvitézil neuron vystupni vrstvy reprezentujici spravnou
klasifikac¢ni tridu, pak je chyba sité nulova bez ohledu na vystupy ostatnich neuronti. Po-
kud byl vystup sité nespravny, pak je zapocitana plné chyba. A pokud je zvolen jako vystup
neuron, predstavujici moznost ,nevim“, pak je zapocitdna pouze ¢ast plné chyby. Presnéji
je toto TeSeni popsano v algoritmu 2, kde je navic rozsifeno o dalsi specifika vyuzivana
v této implementaci.

Algoritmus 2 Pseudokdd soutézivého vyhodnoceni

1: procedure COMPETITIVE EVALUATION(expected[N], actual[N])

2: > VSechny proménné ve tvaru nazev _promenne jsou externi konstanty.

3: error < 0

4: expectedMax < idx_max(expected) > index max hodnoty

5: actual M azx < idx_maz(actual)

6: actualSndMax < idx__snd_maz(actual) > index druhé max hodnoty

7: distanceM ax < distance__max(actual) > rozdil prvnich dvou max hodnot

8:

9: if distanceMax = 0 then > zvoleno vice klasifika¢nich t¥id soucasné
10: error < N > plna chyba
11: else if distanceMax < min_ distance then > rozdil je mensi nez minimalni
12: error < N - dunno__coef > chyba pro vystup ,,nevim*
13: else if actualMazx # expectedMax then > nespravnd klasifikace
14: if actualMazx # dunno_idx or dunno_activated # true or dunno_ count >

dunno__limit then > vystup neni nebo nemuze byt ,nevim“
15: if actualSndMax = expectedMax then > druha max hodnota je spravna
16: error < N - snd_max__coef > mirné snizend chyba
17: else
18: error < N > plné chyba
19: end if
20: else
21: error < N - dunno__coef > chyba pro vystup ,,nevim“
22: end if
23: end if > spravny vystup ma nulovou chybu

24: end procedure

Specifika, ktera pseudokdd obsahuje navic jsou:

e Pokud maé vice neurond shodnou a zaroven nejvyssi hodnotu, pak je klasifikace ozna-
¢ena za nespravinou.

e Pokud je rozdil mezi dvéma nejvyssimi hodnotami nizsi nez parametrem (-p) zadand
hodnota, pak klasifika¢ni vystup odpovidd moznosti ,,nevim*.

e Pokud je klasifikace nespravna, ale druha nejvyssi hodnota predstavuje spravnou kla-
sifikaci, pak je zapoCitdna mirné snizend chyba (napt. o 10%).

Prvni dvé z téchto rozsiteni ptivodni myslenky soutézeni maji za kol donutit evoluci hledat
feseni, kterd od sebe vice odlisuji jednotlivé klasifikac¢ni tiidy. Posledni pak slouzi k mirnému
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zvyhodnéni siti potencidlné blizkych spravné klasifikaci.

Dalsi implementovanou moznosti vyhodnocovani vystupni vrstvy neuronové sité je al-
ternativni soutézivé vyhodnoceni. To pracuje na stejném principu, jako vyse popsané sou-
tézivé vyhodnocovani. Rozdil je jen v tom, Ze je plnéa chyba pocitana jako aritmeticky rozdil
skutecnych vystupt od pozadovanych vystupt jednotlivych neuront vystupni vrstvy. Pro
spatnou klasifikaci pak plné chyba sité dosahuje maximalné hodnoty N, coz je odlisné oproti
normélnimu soutézeni, kde je plnéd chyba vzdy pravé N. Obvykle je tedy plnd chyba pod-
statné nizsi nez NV, protoze reflektuje realnou vzdalenost skutec¢ného vystupniho vektoru od
pozadovaného.

Nasledné byla implementace rozsifena o vypocet a vypis statistik nejlepsiho nalezeného
jedince populace. Mezi statistiky patri predevsim fitness hodnota jedince, pocet spravné
a nespravné klasifikovanych vzorkt, pocet neklasifikovanych vzorki a pocet spojeni a uzla
neuronové sité daného jedince. Pro nejlepsiho jedince v ramci celého experimentu je navic
uklddan pribéh procesu klasifikace do csv souboru. Ten je poté mozné pouzit pro statistické
vyhodnoceni klasifika¢niho procesu nalezeného resend.

Poslednim rozsifenim AccNEAT je doplnéni mnoziny vstupnich parametru pro experi-
menty a implementace jim odpovidajici funkcionality:

-0 — Vypnuti OpenMP paralelismu.
-e — Typ vyhodnocovani vystupni vrstvy neuronové site.

-d — Procentualni podil klasifikovanych vzorkt, které mohou byt oznaceny odpovédi ,,ne-
vim“ (mohou byt neklasifikoviny).

-a — Procentualni podil klasifikovanych vzork, které musi byt spravné klasifikovany, nez
muze sit zacit pouzivat vystup ,,nevim“.

-h — Pocet neuronu skryté vrstvy v pocateéni populaci.
-1 — Limit poc¢tu neuront skryté vrstvy.
-m — Minimalni vyznac¢nost vstupniho bodu experimentu MNIST.

-p — Miniméalni vzdalenost hodnot dvou neuronti vystupni vrstvy s nejvyssi a druhou
nejvyssi hodnotou na vystupu.

Moznost vypnout OpenMP paralelismus byla pridana z divodu provadéni experimentt
na clusteru, kde bylo paralelismu dosazeno vicenasobnym spusténim implementovaného
feSeni soucasné. Bez pouziti tohoto prepinace si OpenMP rozdéli proces na tolik vldken,
kolik je na daném systému k dispozici logickych procesort.

Parametr -e slouzici pro zvoleni zptsobu vyhodnocovani vystupni vrstvy neuronové sité
bylo nutné pfidat z diivodu vytvoreni novych metod vyhodnocovani. Cilem bylo zachovat
moznost provadét i puvodni experimenty, které jsou soucasti ptuvodni implementace Acc-
NEAT. Ty pro svou spravnou funkci totiz predpokladaji pouziti piivodniho aritmetického
vyhodnocovani.

Diilezitym parametrem nastavujici maximalni procentudlni podil neklasifikovanych vzor-
ki je parametr -d. Nastavenim zminéného podilu na nenulovou hodnotu umoznuje vytva-
fenym sitim oznacit nékteré vzorky jako neklasifikované, a provadét tim ¢innost predzpra-
covani. Bez moznosti tohoto nastaveni by nemohlo byt dosazeno principu predzpracovani
a s nim souvisejiciho zjednoduseni vytvarenych siti. Parametr -d bude ve vSech experimen-
tech nastavovan na pomérné vysoké hodnoty, pfestoze je vychozi hodnota rovna 0. Vyssi
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podil totiz méné omezuje sité v pouzivani moznosti neklasifikovat. To je u siti provadéji-
cich predzpracovani vyhodou za predpokladu vhodné nastavenych koeficient v algoritmu
vyhodnocovani. Koeficienty musi zajistit uprednostnovani siti, jenz nevyuziji lokalniho op-
tima v podobé neklasifikovat zadny vzorek, ale zaroven takovych siti, jenz délaji co nejmensi
pocet chybnych klasifikaci.

V principu opa¢ny parametr k parametru -d je parametr -a. Jeho tikolem je nastaveni
procentualniho podilu vzorki, které musi jedinci vytvoreni evoluci klasifikovat spravné, nez
je jim umoznéno pouzivat moznost nékteré vzorky neklasifikovat. Myslenkou tohoto nasta-
veni je zabranéni okamzitému pouziti vystupu ,nevim* pro vsechny povolené vzorky (limi-
tovano podilem parametru -d), namisto hledéni spravnych klasifikaci. Zémérem je vytvorit
podminek po zavedeni moznosti neklasifikovat. Tim by mélo byt dosazeno vyssitho poctu
klasifikovanych vzorkt, pri zachovani nizkého mnozstvi chyb diky moznosti neklasifikovat
zvolené vzorky.

Prestoze je v algoritmu NEAT zadefinovano, ze pocateéni populace pouziva sité s jednim
skrytym neuronem, parametr ~h umoznuje nastavit mnozstvi téchto neuronii na libovolnou
hodnotu. Uvaha stojici za touto moznosti je, Zze pokud vime, 7e je zadany problém obtizny
a 1 skryty neuron nemitze stacit, je mozné pocet téchto neuront jiz v pocatecni populaci
umeéle navysit. Problémem téchto uméle pridanych neuronu je vsak velmi rychly narust
poctu spojeni v siti, nebot pro tyto neurony plati, Zze jsou pfipojeny na vsechny vstupni
a vSechny vystupni neurony sité.

Dopliikovym parametrem pro parametr -h je parametr -1 limitujici maximalni pocet
vytvofenych neuront skryté vrstvy pomoci operatoru mutace. Ukolem implementovaného
feseni je hledat vyrazné jednodussi sité nez konvencni, takze byla pfidédna i tato moznost
omezit velikost vytvarenych siti. Omezeni je provedeno zdkazem pouzivani operatoru mutace
pridavajici neuron do skryté vrstvy, pokud je dosazeno limitniho poc¢tu téchto neuront.

Parametr -m provadi omezeni nac¢itani vstupnich pixel problému MNIST a stejné jako
predchozi parametr slouzi ke snizovani strukturdlni slozitosti vytvarenych siti. Vice je tento
parametr popsan v sekci 7.2.1.

Poslednim doplnénym parametrem je parametr -p. Smysl tohoto parametru jiz byl
kratce popsan ve specifikdch, které pseudokdd algoritmu 2 obsahoval navic. Hlavnim cilem
tohoto parametru je zvyseni rozdili mezi jednotlivymi klasifika¢nimi tridami. Davodem
pro tento pozadavek je vynuceni méné zanedbatelnych rozdilt mezi vystupy jednotlivych
soutézicich neuronti, nebot by takovato nejista vitézstvi mohli vést k chybnym klasifikacim.
Pokud je tento parametr aktivni, dochazi k automatickému rozhodnuti o neklasifikovani
vSech vzorkil, u nichz se vyskytne zminéné nejisté vitézstvi, kdy mezi neuronem s nejvyssi
hodnotou vystupu a neuronem s druhou nejvyssi hodnotou vystupu ma rozdil niz$i hodnotu,
nez hodnotu zadanou parametrem -p.
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Kapitola 7

Experimenty

Experimenty byly provedeny nad dvéma zndmymi klasifika¢nimi problémy. Prvni z nich
je klasifikace bunék rakoviny prsu a druhy je klasifikace rucéné psanych cislic z databaze
MNIST. Celkové bylo provedeno témér 2000 experimenti, jejichz provedeni bylo z vétsi
casti zautomatizované pomoci skriptt napsanych v jazyce Python.

V ramci provadénych experimentu byly vhodné nastavovany parametry k dosazeni po-
zadovanych vysledki. Explicitné nenastavené parametry odpovidaji vychozim hodnotdam

jsou shrnutych v tabulce 7.1.

Parametr }\1; y(;:r}llc(:fall Strucny popis

-n 1000 Velikost populace.

-x 10000 Maximalni pocet generaci.

-s phased Strategie vyhledavani.

-e competitive | Typ vyhodnocovani vystupni vrstvy neuronové
sité.

-d 0 Procentudlni podil klasifikovanych vzorkt, které
mohou byt oznaceny odpovédi ,nevim®

-a 0 Procentudlni podil klasifikovanych vzorkt, které
musi byt spravné klasifikovany, nez muze sit zacit
pouzivat vystup ,,nevim“.

-h 1 Pocet skrytych uzlt v pocateéni populaci.

-1 UINT_MAX| Limit poc¢tu skrytych uzli.

-m 0 Miniméalni vyznaénost vstupniho bodu experi-
mentu MNIST.

-p 0 Minimalni vzdalenost hodnot dvou neuront vy-
stupni vrstvy s nejvyssi a druhou nejvyssi hodnotou
na vystupu.

Tabulka 7.1: Tabulka vychozich hodnot vstupnich parametru.

Jelikoz mohou vytvarené klasifikatory pouzivat i odpovéd ,,nevim“, nelze pouzivat stan-
dardni metriku presnosti klasifikdtoru, kterd by vyjadrovala procentualni podil spréavné

klasifikovanych vzorki s tim, Ze by platil nasledujici vztah

Presnost [%] = ¢ 100 = (1 — W) - 100

N N
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kde C' je pocet spravné klasifikovanych vzork, W je pocet Spatné klasifikovanych vzorki
a N je celkovy pocet vzorkl. U vytvarenych klasifikdtort tento vztah nemusi platit, nebot

prestava platit rovnice
N=C+W (7.2)

pokud plati, Ze D neni rovno nule, kde D je pocet vzorku klasifikovanych odpovédi ,,nevim*.
Necht je presnost klasifikatorti umoznujici tento typ odpovédi pocitana dle vztahu
W
Presnost (%] = (1 — ~ 100 (7.3)
Timto zplisobem vypoctu presnosti je vSak ztracena informace o hodnotach C'a D. Proto
je zavedena druha metrika s nazvem 4plnost, jejiz vypocet probiha nasledujicim zptsobem
cC+w N-D

Uplnost [%] = N 100 = — 100 (7.4)

Ta bude vyjadrovat procentualni podil zpracovanych vzorkad, neboli vzorkt, u kterych ne-
byla zvolena odpovéd ,nevim®.

7.1 Klasifikator bunék rakoviny prsu

Rakovina prsu, neboli mammakarcinom, je maligni (zhoubné) nddorové onemocnéni prsu,
postihujici predevsim zeny. Nejvétsi incidence rakoviny prsu je zaznamenavana ve vyspélych
zemich. V roce 2011 bylo u zen Ceské republiky diagnostikovano 6 620 piipadii, coz v pre-
poctu na 100 tisic zen predstavovalo 123,9 pripadi a jedna se o druhé nejcetnéjsi maligni
nadorové onemocnéni u zen [10].

7.1.1 Problém

Cilem Kklasifikdtoru bunék rakoviny prsu je spravné klasifikovat maligni a benigni (nezhoub-
nou) nadorovou buriku na zékladé dostupnych parametru bunky. Danou problematikou se
zabyva nékolik publikovanych datovych sad. Pro provadéni experimentt s timto zamérenim
byly vybrany dvé disjunktni datové sady. Pro obé datové sady bylo hledano reseni zvlast,
nebot kazdé obsahuje odlisny zpusob popisu klasifikovanych bunék.

Prvni datovéa sada' pouzita pro experimentovani obsahuje 699 vzorki, z toho 241 malig-
nich a 458 benignich. Tato datova sada obsahuje i vzorky s chybéjicimi hodnotami. Kazdy
vzorek je popsan 11 celo¢iselnymi atributy, z nichz prvni je identifika¢ni ¢islo a posledni je
klasifikac¢ni ttida. Proto zbyva 9 atributti, dle kterych jsou klasifikované bunky rozttidovany
do zminénych dvou klasifikac¢nich trid.

Druhéd datova sada’ obsahuje 569 vzorki, z toho 212 malignich a 357 benignich. Na
rozdil od prvni datové sady nemé zadny vzorek chybéjici hodnoty, a také je podstatné vice
atributt popisujicich vlastnosti bunék. Kazdy vzorek je totiz popsan 32 redlnymi ¢isly, kde
prvni je identifikacéni ¢islo a druhy je klasifikaéni tiida. Zbyvajicich 30 atributi slouzi pro
klasifikaci.

Klasifikator tohoto typu musi byt velmi presny, nebotf jeho chyba muze ohrozit zdravi
clovéka. Cilem téchto experimentt je tedy nalézt klasifikdtor s minimalni chybovosti pro

'K dispozici na adrese https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+
Wisconsin+(Original).

2K dispozici na adrese https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+
Wisconsin+(Diagnostic).
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danou datovou sadu. Z pohledu zévaznosti pak také plati, ze je vhodnéjsi chyba typu I (false
positive).

V nésledujicich podkapitolach bude experimentdlné ovérena schopnost implementace
vytvorit pozadovany klasifikator nejprve pro prvni a poté i pro druhou datovou sadu. Také
bude zhodnocena presnost a typy chyb nejlepsich nalezenych klasifikatort.

7.1.2 Hledani reseni pro 1. datovou sadu

Pfed zahdjenim hledani vysledného feseni bylo provedeno 10 experimentd pro nalezeni
vhodné hodnoty parametru -p (minimdlni vzdélenost). Tyto experimenty méli vSechny
vstupni parametry kromé parametru -p fixni. Konkrétné byl nastaven parametr -d (podil
neklasifikovanych vzorkiu) na hodnotu 100 a parametr -x (pocet generaci) na hodnotu
2000. Ostatnim parametrim byly ponechény vychozi hodnoty (viz tabulka 7.1). Vysledky
experimenti lze vidét v tabulce 7.2. Zvyraznény radek tabulky vzdy predstavuje nejlepsi

vysledek experimentu.

Exp -p ‘[2’711;(/1;1]{ Pocet uzlt | Pocet spojeni
1 0 690/9/0 18 94
2 0,00001 | 687/12/0 23 83
3 | 0,00005 | 688/11/0 25 102
4 0,0001 689/10/0 19 82
5 0,0005 688/11/0 17 54
6 0,001 689/10/0 19 56
7 0,005 687/8/4 29 120
8 0,01 689/10/0 15 56
9 0,05 689/10/0 24 84
10 0,1 687/10/2 21 117

Tabulka 7.2: Vysledky experimenti pro hleddni vhodné hodnoty parametru -p (minimalni
vzdéalenost).

Jako vhodnd hodnota pro parametr —p byla pouzita hodnota 0, nebot mé nejvyssi pocet
spravné klasifikovanych vzorku a zaroven plati, Ze m4 tato sit o témér 38% nizsi pocet uzla,
nezli sit z experimentu ¢islo 7. Ta ma sice o jeden vzorek nizsi pocet spatné klasifikovanych
vzorki, ale jedné se o nejslozitéjsi sit ze vSech vytvorenych, protoze ma nejvyssi pocet uzla
i spojeni.

Po nastaveni parametru -p na hodnotu 0 bylo provedeno 5 experimentii. Tyto experi-
menty mély nastaveny 5-krat vyssi pocet maximélné provadénych generaci (10000), ¢imz
bylo zajisténo vyssi mnozstvi ¢asu pro hledéni feseni. Parametr -d byl opét nastaven na
hodnotu 100 a parametr -r (inicializace RNG) byl v kazdém experimentu nastaven na
explicitné zadanou ndhodnou hodnotu. Ostatni parametry ztstaly na svych vychozich hod-
notach. Vysledky téchto experimenti nepfinesly zadné zlepseni a zaroven zadna vysledna sit
nepouzivala odpovéd ,,nevim*®. Proto byl v algoritmu upraven koeficient pro tuto odpovéd,
aby byla pro sité vyhodnéjsi, tzn. predstavovala nizsi chybu. Nasledné bylo znovu provedeno
téchto 5 experimenti s podstatné lepsimi vysledky zaznamenanymi v tabulce 7.3.

Presnost vysledného feseni mirné prevysuje 99 procent a tiplnost 98 procent. Neuronova
sit tvorici toto Teseni obsahuje 20 neuronu a 97 spojeni, coz neni velké mnozstvi, nebot 10
neuront tvori vstupni vrstvu sité (9 vstupnich atributt + bias) a 3 neurony tvori vrstvu
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Exp \[/g/sll/;;lgl]c Pocet uzli | Poéet spojeni | Presnost | Uplnost
1 691/8/0 27 127 98,80% 100%
2 689/10/0 18 73 98,51% 100%
3 691/8/0 18 81 98,80% 100%
4 680/6/13 20 97 99,10% 98,14%
5 691/8/0 18 62 98,80% 100%

Tabulka 7.3: Vysledky experimentti pro 1. datovou sadu.

vystupni (2 klasifika¢ni tfidy + moznost ,nevim®). Zbyvajicich 7 neuronu pak tvori skry-
tou vrstvu. Sit je tedy pomérné jednoduchd a zaroven dokéze zpracovat témér kompletni
datovou sadu s vysokou presnosti. Dalsi dtilezita informace je, ze v ramci chyb, které sit
pri klasifikaci provedla byla pouze jedna chyba typu II (false negative). Ostatni chyby (5
chyb) byly chyby typu I, coz jsou v lékarském oboru chyby méné nebezpecné.

V tabulce 7.4 lze vidét srovnéni presnosti nalezeného feseni (NEAT) a jiz existujicich
feseni pro prvni datovou sadu. Konkrétné se jedna o klasifikatory typu Naive Bayes (NB),
Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN)
a decision tree (J48) [31].

Klasifikator | NEAT | SVM NB MLP J48 KNN
Presnost 99,10% | 97,00% | 95,99% | 95,28% | 95,14% | 94,56%

Tabulka 7.4: Porovnani vysledného feseni s existujicimi fesenimi pro prvni datovou
sadu [31].

7.1.3 Hledani reseni pro 2. datovou sadu

Experimenty nad druhou datovou sadou byly provadény spolu s experimenty nad prvni da-
tovou sadou, takze je jejich povaha velmi podobnda. Nejprve byla experimentalné zjistovana
vhodné hodnota parametru -p (minimalni vzdalenost). Parametry pro tyto experimenty
jsou stejné jako u prvni sady, tedy proménny parametr —-p a ostatni parametry fixni. Kromé
parametru -d (podil neklasifikovanych vzorki) nastaveného na hodnotu 100 a parametru
-x (pocet generaci) nastaveného na hodnotu 2000 zistaly vSechny ostatni parametry na
svych vychozich hodnotach. Vysledky lze vidét v tabulce 7.5.

Pozn.: Oproti predchozim tabulkdm se v této tabulce navic vyskytuje sloupec indikujici
pocet aktivnich uzli. Tato hodnota se totiz u téchto siti lisi vaci hodnoté sloupce Pocet
uzlt. Indikuje pocet uzli, které nejsou izolované. Jedna se o uzly, které figuruji alespon
v jednom spojeni v ramci sité.

Charakter vysledki je velmi podobny vysledkim prvni datové sady. Velmi dobry vy-
sledek poskytla vychozi hodnota parametru -p (0), ale také hodnota 0,05, kterd navic
zpusobila pouziti vystupu ,nevim*. Jelikoz zde neni tak velky rozdil v poctu uzli téchto
siti, jako u prvni datové sady, budou obé vhodné hodnoty experimentalné ovéreny. Pozn.:
Prestoze nabizi zajimavé vysledky i hodnoty v experimentech ¢islo 4 a 10, nejedné se o lepsi
vysledek, nezli vysledek pro vychozi hodnotou parametru, jenz neni pro evoluci omezujici,
takze nejsou zminéné hodnoty pro dalsi experimenty pouzity.

VsSechny nésledujici experimenty v této sekci budou mit témét shodné nastaveni para-
metri. Parametr -d bude nastaven na hodnotu 100, parametr -x bude nastaven na vychozi
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Exp p Vysledek Pocet Pocet | Aktivni
[C/W /D] uzla spojeni uzly
1 0 564/5/0 37 78 35
2 0,00001 563/6/0 44 108 41
3 0,00005 562/7/0 39 60 37
4 0,0001 | 564/5/0 39 76 38
5 0,0005 | 563/6/0 13 104 42
6 0,001 563/6/0 49 141 49
7 0,005 563/6/0 46 137 45
8 0,01 563/6/0 38 66 35
9 0,05 564/4/1 2 98 38
10 0,1 564/5/0 38 75 36

Tabulka 7.5: Vysledky experimenti pro hledédni vhodné hodnoty parametru -p (minimalni
vzdalenost).

hodnotu 10000, parametr -r (inicializace RNG) bude nastaven na ndhodnou hodnotu a pa-
rametr -p bude nastaven na danou hodnotu, pro kterou budou konkrétni experimenty
provadény. Ostatni parametry zustanou na vychozich hodnotach.

Pro prvni vhodnou hodnotu parametru -p (0) byly nejprve provedeny experimenty
s puvodnim nastavenim koeficienti. Opét, jako u prvni datové sady, nedoslo k zadnému
zlepseni vysledka a bylo zapotiebi pouzit algoritmus s upravenym koeficientem pro od-
povéd ,nevim*, ktery tuto odpovéd zvyhodnuje. Vysledky po této tpravé jsou zobrazeny
v tabulce 7.6.

Vysledek Pocet Pocet Aktivni . -

Exp [C/W/D] uzlit spojent uzly Presnost | Uplnost
1 566/3/0 39 107 39 99,47% 100%
2 565/4/0 40 78 38 99,30% 100%
3 564/5/0 42 103 41 99,12% 100%
4 564/5/0 38 96 38 99,12% 100%
5 564/5/0 41 103 40 99,12% 100%

Tabulka 7.6: Vysledky experimentti pro 2. datovou sadu s hodnotou parametru -p = 0.

U této datové sady lze pozorovat vyssi presnost vyslednych feSeni. K tomuto jevu dochazi
nejspise diky vyssimu mnozstvi informaci pro kazdy vstupni vzorek, nebot je mnozstvi
atributt vzorkd v této sadé vice jak trojnasobné vici sadé prvni. Pro parametr -p nastaveny
na vychozi hodnotu (0) je tedy maximalni dosazend presnost témér 99,5% pii zachovani
uplnosti na 100%. Vysledek je tedy lepsi, nez u prvni datové sady. Navic je z pohledu poctu
neuronu skryté vrstvy vyslednd sif jednodussi, jelikoz zde obsahuje skrytd vrstva pouze
5 neuronti. Vstupni vrstva pak obsahuje 31 neuront a zbyvajici 3 neurony tvoii vrstvu
vystupni.

Pro druhou vhodnou hodnotu parametru -p (0,05) bylo nasledné také provedeno 5
experimentil. Vysledky téchto experimenti lze vidét v tabulce 7.7.

7 této tabulky lze vycist, ze pro druhou z vhodnych hodnot nebylo dosazeno zlepseni.
Presnost zustala u nejlepsiho vysledku stejna, ale klesl pocet spravné klasifikovanych vzorkt
a tim tedy i uplnost. ZvySena hodnota tohoto parametru tedy splnila o¢ekdvani, nebot zpi-
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Vysledek Pocet Pocet Aktivni . -
Exp [ C’y JW/D] uzlit spojent uzly Presnost | Uplnost
1 564/3/2 40 111 40 99,47% 99,65%
2 558/3/8 35 73 34 99,47% 98,59%
3 564/5/0 39 100 39 99,12% 100%
4 564/4/1 37 75 33 99,30% 99,82%
5 562/3/4 36 74 36 99,47% 99,30%

Tabulka 7.7: Vysledky experimentt pro 2. datovou sadu s hodnotou parametru -p = 0, 05.

sobila castéjsi vysledek s minimalni dosazenou chybovosti, ale také vedla k vys$sim pocttim
pouziti odpovédi ,,nevim*

Pro tuto datovou sadu je tudiz nejlepsim fesenim vyse popsany klasifikator pro parametr
-p s hodnotou 0 (prvni fadek v tabulce 7.6). Tento klasifikator chyboval pouze 3 krat, avsak
vSechny tyto chyby byly chyby typu II (false negative).

V tabulce 7.8 lze vidét srovnani pfesnosti nalezeného feseni (NEAT) a jiz existujicich
feSeni pro druhou datovou sadu. Porovnani je provedeno viuci stejnym klasifikdtoram jako
u prvni sady (viz konec podkapitoly 7.1.2).

Klasifikator | NEAT | SVM MLP KNN J48 NB
Presnost 99,47% | 97,72% | 96,66% | 95,96% | 93,15% | 92,97%

Tabulka 7.8: Porovnani vysledného feseni s existujicimi feSenimi pro druhou datovou
sadu [31].

Obecné se na vysledek ani jednoho z vytvorenych klasifikatori (i pro prvni datovou
sadu) neda stoprocentné spolehnout, nebot medicinské aplikace jsou velmi kritické co se
presnosti tyce. V tomto konkrétnim ptipadé je navic presto nutné provadét biopsii nadoru
a laboratorni zkoumani ziskanych bunék, protoze je nutné zjisténi atributi bunék pro tyto
klasifikatory. V pripadé 1écby chemoterapii je navic velmi kritickd i chyba typu I, protoze
je tato 1é¢ba velmi agresivni a neméla by byt podavana pacientovi, ktery ji nepottebuje.

Presnost vytvorenych klasifikatori je ale velmi vysoka, a to i v porovnani s jiz existuji-
cimi fesenimi, které se zabyvaji stejnou problematikou. Schopnost algoritmu NEAT vytvafet
klasifikatory pro rtizné datové sady tedy byla ovéfena s pozitivnimi vysledky nalezeni velmi
kvalitnich feseni zadaného klasifika¢niho problému.

7.2 Klasifikator MNIST

MNIST? je databdze ru¢né psanych éislic obsahujici celkem 70000 vzorki od 500 riiznych
autorti. Jednd se o podmnozinu rozsahlejsi databaze NIST. Na rozdil od NIST jsou vzorky
databidze MNIST predzpracované. Pivodnim cernobilym obrazkim databaze NIST byla
normalizovana velikost tak, aby se vesly do ¢tverce o hrané 20 pixeli se zachovanim po-
meéru stran. Vysledné obrazky obsahuji stupné sedi jakozto vysledek antialiasingové techniky
pouzité v normalizacnim algoritmu. Poté byly obrazky umistény na stied ¢tverce o hrané
28 pixeltl pomoci vypoctu tézisté pixela a transformace obrazku do vétsiho ¢tverce tak, aby

Vvev

3K dispozici na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist /.
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a umisténé na stfed obrazku ve stupnich Sedi o pevné velikosti 28x28 pixeli. Na obrazku
7.1 lze nékolik vzorkd MNIST vidét.
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Obrazek 7.1: Ukazka nékolika vzorku z databaze
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NIST.

7.2.1 Problém

Cilem klasifikdtoru MNIST je schopnost klasifikovat vyse popsané vstupni vzorky do de-
seti klasifika¢nich t¥id odpovidajicich celym éislim v intervalu (0;9). Tento problém je
pomérné narocny, nebot je kazdy vzorek reprezentovan 282 vstupy, kdy kazdému z téchto
vstupt musi odpovidat jeden vstupni neuron. Poc¢atecni populace tedy obsahuje sité, které
tvori 797 uzll a 796 spojeni, pricemz tyto sité obsahuji pouze jeden skryty neuron. S kaz-
dym dalsim skrytym neuronem pridanym pomoci parametru -h do siti pocateéni populace
vzroste pocet spojeni o 796 spojeni. Takto slozité sité jsou velmi vypocetné narocné. Kvili
této vysoké narocnosti byl zaveden parametr -1 limitujici maximalni pocet vytvorenych
skrytych neuront. Typicky vSak jeho pouziti neni nutné za predpokladu, ze ma pocatecni
populace pouze 1 skryty neuron a je pouzita strategie fazového hledani.

Aby byly zajistény snizené vypocetni naroky vytvarenych siti, byl zaveden parametr
-m omezujici mnozstvi pouzitych pixeli ze vstupnich obrazku. Inspiraci k tomuto omezeni
byla price pana Venkataramani et al [37], ve které je mimo jiné zkoumdna i zavislost
promeénlivosti vystupt jednotlivych neuront na jimi zpracoviavanych pixelech. Tato zavislost
zobrazila velké rozdily mezi pixely blize stfedu a pixely pobliz okraji, z ¢ehoz vyplyva i rozdil
v jejich dtlezitosti pro klasifikaci.

Omezeni vstupnich pixell, které nebudou brany v potaz, je v této praci ddno castosti
zmén danych pixeli, tedy jak moc jsou pro klasifikaci zajimavé. Hodnota pro kazdy pixel
se spocitd dle vzorce:

1 |128 — E[m,y]‘
Yl — 128
kde v[;,) je prumeér hodnoty pixelu pres vSechny klasifikované vzorky a hodnota 128 od-
povida stfedu intervalu hodnot, kterych mohou jednotlivé pixely nabyvat. Hodnota mj,
se pohybuje v intervalu (0;1) a plati, ze ¢im vyss$i hodnota je, tim vice je pixel [z,y] zaji-

(7.5)

m[gj
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mavy pro klasifikaci. Po vypoctu této hodnoty, pro vsechny pixely vznikne teplotni mapa
zobrazend na obrazku 7.2.

0.9
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0.7

10.6

Pixel

Pixel

Obrazek 7.2: Teplotni mapa zmén hodnot pixeltt v ramci pouzité sady vzorkd. Tmavsi
barva = méné zajimavy pixel pro klasifikaci.

Na teplotni mapé lze pozorovat, ze okrajové pixely nejsou prilis casto nositeli dulezitych
informaci a je mozné je bez ztraty velkého mnozstvi informace pfi zpracovani zanedbat.
Mnozstvi zanedbanych pixeld se nastavuje nepfimo pomoci parametru -m, kterym je ur-
¢ena minimalni dulezitost pixelu pro klasifikaci, neboli minimé&lni hodnota pixelu v teplotni
mapé. Hodnoty parametru jsou nastavovany z intervalu (0;1) odpovidajicimu intervalu
moznych hodnot v ramci teplotni mapy. Graf 7.3 pak zobrazuje zavislost poctu uzla siti
pocatecni populace na hodnoté parametru -m.

Na grafu lze pozorovat, ze zvysujici se hodnota parametru -m vede ke snizovani poctu
uzli v pocatec¢nich populacich, nebot se snizuje pocet neuront vstupni vrstvy. Zavislost ma
od hodnoty 0,02 linedrni charakter. Hodnoty 0 a 0,01 predstavuji vétsi skoky nezli linedrni
zavislost, protoze velké mnozstvi vstupnich pixela okolo kraji ma nizké hodnoty v teplotni
mapé, na které lze tento jev pozorovat (viz 7.2).

Jelikoz je problém MNIST pomérné narocny, bylo zapotiebi nejdiive stanovit vhodné
parametry evoluce. Nejprve bylo nutné nalézt vhodné koeficienty pouzivané ve fitness funkci.
Tyto koeficienty urcuji, jak velka ¢ast plné chyby bude pii nespravné klasifikaci zapocitana.
Jedna se o koeficienty dunno__coef a snd_max_ coef zminéné jiz v algoritmu 2. Po nalezeni
vhodnych hodnot pro tyto koeficienty bylo zapotiebi urcit vhodné hodnoty i pro vstupni
parametry. Témi jsou jiz diive popsané parametry -m, -a, -d a -p (minimdlni vyznac-
nost, podil spravnych klasifikaci, podil neklasifikovanych vzorka a minimalni vzdélenost).
Vsechna tato nastaveni maji velky vliv na proces evoluce, a tim je zna¢né ovlivnéna kvalita
algoritmem nalezenych reseni. Teprve po nalezeni nejvhodnéjsi kombinace téchto parametru
algoritmu bylo provedeno nékolik experimenti s cilem nalezeni co nejkvalitnéjsiho reseni
tohoto problému.
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Obrézek 7.3: Graf zavislosti po¢tu uzla sité na hodnoté parametru -m (minimdlni vyznac-
nost).

Experimenty tedy byly rozdéleny do tii fazi:
1. Hledani vhodnych koeficientti fitness funkce.
2. Hledani vhodnych vstupnich parametri.

3. Hledani co nejlepsiho Teseni.

Kazdé z téchto fazi odpovida jedna z nésledujicich podkapitol, ve které jsou experimenty
provadéné v dané fazi popsany a vyhodnoceny. Vsechny experimenty jsou zamérené prede-
v&im na maximalizaci presnosti vytvafenych klasifikdtort. Uplnost klasifikitoru vzhledem
k povaze predzpracovani neni tolik kriticka a jak jiz bylo feceno, tento problém je naroc¢ny,
takze Teseni malou neuronovou siti nemize prinést prilis vysoké vysledky v obou metrikach
soucasneé.

7.2.2 Hledani koeficientu fitness funkce

Hledani vhodnych koeficientt fitness funkce bylo provedeno experimentalné. Pro tyto ex-
perimenty byly nastaveny fixni vstupni parametry uvedené v tabulce 7.9.

Parametr | n | -d| -a | -m -x
Hodnota | 40 | 60 | 42 | 0,1 | 20000

Tabulka 7.9: Hodnoty vstupnich parametrii experiment pro hledani koeficient fitness
funkece.

Parametraum, které nejsou v tabulce zminéné, byla ponechana hodnota vychoziho nasta-
veni. Proménné hodnoty ovlivnujici vysledky experimentt jsou koeficienty fitness funkce:
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dunno__coef a snd_max__coef. Pro tyto proménné hleddme hodnoty poskytujici nejlepsi
vysledky. Jak jiz bylo fe¢eno v ivodu do problematiky MNIST, cilem je nalézt nastaveni,
jenz poskytuje co nejvyssi presnost.

Exp | dunno__coef | snd_maz__ coef ‘[g,/stl/;i?gl]{ Piesnost | Uplnost
1 0,20 0,90 3201/799/6000 92,01% 40,00%
2 0,30 0,80 3977/492/5531 95,08% 44.69%
3 0,30 0,90 3565/459/5976 95,41% 40,24%
4 0,35 0,85 3328/672/6000 93,28% 40,00%
5 0,40 0,80 4233/489/5278 95,11% 47,22%
6 0,40 0,90 3814/537/5649 94,63% 43.51%
7 0,50 0,75 6579/1549/1872 84,51% 81,28%
8 0,50 0,90 5738/1126/3136 88,74% 68,64%

Tabulka 7.10: Vysledky experimentt pro hledani vhodnych koeficientii fitness funkce.

V tabulce 7.10 lze vidét vysledky popisovanych experimentii. Nejvyssi presnost byla
dosazena s nastavenim: dunno_coef = 0,3, snd_max_coef = 0,9. Sif s témito vysledky
obsahuje 206 aktivnich uzli a 282 spojeni. Tato sit je zajimava tim, Ze obsahuje pouze
jeden skryty neuron. Navic diky parametru -m = 0,1(minimdlni vyznacénost) obsahuje 364
vstupnich uzl, ale protoze je pocet aktivnich uzli mnohem mensi, znamend to, ze i pres
velké mnozstvi vynechanych vstupnich pixelti se nepouzivaji i dalsi, prestoze jsou jejich
hodnoty privedeny na vstup.

Presnost a uplnost v jednotlivych
experimentech
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40%
30%

Obrazek 7.4: Presnost a tUplnost v jednotlivych experimentech.

V grafu 7.4 je vidét grafické znadzornéni metrik presnosti a tiplnosti v jednotlivych prove-
denych experimentech. Lze pozorovat, ze mezi témito dvéma metrikami je zdporna korelace.
Hodnota této zaporné korelace je -0,913, coz znamend, ze je pomérné silna. To znamena, ze
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metriky jsou protichiidné a zvyseni jedné z nich povede k poklesu druhé. I z tohoto divodu
je vyhodné, zZe byla jiz na zacatku zvolena jako prioritni metrika presnost.

Dle vyse uvedenych vysledkt byly zvoleny hodnoty koeficienti fitness funkce na 0,3 pro
dunno__coef a 0,9 pro snd_maz_ coef. V nésledujici podkapitole budou hledany nejvhod-
néjsi vstupni parametry implementace.

7.2.3 Hledani vstupnich parametra

Vstupni parametry implementace byly hleddny systematickym provadénim experimenti
s proménnymi vstupnimi parametry. V rdmci této faze bylo provedeno 1920 experiment.
JelikoZz jeden experiment trval priblizné hodinu a pul pri vypoc¢tu bez paralelismu, bylo
zapotiebi spustit tyto experimenty na vykonnéjsich vypocetnich systémech. Experimenty
byly provedeny na vypocetnim clusteru a serverech edesignX. Pro tyto tcely bylo nutné
napsat skript v jazyce Python, ktery béh téchto experimenti zautomatizoval, a dalsi skript
na sbér dat z vystupnich souborii.

Zminénych 1920 experimentit mélo za kol ovérit 960 unikatnich kombinaci vstupnich
parametria. Kazdd kombinace tedy byla testovana dvakrat a vysledek téchto dvou odpovi-
dajicich si experimentt byl zprumérovan. V tabulce 7.11 jsou zminény vstupni parametry,
které byly v téchto experimentech nastavovany a jejich jednotlivé hodnoty.

Parametr Hodnoty
-m (minimélni vyznacnost) 0,08 | 0,10 | 0,12 | 0,14 | 0,16 | 0,18 | 0,20 | 0,25
-a (podil spravnych klasifikaci) 0]151]30]45
-d (podil neklasifikovanych vzorku) 60 | 70 | 80 | 90 | 100
~p (minimalni vzdalenost) 0,00001 | 0,00005 | 0,0001 | 0,0005 | 0,001

Tabulka 7.11: Hodnoty vstupnich parametri ovérovanych v experimentech.

Ostatni parametry byly nastaveny dle tabulky 7.12. Parametrtim, které nebyly zminény
ani v jedné z téchto tabulek, byla ponechana jejich vychozi hodnota.

Parametr -r -n -x
Hodnota | nahodna hodnota | 60 | 1000

Tabulka 7.12: Fixni parametry pro experimenty (inicializace RNG, pocet jedinct, pocet
generaci).

Vysledky vsech experimentt zde nejsou pro jejich velké mnozstvi vSechny uvedeny. Byly
vsak zpracovany dle hodnoty poméru poctu spravné klasifikovanych vzorkd vacéi poctu
spatné klasifikovanych vzorkd. Mimo to byly odfiltrovany sité nedosahujici ani 100 sprav-
nych klasifikaci. Vystupem pak jsou dvé vhodné kombinace vstupnich parametri, jenz jsou
zapsany v tabulce 7.13.

Kombinace | -m | -a | -d -p
1 0,20 | 0 | 90 | 0,0001
2 0,16 | 15 | 100 | 0,001

Tabulka 7.13: Vysledné nejlepsi kombinace vstupnich parametrt (minimdlni vyznacnost,
podil spravnych klasifikaci, podil neklasifikovanych vzorkt, minimélni vzdélenost).
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Prvni z nich je kombinaci s nejnizsim jiz zminénym pomérem. Hodnota poméru u ni
byla rovna ¢islu 52, coz z této kombinace ¢ini nejlepsi variantu s odstupem témér 12% od
druhé nejlepsi hodnoty.

Druhd kombinace v tabulce 7.13 je kombinace obsahujici modus hodnot parametru 5%
nejlepsich vysledki zminéného poméru. Je to tedy kombinace tvorena nejcastéjsimi hodno-
tami parametrt v prvnich 48 vysledcich setazenych dle poméru od nejvyssiho k nejnizsimu.

Kromé téchto dvou vystupt ve formé vhodnych kombinaci vstupnich parametri pro
hledani vysledného feseni byly v ramci faze hledani vhodnych vstupnich parametra zpra-
covany dvé analyzy vysledki experimenti. Duvod provedeni analyz vystupt nad témito
vysledky je ten, ze v této fazi bylo provedeno nejvétsi mnozstvi experimenti s velmi po-
dobnymi podminkami. Nejzasadnéjsi vliv na porovnatelnost vysledkd ma totiz parametr -x
a ten byl pro tyto experimenty fixni.

Prvni analyza je analyza zavislosti tispory energie na chybé provedené predzpracovanim.
Cilem je tedy zjistit, jaké Gspory energie lze dosdhnout pti povoleni urc¢itého procenta chyb
sité provadéjici predzpracovani. Vysledna zavislost je zobrazena na grafu 7.5.

Zavislost uspory energie na chybé predzpracovani
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Obrazek 7.5: Zavislost tspory energie na chybé provedené ve fazi predzpracovani.

Lze pozorovat, ze vysledna zavislost ma skokové chovani, ale lze ji aproximovat linearni
spojnici trendu. Trend je totiz z Sirstho hlediska neménny, protoze hodnoty rostou stéle
priblizné stejnou rychlosti. Hodnota tspory energie byla pocitana dle nasledujiciho vztahu:

(7.6)

Uspora [%)] = <1 N preprocLinks + D 'pTOCLink‘s> 00

N - procLinks

kde N je celkovy pocet klasifikovanych vzorkid, D je pocet vzorku klasifikovanych odpovédi
ynevim“, preprocLinks je poCet spojeni v siti provadéjici predzpracovani (sité zde vytva-
fené) a procLinks je pocet spojeni v siti predstavujici konvenéni feSeni s vysokou presnosti.

Jako konvenéni sitf byla pro tuto analyzu zvolena sit s 300 skrytymi neurony, pro niz
je odpovidajici pocet spojeni roven hodnoté 238200 (hodnota proménné procLinks) [3].
Hodnota proménné preprocLinks odpovidéd poctu spojeni dané konkrétni sité provadéjici
predzpracovani.

Dtivodem pro vypocet tspory energie pouze pomoci informace zohlednujici pocet spojeni
v siti je ten, Ze jedno spojeni v siti predstavuje pri provadéni sité operaci ndsobeni, coz je
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operace velmi naro¢na na vypocet i pro dnesni vypocetni techniku. Zejména kdyz se jedna
o nasobeni ¢isel s pohyblivou fadovou carkou. A prestoze muze predstavovat aktivacéni
funkce téla neuronu také potencidlné slozitou operaci, téchto operaci je v siti vzhledem
k poméru poctu uzli a spojeni provedeno podstatné méné. Proto bylo tuto informaci mozné
zanedbat.

Na grafu 7.5 lze také pozorovat sum vysledné kfivky u hodnot pro néz chyba predzpra-
covani neprevysuje hodnotu 2%. Ten je zpusoben tim, Ze tato oblast kiivky obsahuje mirné
nadpolovi¢ni mnozstvi vSech vyslednych dat, ze kterych byl graf tvoren.

Také je nutné dodat, ze tento graf vznikl z vysledku siti, jenz mély pouze 1000 generaci
na evoluci, coz je u takto rozsahlého a slozitého problému pomérné silné omezujici faktor.
Vyssi pocet generaci vSak prindsi delsi dobu potifebnou pro vypocet experimentu, a ten
byl na zminénych vypocetnich systémech omezeny. Snaha maximalizovat moznou tsporu
bude v nasledujici kapitole, kdy bude mit vyhledavani vysledného feseni problému MNIST
podstatné vétsi mnozstvi ¢asu na vypocet.

Druhé analyza spocivala ve stanoveni a ovéreni nasledujici hypotézy pro kazdou kombi-
naci ¢islic: ,,Sité provadéjici predzpracovani provadi c¢asto zaménné chyby cislice X za ¢islici
Y. Nulova hypotéza Hy tedy zni: ,Dand kombinace ¢islic nebyla sitémi zaménovana.
A alternativni hypotéza H; je ve tvaru: ,Dand kombinace Cislic byla sitémi zaménovana.”,

Platnost téchto hypotéz byla ovérovdna t-testem s o = 0,01 u 5% nejlepsich siti vybra-
nych dle jiz zminéného poméru (C'/W). Pocet kombinaci vSech moznych ¢islic od nuly do
deviti je 45, takze zde nebudou vypsany hodnoty vysledkt pro vSechny, ale jen pro kombi-
nace, u kterych byla hypotéza Hp s danou hladinou vyznamnosti zamitnuta. Vysledky lze
vidét v tabulce 7.14.

Kombinace 0-1 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8 1-9 2-3 | 4-8
N 48 48 48 48 48 48 48 48 48 48
T-test 15,00 | 10,77 | 6,49 | 6,35 | 10,33 | 10,30 | 12,65 | 13,26 | 9,32 | 2,61

Tabulka 7.14: Vysledky t-testu pro kombinace, kde doslo k zamitnuti nulové hypotézy.

7 vysledkid vyplyva, ze sité provadéjici predzpracovani nejvice zaménuji zminénych 10
kombinaci ¢isel. Tyto vysledky plati s 99% pravdépodobnosti. Mezi vysledky se vSak objevily
i hodnoty, jenz i bez statistického zpracovani znamenaji, ze sité nékteré kombinace nikdy
nezaménily. Témi kombinacemi jsou: 2-6, 3-4, 3-7, 4-5, 6-9 a 7-8.

7.2.4 Hledani reseni

Faze hledani Teseni predstavuje experimentilni ovéreni schopnosti algoritmu NEAT na-
lézt vhodné Teseni i pro tak slozity problém, jako je predzpracovani pro databazi MNIST.
Hledéni feSeni bylo provedeno pro obé vhodné kombinace vstupnich parametri nalezené
v predchozi podkapitole. Kompletni parametry obou experimentii obsahuje tabulka 7.15.

Exp| m | -a| -d -p -n =3¢
1 0,20 | 0 | 90 | 0,0001 | 60 | 30000
0,16 | 15 | 100 | 0,001 | 60 | 30000

Tabulka 7.15: Parametry experimentt hledajicich feseni problému predzpracovani MNIST
(minimalni vyznacnost, podil spravnych klasifikaci, podil neklasifikovanych vzorkd, mini-
méalni vzdalenost).
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Lze vidét, ze oproti jiz provedenym experimentiim jsou tyto experimenty podstatné delsi,
protoze je maximélni pocéet generaci nastaven na hodnotu 30000. To zajistuje algoritmu
dostatek ¢asu pro nalezeni dobrého feseni daného problému. Vysledky téchto experimentii
jsou v tabulce 7.16.

Vysledek Pocet | Pocet | Aktivni v . Uspora

Exp [C/W/D] uzli | spojeni | uzly Presnost | Uplnost energie
1 947/14/9039 321 301 269 99,86% 9,61% 9,48%
1015/17/8968 | 337 171 139 99,83% 10,32% 10,25%

Tabulka 7.16: Vysledky experimentd hledajicich feseni problému ptredzpracovani MINIST.

Prestoze byla na zacatku experimentovani s MNIST databazi stanovena jako prioritni
metrika presnost, byl zde zvolen vysledek s nizsi presnosti, protoze je rozdil v presnosti obou
vysledku pomérné zanedbatelny, coz se o ostatnich metrikach fici neda. Rozdil v pfesnosti
vyslednych siti je totiz roven 0,03%, kdezto rozdil v uplnosti a dspote energie ¢ini 0,71%
a 0,77%.

Vysledné teseni tedy dokéze zpracovat 10,32% vzorku a dosahuje presnosti 99,83%.
Uspora energie pak ¢ini 10,25%, coz pii chybé 0,17% prevySuje vSechna dosud nalezend
feseni. Sit vysledného feseni tvori 171 spojeni a 139 aktivnich uzlf, pficemz skrytou vrstvu
tvori 5 uzli. Velikost sité je tedy vuci konvencénimu feseni s 300 skrytymi neurony témér 8
krat nizsi vzhledem k poctu uzli, pocet uzll skryté vrstvy je 60 krat nizsi a pocet spojeni
v siti je asi 1393 krat nizsi. ,Dan“ za tuto znacné nizsi slozitost je schopnost zpracovat
zhruba desetinu vstupnich vzorki, nikoliv celou datovou sadu.

Nasleduje statisticka analyza nalezeného reseni, spocivajici ve zkoumani vystupniho sou-
boru popisujiciho klasifika¢ni proces vyse popsané sité. V ramci této analyzy byla ovérovana
platnost hypotézy: ,,Rozdil mezi prvni a druhou maximélni hodnotou vystupnich neuronti
je signifikantné vétsi jak 0., Nulova hypotéza Hy je pak ve tvaru: ,,Rozdil prvnich dvou ma-
ximalnich hodnot je signifikantné roven 0.“. A alternativni hypotéza H; je: ,,Rozdil prvnich
dvou maximalnich hodnot je signifikantné vétsi jak 0.

Platnost téchto hypotéz byla ovérovana t-testem s a = 0,01. Vysledkem této analyzy je
zamitnuti hypotézy Hy s danou hladinou vyznamnosti, a plati tedy alternativni hypotéza.
Rozdil mezi dvéma maximélnimi hodnotami je tudiz signifikantné vétsi jak 0, coz znamena,
ze vysledna sit klasifikovala vzorky s dostatecné velkym rozdilem vystupu jednotlivych
neurontu vystupni vrstvy. Na tomto vysledku se pravdépodobné projevil i fakt, Ze byl vstupni
parametr -p (minimdlni vzdalenost) pro tuto sit nastaven na pomérné vysokou hodnotu,
a sice 0,001.
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Kapitola 8
Zaver

Tématem této prace byl geneticky navrh neuronovych siti pro tucely klasifikace. Teoretickou
cast prace proto z vétsi ¢asti predstavuje popis evolu¢nich algoritmii umoznujicich geneticky
navrh, a neuronovych siti, které jsou pouzivany pro ucely klasifikace. Vysledné reseni pak
pouziva neuroevolucéni algoritmus NEAT rozsireny predevsim o moznost vyhodnocovani vy-
stupu klasifikdtoru zpusobem soutézeni a o rtizna nastaveni tykajici se moznosti klasifikace
odpovédi ,nevim“ Z toho vyplyva i pouziti principu predzpracovani, ¢imz je vyjadrena
snaha snizit vypocetni naroky vytvarenych klasifikatorta, jenz by méli kooperovat s kon-
ven¢énimi neuronovymi sitémi. S implementovanym resenim byly provedeny experimenty
k ovéreni spravnosti neuroevolu¢niho procesu i myslenky predzpracovani.

Experimenty byly provadény nad dvéma klasifikacnimi problémy. Prvni z nich je kla-
sifikace bunék rakoviny prsu. Tento klasifika¢ni problém je velmi rozsiteny a bylo na ném
mozné oveérit schopnost algoritmu vytvaret neuronové sité resici zadany problém, a také
vysledné feSeni porovnat s jiz existujicimi Fesenimi. Druhym klasifika¢nim problémem je
klasifikace ru¢né psanych ¢islic v databazi MNIST. Tento problém je mnohem komplexnéjsi,
a proto na ném byla ovéfovana predevsim myslenka predzpracovani, jenz méla ve vysledku
zajistit snizeni narokt na vypocetni zdroje, potfebné pro zpracovani klasifikované datové
sady.

Klasifikace bunék rakoviny prsu byla provadéna nad dvéma ruznymi datovymi sadami
s cilem najit co nejpresnéjsi feseni. Pro obé datové sady byl nalezen velmi presny klasifika-
tor, ktery byl nasledné porovnan s jiz existujicimi feSenimi. Klasifikator pro prvni datovou
sadu dosahoval presnosti 99,1%, coz je vysledek prevySujici svou presnosti o vice jak 2%
nejpresnéjsi porovnavané feseni ziskané pomoci SVM. Pro druhou datovou sadu byl vy-
tvoren klasifikator s presnosti témér 99,5% a touto presnosti prekonal o témér 2% nejlepsi
srovnavané feseni pro tuto datovou sadu opét ziskané pomoci SVM. Vyssi dosazend pres-
nost u druhé datové sady nalezeného reSeni byla pravdépodobné zptisobena vyssim poctem
atributti znamych u téchto bunék pti klasifikaci. U obou datovych sad byla nalezena velmi
dobré reseni daného problému a byla tim potvrzena schopnost implementace nalézt reseni
pro zadany klasifika¢ni problém.

Problém MNIST byl z hlediska komplexnosti mnohem vétsi a jeho Teseni je podstatné
naroc¢néjsi. Proto byl pfiddn dodateény parametr umoznujici zanedbat nékteré ze vstup-
nich pixela zpracovavanych obrazkua a snizit tak velikost prohledavaného prostoru moznych
teSeni. Tento krok se pro sité provadéjici predzpracovani ukazal jako velmi vhodny, nebot
umoznil hledani jednodussich a zaroven efektivnéjsich reseni. Z divodu velkého poctu moz-
nych kombinaci parametrii bylo provedeno systematické hledani vhodnych parametri, pti
kterém bylo vyhodnoceno 1920 experimentti. Vysledné feseni pak dokaze zpracovat pres
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10% vstupni datové sady s velmi nizkou chybou 0,17%. Pti pouziti s konvenéni siti obsahu-
jicich 300 skrytych neuronu pak dojde k vice jak 10% tspore energie.

V ramci zpracovanych experimentii tedy bylo dosazeno jak potvrzeni schopnosti im-
plementace hledat feseni pro zadany problém, tak uzite¢nost principu predzpracovani ve
smyslu tspory energie pri klasifikaci rozsahlych a zaroven komplexnich problém.

Moznost pokracovani v této praci by mohlo byt navazani na proces hledani parametrt
pro experiment MNIST statistickou cestou, pro kterou je zapotiebi provést pro kazdou
vstupni kombinaci parametri alespon 30 experimenti. Alternativni moznosti by mohlo byt
zakomponovani procesu hledani vhodnych vstupnich parametri evoluce do algoritmu, ¢imz
by doslo k zautomatizovani celého procesu hledani reseni.
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Priloha A

Obsah CD

bin\* — spustitelny soubor aplikace s potrebnymi soubory

src\* — zdrojové soubory aplikace

thesis\* — technickd zprava ve formatu pdf

thesis-latex\* — zdrojové soubory technické zpravy ve formatu KTEX

e readme.txt — navod na prelozeni a spusténi aplikace
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