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Abstrakt

Préce se na teoretické trovni zabyva evolu¢nimi algoritmy (EA), neuronovymi sitémi (NN)
a jejich syntézou v podobé neuroevoluce. Z praktického hlediska je cilem prace ukazat uplat-
néni neuroevoluce na dvou odlisnych tlohach. Prvni tloha spoc¢iva v evoluénim navrhu
architektury konvolu¢ni neuronové sité (CNN), kterd by dokédzala klasifikovat s vysokou
presnosti ruéné psané cislice (z datasetu MNIST). Druhé tloha spo¢ivé v evoluéni optima-
lizaci vah neurokontroléru, ktery ridi pristani 1. stupné rakety Falcon 9 ve 2D simulaci. Obé
tlohy jsou vypocetné velmi nidro¢né a proto byly feseny na superpocitaci. V ramci prvni
tlohy se podafilo navrhnout takové architektury, které pti spravném natrénovani dosahuji
presnosti klasifikace 99,49%. Ukazalo se tak, ze je mozné navrh kvalitnich architektur zau-
tomatizovat s vyuzitim neuroevoluce. V ramci druhé dlohy se podafilo optimalizovat vahy
neurokontroléru tak, ze pro definované pocateéni podminky dovede neurokontrolér model
rakety k ispésnému pristani. V obou tlohach tedy neuroevoluce uspéla.

Abstract

The theoretical part of this work deals with evolutionary algorithms (EA), neural networks
(NN) and their synthesis in the form of neuroevolution. From a practical point of view, the
aim of the work is to show the application of neuroevolution on two different tasks. The
first task is the evolutionary design of the convolutional neural network (CNN) architecture
that would be able to classify handwritten digits (from the MNIST dataset) with a high
accurancy. The second task is the evolutionary optimization of neurocontroller for a simu-
lated Falcon 9 rocket landing. Both tasks are computationally demanding and therefore
have been solved on a supercomputer. As a part of the first task, it was possible to design
such architectures which, when properly trained, achieve an accuracy of 99.49%. It turned
out that it is possible to automate the design of high-quality architectures with the use of
neuroevolution. Within the second task, the neuro-controller weights have been optimized
so that, for defined initial conditions, the model of the Falcon booster can successfully land.
Neuroevolution succeeded in both tasks.
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Ukéazka ¢tyt vybranych fazi algoritmu diferencidlni evoluce na problému mi-
nimalizace ucelové funkce (zde zvolena Ackleyho funkce). Populace jedincu
(8edé body, ¢ervené body jsou jim odpovidajici hodnoty tucéelové funkce) bé-
hem prohledéavaciho procesu postupné konverguje k nejlepsimu reseni — glo-
balnimu minimu ucelové funkce. (Obrazek vytvoren na zakladé zdroje: [43])
Ukéazka vybéru 4 rodi¢t pomoci metody vybéru ruletovym kolem a metody
stochastického univerzdlniho kédovdni. U prvni metody je potieba pro vybér
4 rodich 4krat nezavisle roztocit ruletu, zatimco u druhé metody staci jedno
roztoceni a rucicky nam vyberou 4 rodice. PovSimnéme si také, jak velikost
vysece (a tedy pravdépodobnost vybéru jedince) je imérna fitness jedince.
(Obrazek vytvofen na zaklade zdroje: [58]) . . . . . . . .. ... ... ...
Ukéazka jednobodového, dvoubodového a uniformniho kiizeni binarnich vek-
tort. (Zdroj: [1]) . . o o o
Ukéazka reprodukce u GP. Potomek 1 reprezentuje program, ktery vycisluje
vyraz: a + 3 * a, kde a je néjakd proménnd programu. . . . . . ... ... .

Priklady typickych aktivacnich funkci. (Vytvofeno na zdkladé zdroje: [30]) .
(A) Biologicky neuron, kde dendrity prijimaji vstupni chemické signaly od
jinych neuront ve formé neurotransmitteri, coz jsou chemické latky prena-
Sejici nervové vzruchy mezi dvéma neurony. Pocty receptorui neurotransmit-
ter na dendritech v podstaté urc¢uji vahu dané synapse. Chemické signaly
jsou poté transformovany na elektrické impulzy, které putuji az k vybéz-
kiim axonu, kde jsou prevedeny na chemické signily (neurotransmittery) a
prenasi se do dalsich neuronti skrze jejich dendrity. Spoj mezi neurony, kde
dochézi k chemickému pfenosu signalti je oznacovan jako synapse. Neurony
vykazuji plasticitu, kdy se mohou jejich spoje, vahy spojiu nebo zptsoby
zpracovani signali casem ménit na zakladé zpracovavanych signald, ¢imz do-
chazi k uceni. (B) Schéma umélého neuronu, ktery mé vice vstupt (a k nim
pritazené vahy), které nelinedrné transformuje na jeden vystup (a ten muze
byt vstupem pro vice dalsich neuronti). (C) Ukézka synapse u biologickych
neuront. (D) Schéma synapsi mezi umélymi neurony, které maji podobu
vahovanych hran mezi uzly predstavujici neurony. Dané synapse vytvareji
sit neuront, zde se konkrétné jedna o typ dopredné neuronové sité. [55][13]
(Zdroj obrézku: [39]) . . . ...
Tlustrace principu konvoluce 2D jadra a 2D vstupu. (Zdroj: [25]) . . . . ..
Ilustrace principu konvoluce 3D jadra a 3D vstupu. (Zdroj: [27]) . . . . ..
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Tlustrace principu podvzorkovani (zmenseni rozliseni) pomoci metod max-
polling a avg-polling. Toto se provede pro kazdou vrstvu mapy rysu. (Zdroj:
[27]) o o e
Konvoluéni neuronova sit provadi extrakei rystt pomoci kaskady konvoluc-
nich, aktivac¢nich, polling a jinych vrstev. V ramci konvoluc¢nich vrstev se
pocet filtri a tedy hloubka vystupni mapy rysu lisi. Finalni mapa rysu je
zplosténa na vektor priznaki. Tento vektor je pak vstupem pro klasickou
doprednou plné propojenou sit, ktera v pripadé tlohy klasifikace provadi sa-
motnou klasifikaci obrazu a vystupni neurony maji softmax aktivacni funkei,
ktera prirazuje jednotlivym triddm miru pravdépodobnosti. (Zdroj: [3])

Zékladni pohled na princip ¢innosti biologické predlohy CNN, ktery ukazuje
jakym zptisobem mozek zpracovava a vyhodnocuje vizualni informaci. Zpra-
covani obrazu a ziskdni ryst obrazu podobné konvoluci, se odehrava v oblas-
tech vizualniho kortexu vl, v2 a v3. Klasifikace, resp. rozpoznani objektu se
poté odehrava v rozhodovaci oblasti LOC. (Zdroj: [16]) . . . . . . ... ...

Koédovani vah v doptedné siti pomoci vektoru binarnich ¢isel. Prvni bit udava,
jestli je je vaha zaporna (0) nebo kladna (1). Zbyvajici 4 bity ¢tené zleva
doprava predstavuji absolutni hodnotu vahy. (Zdroj: [13]) . . .. ... ...
(A) V pripadé dopredné sité pracuje EA jen s hornim pravym trojihelnikem
matice spojeni, jehoz prvky mtzeme po radcich zietézit do binarntho retézce.
(B) V piipadé rekurentni sité, kterd muze obsahovat smycky, pracujeme
s celou matici, kterou mizeme celou po radcich zretézit do binarniho retézce.
(Obrézek vytvoren na zakladé zdroje: [13]) . . . . . . . ... ... ...
Navrh kontroleru pro rizeni auta v zavodnim simuladtoru pomoci neuroevo-
luce. Vzdélenosti od okolnich objektti mérené paprsky jsou vstupem neuro-
nové sité, vystupem jsou akéni pohyby vozidla. Po 512 generacich evoluce uz

32

kontrolér dokéze pomérné obstojné ovladat vozidlo na dané draze. (Zdroj: [57]) 36

Ukéazka 100 vzorki z trénovaci a testovaci mnoziny datasetu MNIST. Vzorky
s indexy 5000 az 5099 z trénovaci mnoziny patii do mnoziny 5000 vzorkl
s indexy v rozsahu 5000 az 9999, na kterych se bude CNN trénovat v ramci
vyhodnoceni fitness jedince. . . . . . . . . ... L oL
Schéma aplikace neuroevoluce pti evoluénim navrhu architektury CNN pro
klasifikaci ru¢né psanych ¢islic. . . . . . .. oL Lo oo
Podoba chromozomu (genotypu) pomoci kterého je zakédovana CNN a zpu-
sob sestaveni fenotypu. . . . .. ..o oL
Porovnani Sesti variant GA na problému evoluéniho navrhu architektury
CNN pro klasifikaci psanych éislic. . . . . .. ... o oL
Porovnani Sesti variant ES na problému evolu¢niho navrhu architektury CNN
pro klasifikaci psanych ¢islic. . . . . ... Lo oL

Obrazek zachycuje na levé strané Falcon 9 a na pravé strané jeho misi s dura-
zem na ¢ast navratu 1. stupné. Navrhem neurokontroleru pro rizeni posledni
faze, kterou je precizni vertikdlni pristani, se zabyva tato kapitola. (Obrézek
vytvoren na zdkladé zdroju [5][9]) . . . . . ...
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Zaveéretna faze pristani 1. stupné rakety Falcon 9 z dubna 2016 [2], kterd bude
simulovana a v rdmci niz budou provadény experimenty, kdy pomoci evoluéni
optimalizace vah neurokontroléru se bude hledat takovy kontrolér, ktery pro
dané poc¢. podminky dovede raketu k iispésnému pristani na plovouci plosinu.
(Obrézek vytvoren na zakladé zdroja [7][6]) . . . . . . . .. ... .. ..
2 zakladni zpusoby jakymi je mozné v simulatoru ridit Falcon 9 béhem pri-
stani (zvySovéani/snizovani/vektorovani tahu raketového motoru a pouziti du-
sikovych trysek). Rizeni se uplatiiuje v kazdém v ¢asovém kroku simulace.
Rozdil (z hlediska efektu) mezi dusikovymi tryskami a raketovym motorem je
v tom, ze raketovy motor dokaze vyvinout mnohem vétsi silu a pomoci této
meéni postupné hybnost rakety v ¢ase. Trysky poté aplikuji silu jako impulz,
kterym méni hybnost rakety okamzité. [29] V redlné situaci se jesté pouzi-
vaji tzv. rostova kormidla [59] (angl. grid fins), ale jejich efekt a vyznam se
snizujici se rychlosti klesa (protoze jsou zaloZena na aerodynamickém rizeni).
Navic v ramci zakladni 2D simulace bez aerodynamického treni by se jejich
efekt simuloval jen tézko. Proto se v simulaci neuvazuji. V redlné situaci je
také tézisté (Cerno-zluté kolo uprostied) umisténo nize. (Obrazek vytvoren
na zékladé zdroju [51][50]) . . . ...
Vizualizace tspésného pristani pro dané po¢. podminky s popisem rozméru
simulace. Vsimnéme si na detailu pristani, ze raketa pouziva jak vektorovani
tahu hlavnich motoru (tryska je vychylena mirné doleva), tak i levou dusiko-
vou trysku. Pozn.: ¢asové intervaly mezi jednotlivymi pozicemi rakety nejsou
stejné. . ... e e e
Schéma, obecnéjsi podoby neurokontroléru rakety. Cervené jsou vyznaceny
vahy, které hleddme pomoci evoluc¢nich algoritmi. Ostatni parametry sité
zustavaji fixni. . . .. oL o
Schéma aplikace neuroevoluce pfi optimalizaci vah neurokontroleru ridiciho
pristani modelu 1. stupné rakety Falcon 9. Simulace probiha v simulac¢nich
krocich ve kterych agent na zakladé svych akci ziskava odménu a kumulativni
odmeéna za celou simulaci se pouzije pri vypoc¢tu fitness. . . . . .. ... ..
Pro danou pocateéni podminku v rdmci experimentu 1 vizualizujeme stav
rakety na zac¢atku simulace a na konci simulace (po nerizeném padu). V rdmci
experimentu 1 chceme najit pomoci neuroevoluce neurokontrolér, ktery pro
tuto pocatecni podminku dovede raketu k tspésnému pristani. . . . .. ..
Porovnani sesti variant GA na problému evoluc¢ni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 1. . . . . . .. ... ...
Porovnani Sesti variant ES na problému evoluc¢ni optimalizace vah neurokon-
troléru v rdmeci experimentu 1. . . . . . . ... Lo
Porovnani sesti variant DE na problému evolu¢ni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmeci experimentu 1. . . . . . . . .. ... ... ...
Pro dané pocatecni podminky v ramci experimentu 2 vizualizujeme stav
rakety na zac¢atku simulace a na konci simulace (po nefizeném padu). V rdmci
experimentu 2 chceme najit pomoci neuroevoluce neurokontrolér, ktery pro
tyto dvé rizné pocateéni podminky dovede raketu k tspésnému pristani.

Porovnani Sesti variant GA na problému evoluéni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 2. . . . . ... Lo Lo
Porovnani Sesti variant ES na problému evoluéni optimalizace vah neurokon-
troléru v rdmci experimentu 2. . . .. ... L oL
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Kapitola 1

Uvod

Mnoho netrividlnich vypocetnich problémi je dnes feSeno s vyuzitim algoritmu inspirova-
nych prirodou. Pro feseni urcitych problémil jsou totiz tyto algoritmy nejvhodnéjsi nebo i
jediné mozné. Tyto algoritmy spadaji do oblasti umélé inteligence, dnes jich existuje velmi
pestré paleta a neustéle vznikaji dalsi. Jedna se tedy o velmi zivou a neustale se rozvijejici
oblast pocitacovych véd, resp. umélé inteligence. Kombinaci nékterych takovych piirodou
inspirovanych algoritmi, konkrétné neuronovych siti a evoluc¢nich algoritm, se zabyva tato
diplomova prace.

Jedna z prirodou inspirovanych technik jsou jiz zminéné neuronové sité. Jsou tady s ndmi
sice jiz nékolik desitek let, ale neustéle v této oblasti probihaji vyzkumy. Neuronové sité se
vyvijejl a to je také divod, pro¢ je dnes o nich hodné slysSet a tési se znacné popularité.
Neuronové sité predstavuji paralelni vypocetni model, ktery mapuje vstup na vystup, a jenz
je inspirovan fungovanim siti biologickych neuront v centralni nervové soustavé. Neurony
maji urcéité vstupy, k témto vstuptim dané vahy a takto vahovany vstup nelinedrné trans-
formuji na vystup. Neurony mohou byt v ramci sité rizné propojeny, takze vystup jednoho
neuronu je pak vstupem dalsich neurond. Podle toho, jak jsou tedy nastaveny vahy a pro-
pojeny neurony, je kvalitni i odezva sité. Procesem uceni neuronové sité se nastavuji vahy
tak, aby byla odezva co nejkvalitnéjsi. Neuronové sité své uplatnéni nachazeji v fadé oblasti
— zejména, pri Treseni uloh strojového uceni jako je napr. klasifikace, predikce a shlukovani.
[24][13]

V posledni dobé je mozné pozorovat znacny zajem o oblast klasifikace obrazovych dat,
kde se ukédzaly byt velmi efektivni tzv. konvoluéni neuronové sité (CNN). Tyto se inspi-
ruji zpusobem jakym je v mozku zpracovavana obrazova informace bunkami ve vizualnim
kortexu. Obsahuji konvoluéni a dalsi specidlni vrstvy, které se staraji o extrakci ptriznaku
vstupnich obrazovych dat. Tyto priznaky jsou poté vstupem pro dopredné plné propojené
vrstvy neuront (nékolik vrstev neuroni je za sebou a vystupy neuront z jedné vrstvy jsou
propojeny pouze se vstupy neuront nésledujici vrstvy). Zde je obrovskd vyhoda v tom, ze
zde dochézi k automatickému vybéru priznaki (nemusime navrhovat specidlni extraktor
priznaku, ktery navic je typicky vhodny jen pro konkrétnim typ obrazovych dat) a ze tento
automaticky vybér priznaki funguje dobre, protoze se zlepsuje u¢enim sité. CNN se bude
tato prace dale vénovat vice nez jinym typu neuronovych siti. [35][27][18]
ritmy. Podobné jako neuronové sité jsou zde s nami nékolik desitek let a neustéle se vyviji
a nachazeji nova uplatnéni. Evoluéni algoritmy patii z obecného hlediska mezi paralelni
adaptivni metody pro prohleddvani stavového prostoru moznych feseni daného problému.
Umoznuji Tesit nékteré slozité optimaliza¢ni problémy, které by byly tradi¢nimi metodami



(analytickymi, deterministickymi, apod.) vypocetné nespocitatelné, a to velmi efektivnim
zpusobem. Inspiruji se predevsim biologickou evoluci, ale v Sirsim slova smyslu se zde radi
i algoritmy, které se inspiruji i jinymi biologickymi jevy — napf. socialnim chovinim. Evo-
luc¢ni biologicky proces simuluji tak, ze pracuji s populaci tzv. jedinci, kdy se tato populace
béhem generaci piisobenim selekéniho tlaku zlepsuje, a ziskdvame jedince s pozadovanymi
vlastnostmi. Jedinci predstavuji mozné feseni tilohy (toto feSeni maji zakédované ve svych
genech — soubor vSech geni tvori chromozom), pricemz kazdy jedinec je ohodnocen podle
kvality TesSeni, které predstavuje. Lepsi jedinci maji vétsi Sanci predat své geny do dalsi
generace. Aby dochéazelo skutecné k prohledavani stavového prostoru a objevovani novych
potencialné dobrych feseni, tak se vybrani jedinci neumisti primo do dalsi generace, ale
dostanou se tam jejich potomci. Ti vzniknou krfiZzenim, popf. mutaci chromozomu rodicu.
[46][35][13][52]

Evoluéni algoritmy je mozné pouzit pro nédvrh a ucéeni neuronovych siti a tuto jejich
aplikaci poté nazyvame neuroevoluce [37][19]. Cilem této prace je v tomto ohledu ukézat
uplatnéni neuroevoluce na dvou odlisnych tlohdch. Prvni tloha spociva v evolu¢nim na-
vrhu architektury konvolu¢ni neuronové sité (CNN), ktera by byla schopna (po radném
natrénovani) s vysokou presnosti klasifikovat ruéné psané ¢islice z datasetu MNIST. Druha
uloha spociva v evoluéni optimalizaci vah neuronové sité, ktera ridi pristani 1. stupné rakety
Falcon 9 v ramci 2D simulace [15].

Cilem prvni tlohy je tak automatické nalezeni kvalitnich architektur pro problém klasifi-
kace rucné psanych cislic. Pricemz v rdmci experimentu je prohledavaci prostor architektur
omezeny na neprilis komplexni architektury. Architektura CNN hraje totiz podstatnou roli
v tom, jak dobfe bude schopna dand CNN klasifikovat vstupni data [19][32]. CNN s kvalit-
nimi architekturami by se v presnosti klasifikace mély blizit state-of-the-art vysledktim pro
dataset MNIST, které odpovidaji presnosti klasifikace 99,79%.

V dobé kdy jsem zacal pracovat na této praci neexistovalo priliS mnoho publikovanych
pristupi, které by pomoci evoluc¢nich algoritmii navrhovaly architekturu CNN, nebo viibec
pristupi, které by aplikovaly neuroevoluci na CNN. Coz muze byt kvuli tomu, ze CNN jsou
pomérné novou zalezitosti (a taky jak jsem se pozdéji presvédéil sam, to mize byt z du-
vodu vypocetni ndroénosti). Presto par publikovanych ¢lanku, které se zabyvaji spojenim
neuroevoluce a CNN existovalo. Jeden pristup napt. vyviji vahy CNN pomoci genetického
algoritmu (GA) [62], coZ ovSem neni pfesné to, na co se zaméruje tato prace, kterd se spise
zaméruje na navrh obecné architektury CNN. Dalsi pristup, ktery se jiz zabyva vyvojem
architektury je zminén v ¢lanku [18], kde se pouziva algoritmus EXACT, zaloZeny na neu-
roevolu¢nim algoritmu NEAT, ktery hleda velikosti konvolu¢nich filtrii a jejich propojeni.
Ani toto vsak neni vyvoj architektury na obecné trovni, na coz se zaméruje tato prace.
Proto maj zvoleny pristup nestavi na existujicich pristupech, ale jde svou vlastni cestou.

Cilem druhé tdlohy je poté tspésné pristani 1. stupné rakety Falcon 9 (déle oznacovan
také jako raketa), a to v rdmci experimentu s jinymi parametry simulace a jinymi pocatec-
nimi podminkami. Neuronova sit, ktera ridi toto pristani, je oznacovana jako neurokontrolér;
a ma v ramci experimentu fixni architekturu, pro niz optimalizujeme vahy s ohledem na co
nejkvalitnéjsi pristani rakety.

Pro tdlohu pristani rakety v ramci dané 2D simulace zatim neexistuje podobné reseni
v podobé neuroevoluce. Nicméné pro pribuzné tlohy jako je pristani lunarniho modulu
ve 2D simulaci [3] existuje feseni pomoci neuroevolu¢niho algoritmu NEAT [17]. Podobnd
tloha, ktera fesend pomoci neuroevoluce je pristavani helikoptéry [33]. Neuroevoluce je také
pouzita pro opacnou ulohu, kterou je Fizeni letu (nikoliv pfistdni) rakety ve 3D simulaci
[23]. Pro Feseni této tulohy je aplikovan neuroevolu¢ni algoritmus ESP. V neposledni fadé je



uloha podobna i klasické tloze inverzniho kyvadla, kde je treba provadét jeho vyvazovani,
aby se neprevratilo. A i zde existuje rada Teseni pomoci neuroevolu¢nich algoritmu jako je
NEAT nebo CMA-ES [17]. Zde je tedy ¢astecné na co navazat, a to i kdyz se jedné o tlohu,
na kterou je neuroevoluce aplikovana s nejvétsi pravdépodobnosti poprvé.

V této praci se kapitola 2 zabyva evolucnimi algoritmy z hlediska jejich historie, pro-
blematiky jejich vymezeni, spoleénych principu a vlastnosti. Déle jsou probrany vybrané
evoluc¢ni algoritmy, vétsina jen prehledové. V podobném duchu se nese i kapitola 3, kterd nas
uvadi do problematiky umeélych neuronovych siti. V této kapitole je diraz kladen zejména
na CNN se kterymi bude souviset i prakticka ¢ast prace. Na znalosti ziskané v predchozich
kapitolach navazuje kapitola 4, ve které je popsan koncept neuroevoluce, kdy jsou evo-
luéni algoritmy aplikoviny pii ndvrhu a uceni neuronovych siti. Také jsou v této kapitole
popsany mozné aplikace neuroevoluce. V Kapitole 5 je predstavena technika evolu¢niho
névrhu architektury CNN; a jeji aplikace a vyhodnoceni na problému klasifikace ru¢né psa-
nych pismen. Tato kapitola predstavuje jeden z praktickych piinosti prace. Kapitola 6 pak
predstavuje aplikaci neuroevoluce v tloze Fizeného pristani 1. stupné rakety Falcon 9 v ramci
2D simulace. Je zde provedena rada experiment pro rizné pocatecni podminky rakety a
parametry simulace. Tato kapitola tvori dalsi prakticky prinos prace. A nakonec kapitola 7
shrnuje dosazené vysledky, zejména z pohledu vlastniho autorova prinosu a nastinuje mozné
pokracovani v dané préci.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy, jak jiz bylo v ivodu nastinéno, fadime obecné mezi prohledavaci al-
goritmy. Jsou charakteristické tim, ze se inspiruji pfirodnimi procesy, a diky této inspiraci
prohledavaji stavovy prostor moznych feseni daného problému paralelnim adaptivnim zpu-
sobem. Tradi¢né se zde fadi algoritmy, které jsou inspirovany biologickou evoluci, resp.
neodarwinismem. Méné tradi¢né se zde ale Tadi i algoritmy inspirované jinymi prirodnimi
procesy. Problematika presného vymezeni t¥idy evoluc¢nich algoritmi bude probrana pozdéji
v tomto uvodu do evolu¢nich algoritmu. [10][13][52][56]

Evolué¢ni algoritmy se uplatnuji pti feSeni optimalizacnich problémi, se kterymi se po-
tkavame v nejruznéjsich oblastech od ekonomie, pres strojové uceni, kybernetiku, bioinfor-
matiku az po letecky pramysl. Optimaliza¢ni problém spociva v nalezeni takovych hod-
not parametru ucelové funkce, aby hodnota dané funkce dosdhla globalniho extrému (mi-
nima v pripadé minimalizace i¢elové funkce, nebo maxima v pripadé maximalizace ticelové
funkce). Ucelova funkce tedy slouzi k vyhodnoceni kvality potencidlniho feSeni a zpiisob
jakym je konstruovana mé citelny dopad na vysledky optimalizace. Z hlediska optimalizace
fadime evolucni algoritmy mezi tzv. metaheuristiky. Jednd se o obecné algoritmy, které
poskytuji obecny ramec pro feseni optimaliza¢niho problému, nejsou tedy zaméreny pro
feSeni urcitého problému, ale pro Sirokou skalu riznych optimaliza¢nich problémt. Pro tyto
problémy je mozné si tyto algoritmy prizpusobit napi. pomoci nastaveni jejich parametri,
implementace nékterych jejich komponent, apod. Evolu¢ni algoritmy jsou specificky zvlastni
pripad metaheuristik, jednd se o tzv. prirodou inspirované populac¢ni stochastické metaheu-
ristiky. Popula¢ni znamena to, ze pracuji s populaci tzv. jedinct, tito jedinci predstavuji
kandidatni feseni daného optimalizacniho problému. Jsme tak schopni ziskat vice moznych
feSeni, obvykle nas vSak zajima reSeni nejlepsi. Naproti tomu existuji metody zalozené na
jednom Teseni, které iterativné zlepsuji. Stochastické znamend, ze vyuzivaji prvek nahody,
takze pri jejich opakovaném spusténi dostaneme ruzné vysledky i kdyz jsou jinak poca-
te¢ni podminky (mimo inicializace generatoru pseudohahodnych ¢isel) stejné. Toto muze
byt v nékterych pripadech nevyhoda, v jinych pripadech vyhoda. Naproti tomu existuji
deterministické metody, které vzdy pro stejné pocateéni podminky vrati stejny vysledek.
Evolué¢ni algoritmy (a metaheuristiky obecné) muzeme hodnotit z hlediska jejich schopnosti
prozkoumaévat nové oblasti prohledavaciho prostoru, které se mohou ukazat jako potenci-
alné slibné (diverzifikace, explorace) a schopnosti detailné prozkoumavat jiz objevené slibné
oblasti prohleddvaciho prostoru za tic¢elem nalezeni jesté lepsich feSeni (intensifikace, explo-
itace). Tyto schopnosti tvori zaklad kazdého evoluéniho algoritmu, ale sméruji proti sobé.
Je tak potfeba jejich optimalniho vyvazeni, coz pak vede k lepsi konvergenci algoritmu pti
hledani globalniho optima. [16][58][61]
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Pro urcitou tridu optimalizacnich tloh, které se vyznacuji zejména svou komplexnosti
(mnoho omezujicich podminek, rozsahly prohleddvaci prostor, slozity tvar icelové funkee,
zména ucelova funkce v Case, apod.) nejsou klasické optimaliza¢ni (exaktni) metody vhodné
(kvali pamétové nebo spiSe ¢asové naroc¢nosti), nebo vibec pouzitelné. Pii feSeni téchto
algoritmy. Tyto metody totiz umoznuji prohledat efektivnim zpisobem prohledavaci prostor
moznych Feseni problému a umoznuji nalézt prijatelné feseni v prijatelném case. Obecné
vSak negarantuji nalezeni optimalniho feseni ani negarantuji mez pro nejhorsi reseni — nejsou
totiz na rozdil od exaktnich optimaliza¢nich metod matematicky dokazany a vychéazeji
pouze z intuice a pozitivni zkusSenosti, kterd ukazuje, ze tyto algoritmy obvykle nachazeji
dobré feseni. Pokud by nés zajimalo, jak si vedou metaheuristiky, resp. evoluéni algoritmy
obecné (tedy nejen pii feSeni urcité tiidy komplexnich optimaliza¢nich problémi) oproti
exaktnim algoritmtm, piipadné ktery evolucni algoritmus je nejlepsi, tak v této souvislsoti
je vhodné zminit existenci tzv. No Free Luch Teorému. Tento v podstaté 1ika, ze praimérna
vykonnost vSech optimalizacnich algoritmi na vsech moznych problémech je stejna. Coz
znamend, ze pokud je optimaliza¢ni algoritmus A schopny resit urcitou t¥idu problému lépe
nez jiny algoritmus B, tak musi naopak existovat t¥ida problému kterou dokaze lépe fesit
algoritmus B. Tedy evolu¢ni algoritmy a obecné metaheuristiky ackoliv jsou schopny Tesit
pomérné sirokou tiidu tloh, tak pro nékteré lohy existuji vhodnéjsi (vykonnéjsi) metody.

[46][58][61][64)[56][38]

2.1 Strucéna historie

Pocatky evoluc¢nich algoritmti bychom mohli najit uz v roce 1948, kdy slavny matematik
a zakladatel pocitacovych véd Alan Turing [28] ve své eseji Inteligentni stroje predstavil
myslenku, ze vyzkum v oblasti umélé inteligence bude v budoucnu spjat s prohledavanim
v prostoru celych ¢isel, a ze toto prohleddvani bude pravdépodobné zalozeno na genetic-
kém /evoluénim prohleddvani. V roce 1950 pak v clanku Computering Machinery and In-
teligence s touto myslenkou déle pracoval a formuloval tak zdkladni principy evolu¢nich
algoritmu. NejspiSe prvni pocitacovou simulaci evoluéniho procesu pak provedl N. A. Bar-
ricelli v roce 1953. V roce 1958 byl nasledovan R. M. Friedbergem, ktery experimentoval
s evoluénim algoritmem, ktery bychom mohli povazovat za predchiidce dnesniho genetic-
kého programovdni. Nejvétsi a nejzasadnéjsi dopad méli vsak néasledujici tii prace, které byly
vytvoreny nezavisle na sobé. V roce 1963 Ingo Rechenberg and Hans-Paul Schwefel vytvo-
fili algoritmus evolucéni strategie (ES), ktery pouzili pro Feseni obtiznych optimaliza¢nich
problémt s redlnymi hodnotami parametrii. V roce 1966 Larry Fogel vytvoril algoritmus
evolucéni programovdni (EP), ktery mél slouzit k nadvrhu kone¢ného automatu pro Fizeni
inteligentniho agenta. A nakonec také nékdy na prelomu 60. a 70. let John Holland vyvinul
geneticky algoritmus pro navrhovani adaptivnich systémut. Tyto prace jsou tedy z historic-
kého hlediska nejzasadnéjsi pro rozvoj oboru evolu¢nich algoritmu / evoluéniho pocitani.
Obor se nadale rozvijel, kdy byla vyvinuta pestra skédla dalsich evolu¢nich algoritmi. Jen
pro prehled uvedme roky vzniku/publikovani a nazvy nékterych dalsich evoluénich algo-
ritmt: 1986 — Umély imunitni systém (AIS), 1992 — Optimalizace mravenéi kolonii (ACO),
1992 — Genetické programovani, 1995 — Optimalizace hejnem ¢astic (PSO), 1996/1997 —
Diferencialni evoluce (DE), 2005 — Algoritmus umeélého véeliho roje (ABC) a Optimalizace
hejnem svetlusek (FA). [52][13][46][61]
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2.2 Problematika vymezeni evoluc¢nich algoritmu

Co se tyce vymezeni tiidy evoluc¢nich algoritmi, a tedy identifikace téch algoritmii, které do
ni spadaji, tak jsou dnes tyto hranice pomérné rozostrené. Klasicky se zde radi algoritmy,
které vyuzivaji princip biologické evoluce jako: geneticky algoritmus (GA), evoluéni progra-
movani (EP), evoluéni strategie (ES), genetické programovani (GP) a diferencialni evoluce
(DE). [13] Nekteri autofi zarazuji do tfidy evolu¢nich algoritmi, resp. evoluéniho poéitani i
jiné populacné zalozené metaheuristiky, které nejsou zalozené primo na procesu biologické
evoluce, ale jsou jinak biologicky inspirovany (napf. socidlnim chovanim). Takovymi algo-
ritmy jsou napf. optimalizace hejnem ¢astic (PSO, mimochodem tento algoritmus zatazuje
to t¥idy evolu¢nich algoritmi i jeden z jeho autoru), optimalizace mravenéi kolonii (ACO),
algoritmus umeélého véeliho roje (Artificial Bee Colony Algorithm, ABC) , algoritmus umé-
l1ého imunitniho systému aj. [56][60][64][22][54] Jini autofi tyto nezarazuji primo do tfidy
evolu¢nich algoritmt, ale do tr¥idy populacné zalozenych metaheuristik, které jsou podobné
klasickym evoluénim algoritmum. [58][13]

Klasifikaci algoritmi nam ani neusnadnuje fakt, ze existuji rtzné hybridni pFistupy
zalozené napt. na kombinaci GA a PSO [10] nebo kombinaci GA a ABC [63]. Tyto hybridni
algoritmy kombinujici socidlni chovani a evoluci, ale i dalsi jiné nové pristupy jako EDA
(Odhad distribuénimi funkcemi) [56] nebo Memetické algoritmy (MA) [34] se v uréitych
aspektech lisi od tradi¢nich evoluénich algoritmt. A taky zde neni konvence v jejich zafazeni.
Nékterymi autory jsou tak fazeny mezi evoluénimi algoritmy, jinymi nikoliv.

Jsou tak autori, ktefi se s témito obtiznostmi klasifikace riznych algoritma vyrovnali
tak, ze rozdéluji evolu¢ni algoritmy na 2 proudy — klasické a novéjsi [56]. Clenéni riiznych
algoritmu do néjakych tiid tedy neni zcela ustdlené. Kazdé déleni ma svou urcitou logiku,
posledni uvedeny zpusob se jevi jako prijatelny kompromis. V této diplomové praci pristou-
pime k podobnému vymezeni algoritmi, kdy rozdélime evolucni algoritmy na konvencni
(klasické algoritmy, zalozené na biologické evoluci) a méné nekonvenéni (v tuto chvili spise
novejsi prirodou inspirované populacné zalozené metaheuristiky, které nezapadaji do kla-
sického uc¢ebnicového ¢lenéni). Je vhodné pripomenout, ze i algoritmy, které se neinspiruji
primo procesem biologické evoluce, ale jsou postaveny napt. na socidlnim chovani, se mohou
snadno schovat pod evoluc¢ni terminologii. Protoze i takové socialni nebo podobné chovani
se vyvinulo evolu¢né [10] a je tedy evoluéné podminéné. Tyto algoritmy tedy tézi z vy-
sledkii evoluce — a i tim je mozné odtvodnit proc¢ je fadit mezi evolucéni. Jsou také autori,
kteri uvadéji, ze se nazev evolucéni odvozuje od toho, ze se populace jedincu v ¢ase vyviji
[46]. Clenén{ evolu¢nich algoritmi na konvenéni a méné konvenéni (u nich nepanuje obecné
konvence kam je fadit) se tedy bude tato diplomova prace dale drzet.

2.3 Spolecné principy

Evoluéni algoritmy jsou zalozeny na postupném vyvoji populace jedincti v ¢ase napric ge-
neracemi. V 1. generaci je vygenerovana pocate¢ni populace jedinct (napf. ndhodné nebo
pomoci néjaké heuristiky) a tato populace se nasledné iterativné vyviji. V nové generaci
je populace z predchozi generace nahrazena novou populaci jedinci, pricemz pocet jedincu
v populaci je obvykle konstantni. Jedinci tvorici novou populaci jsou vybrani z mnoziny,
kterd obsahuje staré jedince a jedince, ktefi byli vygenerovani na zakladé starych jedincu.
Tento vybér nemusi byt explicitni a novou populaci mohou implicitné tvorit pouze nové vy-
generovani jedinci. Zpusob generovani novych jedincu na zakladé starych jedinca (pripadné
i vybér jedinci do nové populace) mé stochasticky charakter, kdy se vyuziva kombinace
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prvku ndhody a existujici informace o zajimavych oblastech prohledavaciho prostoru, které
reprezentuji relativné kvalitni jedinci. Toto je provadéno takovym zptsobem, ktery zajistuje
(mél by zajistit) to, ze se prumérné kvalita jedinct napri¢ generacemi nezhorsuje (idedlné
zvysuje). Kvalita jedince udava kvalitu kandiddtniho fesen{ optimaliza¢niho problému, které
jedinec reprezentuje a kvalita tohoto feSeni je ohodnocena pomoci tzv. fitness funkce (coz
mize byt piimo ucelovd funkce, nebo transformovana ucelova funkce). Vyvojem populace
dle vyse uvedenych principti dochézi k prohledavani stavového prostoru kandidétnich reseni
(parametru ucelové funkce), a toto prohleddvani konverguje k lepsim fesenim, resp. v ideél-
nim pripadé (pokud je algoritmus spravné navrhnut) nejlepsimu feseni (globalnimu extrému
ucelové funkce). Podminkou ukoncéeni mize byt napt. dosazeni stanoveného poétu generaci,
nebo dosazeni stavu, kdy po nékolik generaci nedoslo ke zkvalitnéni populace jedincti, nebo
kombinace obou podminek. [16][58][21]

Takovyto obecny princip evolu¢niho algoritmu je zapsan pomoci pseudokédu v algo-
ritmu 1. Pro ziskani lepsi predstavy, jak by mohl tento algoritmus v néjaké jeho konkrétni
realizaci na konkrétnim problému fungovat, ndm muze poslouzit obrazek 2.1. Zde je na al-
goritmu Diferencidlni evoluce ukazano, jak jedinci v populaci béhem generaci postupné pri
prohleddvini konverguji k nejlepsimu feseni — globalnimu minimu téelové funkce. Cervené
body lezici na povrchu ucelové funkce (v 3D prostoru) predstavuji hodnoty této funkce pro
jedince v populaci (ktefi maji Sedou barvu a nachazeji se v prohleddvaném 2D prostoru
kandidatnich Feseni). Jako tcelova funkce je zvolena Ackleyho funkce, ktera obsahuje jedno
globalni minimum a fadu lokalnich minim. Tato funkce je jednou relevantnich testovacich
funkci, na které se bézné vyhodnocuje robusnost evolu¢nich algoritmu [16][55]

Algoritmus 1: Podoba obecného evolu¢niho algoritmu. Zdroj: [58]

t<0;
Inicializuj populaci jedincii reprezentujicich kandidatnich reseni P;;
repeat
Vygeneruj nové jedince P} na zdkladé jedincu z Py;
Do nové populace P,y vyber jedince z P; U Pj;
t—t+1;
until neni splnéno ukoncujict kritérium;

Evoluéni algoritmy se lisi podle toho, jakym zpiisobem provadéji generovani jedinct
(a pfipadné i jejich nahrazovani v populaci) a jestli pfi tom vyuzivaji pamét. Metody bez
pameti jsou ty, které pro tyto ucely vyuzivaji jen aktualni populaci jedincii. Naopak metody
s paméti jsou ty, které pro tyto ucely vyuzivaji nejen aktudlni populaci, ale i informace
z predchozich hledani. [16][58]

Pri navrhu evoluc¢niho algoritmt je potieba zvolit zpusob reprezentace kandidatniho
feSeni (tedy jak bude toto feSeni zakédovéano) a podobu fitness (icelové) funkce, kterd
vyhodnocuje kvalitu tohoto feSeni. Oboji zavisi na typu feseného problému a oboji ma
pritom dopad na efektivitu evoluéniho algoritmu. Vyhodnocovani feseni v ramci fitness
funkce zabere v praxi drtivou vétsinu vypocetniho ¢asu, nékdy i tolik, Ze je potreba pri-
stoupit k meta-modelovani a aproximovat model vypoctu pomoci jiného vypocetné méné
naro¢ného modelu. [58]

Evoluéni algoritmus pracuje primarné s reprezentaci feseni — napf. se miize jednat o ma-
tici binarnich ¢islic, ktera reprezentuje spojeni mezi neurony v neuronové siti. Jedincem se
tak mysli obvykle pfimo dané reseni, nikoliv jeho reprezentace. V pripadé, zZe je potieba
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Obrazek 2.1: Ukédzka ¢tyt vybranych fazi algoritmu diferencialni evoluce na problému mi-
nimalizace ucelové funkce (zde zvolena Ackleyho funkce). Populace jedincu (Sedé body,
¢ervené body jsou jim odpovidajici hodnoty tc¢elové funkce) béhem prohledavaciho procesu
postupné konverguje k nejlepsimu feSeni — globalnimu minimu ucelové funkce. (Obrazek
vytvoren na zdkladé zdroje: [13])

ohodnotit kvalitu reseni — napr. neuronovou sit, tak se toto feseni ziska prevodem z jeho
reprezentace (napr. booleovskd matice spojeni neuronil). V nékterych pripadech feseni a
jeho reprezentace splyvaji. Reprezentace by méla mit tyto vlastnosti: [58]

e Uplnost — Vsechna potencidlni feseni musi byt reprezentovatelnd.

e Souvislost — Kazdé teseni musi byt v prohleddvacim prostoru reprezentaci dosazi-
telné.

e Efektivnost — Reprezentace musi byt navrzena tak, aby prace ni byla co nejefektiv-
néjsi.

V idedlnim ptipadé by také méla mit reprezentace také vlastnost lokality, kterd zarucuje,
7e malé resp. velké zmény v reprezentaci feseni zpusobi malé resp. velké zmény v feseni [13].
Typy reprezentace jsou obecné nésledujici: [53][16][21]

e Linearni reprezentace — Jednd se o néjaky fetézec znakli z dané abecedy. Napf.
vektory bindrnich ¢islic, celych ¢isel, redlnych ¢isel, piipadné jejich kombinace. Pokud
sekvence bindrnich ¢islic reprezentuje néjaké ¢islo, nemusi byt pri drobnych zménach
splnéna vlastnost lokality, proto se v takovych pripadech pouziva specialni kédovani
(napt. Grayovo kdédovani).

e Nelinearni reprezentace — Jedna se o komplexnéjsi struktury jako napt. grafy —
casto stromy.
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Neékteré evolucni algoritmy mohou byt spjaty jen s uréitym typem reprezentace reseni
(napf. genetické programovéni se stromy). Mezi prostorem feseni a prostorem reprezentaci
feSeni muze byt mapovani: [58]

e 1:1 — Obvyklé mapovani, pro nékteré problémy obtizné dosazitelné.

e 1:N — Reseni muze byt reprezentovano vice zplisoby, coz miize mit negativni dopad
na vykonnost prohledavaciho procesu.

e N:1 — Vice feseni mize byt reprezentovano jednim zptsobem, coz muze mit pozi-
tivni dopad na vykonnost prohleddvani. Jedna se o tzv. neprimé kédovani, kde chybi
kompletni informace o feseni. Napr. booleovskd matice spojeni neuront muze repre-
zentovat vice moznych neuronovych siti — konkrétni ziskdme dosazenim vah.

2.3.1 Evoluéni algoritmy zalozené na biologické evoluci

Evoluéni algoritmy zalozené na biologické evoluci tvori vyznamnou podmnozinu evolucnich
algoritmu, proto si jejich spole¢né koncepty popiseme. Tyto algoritmy simuluji evoluéni
proces druhu organismu, pricemz vychézi z neodarwinismu, ktery je zalozen na Darwinoveé
evolu¢ni teorii a poznatcich z molekularni biologie. Algoritmy jsou specidlnim piipadem
obecného evolu¢niho algoritmu. Pracujeme zde opét s néjakou populaci jedincu (ktefi re-
prezentuji kandidatni feSeni a jsou ohodnoceni fitness funkci), kterd se v ¢ase napric ge-
neracemi vyviji. Zpusob vyvoje vsak simuluje evolu¢ni proces druhu, ktery je zalozeny na:

[52] [46][13][21]

e Generovani rozmanitosti v populaci pomoci reprodukece (sexudlni ¢i asexudlni).

e Selekénim tlaku, ktery umoznuje jedinctim s vyssi fitness, ktefi vykazuji lepsi stupen
adaptace na prostiedi / lepsi kvalitu, se s vétsi pravdépodobnosti i¢astnit reprodukce
a také s vétsi pravdépodobnosti prezit do dalsi generace.

Krok generovani novych jedinct z obecného evoluc¢niho algoritmu tak u téchto evolu¢nich
algoritmu zalozenych na biologické evoluci sestava z vybéru rodi¢i a tvorby jejich potomku
pomoci varia¢nich operatorti. Vybér jedincii do dalsi generace je pak v podstaté podobny
jako u obecného evolu¢niho algoritmu, kdy se obecné voli z mnoziny potomku a rodicu
podle néjakého klice. Napr. se vybira podle fitness, nebo se vybiraji jen potomci, apod.
Uvedené principy téchto algoritmu jsou zapsany pomoci pseudokédu 2. [52][16][13][21]

Algoritmus 2: Podoba obecného evolu¢niho algoritmu, ktery je inspirovan
principy biologické evoluce. Zdroj: [58]

t<«0;
Inicializuj populaci jedincii reprezentujicich kandidétnich reseni P;;
Ohodnoft kvalitu jedinci P
while neni splnéno ukoncujici kritérium do
Vyber rodice P} z P;;
Vytvoi potomky P reprodukei rodic¢i Pj;
Ohodnot kvalitu potomku P7;
Do nové populace P;11 vyber jedince z P U PY;
t+—1t+1;
end
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S feSenim a reprezentaci feSeni se u téchto algoritmu poji tyto pojmy: [55][21]

Genotyp Predstavuje reprezentaci kandidatniho feseni. Jinak se také nazyva chromozom.
Pracuje s nim evoluéni algoritmus (napf. béhem reprodukce pri vytvareni potomka).
Jako zakladni manipulacni jednoty mé& tzv. geny, hodnoty téchto geni jsou potom
alely a pozice genu v chromozomu je lokus.

Fenotyp Predstavuje kandidatni feseni. Pracuje s nim fitness funkce.

Mechanismus vybéru rodi¢u pro reprodukci spolu s mechanismem vybéru jedincu do
dalsi generace urcéuji selekéni tlak (jak moc jsou pii vybéru preferovani lepsi jedinci), ktery
ovliviiuje miru exploitace algoritmu. Selekéni tlak je motorem evolu¢niho procesu a neni
dobré kdyz je prilis nizky (coz vede na neefektivni prohledavani prostoru) ani prili§ vy-
soky (coz snizuje diverzitu populace a zvySuje pravdépodobnost zaseknuti se v lokalnim
extrému). Do celé hry vSak vstupuje i mechanismus reprodukce, kdy pomoci néj mizeme
docilit napt. agresivnéjsi explorace algoritmu a tim vyvazit napt. prilis silnou selekci (s éimz
se muzeme setkat napi. u evolu¢nich strategii (ES)). Pii malém selekénim tlaku a velké
reprodukéni diverzité ziskavame explorac¢né orientovany algoritmus, zatimco pii velkém se-
lekénim tlaku a malé reprodukéni diverzité ziskavame exploitacné orientovany algoritmus.
Pri ndvrhu mechanismi selekce rodicu, reprodukce a selekce jedincii do dalsi generace nam
tak jde predevsim o celkové spravné vyvazeni explorace a exploitace algoritmu. Pocet vy-
branych rodic¢u, resp. pocet produkovanych potomkt mutze byt obecné mensi, stejny, nebo
vétsi nez je velikost populace, rizné varianty evolucnich algoritmt maji obvykle vlastni
strategii kolik potomki vytvorit a jak provést vybér jedinct do dalsi generace. [53][13][52]

Mechanismus vybéru rodic¢ti mize byt ndhodny, nebo deterministicky kdy vybirame jen
ty nejlepsi rodice. Muze byt (a také casto byva) pravdépodobnostni, kdy kvalitnéjsi jedinci
maji vétsi Sanci, ze vytvori potomky, ¢imz vznika urcity selekéni tlak. Pravdépodobnostni
charakter dovoluje, aby mohli byt pro reprodukei (s jistou malou pravdépodobnosti) vy-
brani i vyloZzené nekvalitni jedinci. Diky tomuto mitizeme pii prohledavani prohledavaciho
prostoru uniknout z lokalniho extrému fitness funkce (pokud nemédme jinak ku pomoci
reprodukéni operator se silnym stupném produkované diverzity). Moznych pravdépodob-
nostnich strategii pro vybér rodicu je nékolik: [58][13][52][21]

e Vybér ruletovym kolem — Pravdépodobnost vybéru jedince je imérna vzhledem
k jeho fitness hodnoté. Uvazujeme vnitini otac¢ivou c¢ast ruletového kola jako kolacovy
graf, kde urcity jedinec ma na tomto kolaci podil timérny jeho fitness hodnoté. Vnéjsi
neotaciva ¢ast rulety obsahuje rucicku, ktera vybird jedince. Pokud chceme vybrat u
jedinci, provedeme p nezavislych roztoceni rulety. Viz ukazku 2.2. Tato metoda ale
muze v nékterych pripadech vykazovat predéasnou konvergenci (pokud je na zacatku
v populaci nékolik malo velmi dobrych jedinct, tak brzy zaberou celou populaci na
ukor horsich jedincu a prohledavani se predcasné soustiedi jen do urcitych oblasti)
nebo nizky selekéni tlak (pokud jsou fitness hodnoty jedinct velmi podobné).

e Stochastické univerzalni vzorkovani — Podobné jako u vybéru ruletovym kolem.
Na vnéjsi neotacivé ¢asti rulety je vSak umisténo s rovnomérnym rozestupem tolik
rucicek, kolik chceme vybrat jedincti. Tyto jedince pak vybereme pouhym jednim
rozto¢enim rulety. Tento zptisob odstranuje problémy klasického vybéru ruletovym
kolem. Viz ukazku 2.2.

e Vybér zaloZeny na poradi — Jedinci jsou sefazeni podle své fitness a podle jejich
poradi je pro kazdého jedince vypocitana tzv. preskalované fitness frescared(i) podle

16



vztahu 2.1 [13], kterd se poté uplatnuje pti vybéru ruletovym kolem. Je to opét dalsi
zpusob jak odstranit nevyhody klasického ruletového kola. V daném vztahu 2.1 pro-
meénnd P € (1.0,2.0) znaci skdlovaci faktor, ktery urcuje velikost selekéniho tlaku),
proménna n pak znad¢i velikost populace (a zaroven udava rank nejhorsiho jedince),
proménnd rank(i) udava poradi daného jedince i.

(rank(i) — 1)

frescaled(i) =2-P+ 2(P - 1) (n — 1)

(2.1)

e Vybér turnajem — Niahodné se vybere k jedinct, kde k je velikost turnaje a z téchto
jedinci se vybere nejlepsi. Pokud chceme vybrat p jedincil, opakujeme p krat turnaj.
Cim vyssi hodnota k, tim vétsi je selekéni tlak. Tato strategie opét prekondva nevy-
hody klasického vybéru pomoci ruletového kola. Také nevyzaduje absolutni vyjadieni
fitness hodnoty jedinct, ale jen jejich relativni porovnéani kvality.

Jedinec a c d e f g
Fitness 1 1 1 1,5 15 3 3

4x 1x

Vybér ruletovym kolem Stochastické univerzalni vzorkovani

Obrazek 2.2: Ukazka vybéru 4 rodi¢u pomoci metody vybéru ruletovym kolem a metody
stochastického univerzdlniho kédovdni. U prvni metody je potfeba pro vybér 4 rodiciu 4krat
nezavisle roztocCit ruletu, zatimco u druhé metody staci jedno roztoceni a rucicky nam
vyberou 4 rodice. PovSimnéme si také, jak velikost vysece (a tedy pravdépodobnost vybéru
jedince) je tmérna fitness jedince. (Obrazek vytvoren na zdkladé zdroje: [58])

Mechanismus reprodukce pouziva reprodukéni operatory, jinak nazyvané variacni opera-
tory. Tyto operatory vytvareji variaci v populaci, kdy se na zdkladé rodic¢ti snazime vyprodu-
kovat o néco kvalitnéjsi potomky. Témito operatory jsou krizeni a mutace. Tyto reprodukéni
operatory pracuji nad genotypem, ktery ovliviiuje efektivitu téchto varia¢nich operatoru.
Reprodukce miize byt sexualni, nebo asexualni. V pripadé sexualni reprodukce je potomek
(nebo potomci) vytvoren pomoci kiizeni obvykle dvou (méné Castéji vice) rodicu a mozné
nasledné mutace takového embrya. Ve pripadé asexudlni reprodukce je potomek vytvoren
na zakladé jednoho rodice a nésledné mutace. Asexudlni reprodukce ma tendenci na rozdil
od sexualni reprodukce prohledavat spise lokalni okoli, zalezi vsak na nastaveni agresivity
mutace. Z hlediska efektivity asexualni reprodukce je tedy klicové, aby se o¢ekavand vzdale-
nost potomka od rodice (ovlivnéna stupném mutace) ménila dynamicky podle potieby, resp.
podminek (tvar plochy fitness funkce). Varia¢ni operatory jsou aplikovany obvykle s urcitou
pravdépodobnosti, a tedy potomci mohou byt i prostou kopii svych rodi¢u. [58][52]
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Kiizeni je aplikovano na n > 1 rodi¢t za vzniku jednoho ¢i vice potomki. Obvykle
se aplikuje na 2 rodiCe, méné Castéji se aplikuje i na vice rodic¢li, coz ale nemé biologicky
ekvivalent v prirodé. Potomci poté obsahuji zdédéné vlastnosti od svych rodic¢t. Krizeni je
stochastické, kdy se ndhodné urci ¢asti genotypu rodicu, které potomek zdédi. Kiizeni by
mélo mit tyto vlastnosti: [58][21]

e Dédic¢nost — Operator kiizeni zajistuje, to ze potomci zdédi znaky od rodicd, tedy
stejni rodic¢e by méli vyprodukovat opét stejné potomky. Z toho duvodu (a také z du-
vodu, Ze operator kiizeni nezajistuje) je vhodné kiizeni doplnit i mutaci, kterd muze
zajistit potrebnou diverzifikaci.

e Validita — Operator kfizeni by mél byt schopny najit jen ty body stavového pro-
storu, které reprezentuji validni feseni. Tohoto muze byt obtizné dosdhnout pri reseni
optimaliza¢nich problémt s omezujicimi podminkami.

e Dalsi vlastnosti — Spolecné vlastnosti rodi¢tt by méli byt béhem kfizenim zachovany
a rozdilnost rodicu (méfena vzdalenosti v prohleddvacim prostoru) by neméla byt
mensi nez rozdilnost rodi¢t a potomk.

Existuji razné typy kiiZeni, podle typu reprezentace (genotypu), uvedme si nékteré
z nich: [13][58][50]

e KriZeni diskrétnich / binarnich vektora — Muze byt jednobodové, ¢i vicebodové,
kdy se nahodné zvoli jeden ¢i vice bodu kiizeni, které rozdéli genotyp na segmenty.
Kazdy potomek poté vznikne slozenim segmenti z riiznych rodic¢a. Ktizeni také miize
byt uniformni, kdy se pro nahodné vybrané geny 2 rodi¢ti prehodi jejich hodnoty a
takto ziskdme 2 potomky. Pro ndzornou ukazku viz 2.3.

e KiiZzeni realnych vektord — Miuze probihat obdobné jako u diskrétniho kiizeni
(n-bodové, uniformni), kdy vznikd vice potomku. Také je mozné vytvorit z rodi¢u
jednoho potomka tak, Ze se napr. zprumeéruji prvky vektort rodi¢i, nebo se s témito
realnymi hodnotami provede jind transformace — napt. vahovani. Takovy zptlisob se
pak nazyva aritmetické kiizeni.

e Kiizeni stromii — Obvykle probiha tak, Ze se ndhodné vyberou podstromy obou
rodi¢d a tyto se vyméni, ¢imz vzniknou 2 modifikovani potomci.
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Obrazek 2.3: Ukazka jednobodového, dvoubodového a uniformniho kiiZzeni binarnich vek-
tort. (Zdroj: [1])

Mutace je aplikovdna na jednoho jedince, ¢imz vznikne mutant (potomek), ktery muze
byt vice, ¢i méné odlisny od rodice podle stupné mutace. Mutace je schopna dodat chybé-
jici genetickou informaci do populace, ¢imz zajistuje explorativni schopnosti EA. Mutace je
stochasticky operdtor (stejné jako kiizeni a na rozdil od selekce, kterd muze byt determi-
nistickd), ktery provadi ndhodné zmény v genotypu. Mutace by méla mit tyto vlastnosti:

[58][21][56]

e Ergodicita — Mutac¢ni operator by mél byt schopny dosahnout kazdého bodu (ktery
reprezentuje feseni) v prohleddvacim prostoru. Mél by tak zajistovat spojitost prohle-
davaciho prostoru, kdy se z kazdého bodu mohu dostat do jakéhokoliv jiného bodu.

e Validita — Mutacni operator by mél byt schopny najit jen ty body stavového pro-
storu, které reprezentuji validni reseni. Tohoto muze byt obtizné dosdhnout pri reseni
optimaliza¢nich problému s omezujicimi podminkami.

e Lokalita — Méla by platit pfima iméra mezi zménami genotyu a fenotypu, tedy malé
zmény v genotypu zpusobené mutaci by se mély ve fenotypu projevit také malymi
zménami. Pokud by platil pravy opak mohlo by prohledavani vykazovat nahodny
charakter.

Existuji ruzné typy mutace, podle typu reprezentace (genotypu), uvedme si nékteré
z nich:[13][56][10]

e Mutace diskrétniho / binarniho vektoru — S urcitou pravdépodobnosti se zmu-
tuje kazdy prvek (gen) vektoru (genotypu) a to tak, Ze se hodnota daného prvku
nastavi na jinou hodnotu z dané abecedy (coz u bindrniho vektoru znamena proho-
zeni 0 za 1 a naopak).
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e Mutace redlného vektoru — S urcitou pravdépodobnosti se zmutuje kazdy prvek
(gen) vektoru (genotypu) a to tak, ze se hodnota daného prvku zmensi ¢i zvétsi o né-
jakou ndhodné vygenerovanou hodnotu. Casto se pouziva Gaussovska mutace, kdy se
k prvku vektoru pri¢te hodnota nahodné veli¢iny s normalnim rozlozeni pravdépodob-
nosti se stfedem v nule a standardni odchylkou o definovanou uzivatelem: N(0, o).
Takto se nejcastéji bude hodnota genu ménit o malé hodnoty, ale obcas se muze
objevit velkd zména.

e Mutace stromu — Mutace stromu muze byt realizovana fadou zptsob, jedna z moz-
nych (pouzivana napf. v GP) mutaci spoc¢ivd v ndhodném zvoleni podstromu a jeho
nahrazenim jinym nahodné vygenerovanym podstromem.

Mechanismu vybéru jedinci do dalsi generace, resp. nahrazeni jedinci souc¢asné popu-
lace muze byt velké mnozstvi, kdy kazdy vytvari rizny stupen selekéniho tlaku. Jelikoz
selekéni tlak muze vznikat i pfi vybéru rodi¢i pro reprodukci, je vhodné jeho silu vyvazit
odpovidajicim selekénim tlakem pii vybéru jedinct do dalsi generace. Selekce prezivsich
jedinci je na rozdil od selekce rodic¢u casto spiSe deterministicka nez stochasticka. Velikost
populace se pak obvykle napri¢ generacemi neménni, tedy vzdy prezije stejné mnozstvi je-
dinct. Mezi mozné strategie nahrazeni populace / vybéru jedincu do dalsi generace patii
napt. nasledujici: [13][58][21][52]

e Generacni obména — Potomci nahrazuji celou ptvodni generaci. Pokud je potomkt
vice nez jedinct puvodni generace, je mozné pristoupit k jejich redukeci pomoci raznych
mechanismi (vybér nejlepsich, ndhodny vybér, deterministicky vybér). Tento zpisob
zajistuje mensi selekéni tlak a je obvykly napt. u GA.

e Vybér nejlepsich — Nejlepsi jedinci ze soucasné populace a potomkt jsou vybrani
do dalsi generace. Tento zpiisob vytvari pomérné silny selekéni tlak a je obvykly napt.
u ES.

e Steady-state nahrazeni — Za jednu generaci je vyprodukovan jeden nebo nékolik
malo potomk a tito nahradi v populaci nejhorsi jedince.

e Nahodné nahrazeni — Ndhodné se vyberou jedinci ze soucasné populace a z po-
tomkd. Tento zptisob zajistuje minimalni selekéni tlak a mlze vyvazovat silnou selekci
rodica.

e Elitismus — Nejlepsi jedinec, nebo nékolik malo nejlepsich jedinct ze soucasné po-

Vs

nahrazeni populace, ktery zajisti, Ze se dobry geneticky material neztrati.

2.4 Konvencni evoluc¢ni algoritmy

Jak jiz bylo dfive uvedeno, jako konvenc¢ni evoluéni algoritmy oznacujeme ty algoritmy
u kterych panuje Sirokd shoda v zarazeni mezi evolu¢ni algoritmy. Jednd se o algoritmy
s urcitou historii a tradici. Tyto algoritmy spadaji obecné do tfidy prirodou inspirovanych
populacné zalozenych metaheuristik a v rdmci této tridy se vyznacuji tim, Ze jsou inspiro-
vany biologickou evoluci, resp. neodarwinismem.
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2.4.1 GA — Geneticky algoritmus

GA dnes predstavuje jeden z nejpopularnéjsich, resp. nejpouzivanéjsich evolucnich algo-
ritmi. Spolu s ES a evoluénim programovanim (EP) vyznamnym zptusobem formoval obor
evolu¢niho pocitani. Algoritmus byl zpopularizovan v 70. letech (jeho kofeny vsSak sahaji pfi-
blizné do 60. let) Johnem Hollandem, ktery pusobil na Univerzité v Mitchiganu, a to v jeho
knize Adaptation in Natural and Artificial Systems. Pivodné mél GA pomoci porozumét
adaptacim v prirodnich systémech. Pro ticely optimalizace, kde nachazi dnes predevsim své
uplatnéni, se GA zacal pouzivat o néco pozdéji. GA nabyva riznych podob a modifikaci,
zde si predstavime jeho kanonickou verzi. GA rozliSuje genotyp a fenotyp. Genotyp ma
fixni velikost a pro reprezentaci fenotypu se pouzivaji tradi¢né binarni vektory i kdyz dnes
jsou rozsitené i jiné druhy reprezentace. Obvykle se pii selekci rodi¢ti uplatiiuje pravdépo-
dobnostni vybér (napf. turnaj, ruleta, apod). Reprodukce probihéd sexualné, kdy se zkiizi
2 rodice, ¢imz vzniknou 2 potomci, kteri se navic jesté zmutuji. Pravdépodobnost krizeni
je spise vetsi, nebof se na tento variacni operator klade velky duraz a pravdépodobnost,
Ze probéhne mutace je spiSe mensi, pricemz mira mutace je fixni a pomérné mald. Kiizeni
byva obvykle n-bodové nebo uniformni, mutace poté obvykle prohazuje ndhodné vybrané
bity v genotypu. Strategie nahrady populace je generacni obména, kdy novou generaci
tvori jen potomci. Celkovy selekéni tlak tedy neni piilis velky, coz vzhledem k pomérné
nizké agresivité mutace vyvazuje explorativni a exploitativni schopnost algoritmu. U GA
se uvazuje populace obvykle v faddu desitek az stovek jedincti. Shrnuti zdkladnich vlastnosti
klasického GA prehledné reprezentuje tabulka 2.1. Princip ¢innosti GA je poté ilustrovan
v pseudokédu 3. [13][58][56][55][21]

Existuje i paralelni verze GA, oznacovana jako distribuované genetické algoritmy, nebo
také migrac¢ni model. U tohoto modelu existuje vice populaci, které se evoluéné vyviji ne-
zavisle na sobé. Obcas dochazi k migraci, kdy si tyto populace mezi sebou vyméni jedince,
¢imz se podpori variabilita genetického materidlu a snizi riziko predc¢asné konvergence k lo-
kélnimu optimu. [10]

Reprezentace Retézec bitt

Vybér rodi¢a Pravdépodobnostni imérné fitness (ruleta)
Krizeni Jednobodové kiizeni

Mutace Prohozeni bitu (z 1 na 0 a naopak)
Vybér prezivsich | Generaéni obména (prezivaji jen potomci)

Tabulka 2.1: Néastin vlastnosti klasického GA (Zdroj: [21])
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Algoritmus 3: Podoba klasického GA. (Zdroj: [13])

Ur¢i jak bude zakédovano kandidatni reseni (fenotyp) v (genotypu) a definuj fitness
funkeci;

Inicializuj poc¢atec¢ni populaci n jedinch reprezentujicich kandidatni reseni;
while neni splnéno ukoncujici kritérium do
Dekéduj vSechny jedince n v populaci na odpovidajici kandidatni feseni a
vypocitej jejich fitness;
Vyber n jedinctu z populace s pravdépodobnosti imérnou jejich fitness a umisti je
do spolec¢ného prostoru rodici;
repeat
Vyber ndhodné 2 rodice ze spoletného prostoru rodi¢ti a s pravdépodobnosti
Peross Proved krizeni téchto rodic¢ti, ¢imz vzniknou 2 potomci;
Pokud kiizeni neprobéhlo, tak jsou potomci pouhé kopie jejich rodi¢t;
S pravdépodobnostni py,,¢ zmutuj kazdy prvek (gen) potomku (genotypi);
until neni vygenerovino n potomkii;
Starou populaci nahrad potomky, ¢imz vznika nova generace;

end

2.4.2 ES — Evolucni strategie

Evoluc¢ni strategie patii mezi vyznamné evolucni algoritmy. Vznikl v 60. letech na Tech-
nické univerzité v Berliné za i¢elem optimalizace tvart z hlediska jejich aerodynamickych
vlastnosti, kde jiné optimaliza¢ni metody selhaly. Autory byli tehdejsi studenti Ingo Re-
chenberg, Hans-Paul, Schwefel a Peter Bienert. Od té doby je ES siroce pouzivan pro feseni
cuje s redlnymi parametry), ES se ale také uplatnily i pro kombinatorické a viceicelové
optimalizace nebo také optimalizace s omezujicimi podminkami. Tradi¢ni ES pouzivaji re-
prezentaci v podobé Tetézce redlnych cisel. Pro selekci rodic¢a se uplatiiuje nahodny vybér
s uniformnim rozlozeni pravdépodobnosti. Jako varia¢ni operator byla pivodné pouzita
pouze mutace (Gaussovskd mutace), pozdéjsi varianty zavedly i kiiZeni, které je typicky
aritmetické ¢i uniformni a ma spise globalnéjsi charakter (kdy se vyuziva vice nez dvou
rodi¢ti). U ES se poprvé objevil mechanismus sebe-adaptace, kdy se béhem optimalizace
méni parametry ES podle zpétné vazby prohledavaciho procesu nebo se evolucéné vyviji
spolu s genotypy. Typicky se méni smérodatna odchylka o u Gaussovské mutace, coz ovliv-
nuje stupen mutace a tedy i stupen generované diverzity. Zpusob strategie nahrady populace
je poté deterministicky a je urc¢en variantou ES, kdy miizeme rozlisit 2 zakladni varianty

ES: [46][13][21][58][58][55]

e Varianta (u+ ) — ES — U této varianty mé populace p jedincti a béhem reprodukce
je vygenerovano A potomkt. Novou populaci tvori nejlepsi jedinci z mnoziny potomku
a jedinct z puvodni populace. Selekéni tlak je tak pomérné vysoky.

e Varianta (u, \)— ES — U této varianty mé populace p jedinct a béhem reprodukce je
vygenerovano A potomkil. Novou populaci tvori nejlepsi jedinci z mnoziny potomki.
Musi platit: A > u, kdy potomk je vygenerovano mnohonésobné vice (napf. jich muze
byt 7x vice jak rodic¢i). Tento nepomér mezi vygenerovanymi a prezivsimi potomky
zajistuje pomérné vysoky selekéni tlak.
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Shrnuti zakladnich vlastnosti klasického ES prehledné reprezentuje tabulka 2.2.

Reprezentace Vektor realnych c¢isel

Vybér rodica Nahodné s uniformnim rozloZzenim pravdépodobnosti
Kiizeni Aritmetické ¢i uniformni

Mutace Gaussovska mutace

Vybér prezivsich | (u+ \) — ES nebo (u,\) — ES

Tabulka 2.2: Néstin vlastnosti klasické ES (Zdroj:[21])

2.4.3 GP — Genetické programovani

GP predstavil v 80. letech John Koza a jeho prvni aplikaci byl navrh programi v jazyce
LISP. GP vychazi z klasického GA se kterym sdili mnoho spole¢nych principi, ale na rozdil
od néj a jinych EA nefesi tradi¢ni optimaliza¢ni ulohy, kde se snazime najit parametry
fitness funkce, které maximalizuji zisk. U GP hleddme nejlepsi program pro dany problém
(napr. symbolickd regrese), coz je mozné uvazovat jako specidlni pripad optimalizace, kde
jedinym parametrem fitness funkce je pravé samotny program. Mapovani mezi prostorem
reprezentaci feseni a prostorem feseni je 1:1. Reprezentace obvykle nabyva podobu nelineér-
nich stromovych struktur, které reprezentuji program a nemaé fixni velikost. Evoluce reseni
ma tak v podstaté otevieny konec, kdy feseni muize mit teoreticky neomezenou slozitost.
Nekontrolovatelny rust vsak casto vede k tzv. Bloat problému, kdy se stromova struk-
tura zvétsuje bez néjakého zlepseni fitness a typicky obsahuje mnoho redundantnich bloki.
Tento problém se fesi ruznymi metodami (napf. penalizaci slozitych struktur). Stromova
struktura obsahuje typicky 2 typy uzlu: funkce (nelistové uzly, maji nenulovou aritu, napf.
matematické funkce, Fidici struktury aj.) a termindly (listové uzly, maji nulovou aritu, napt.
proménné nebo konstanty), které dohromady tvoii zdkladni stavebni bloky programu a je
potieba je pfedem definovat. Vybér rodic¢t je pravdépodobnostni. Reprodukce je sexudlni,
kdy se s uré¢itou pravdépodobnosti aplikuje kiizeni (u rodi¢u se s uré¢itou pravdépodobnosti
prohodi ndhodné vybrané podstromy) a néslednd mutace (podstrom se nahradi ndhodné
vygenerovanym podstromem). Novou populaci tvori pouze potomci. Populace ¢itéd oproti
jinym variantdm EA pomérné hodné jedinci (fadové tisice). Shrnuti zdkladnich vlastnosti
klasického GP prehledné reprezentuje tabulka 2.4. Ukazku sexudlni reprodukce 2 rodic¢t
pak ukazuje obrazek 2.4. [13][58][21][52][16][50]

Reprezentace Stromové struktury

Vybér rodicua Pravdépodobnostni imérné fitness
Krizeni Prohozeni podstromu

Mutace Néahodnd zména v stromu

Vybér prezivsich | Generaéni obména (pfezivaji jen potomci)

Tabulka 2.3: Néastin vlastnosti klasické EP (Zdroj: [21])
Existuje také nékolik feknéme podtypi genetického programovani jako kartézské ge-

netické programovani nebo gramaticka evoluce, které se lisi v riznych ohledech, napr. ve
zpusobu kédovani jedince. [10]
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Rodi¢ 1 Potomek 1 Potomek 1

+ + +
Mutace
————— >

a @ a * @ a i

" Kfizeni
Rodit2 % ----- > @ a 3 a
5 Potomek 2 Potomek 2
3 a + Bez mutace +
————————— >

e e 3 5 3 5

Obrazek 2.4: Ukazka reprodukce u GP. Potomek 1 reprezentuje program, ktery vycisluje
vyraz: a + 3 * a, kde a je néjakd proménnd programu.

2.4.4 DE — Diferecialni evoluce

Diderenciélni evoluci vytvorili Ken Price a Riner Storm v 90. letech a jedné se o jeden z nej-
mensi, a i principy reprodukce jsou mirné odlisné od jiz popsanych. Jedinci v populaci jsou
realné vektory a nad témito se mj. provadi operace diference vektori, od které je odvozen
néazev algoritmu. Béhem jedné generace kazdy jedinec x; produkuje potomka pomoci tii na-
hodné zvolenych odlisnych jedinct (pomocni rodice). Tito 3 zvoleni jedinci nejdiiv vytvori
tzv. variacni vektor tak, ze se k prvnimu z nich (tzv. bazovému vektoru) pricte preskalovand
diference zbylych dvou vektoru (tzv. diferencéni vektor) — tento proces je oznacovan jako
diferencidln? mutace. Tento variaéni vektor v; se poté zkiizi s jedincem z; a vznikd poto-
mek - tzv. zkusebni vektor w;, kiizeni je ndhodné uniformni. ZkusSebni vektor poté svého
rodice x; v nasledujici generaci nahradi, pokud je lepsi. K vytvoreni potomka je tedy zapo-
tiebi 4 rodic¢u. Vyse uvedeny popis odpovida klasické verzi algoritmu DFE /rand/1/bin. Pro
znaceni konkrétniho typu DE je zavedena notace: DE/x/y/z kde x znaci zpusob vybéru
bazového vektoru (rand = ndhodné), y znadi kolik diferencnich vektortu je pouzito pro vy-
tvoreni variantniho vektoru a z oznacuje schéma kiizeni (bin = binomické, resp. uniformni
ki{zeni). Princip ¢innosti klasického DE je zobrazen v algoritmu 4. Jednim z parametru,
které je potfeba nastavit je C'R, ktery udava stupen kriZeni, tedy jak se bude potomek
rodice x; lisit od tohoto rodi¢e. Hodnoty parametru se voli z intervalu (0,1). Krajni hod-
noty 0 resp. 1 neni vhodné volit, protoze poté se evoluce muze zastavit (potomci budou
témér kopie rodi¢u x;), resp. muze mit podobu ndhodného prohledavéni (potomci budou
produktem jen ndhodné zvolenych pomocnych rodic¢a bez ticasti jedince z;, ktery by pritom
mél byt hlavnim rodi¢em). Obecné by se hodnota parametru C'R méla snizovat se zvySujici
se separabilitou tucelové funkce. Dalsim z parametri které je tfeba nastavit je I ktery lezi
v intervalu (0,2). Jedna se o skdlovaci faktor, ktery ovliviiuje miru diferencidlni mutace
a na tento parametr je DE mnohem citlivéjsi nez na C'R a optimélné by se mél snizovat
s druhou odmocninou populace N. Proménna &, pak v algoritmu zajistuje, ze potomek
u; neni prostou kopii x;. Shrnuti zakladnich vlastnosti klasické DE ptrehledné reprezentuje
tabulka 2.3. [13][58][21][46][56]
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Algoritmus 4: Algoritmus DE/rand/1/bin pro minimalizaci n-dimenzionalni funkce

f(x). Zdroj: [50]

Inicializuj populaci jedinct reprezentujicich kandidatnich feseni {x;|i € [1, N|};
while neni splnéno ukoncujici kritérium do

foreach jedinec x;, i € [1, N] do // kazdyj jedinec generuje potomka
r1 < ndhodny integer € [1, N
r9 <— ndhodny integer € [1, N]:ry & {i,r1};
r3 < ndhodny integer € [1, N

i # 4

)

|73 & {i,r,r2};

)

v« xp1 + F(xpo — 243) 5 // diferencidlni mutace
3 < ndhodny integer € [1,n|;
foreach dimenze j € [1,n] do // uniformni k¥iZeni

TCRj < HéhOdn}’/ integel" S [07 ”7
if (rcrj < CR) or (j = 3y) then u; < v ;
else w;; < x;; ;

end
if f(u;) < f(z;) then z; < u;; // nahrazeni rodile potomkem
end
end
Reprezentace Vektory realnych ¢isel

Vybér rodicua

Kazdy jedinec x; produkuje potomka s vyuzitim
jinych t¥1 uniformné ndhodnych vybranych jedinct ry, ro, r3

Krizeni

Uniformni kfizeni varia¢niho vektoru a jedince x;

Mutace

Diferencidlni mutace pomoci r1, r9, r3, vznikd variancni vektor

Vybér prezivsich

Deterministicky, potomek nahradi rodic¢e pokud je kvalitnéjsi

Tabulka 2.4: Néstin vlastnosti klasické DE (Zdroj: [21])
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité, nebo jen neuronové sité (dale oznacovany zkratkou NN — neural ne-
tworks) je rodina paralelnich vypocetnich modeli, které jsou inspirovany zptsobem fungo-
vani mozku a centralni nervové soustavy. Z obecného pohledu provadi nelinearni mapovani
vstupu na vystup a mohou slouzit napr. pro klasifikaci, predikci nebo shlukovani. Skladaji se
ze sité elementarnich vypocetnich jednotek, nazyvanych neurony, které dohromady v ramci
sité vykazuji komplexni emergentni chovani. Tyto sité v podstaté tvori ohodnocené orien-
tované grafy, kde se signdl mezi neurony (které predstavuji uzly sité) $if{ po sméru hran
(které predstavuji spojeni mezi uzly/neurony). Hrandm jsou pfifazeny urcité vahy. Neurony
pracuji riznym zpusobem podle typu neuronové sité, nebo dle své role v ramci dané sité.
Nejdiive pomoci bazové funkce provedou linedrni transformaci vstupnich signali/hodnot
neuronu a jejich vah. Po linedrni transformaci néasleduje nelinearni transformace, kterou
provadi aktivacéni funkce a jeji vystup tvori vystup neuronu. Obecné je vstupem sité vektor
hodnot, a stejné tak i vystup. [39][55][13]

Umeélé neurony a umeélé neuronové sité abstrahuji funkci skuteénych neuronu a neuro-
novych siti a neodpovidaji zcela presné jejich funkci. Napt. u biologickych neuroni je signél
zakdédovan pomoci frekvence, zatimco u umélych neuront je signal zakédovan pomoci am-
plitudy, coz vede na rychlejsi prenos, ovSsem tento zpusob kédovani, by byl u skuteénych
biologickych neuronti obtizné dosazitelny. U skutecnych neuronti, na rozdil od vétsiny jejich
umélych, dochazi také béhem ¢asu ke zménam jejich spojeni, vah, nebo zptusobu zpracovani
informaci. Neurony a neuronové sité tak vykazuji urcitou plasticitu. Tyto zmeény jsou indu-
kovany signdly, které neurony zpracovavaji, a dochazi tak v podstaté k uceni, diky c¢emuz
napf. si vytvarime vzpominky, osvojujeme si urcité ¢innosti apod. Aby sit umélych neuronu
fungovala, jak potiebujeme, je potfeba ji také tzv. naucit. Toto uceni se vSak soustieduje
typicky jen na upravu vah a probihd jen jednoridzové na zacatku na néjakém trénovacim
vzorku dat. Porovnéani biologickych neuront a umélych neuront ilustruje obrazek 3.2.[55]

Neuronovych siti existuje velké mnozstvi, kde kazdd méa riizné zaméteni a schopnosti.
NN bychom mohli rozlisit podle ¢tyT jejich aspektu: [55][13]

e Topologie — Urcuje, jak jsou neurony propojeny mezi sebou. Mezi zédkladni ptfistupy
patti napr. dopredné site nebo rekurentni sité. Dopredné sité se skladaji ze nékolika
vrstev neuronu (obvykle se rozlisuji vstupni vrstvy, skryté vrstvy a vystupni vrstvy)
které jsou sefazeny za sebou. Vystupy neuronti jedné vrstvy mohou byt pfipojeny
pouze na vstupy neuronu nasledujici vrstvy. Vypocet odezvy pro vstup pak probiha
postupné po vrstvach. Mezi tyto sité patii napr. MLP, konvolu¢ni neuronové sité nebo
SOM. Obecnou podobu téchto siti zachycuje obrazek (D) v obrazku 3.2. Rekurentni
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sité mohou nabyvat riznych podob, ale u vsech se mohou vyskytovat smycky, kdy je
neuron v této smycéce ovlivnén vice ¢i méné svym nékterym predchozim vystupem.
Prikladem rekurentnich siti jsou napr. Hopfieldovy siteé.

e Funkce neuronu — Urcuje, jaké bazové a aktivacni funkce jsou u neuroni pouzity.
Prikladem bazovych funkci muze byt suma vahovanych vstupi, nebo vzdélenost mezi
vstupem a vdhami. Aktiva¢ni funkce pak mohou byt obecné skokové (napf. signum)
nebo spojité (napt. hyperbolicky tangens, nebo sigmoid). Priklady aktivacnich funkci
ilustruje obrazek 3.1.

e Zpiusob trénovani/uéeni — Urcuje, jakym zptisobem se sit trénuje/uci (tedy, jak se
provadi proces nastavovani vah neuront, pripadné se méni topologie sité). Tento zpu-
sob se odviji od lohy, kterou m4 sit Tesit. Zakladnimi pristupy jsou uceni s ucitelem
(supervised learning) a uceni bez ucitele (unsupervised learning). Pii uceni s ucitelem
mame k dispozici kromé vstupnich dat i oéekdvané (spravné) odezvy sité pro tyto
data. Skutecné odezvy sité pak porovndvame s oCekavanymi a na zakladé chyby upra-
vujeme vahy, tak abychom chybu minimalizovali. Timto nauc¢ime neuronovou sif pro
dané trénovaci vstupy predikovat odpovidajici vystupy, resp. nalezeme model, ktery
postihuje zavislost mezi vstupem a vystupem. Snahou je, aby pro nové vstupni hod-
noty, na kterych sit nebyla trénovana poskytovala spravné vystupy. Uceni s uéitelem
pouzijeme napr. pro Ucely klasifikace nebo regrese. Prikladem znamého trénovaciho
algoritmu je backpropagation, ktery se pouziva pro trénovani dopfednych siti (i kdyz
existuje verze i pro rekurentni sité). Tento algoritmus se snazi upravovat vihy neu-
ronu ve sméru zaporného gradiendu chyby (¢imz chybu minimalizuje). Toto provadi
postupné po vrstviach od vystupnich vrstev ke vstupnim. Pii uceni bez ucitele nemame
ke vstupnim dattim k dispozici informace o o¢ekavanych vystupem, naopak ocekavame
od neuronové sité, ze v datech odhali skryté vzory. Typicky se tento pristup pouziva
pro tulohy shlukovéani, kdy chceme neznama data zaradit podle jejich podobnosti do
shlukt. Prikladem siti vyuzivajici uCeni bez ucitele jsou sité SOM a ART.

Sigmoid tanh RelLU

o(z) = == tanh(x) max(0, )

-1 10 -10 10

Obrézek 3.1: Piiklady typickych aktiva¢nich funkei. (Vytvoreno na zékladé zdroje: [30])
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Obrézek 3.2: (A) Biologicky neuron, kde dendrity prijimaji vstupni chemické signédly od
jinych neuronti ve formé neurotransmitterti, coz jsou chemické latky prenasejici nervové
vzruchy mezi dvéma neurony. Pocty receptorti neurotransmittert na dendritech v podstaté
urcuji vahu dané synapse. Chemické signaly jsou poté transformovany na elektrické impulzy,
které putuji az k vybézkim axonu, kde jsou prevedeny na chemické signdly (neurotransmit-
tery) a prendsi se do dalSich neuronu skrze jejich dendrity. Spoj mezi neurony, kde dochazi
k chemickému prenosu signald je oznacovan jako synapse. Neurony vykazuji plasticitu, kdy
se mohou jejich spoje, vahy spoji nebo zpisoby zpracovani signalti casem ménit na zakladé
zpracovavanych signalu, ¢imz dochézi k uceni. (B) Schéma umélého neuronu, ktery ma
vice vstupt (a k nim prifazené vahy), které nelinedrné transformuje na jeden vystup (a ten
muze byt vstupem pro vice dalsich neuronti). (C) Ukézka synapse u biologickych neuront.
(D) Schéma synapsi mezi umélymi neurony, které maji podobu vahovanych hran mezi uzly
predstavujici neurony. Dané synapse vytvareji sit neuront, zde se konkrétné jedna o typ
dopfedné neuronové sité. [55][13] (Zdroj obrazku: [39])
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3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou specidlnim typem doptednych siti, které se vyznacuji
riznymi typy jednotlivych vrstev. Tyto sité jsou velmi efektivni zejména v oblasti klasifi-
kace obrazu, kde dosahuji ve srovnani s jinymi metodami nejlepsich vysledki. Na rozdil od
klasickych NN dokéazi ze vstupu ziskat potrebné rysy, tedy jsou schopné provést jakési au-
tomatické predzpracovani. Navic se v této extrakci rysiu zdokonaluji uéenim. Timto odpada
potfeba vytvaret pro konkrétni vstupni data extraktor priznaki. CNN se pri predzpra-
covanim vstupu (coz jsou typicky obrazova data) inspiruji zptusobem, jakym je v mozku
zpracovavana obrazova informace burikami ve vizudlnim kortexu. O extrakci priznakit se
staraji konvolu¢ni a dalsi specialni vrstvy. Tyto priznaky jsou poté vstupem pro doprednou
plné propojenou sif, kterd muze provést napr. klasifikaci. Dale v této kapitole uvazujeme
CNN jako nastroj pro klasifikaci obrazovych dat. [35][27][18]

CNN maé nékolik typu vrstev, které se fadi za sebou a mohou tak vytvaret komplexni
architekturu: [27][32]

e Konvoluc¢ni vrstvy — Primarnim tucelem konvolu¢nich vrstev je extrakce rysu ze
vstupniho obrazu pomoci operace konvoluce, ktera zachycuje lokalni zavislosti v ob-
raze a je relativné invariantni vicéi posuntim, Sumu v obraze apod. Konvolu¢ni vrstvy
smérem od prvni k posledni postupné detekuji rysy od téch vysokotroviiovych (obec-
néjsich) k tém nizkouroviiovym (specifictéjsim). Konvoluéni vrstva typicky obsahuje
fadu konvoluénich filtri (jinak nazyvany také konvoluénich jadra nebo detektory
rysi), coz jsou matice, které obsahuji ¢iselné hodnoty (které muzeme povazovat za
jakési vahy). A pro kazdy filtr a vstup se provede konvoluce, kterd je ilustrovana pro
2D filtr a 2D vstup na obrazku 3.3. Prvky jadra a odpovidajicitho vyseku (daného
rozméry jadra) vstupu se vynasobi a sectou, ¢imz dostaneme odpovidajici vystupni
hodnotu. Jadro se takto posunuje postupné z levého horniho rohu do pravého spod-
niho. Krok posunu jadra je mozné nastavit, stejné tak moznou vypln, kdy se pavodni
vstup rozsiti o nulové hodnoty na okraji, aby pti konvoluci nedoslo k redukci rozmért
vystupu. Jelikoz je v jedné konvolu¢ni vrstvé pomoci vice obecné ruznych filtri produ-
kovano pro dany vstup vice vystupnich matic, muzeme je vrstvit za sebe a v podstaté
tak vytvorit jakousi trojrozmérnou matici obecné nazyvanou jako mapa rysu (feature
map), kterd méd kromé rozméru jako sitka a vyska také hloubku danou poctem filtri.
V pripadé, ze tato mapa rysu bude vstupem dalsi konvoluc¢ni vrstvy, bude se provadét
konvoluce uz nikoliv nad 2D vstupem a 2D jadrem, ale nad 3D vstupem a 3D jadrem,
toto je ilustrovano na obrazku 3.4. Princip je v podstaté stejny jako u 2D konvoluce,
jen zde budeme pri vypoctu uvazovat i treti rozmeér.

e Nelinearni/Aktivaéni vrstvy — Vystupem konvoluéni vrstvy je mapa rysi, coz
je produkt linearni transformace vstupu. Pro rozummnou funkci neuronovych siti a
konvoluéni sité nevyjimaje je potfeba zavést nelinearitu. Za kazdou konvoluéni vrstvou
tak nasleduje nelinearni vrstva, ktera aplikaci aktiva¢ni funkce na kazdou hodnotu
v mapé rysud, provede nelinearni transformaci vystupu konvoluéni vrstvy. Typicky
pouzivanou aktiva¢ni funkci u CNN je ReLU, ktera zaporné hodnoty v mapé ryst
nastavi na nulu. Tato aktivaéni funkce je uprednostnovdna pred jinymi (jako napfr.
hyperbolicky tangens) kvili tomu, ze diky ni probihd trénovani CNN mnohem rychleji.

e Polling vrstvy — Polling vrstvy redukuji rozliSeni mapy ryst s tim, ze zachovavaji
podstatné informace. V podstaté realizuji podvzorkovani mapy ryst. Zmenseni rozli-
Seni mé nékolik vyhod. Redukuje vliv Sumu ve vstupnim obraze, pocet parametri a

29



vypocCtu a tim zabranuje pretrénovani. Déle ¢ini sif invariantni vac¢i mensim distor-
zim, transformacim a translacim vstupniho obrazu. A prakticky umoznuje detekovat
objekty v obraze bez ohledu na to, kde jsou umistény. Polling vrstva mtize a nemusi
nasledovat po nelinearni vrstvé. Podvzorkovani se provadi tak, ze se v mapé rysi po
vrstvach (po 2D maticich) vzdy vezme dand 2D matice a rozdéli se na mensi ne-
prekryvajici se ¢asti (typicky s rozméry 2x2). Pro danou ¢ést se pak vypocita jedna
hodnota kterd ji bude reprezentovat, timto dojde k redukci rozmériu mapy rysu na
polovinu (hloubka vSak zustédva pochopitelné stejné, dané vrstvy mapy rysu nezmiz,
pouze jejich rozméry se zmensi). Podle toho jakym zpusobem se provede vypocet re-
prezentujici hodnoty rozlisujeme maz-polling a avg-polling. U max-polingu se vybere
maximalni hodnota, zatimco u avg-pollingu se spocitda primérna hodnota. Toto je
lépe ilustrovano na obrazku 3.5.

e Plné propojené vrstvy — Kaskada konvolucnich, nelinedrnich a polling vrstev nam
umozni ziskat potrebné rysy ze vstupniho obrazu. Tato 3D mapa rysu je poté zplos-
ténd (v tzv. flatten vrstveé) do 1D vektoru rysi. A dle tohoto vektoru rysu probihd
v plné propojenych dopfednych vrstvach finalni klasifikace daného obrazu. Neurony
v téchto vrstvach maji jako bazovou funkci sumu vahovanych vstupi. Aktivac¢ni funkce
mohou byt rizné s tim, Ze aktiva¢ni funkce neuront finalni vrstvy v pripadé klasifi-
kace obrazu je obvykle tzv. softmax funkce, kterd zajisti, ze vystupy neuroni budou
reprezentovat pravdépodobnosti danych t¥id (které neurony reprezentuji) pro dany
vstupni vzorek.

Celkovou finalni podobu CNN ilustruje obrazek 3.6. Zédkladni pohled na to, jak funguje
biologicka predloha, kterou se CNN inspiruje nastinuje obrazek 3.7. Vykon CNN pak zavisi
do velké miry na jeji architektufe, ¢imz se budeme zabyvat pozdéji v této praci.
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Obrézek 3.3: Ilustrace principu konvoluce 2D jddra a 2D vstupu. (Zdroj: [25])
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Input Feature Map Convolution Output

Convolution between k x k x D kernel
and region of input feature map

« H

H = # feature maps
S = kernel stride

«— D —>

N = input height and width
k = kernel height and width
D = input depth

Obréazek 3.4: Tlustrace principu konvoluce 3D jadra a 3D vstupu. (Zdroj: [27])
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Obrazek 3.5: Tlustrace principu podvzorkovani (zmenseni rozliSeni) pomoci metod max-
polling a avg-polling. Toto se provede pro kazdou vrstvu mapy rysu. (Zdroj: [27])
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Obrazek 3.6: Konvolucéni neuronova sit provadi extrakei rysi pomoci kaskady konvolucnich,
aktivacnich, polling a jinych vrstev. V ramci konvolu¢nich vrstev se pocet filtrii a tedy
hloubka vystupni mapy rysi lisi. Findlni mapa rysi je zplosténa na vektor priznaki. Tento
vektor je pak vstupem pro klasickou doptednou plné propojenou sit, ktera v pripadé tlohy
klasifikace provadi samotnou klasifikaci obrazu a vystupni neurony maji softmax aktivaéni
funkci, kterd prifazuje jednotlivym tfiddm miru pravdépodobnosti. (Zdroj: [3])
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Obréazek 3.7: Zakladni pohled na princip ¢innosti biologické predlohy CNN, ktery ukazuje
jakym zptsobem mozek zpracovava a vyhodnocuje vizudlni informaci. Zpracovani obrazu
a ziskani rysti obrazu podobné konvoluci, se odehrava v oblastech vizualniho kortexu vl,
v2 a v3. Klasifikace, resp. rozpoznani objektu se poté odehrava v rozhodovaci oblasti LOC.
(Zdroj: [16])
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Kapitola 4

Neuroevoluce

Neuroevoluce spociva v aplikaci evolu¢nich algoritmu pii hledani kvalitnich neuronovych
siti pro reseni daného problému. Zde se zaméiime spiSe na principy evoluce doprednych
siti, které jsou ale prenositelné i na jiné typy siti. Zde je piehled toho, co mohou EA na
neuronovych sitich vyvijet (a to najednou, nebo jednotlivé): [55][13]

e Navrh prenosové funkce neurona — Existuji rizné typy aktivacnich funkci, které
mohou dévat lepsi ¢i horsi vysledky a to treba i v zavislosti na jejich kombinaci.

e Navrh topologie — Navrh propojeni mezi neurony v ramci fixnitho po¢tu neuront
ve fixnim poctu vrstev, nebo nadvrh poc¢tu neuroni a poc¢tu vrstev, nebo obojiho.

e Viahy pro pevnou strukturu sité — Dochazi tak k optimalizaci vah a nahrazeni
standardniho uciciho algoritmu, coz je problematické pro vétsi mnozstvi vah.

Yo, s

e Vybér nebo parametry uciciho algoritmu — Pro optimdalni nauceni sité mohou
hrat roli i parametry uciciho algoritmu, které je mozné nalézt pomoci EA. Piipadné
pokud je mozné pouzit vice ucicich algoritmi, je mozné nalézt nejlepsi z nich (pfipadné
i s nejlep$imi parametry).

Existuji pristupy TWEANN, které umoznuji vyvijet topologii neuronovych siti a zaroven
i jejich vahy, kdy jsou inkrementalné vyvijeny jednoduché modely do komplexnéjsi podoby.
[55]

Co se tyce reprezentace problému, u neuroevoluce se pouziva primé i neprimé kédo-
vani. U pfimého kédovani jsme schopni ziskat fenotyp (strukturu sité, vahy, apod.) primo
z genotypu. U nepiimého kédovani mame sadu pravidel, jejichz iterativni aplikaci je mozné
zkonstruovat fenotyp. [13]

4.1 Primé kédovani

V této kapitole se budeme zabyvat zptsoby primého kddovani vybranych aspektii neurono-
vych siti, které chceme navrhnout pomoci EA (napf. jejich strukturu, vdhy, apod.). Tento
zpusob navrhu reprezentace je zakladni krok, dalsim krokem je navrh fitness funkce a volba
EA, coz bude také diskutovéno. [13]

V pripadé, ze chceme pomoci EA navrhnout vahy spoji mezi neurony pro fixni topologii,
nam v podstaté stac¢i tyto vahy zakddovat jako vektor ¢isel. Tyto ¢isla mohou mit bindrni
podobu, coz demonstruje obrazek 4.1 nebo mohou byt z redlné domény. Fitness funkci je
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poté mozné navrhnout tak, ze se pro vstupni data nechd zjistit odezva sité, tato se porovna
s oCekavanou odezvou a nizsi chyba bude znacit vyssi fitness. Dle zvolené reprezentace poté
muze byt pouzit lib. vhodny EA. Napfiiklad je mozné pouzit GA, a v pripadé redlné repre-
zentace muze byt pouzit napt. také PSO. Navrh vah pomoci evoluénich algoritmu je vSak
vyhodnéjsi nez specializované algoritmy jako backpropagation jen v nékterych pripadech,
kdy nelze tyto algoritmy pouzit nebo je jejich pouziti nevhodné — napr. pokud je chybova
funkce nediferencovatelna nebo je vysoce multimodélni. [13]

Encoding Weight
10100 +2
11000 +1
00000 no connection
10010 +4
00100 -2
10001 +2

Obréazek 4.1: Kédovani vah v dopfedné siti pomoci vektoru bindrnich ¢isel. Prvni bit udava,
jestli je je vaha zaporné (0) nebo kladna (1). Zbyvajici 4 bity ¢tené zleva doprava predstavuji
absolutni hodnotu vahy. (Zdroj: [13])

Pokud chceme pomoci EA navrhnout zpusob propojeni neurond, muzeme to udélat
pomoci matice spojeni o velikost N x N, kde N je maximalni pocet neuronu. Jednicka
v matici pak znaci, ze dané spojeni dvou neuront je aktivni, nula naopak znaci, ze mezi
danymi neurony spojeni neni. Obrazek 4.2 demonstruje matice a jim odpovidajici sité podle
toho, jestli je nasim pozadavkem dopredné nebo rekurentni sit. V dané ilustraci vidime, ze
z matice muzeme snadno vytvorit binarni chromozom. Fitness vyhodnocujeme tak, ze z da-
ného chromozomu vytvorime neuronovou sit s (ndhodné) inicializovanymi vahami a tuto sit
natrénujeme pomoci standardniho algoritmu jako je napft. backpropagation. U takto natré-
nované sité se pro testovaci vstupy zjisti jejich odezva, ta se porovna s océekdvanou odezvou
a nizsi chyba bude znacit vyssi fitness. Jako evoluc¢ni algoritmus miizeme zvolit takovy ktery
umi pracovat s bindrnimi fetézci, tedy napr. GA. Takovyto EA, ktery v kontextu neuro-
novych siti navrhuje zptsob propojeni mezi neurony a pro nastaveni vah pouziva klasicky
trénovaci algoritmus (napft. backpropagatiion) ozna¢ujeme jako hybridni. [13]

Primé kédovani pouzité pro navrh propojeni neurona je sice intuitivni, ale neni idealni.
A je snim spojena Tfada problémi, které snizuji efektivitu hybridniho algoritmu, ktery nad
timto kédovanim pracuje: [13]

e Zasuména fitness — Hybridni EA navrhuje strukturu sité, ovsem kvalita sité neni
urcena jen jeji strukturou (propojenim neuroni), ale i vahami spoji. Tyto védhy jsou
pred hodnocenim kvality sité nastaveny ndhodné a pomoci trénovani (napf. algo-
ritmem backpropagation) jsou optimalizovany. Zde ale muze stat, ze u sité s dobrou
architekturou jsou vahy pred trénovanim inicializovany nesikovné a nakonec ji neni pri-
razena velka kvalita. Toto 1ze redukovat tim, ze se pro danou architekturu sité provede
nékolik ovéteni fitness (které zahrnuje také nékolik inicializovani vah a natrénovani
sité) a vyslednd fitness se zprumeéruje. Ovsem toto zvysSuje vypocetni narocnost.

¢ Redundantni reprezentace a mechanismus krizeni — U piimého kédovan{ struk-
tury NN nastava problém, kdy pro néjaky fenotyp existuje vice moznych genotypii, re-
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spektive zZe vice riznych genotypt muize reprezentovat funkéné ekvivalentni sité. Toto
samoziejmé snizuje efektivitu prohleddvaciho procesu a je potieba tomuto spravné
uzpusobit operator krizeni.

e Pretrénovani — Pokud je IV vysoka hodnota, vytvorené sité mohou byt komplexnéjsi
nez by bylo potfeba a sit se poté pfetrénuje a $patné generalizuje. Resenim by mohlo
byt zavedeni penalizaci fitness komplexnich siti.
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Obrézek 4.2: (A) V pripadé dopfedné sité pracuje EA jen s hornim pravym trojihelnikem
matice spojeni, jehoz prvky mizeme po fadcich zfetézit do bindrniho fetézce. (B) V piipadé
rekurentni sité, kterd muze obsahovat smycky, pracujeme s celou matici, kterou muzeme
celou po Fadcich zfetézit do bindrniho Fetézce. (Obrazek vytvoren na zakladé zdroje: [13])

4.2 NEAT

NEAT (neuroevolution of augmenting topologies) je evoluéni algoritmus vytvoreny v roce
2002 specialné pro navrh neuronovych siti a s cilem prekonat predchozi nevyhody primého
kédovani. Vyviji zaroven strukturu neuronové sité i jeji vahy a to inkrementalnim zptiso-
bem od jednodussich struktur ke komplexnéjsim. Pouziva specidlni reprezentaci a operator
kiizeni. [13]

4.3 Aplikacni oblasti

Aplikac¢ni oblasti neuroevoluce jsou v podstaté shodné s aplika¢nimi oblastmi neuronovych
siti, nebot neuroevoluce je limitovana jen tim, kde lze pouzit neuronové sité. Obecnymi
aplikacemi tak mohou byt napr. klasifikace, predikce nebo shlukovani. Konkrétnéjsi aplikace
neuroevoluce mohou byt napft. tyto: [55]

e Robotika — Navrh kontrolérid roboti v podobé NN. Prikladem muze byt navrzeni
kontroléru pro rizeni auta v simuldtoru zavodn{ hry pomoci neuroevoluce 4.3, toto se
prekryva s aplikac¢ni oblasti v pocitacovych hrach.
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e Financ¢ni trhy — Navrh inteligentniho forexového obchodnika zaloZzeného na NN.

e Umély zivot — Studium interakci umélych organismu s vyvijejici se inteligenci zalo-
zenou na NN.

e Pocitacdové vidéni — Navrh NN pro detekci ryst v obraze.
e Datova komprese — Navrh NN pro datovou kompresi.

e Pocitacové hry — Vyvijejici se inteligence (reprezentovana NN) NPC postav ve
hréch.

e Navrh a optimalizace obvodi — NN mitze pracovat jako digitalni obvod a tento
je mozné pomoci EA navrhnout nebo optimalizovatt

A mnoho dalsich

& GoPlay

Obréazek 4.3: Navrh kontroleru pro fizeni auta v zavodnim simuldtoru pomoci neuroevoluce.
Vzdalenosti od okolnich objektti mérené paprsky jsou vstupem neuronové sité, vystupem
jsou akéni pohyby vozidla. Po 512 generacich evoluce uz kontrolér dokaze pomérné obstojné
ovladat vozidlo na dané draze. (Zdroj: [57])
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Kapitola 5

Evolucni navrh architektury CNN
pro klasifikaci rucné psanych cislic

Vykon konvolu¢nich neuronovych siti zavisi do zna¢né miry na jejich architekture, tedy
jak jsou jednotlivé vrstvy poskladany za sebou, jaké maji parametry apod. Toto se uka-
zuje predevsim na soutézi v pocitacovém vidéni ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), kde ruzné tymy svéta soutéz v tom, kdo ma nejlepsi model schopny
klasifikace, detekce apod. Jednd se o velmi prestizni soutéz, kterd je v daném oboru po-
¢itacového vidéni prirovnana k Olympijskym hram. V podstaté od roku 2012 tuto soutéz
ovladly CNN, kdy v tomto roce poprvé vyhrdla CNN AlexNet. A od toho okamziku, kdy
se zjistilo, Ze jsou CNN velmi slibné, doslo k jejich vétsimu rozsiteni. AlexNet méla oproti
dnesnim sitim pomérné jednoduchou architekturu s péti konvolu¢nimi vrstvami, tfemi max-
polling vrstvami, a tfemi plné propojenymi (dense) vrstvami, pficemz klasifikovala obrazky
do 1000 kategorii. Pouzivala i tzv. dropout vrstvy, které se pouzivaji jen u trénovani, kdy
se snazi zabranit pretrénovani. Od tohoto roku v dané soutézi vyhravaly CNN s ¢im dal
komplexnéjsimi architekturami. [32][19]

V ramci praktické ¢asti diplomové préace je snahou nahradit ruéni konstrukcei a ovérovani
riznych architektur CNN pomoci neuroevolu¢niho algoritmu, ktery by mél pro zvoleny
klasifika¢ni problém nalézt automaticky pouzitelnou architekturu CNN. Tato architektura
by ale neméla byt slozitd a méla by dosahovat podobnych vysledku jako state-of-the-art
modely. Jeden z tradi¢nich benchmarkovych klasifika¢nich problému na kterém se ovéruji
(nejen) CNN je dataset MNIST s ruéné psanymi ¢islicemi [36]. Tento tak bude predstavovat
zvoleny klasifika¢ni problém.

5.1 Zvoleny klasifika¢ni problém — dataset MNIST

Dataset MNIST obsahuje 60 000 trénovacich a 10 000 testovacich vzorki, coz jsou Cernobilé
obrazky rucné psanych ¢islic o rozmérech 28 x 28 [36]. Na trénovacich vzorcich se model
(v nasem piipadé CNN) naudi spravné klasifikovat vstupni obrazky do t¥id (tedy detekovat
jakd cislice je na obrazku). Na testovacich vzorcich se poté vyhodnocuje piesnost klasifikace
daného modelu — tedy kolik procent vstupnich vzorka bylo klasifikovano spravné. Archi-
tektura se totiz bude v rdmci vyhodnocovani jeji fitness trénovat a nésledné testovat (a
vysledky testovani rozhodnou o fitness hodnoté). Zptusobu vyhodnocovéni fitness ale bude
probran do detailu pozdéji. Ukazku vzorka z tohoto datasetu predstavuje obrazek 5.1.
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Sample images (5000-5099) from the training set
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Sample images (0-99) from the test set
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Obrazek 5.1: Ukazka 100 vzorkl z trénovaci a testovaci mnoziny datasetu MNIST. Vzorky
s indexy 5000 az 5099 z trénovaci mnoziny patii do mnoziny 5000 vzorkt s indexy v rozsahu
5000 az 9999, na kterych se bude CNN trénovat v ramci vyhodnoceni fitness jedince.

Tento problém tedy predstavuje zvoleny klasifikacni problém, pro ktery budeme hle-
dat optimalni architekturu CNN pomoci evolu¢nich algoritmt. Hlavni motivaci pro vybér
tohoto problému je ten, ze se jednéd z hlediska vypocetni narocnosti o jeden z nejmensich
moznych problému. Dalsim dtivodem je to, ze je to zndmy benchmarkovy problém a dosa-
zené vysledky lze srovnat se state-of-art vysledky a vyhodnotit pouzitelnost neuroevoluce.
Vypocetni ndrocnost souvisejici s feSenim tohoto problému je tedy relativné mald v porov-
néni S jinymi problémy, které maji vyééi dimenzionalitu Protoie pro Vicerozmérné obrézky
roste zejména casova narocnost trénovani takové sité.

Uloha névrhu architektury CNN pro tento problém pomoci neuroevoluce viak bude
z hlediska vypocetniho ¢asu velmi naro¢nda. Navrzeny neuroevolucni algoritmus totiz pra-
cuje jako hybridni algoritmus, kdy hleda architekturu pomoci evolu¢niho algoritmu, ale
pri vyhodnoceni kvality dané architektury tuto natrénuje pomoci backpropagation, coz
je Gasové narocnéa operace. Radné trénovani (mnohokrat v cyklu na celé trénovaci mno-
ziné) jedné architektury muze zabrat pro netrividlni architektury i nékolik dni. Kdyz by
se takto méla vyhodnotit kazdéd architektura (jedinec) v populaci, tak ohodnoceni vSech
jedincti v populaci nam muze zabrat az tydny. Proto je tato ¢asova naroc¢nost snizena tim,
ze trénovani architektury bude jen priblizné a probéhne v jednom cyklu na pouhych 5000
vzorcich z celkovych 60 000 trénovacich vzorkt. Timto se pro stfedné slozité architektury
(jak si ukdzeme pozdéji v experimentu) dostdvame do Ffadu minut az desitek minut. Toto
zjednoduseni trénovani sice snizi do ur¢ité miry vypocetni naroc¢nost, ale posili se tim mno-
hem vice role pocatecniho nastaveni vah. Navic vysledky (tedy natrénované architektury)
které ziskdme, se v presnosti nebudou moci vyrovnat nejlepsim zndmym vysledkim (které
byly ziskédny fadnym natrénovanim). Nicméné takto nejlepsi nalezené architektury v rdamci
evoluce mizeme vzit a natrénovat fadné (uz mimo jakoukoliv evoluci). A na zdkladé Fad-
ného natrénovani a ziskanych vysledki, je mozné rozhodnout, jestli je nalezend architektura
kvalitni pro feSeni problému klasifikace psanych ¢islic. Jak se pozdéji ukaze, tak i 5000 tré-
novaci vzorku staCi na nalezeni architektury, kterou kdyz radné natrénujeme dostaneme
model, ktery se v presnosti klasifikace velmi blizi state-of-the-art modeltim.
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Dosud vyjmenované opatieni pro redukci vypocetni naro¢nosti, jako je volba co nejjed-
nodussiho klasifika¢niho problému a zjednoduseni trénovani, vsak sama o sobé pro provedeni
experimentu nestaci. Problém je totiz stale velmi casové naro¢ny a proto se fitness vSech
jedinci v populaci bude pocitat v ramci experimentt paralelné. Potom ohodnoceni vsech
jedinct v populaci bude trvat nejvyse tolik casu, kolik nejdéle trvajicimu jedinci. Diky tomu
uz bude mozné provést experiment v rozumné délce trvani (10h).

5.2 Koncept neuroevoluce klasifikatoru

V tuto chvili jiz mame predstavu o problému ktery feSime a taky ¢astecné o zptusobu jak
jej Tesime. V této kapitole si popiSeme dalsi principy, s jakymi budeme aplikovat neuroevo-
luci na feSeny problém. Zejména se sezndmime s pouzitymi EA, strukturou chromozomu
se kterym EA pracuji. Zakladni schéma principu ¢innosti neuroevoluce na tloze néavrhu ar-
chitektury CNN znazornuje schéma 5.2. Toto schéma si postupné v ramci této podkapitoly
vysvétlime.

Evolution
Individual Genotype: 0 53 )
{ Init population }
. N
Select parents \ Generate offsprings W
\ J \ )
C . )
L Select to next generation) [ Evaluate offsprings j
\/
. CNN architecture
CNN architecture Fitness parameters
evaluation = Genotype
© A |
:  Evaluate CNN on 10000 : V

samples from testset . ............ SR - YR ;

PARGGEERGANEES Accurency Build CNN _____
W2 0/a7 60574 (Phenotype) | -

Train CNN on 5000
samples from train set

.................... mna <CNN .............. o
Trained CNN (2[c|8l0l&|3]z]0|90]

Obréazek 5.2: Schéma aplikace neuroevoluce pri evoluénim navrhu architektury CNN pro
klasifikaci ruc¢né psanych ¢islic.

Chromozom (Genotyp) se kterym pracuji evolucni algoritmy a ktery koduje odpovidajici
architekturu CNN, méa obecné podobu, kterd je ilustrovina na obrazku 5.3. V podstaté se
jedna o vektor celych ¢isel s fixni délkou. Nicméné pro konkrétni experiment je mozné délku
zvolit tak, Ze se stanovi pocet bloku (C) a pocet bloku (D). Dané bloky pak mohou byt
podle nastaveného priznaku aktivni nebo neaktivni a tim si evoluce sama urci pocet vrstev,
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a tedy slozitost architektury. Blok (C) v sobé skryva konvolu¢ni vrstvu, kterou mize (podle
nastaveného priznaku) nasledovat polling vrstva. Pficemz pro konvoluéni vrstvu je mozné
urc¢it pocet filtri a jejich velikost. Nelinedrni (aktivacéni) vrstvy jsou pro aktivni konvoluéni
vrstvu implicitné ReLLU. Pro polling vrstvu je mozné urcit pomoci celo¢iselného indexu typ
pollingu . Blok (D) pak predstavuje plné propojenou vrstvu pro kterou je mozné urcit pocet
neuront a typ aktivaéni funkce (kterd se specifikuje pomoci celo¢iselného indexu).

Bloky (D) vzdy nasleduji az za bloky (C) a implicitné se mezi né umistuje zplostujici
(flatten) vrstva. Za posledni blok (D) se poté implicitné umistuje softmax vrstva, kterd
prirazuje jednotlivym tfiddm pravdépodobnost. Ttida s nejvyssi pravdépodobnosti je brand
jako vysledek klasifikace. Za oba bloky (C) a (D) se pfi trénovani sité implicitné umistuje
tzv. dropout vrstva zbranujici pretrénovani. Pficemz u bloku (C) se tato vrstva umistuje,
jen pokud je tento blok aktivni. Tato vrstva zpusobi, ze v kazdém ucicim cyklu je ndhodné
vybrana ¢ast neuronti deaktivovand. To znamena, ze béhem vypoctu odezvy sité jsou tyto
neurony ignorovany a pri zpétném Sifeni chyby (backpropagation) se jejich vahy neupravuji
[15]. U bloku (C) je mira deaktivace nastavena na 0,1 (10%) a u bloku (D) potom na 0,2
(20%).

Princip jak se urcuje fitness, byl jiz trochu nastinén diive. Kvili ¢asové narocnosti se
pocita paralelné pro vSechny jedince v populaci. A spoc¢iva v natrénovani architektury CNN
na 5000 vzorcich z trénovaci mnoziny datasetu MNIST (s indexy 5000-5099) a nasledném
otestovani na vSech vzorcich testovaci mnoziny. Vyslednd fitness hodnota pak odpovida
presnosti klasifikace (accurancy), kterd se ur¢i podle vzorce 5.1.

pocet spravne klasifikovanych vzorku

presnost = (5.1)

celkovy pocet klasifikovanych vzorku

Jednd se tedy o hodnotu v rozsahu (0, 1). A po pfevodu na procenta vyjadiuje procen-
tualni aspésnost modelu pii klasifikaci. Dulezité je zminit to, ze pri trénovani se v pocatku
nastavi vahy podle vzdy stejného ndhodného seminka. Takze stejna architektura sité bude
vzdy vykazovat stejnou presnost klasifikace, coz je dulezité z hlediska konvergence evoluce,
protoze i pocate¢ni nastaveni vah ma na presnost klasifikace vliv.

Pii trénovani sité jsou pak hyperparametry pouzité optimaliza¢ni/minimaliza¢ni me-
tody gradient descent (gradientni sestup) nastaveny takto: koeficient uceni je nastaveny na
hodnotu 0,15 a wvelikost ddvky je nastavena na hodnotu 100. Koeficient uceni je vétsi z toho
divodu, aby doslo na 5000 vzorcich alespon k néjakému uspokojivému natrénovani a veétsi
velikost davky snizuje ¢asovou narocnost trénovani. Experimentalné pak bylo zjisténo, ze
pri vyssim koeficientu uéeni uz muze dojit (dle podoby trénované architektury) k divergenci
pfi optimalizaci.
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CHROMOSOME BUILD BLOCKS:

(C): CONVOLUTION + POLLING LAYER (D): DENSE LAYER
/0 = POLLING LAYER IS / INACTIVE
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CHROMOSOME PATTERN: Nx(C)Mx(D)

CHROMOSOME EXAMPLE: 3x(C)3x(D)
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RESULTING PHENOTYPE (CNN ARCHITECTURE)
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Obrézek 5.3: Podoba chromozomu (genotypu) pomoci kterého je zakdédovana CNN a zptisob
sestaveni fenotypu.
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Jako EA jsou v experimentech aplikovany GA a ES. Jejich spole¢né principy a nastaveni
jsou nésledujici:

e GA — Rodice se vybiraji turnajem. Kiizeni rodi¢t (pokud je aplikovdno) muze byt
uniformni nebo dvoubodové a provadi se s urc¢itou pravdépodobnosti, u uniformniho se
navic s pravdépodobnosti 50% prohodi hodnota kazdého prvku chromozomu. V rdmci
mutace se s urcitou pravdépodobnosti zmutuje kazdd hodnota genu pomoci nahod-
ného uniformniho vybéru hodnoty z mozného rozsahu hodnot pro dany typ genu.
Do dalsi generace prezivaji (jsou vybréani) jen potomci. Uplatiiuje se elitismus, tedy
nejlepsi jedinec preziva vzdy do dalsi generace beze zmény.

e ES — Rodice se vybiraji ndhodné. Kiizeni rodi¢ti (pokud je aplikovdno) muze byt
uniformni, kde se s pravdépodobnosti 50% prohod{ hodnota kazdého prvku chromo-
zomu. V ramci mutace se s urc¢itou pravdépodobnosti zmutuje kazdd hodnota genu
pomoci ndhodného uniformniho vybéru hodnoty z mozného rozsahu hodnot pro dany
typ genu. Pri vybéru jedinct do dalsi generace se uplatnuje strategie plus nebo ¢arka.
U strategie ¢arka se uplatiuje elitismus (u strategie plus se uplatiiuje prirozené), tedy
nejlepsi jedinec preziva vzdy do dalsi generace beze zmény.

5.3 Experiment s navrhem architektury CNN pro klasifika-
tor MNIST

Po nezbytném tvodu do Tesené problematiky a popisu principi feseni, prichdzi na fadu
uz konkrétni prakticky experiment. V tomto experimentu bude zkouméana a analyzovina
schopnost neuroevoluce Tesit lohu s navrhem optimalni architektury CNN pro problém
klasifikace ru¢né psanych ¢islic. V ramci experimentu bude potieba zvolit vhodné parame-
try evoluénich algoritmu a definovat (omezit) prohleddvaci prostor architektur CNN, coz
znamend definovat jak délku chromozomu (pocty jednotlivych bloki), tak i rozsah hodnot
prvka (genu) téchto bloku. Takové omezeni definuje tabulka 5.1. Pro toto omezeni bylo
experimentalné zjisténo, ze vyhodnoceni fitness mize v nejhorsim pripadé trvat az 1500s.
Nejhorsi pripad je ten, kdy jsou aktivované vsechny mozné konvoluc¢ni vrstvy s maximalnim
poc¢tem a velikosti filtri. A navic nejsou aktivované zadné polling vrstvy, které by redu-
kovali vystupni dimenzionalitu konvolu¢nich vrstev. A navic jsou aktivované vSechny plné
propojen vrstvy s maximalnim poc¢tem neuronii. Experimentalné vSak také bylo zjisténo,
ze podobné architektury se uchyti v populaci jen velmi zridka a vétsina nejhorsich pripada
zabere spise par stovek sekund. Proto mohl byt experiment vibec proveden.

V experimentu jsou na TeSeni tlohy aplikoviny GA a ES v Sesti riznych nastavenich.
Tyto shodna nastaveni jsou uvedena v tabulce 5.2. Celkové tak na experiment pripada 12
vysledku, kterymi jsou grafy zobrazujici pribéh evoluce a uspésnost pii hledani feseni.

Na datovém nosici jsou poté k dispozici i dalsi zajimavé vysledky z experimentti. Jedna
se predevsim o chromozomy, ze kterych je po importu mozné sestavit odpovidajici model
CNN a provadét s timto modelem experimenty.

Grafy tedy slouzi jako podklad pro analyzu a vyhodnoceni experimentu. Jeden graf
odpovida konkrétnimu nastaveni urc¢itého EA (GA, ES) a pro takto nastaveny EA vi-
zualizuje prubéh evoluce (zavislost fitness na poc¢tu evaluaci) pomoci 6 boxploti s rov-
nomérnym rozestupem mezi evaluacemi. Po¢tem evaluaci se rozumi pocet vyhodnoceni
fitness (pocet uplynulych generaci - pocet potomku vyhodnocenych za generact). Tyto bo-
xploty jsou vytvoreny pro dany pocet evaluaci na zakladé fitness hodnot jedinci ze 30
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nezavislych evoluc¢nich béhi, aby bylo mozné algoritmus statisticky zhodnotit pro ruzné
pocateéni nastaveni generatoru nahodnych ¢isel. Ve skutecnosti je spusténo 32 evolucnich
béhi, ale typicky alespon jeden nestihne ve vymezeném ¢ase dobéhnout (protoze objevi
slozitou architekturu ¢asové naro¢nou na trénovani). Celkovy pocet evaluaci je stanoven na
1380, na zakladé toho se pro kazdou variantu EA stanovi konkrétni pocet generaci jako
podil hodnoty 1380 a poc¢tu potomku vyhodnocenych za generaci. Pocet evaluaci tak neni
prilis velky, nicméné experiment je ¢asové pomérné naro¢ny (priblizné 80 tisic jadrohodin),
a navic vyvoj v ramci evoluce, jak bude mozné pozorovat z grafi, se pomérné rychle ustali,
takze nejvétsi smysl ma zachytit evoluci pravé v ranné fazi, kde dochézi k nejzajimavéjsimu
vyvoji. U experimentu jsou grafy omezeny na fitness hodnoty v rozsahu (0.65,0.95), kde se
nachazi drtiva vétsina fitness hodnot jedinct v populaci.

Nad boxploty jsou v grafu zobrazeny i dalsi uzitecné udaje, které se k nim vazi. Horni
radek mezi nadpisem grafu a horni hranou grafu udava nejvyssi dosazenou presnost klasi-
fikace (jednd se tedy o maximalni moznou fitness hodnotu prevedenou na procenta). Tato
hodnota je pomérné dilezitd a z daného boxplotu lze sice vycist, ale jen priblizné.

Vymezeni prohledavaciho prostoru architektur CNN (vztaZeno k chromozomu)

Parametry / Vymezeni Vymezeni hodnot

Pocet bloku typu (C) 3

Pocet bloku typu (D) 3

Pocet filtra v konvoluc¢ni vrstveé (5,70) C N

Velikost filtrti v konvolu¢ni vrstvé (2,10) c N

Typ podvzorkovani v polling vrstvé {averagepolling, mazxpolling}
Podet neuronti v plné propojené vrstveé (100,700) C N

Typ aktivacni funkce neuront v plné propojené vrstvé {ReLU, sigmoid, tanh}

Tabulka 5.1: Tabulka definuje strukturu chromozomu a rozsahy hodnot jeho prvki. Timto
je v ramci experimentu definovan prohledavaci prostor architektur CNN.

Geneticky algoritmus (GA)

Parametry /Varianty varl var2 var3 var4 vard var6
Populace 23 23 23 46 46 46
Kiizeni Uniformni | Ne Uniformni | Uniformni | Ne Uniformni
Pravdépod. kiizeni 0,7 - 0,9 0,7 - 0,7
Pravdépod. mutace genu | 0,1 0,1 0,05 0,1 0,1 0,1
Velikost turnaje 4 4 8 8 4 4
Parametry/Varianty varl var2 var3 var4 varb var6
Zakladni schéma, (23 + 23) | (23,46) | (23 +23) | (46 + 23) | (46 + 23) | (46, 92)
Krizeni Ne Ne Uniformni | Uniformni | Ne Ne
Pravdépod. kiizeni - - 0,7 0,9 - -
Pravdépod. mutace genu | 0,1 0,1 0,1 0,05 0,1 0,1

Tabulka 5.2: Tabulka s nastavenim ve kterém se lisi jednotlivé varianty EA pouzité v ramci
experimenti s evolué¢nim navrhem architektury CNN.

43



Srovnani variant GA

Vsechny uvedené varianty GA (viz 5.4) jsou schopné naleznout pomérné dobré reseni, které
mé presnost klasifikace vice jak 93%. Z hlediska prubéhu se jednotlivé varianty zisadné
neodlisuji. Nejlepsi variantu je objektivné tézké urcit, protoze v ruznych kritériich vitézi
jind varianta, zalezi tak na na thlu pohledu. Z hlediska dosazenych vysledkt je nejlepsi
varianta 5, kterd je schopna najit FeSeni s presnosti klasifikace 94,19%. Z hlediska nejvys-
stho dosazeného medianu presnosti klasifikace je poté nejlepsi varianta 3. Tato varianta je
také nejlepsi z hlediska pocateéni konvergence. Z hlediska pribéhu evoluce je pak nejlepsi
varianta 6, ktera vykazuje stabilni rust/konvergenci.

7 hlediska dosazenych vysledki je poté nejhorsi varianta 2, kterd dokaze najit reseni
s presnosti klasifikace 93,80%. Z hlediska kolisavého pribéhu evoluce je nejhorsi varianta
3. Nejhorsi varianta z hlediska rychlosti konvergence a nejvyssiho dosazeného medianu je
varianta 1.

Srovnani variant ES

Vsechny uvedené varianty ES (viz 5.5) jsou schopné nalézt pomérné dobré feseni, které
m4 presnost klasifikace vice jak 93%. Z hlediska prubéhu se jednotlivé varianty zésadné
neodlisuji. Nejlepsi variantu je objektivné tézké urcit, protoze v riznych kritériich vitézi jina
varianta, zalezi tak na na hlu pohledu. Z hlediska dosazenych vysledki je nejlepsi varianta
3, kterd je schopna najit feSeni s presnosti klasifikace 94,19%. Tato varianta je také spolu
s variantou 1 nejlepsi z hlediska pocatecni konvergence. Z hlediska nejvyssiho dosazeného
medidanu presnosti klasifikace je nejlepsi variantu obtizné urcit. Z hlediska pribéhu evoluce
vykazuji vSechny varianty stabilni rist/konvergenci.

7 hlediska dosazenych vysledki je poté nejhorsi varianta 6, kterd dokaze najit reseni
s presnosti klasifikace 93,49%. Tato varianta je také nejhorsi z hlediska rychlosti konvergence
a nejvyssiho dosazeného medianu. Objektivné je tuto variantu mozné prohlésit za nejslabsi.

Srovnani GA, ES a celkové zhodnoceni

Vsechny algoritmy dokdzi najit Feseni s presnosti klasifikace nad 93%. Nicméné z hlediska
poc¢tu variant, které dokazi najit feSeni s presnosti klasifikace nad 94% vitézi GA kde to
dokéazi dvé tfetiny, zatimco u ES to dokaze jen jedna tfetina variant. ES varianty ale vy-
kazuji oproti variantdm GA mnohem lepsi pribéh a konvergenci. U ES je mnohem mensi
rozptyl v kvalité jedinct a i nejhorsi mozné pripady béhem evoluce zcela vymizi a je jich
podstatné mensi mnozstvi nez u GA, kde po celou dobu evoluce se v populaci vyskytuji
velmi nekvalitni jedinci. Graf zachycuje jen urcity rozsah fitness hodnot, ale redlné fitness
hodnoty klesaji u GA i hluboko pod 0,65 (65% presnost klasifikace) béhem celé evoluce
(nejsou vyjimkou i hodnoty 0,10). Z hlediska nejlepsich vysledku je zajimavé, ze jak GA
tak ES nalezly jako nejlepsi feseni (architekturu CNN) takové, které méa presnost klasifi-
kace 94,19%. U GA toto dokdzala varianta 5 a u ES varianta 3. Toto tak bude zfejmé limit
presnosti klasifikace, kam se lze vibec dostat s danymi 5000 trénovacimi vzorky (davkova-
nych po 100) a koeficientem uceni 1.5. A je zde pomérné velka nadéje, ze pii vétsim poctu
trénovacich vzorku (a odpovidajici dpravé koeficientu uceni) se tyto nejlepsi architektury
rovnéz vyznamenaji, coz ostatné ovérime dale v této kapitole.
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Obrazek 5.4: Porovnéani Sesti variant GA na problému evolu¢niho navrhu architektury CNN
pro klasifikaci psanych ¢islic.
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Obréazek 5.5: Porovnani Sesti variant ES na problému evoluéniho navrhu architektury CNN
pro klasifikaci psanych ¢islic.
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5.4 Vysledky experimentu po radném natrénovani architek-
tur

Experiment ukézal, Ze je mozné pouzit EA k ndvrhu vhodné architektury CNN. Nicméné
kvuli omezenému poctu trénovacich vzorku se podarilo dosdhnout presnosti klasifikace nej-
vyse 94,19%. I toto je pomérné velky tspéch na tom ze bylo pouzito pouze 5000 trénovacich
vzorkd. Nicméné ambice experimentu jsou mnohem vyssi. Cilem je ukédzat, ze evoluéné navr-
zené architektury (byt pro redukovany pocet trénovacich vzorki) maji potencidl po fadném
natrénovani se priblizit state-of-the-art vysledkim.

Dulezité je zminit to, ze obecné nemusi platit (a Casto to taky neplati), ze by architektury
s lepsi fitness byly po fadném natrénovani vzdy lepsi nez architektury s horsi fitness. Pokud
si totiz architektura vede 1épe na 5000 vzorcich, nez jina architektura, nemusi si nutné vést
lépe i na zbylych vzorcich trénovaci mnoziny, na kterych bude navic trénovana cyklicky. Toto
vsak spiSe nastava pokud nejsou rozdily ve fitness hodnotdch néjak markantni. Obréazky
v trénovaci mnoziné totiz nejsou zase natolik rozdilné, takze pokud si néjaka architektura
povede na 5000 vzorcich vyrazné hur nez jina, tak zrejmé to nebude o moc lepsi ani u jinych
vzorki.

Nejlepsi nalezené architektury z jednotlivych variant EA tak byly natrénovany radné na
50 a 100 epochach (epochu predstavuje v nasem pripadé 55000 hornich vzorku z trénovaci
mnoziny) s koeficienty uéeni 0,7 a 0,5 a velikosti ddvky 100. Celkové tak probéhly 4 subex-
perimenty. A vysledky jsou velmi zajimavé. VSechny z architektur dosahly presnosti nad
99%. Nejlepsi dosazena presnost klasifikace ¢inila 99,49%. A této presnosti dosdhly shodné
2 architektury:

e GA: var4 (100 epoch; koeficient uceni 0,7) — Doba tréningu ptiblizné 11h.
Chromozom ma podobu: [1, 5,2, 0,0, 1, 22,5, 1,1, 1, 37,9, 1, 1, 0, 151, 0, 0, 622, 1,
1, 193, 2]

e ES: vard (100 epoch; koeficient uceni 0,5) — Doba tréningu pfiblizné 39h.
Chromozom méa podobu: [1, 25, 2, 0, 0, 1, 54, 8, 1, 1, 1, 46, 8, 1, 1, 0, 130, 1, 0,
558, 2, 1, 470, 2]

7 chromozomu vidime, ze obé architektury maji stejny vzor z pohledu aktivnich vrstev.
Obé maji aktivni 3 konvolu¢ni vrstvy, pricemz jen za poslednimi dvéma maji aktivni polling
vrstvu, kterd je typu max-polling. Obé maji taky jednu plné propojenou vrstvu s aktivaéni
funkei hyperbolicky tangens. Obé se jinak lisi ve slozitosti z hlediska velikosti a poctu
filtrti a neuroni, kdy architektura z ES: var4 ma mensi slozitost. Pokud bychom zkoumali
architektury pro vzdjemné prohozené koeficienty uceni, tak si obé architektury v klasifikaci
pohorsi o par setin procenta. Porad ale budou dosahovat skvélych vysledki. Vidime tak,
ze vhodné nastaveny koeficient uceni miize sit 1épe naucit a zvysit tak presnost klasifikace.
Zaroven ale vidime, ze i jinak slozité architektury si mohou vést pri klasifikaci podobné,
protoze roli hraji i pocatecné nastavené vahy.

Presnost klasifikace 99,49% je velmi dobréd a blizi se state-of-the-art vysledku ktery je
99,79%.[11]
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5.5 Zakladni informace k programové realizaci, vyvoji a tes-
tovani

Experiment byl vyvijen, spoustén a testovan na superpocitaci Salomon.! V ramci experi-
mentu bylo vyuzito priblizné 80 tisic jadrohodin. Experiment je psan v Pythonu s vyuzitim
frameworku DEAP? pro tvorbu evolué¢nich algoritmii. Pro praci s NN se vyuziva knihovna
TensorFlow? od Google. Pro meziprocesorovou komunikaci a tedy i paralelizaci je vyuzita
knihovna mpidpy”* ktera zpiistuptiuje MPI pro Python. Paralelizace poéitani fitness jedincti
probiha tak, ze proces master realizuje evolucni algoritmus a v pripadé potieby vyhodnoceni
fitness jedinca v populaci zasle k vyhodnoceni tyto jedince ostatnim pracovnim procestm
workers. Pokud je téchto procestt méné nez jedincti, probihd vyhodnoceni fitness semipara-
lelné, kdy se jedinci vyhodnocuji paralelné po dédvkach (kde velikost davky odpovidd poctu
workers). Pocet jedincu ale musi bat v takovém pripadé ndsobkem poc¢tu procest.

Béhem evoluce se v danych intervalech (po daném poctu generaci) zapisuji statistiky
evoluce do HDF5 soubort (pro danou generaci vznikne v HDF5 souboru zvlastni dataset)
z kterych jsou také generovany grafy.

Thttps://docs.it4i.cz/salomon/hardware-overview /
®http://deap.readthedocs.io/en/master/

Shttps:/ /www.tensorflow.org/
“http://www.mpidpy.scipy.org/docs/

48



Kapitola 6

Evoluc¢ni optimalizace
neurokontroléru pro rizeni pristani
modelu 1. stupné rakety Falcon 9

Jednou z vyznamnych aplikaénich oblasti neuroevoluce je evoluéni robotika. Ta spociva
v evoluénim navrhu morfologie a kontroléru nejriuznéjsich agentit (autonomnich roboti —
redlnych ¢i spise ¢astéji simulovanych). V kontextu neuroevoluce uvazujeme evoluéni ndvrh
kontroléri, které maji podobu neuronovych siti (nazyvdme je poté neurokontroléry), kde
vstupy tvori data ze senzoru agenta a vystupy predstavuji akce agenta. Cilem neuroevoluce
v rdmci evolu¢ni robotiky je tedy nédvrh neuronové sité, ktera jako kontrolér daného agenta
vykazuje pozadované chovani. [141][20]

Tato kapitola bude zaméfena na experimenty s evolu¢ni optimalizaci vah neurokontro-
léru, ktery ovldda model 1. stupné rakety Falcon 9 v rdmci simulace autonomniho pristani
tohoto stupné. Zakladni snahou tak bude najit skrze evolu¢ni algoritmy takové vahy neu-
rokontroléru, ze pro dané pocatecni podminky dovede 1. stupen Falcon 9 (dale bude pro
jednoduchost oznacovan také jako raketa) k tspésnému pristani. Tato kapitola tak pted-
stavuje dalsi z praktickych casti prace.

6.1 Falcon 9

Falcon 9 je dvoustupriova raketa spole¢nosti SpaceX (viz obrazek 6.1), kterd slouzi pro trans-
port nakladu (jako satelity nebo kosmicka lod Dragon) na danou obéznou drahu. Kosmicka
lod Dragon [1] je poté schopna dopravovat naklad (a v budoucnu i lidi) na Mezindrodni
vesmirnou stanici ISS a nédsledné se bezpecné vratit zpatky na Zem (a to i s ndkladem
z ISS) coz dnes zadna jina kosmicka lod neumi. Dalsim unikatem je to, Ze zatimco u jinych
raket po oddéleni 1. stupné tento shoii v atmosfére, 1. stupen Falcon 9 disponuje systémem
bezpeéného navratu a pristani. Timto se stava opétovné pouzitelny pro dalsi start, ¢imz je
vyrazné snizena cena dopravy naklad@t do vesmiru. Na 1. stupni je rovnéz zajimavé to, ze
mu mohou az 2 motory z jeho deviti motoru Merlin selhat a pritom stale dokoné¢i svou misi.
[5] Béhem névratu prochazi 1. stupen nékolika fdzemi, které je potfeba autonomné fidit.
Vzestup a navrat 1. stupné schematicky zachycuje obrazek 6.1

V ramci této kapitoly budeme experimentovat s navrhem neurokontroléru, ktery bude
autonomné ridit posledni fazi presného pristani, k ¢emuz tedy bude vyuzivat hlavni motory
a dusikové trysky. Pristani pritom bude probihat na autonomni plovouci plosiné, coz je
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Obréazek 6.1: Obrazek zachycuje na levé strané Falcon 9 a na pravé strané jeho misi s dira-
zem na ¢ast navratu 1. stupné. Navrhem neurokontroleru pro rizeni posledni faze, kterou je
precizni vertikdlni pTistdni, se zabyva tato kapitola. (Obrazek vytvoren na zakladé zdroju

RIS

ponton s pristavaci plochou, ktery je schopny pomoci motoru udrzovat presnou polohu [11].
U nékterych misi totiz nemé 1. stupen dostatek paliva, aby mohl pfistat na zemi, a proto
takto pristava na ocednu [12]. Schéma takového pfistani zachycuje predchozi obrazek 6.1.
Fotografie z redlného pristani, které se poprvé podarilo v dubnu 2016, jsou poté zachyceny
na obrazku 6.2.

6.2 Simulator pristani

Simuldtor pristani rakety [15] predstavuje neoficidlni prostiedi (enviroment) pro OpenAl
Gym [11], coz je toolkit, ktery umoziuje srovnani algoritmi pro feseni problémi/tloh
posilovaného/zpétnovazebného uceni (anglicky reinforcement learning, déle jen RL). RL
tvori celou podoblast strojového uc¢eni podobné jako uceni s ucitelem (supervised learning)
a uceni bez ucitele (unsupervised learnign). Uloha pfistani rakety tak mé charakter dlohy
RL. To znamen4 ze agent (raketa) se pohybuje v diskrétnich ¢asovych krocich v prostiedi a
interaguje s okolim, kdy na zékladé stavu (pozorovani) vybird akci z mnoziny akci. Kazda
akce vynese agentovi ur¢itou odménu, cilem je pak obvykle maximalizovat kumulativni
odmeénu. [141] Pro feSeni téchto typu tloh/problémi je mozné, mimo jiné tradi¢ni metody,
pouzit s uspéchy pravé i neuroevoluci. [20]

Pfi popisu simuldtoru budu dile vychézet z jeho zdrojovych kédi' a také z experi-
mentt s timto simuldtorem. Dokumentace k simuldtoru/simulaci v podstaté neexistuje,
coz pro ucely vyvoje kontrolérti rakety ovSem neni potfeba. V RL tloze, kterou simulace
predstavuje potiebuje znat (jak jiz bylo vyse nastinéno) kontrolér jen specifikaci svych

Thttps://github.com/EmbersArc/gym/blob/master/envs/box2d /rocket_ lander.py

50



Obrézek 6.2: Zavérecéna faze pristani 1. stupné rakety Falcon 9 z dubna 2016 [2], kterd bude
simulovidna a v rdmci niz budou provadény experimenty, kdy pomoci evoluéni optimalizace
vah neurokontroléru se bude hledat takovy kontrolér, ktery pro dané po¢. podminky dovede
raketu k uspésnému piistani na plovouci plosinu. (Obrézek vytvofen na zakladé zdroju

[7116])

vstupti/vystupi a zpétnou vazbu (odménu) a na zakladé toho se ué¢i spravné fidit v na-
sem piipadé raketu nebo obecné agenta/robota. Ani zde pfi popisu simuldtoru nebudeme
zachazet do prilis velkych detaili (a délat tak tomuto simuldtoru tplnou dokumentaci),
ale zakladni parametry simulace je jisté vhodné nastinit, abychom méli predstavu o fe-
sené tuloze. Také je na misté upozornit, ze pro potieby mych experiment byl simulator
v nezbytnych aspektech upraven.

Simulace urc¢itym zptisobem zjednodusuje a abstrahuje redlnou situaci. Jedno z téchto
zjednoduseni je v tom, ze probihd ve 2D, kde je jako fyzikalni engine pouzit Box2D?Z.
Dalsim zjednodusenim je model pristavaci situace, ktery je v méritku 0,35. Coz znamena,
ze rozméry simulovaného svéta (véetné rakety a jinych objekti) jsou priblizné 3krat mensi
nez realnd modelovand situace. Toto za prvé vyrazné redukuje ¢as simulace a za druhé se
timto prizptisobujeme pouzitému fyzikalnimu enginu Box2D, ktery je optimalizovany pro
mensi pohybujici se objekty.

Simulace tedy zac¢ind volnym nekontrolovatelnym padem rakety pro dané pocatecni
podminky (vyska, linedrni a thlova rychlost, nédklon). Nésledné prechézi raketa na rizené
pristani pomoci kontroléru (v nasem pripadé neurokontroléru). Rizeni probiha v kazdém
¢asovém kroku simulace (coz je 60krat za sekundu protoze je nastaveno 60 FPS=snimky za
sekundu). Vstupem neurokontroléru jsou stavové proménné, které udavaji tyto informace
o raketé:

e pozice x
e pozice y (vyska)

e naklon rakety (thel)

Zhttps://github.com/pybox2d/pybox2d/wiki/manual
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e indikator kontaktu levé pristavaci nohy s pristavaci plochou
e indikator kontaktu pravé pristavaci nohy s pristavaci plochou

e nastaveni systému pro fizeni velikosti tahu motoru (mira Skrceni vykonu
motoru)

e horizontalni rychlost
e vertikalni rychlost
e thlova rychlost

Tyto proménné jsou jiz v simuldtor standardizovany priblizné na na interval -1 az 1.
Coz samoziejmé pomaha k lepsimu procesu uceni, kdyz data nejsou prilis vychylend, ale
maji nulovy stfed a jednotkovou varianci [53]. Vystup neurokontroléru se poté lisi podle
typu simulace. A dle toho se v simulatoru déle zpracovava na konkrétni ridici akce, a ty se
prevadi na konkrétni fyzikalni sily. Zpisoby jakymi se nakonec 7idi raketa ukazuje obrazek.
6.3.

Rizend simulace probihd nejvyse 1200 krokt simulace, coz je pfi 60 FPS 20 sekund.
Pokud je dosazeno tohoto limitu, simulace se predcasné ukondi a pristani tedy neprobéhne.
Simulace se béhem rizeného pristani muze také ukoncit pokud raketa opusti vymezeny pro-
stor nebo zkratka dojde k narazu ¢i nesetrnému pristani, které nevydrzi pristavaci nozicky.
Naopak pokud dojde k validnimu pristani, simulace se ukonéi jako tspésna. Validni prista-
nim vyzaduje jednak nizkou rychlost, aby se nezlomili pristavaci nozicky a také setrvani na
obou nozickach po dobu 1 sekundy. V realné situace se mimochodem nozicky vysouvaji az
tésné pred pristanim, coz v nasi simulace také abstrahujeme.

7 hlediska rizeni muze simulace probihat diskrétné nebo spojité a dle konkrétniho zpu-
sobu se lisi i vystupy neurokontroléru:

e Spojita simulace — V ramci spojité simulace se miize najednou aplikovat vice Fidi-
cich akei (takze je mozné napt. zaroven manipulovat s hlavnim motorem a dusikovymi
tryskami). Také hodnoty téchto Fidicich akei nejsou predem dané a urcuje je vystup
neurokontroléru (ktery se ale orizne na interval -1 az 1). Je mozné tedy napr. zvy-
Sovat tah motoru o libovolné veliké hodnoty v povoleném intervalu. Spojité rizeni je
v podstaté tloha predikce, kde je treba, aby neurokontrolér vstupum priradil spojité
vystupy (celkové to jsou 3 vystupy). Kazdy takovy vystup ovliviiuje potom urcity
aspekt Tizeni rakety: Vychyleni expanzni trysky motoru doleva/doprava, Zvijseni/Sni-
Zend tahu motoru, Aktivace levé/pravé dusikové trysky.

e Diskrétni simulace — V ramci diskrétni simulace se aplikuje jen jedna fidici akce
v simula¢nim kroku (takze neni mozné napt. manipulovat zaroven s dusikovymi trys-
kami a hlavnim motorem) a zaroven hodnota této akce je pfedem déna (napf. se
nastavi zvySeni tahu motoru o fixni stupen). Diskrétni fizeni je v podstaté uloha kla-
sifikace, kde je treba, aby neurokontrolér vstuptim priradil jednu ze 7 t¥id, kde kazda
ttida odpovida néjaké ridici akci: Vychyleni expanzni trysky motoru doleva, Vychyleni
expanzni trysky motoru doprava, Zvyseni tahu motoru, Snizeni tahu motoru, Aktivace
levé dusikové trysky, Aktivace pravé dusikové trysky, Zadnd akce.

Simulaci je také mozné vizualizovat, k tomuto pouziva simuldtor knihovnu Pyglet?.
Rozmér snimku je potom nastaven jako 1008x1440. O renderovani snimku je tfeba zazadat

3https:/ /bitbucket.org/pyglet /pyglet/wiki/Documentation
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FALCON 9 FIRST STAGE CONTROL METHODS WITHIN SIMULATOR

1. ENGINE THRUST & GIMBAL 2. NITROGEN THRUSTERS

Force vector magnitude [N] € {0} u (224, 560) Force vector magnitude [N] € {0, 0.6}
{  Force direction € {left, right, none}

Gimbal = 0 rad Gimbal = 0.35 rad

is applied as impulse (change momentum immediately)
is applied as force (change momentum over time)

Obrazek 6.3: 2 zédkladni zpisoby jakymi je mozné v simuldtoru ridit Falcon 9 béhem pii-
stani (zvySovani/snizovani/vektorovani tahu raketového motoru a pouziti dusikovych try-
sek). Rizeni se uplatiiuje v kazdém v éasovém kroku simulace. Rozdil (z hlediska efektu)
mezi dusikovymi tryskami a raketovym motorem je v tom, Ze raketovy motor dokize vyvi-
nout mnohem vétsi silu a pomoci této méni postupné hybnost rakety v case. Trysky poté
aplikuji silu jako impulz, kterym méni hybnost rakety okamzité. [29] V redlné situaci se jesté
pouzivaji tzv. rostova kormidla [59] (angl. grid fins), ale jejich efekt a vyznam se snizujici se
rychlosti klesd (protoze jsou zalozena na aerodynamickém fizeni). Navic v ramci zakladni
2D simulace bez aerodynamického tfeni by se jejich efekt simuloval jen tézko. Proto se

Vvev

nize. (Obrazek vytvoren na zakladé zdroju [51][50])
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explicitné, stejné jako je tieba si zazadat explicitné o provedeni simula¢niho kroku. O ren-
derovani se také miize samo postarat prostifedi OpenAl Gym, které pak uklada posloupnost
snimkd pomoci programu FFmpeg jako video H.264 v kontejneru MP4. Renderovat také
muzeme manuilné a napr. pomoci knihovny PIL si snimky ulozit ve formatu PNG. Vizua-
lizace tspésného pristani pak vypadéd napt nasledovné: 6.4.
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Obréazek 6.4: Vizualizace uspésného pristani pro dané poc¢. podminky s popisem rozméru
simulace. Vsimnéme si na detailu ptistani, Ze raketa pouzivé jak vektorovani tahu hlavnich
motoru (tryska je vychylena mirné doleva), tak i levou dusikovou trysku. Pozn.: ¢asové
intervaly mezi jednotlivymi pozicemi rakety nejsou stejné.
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6.3 Neurokontrolér

Neurokontrolér rakety predstavuje klasickd dopredna neuronova sit. V experimentech, kte-
rymi jsme se v této praci zabyval, je pouzita NN, kterd se sklada v tomto poradi z:

1. vstupni vrstvy o po¢tu 10 neuronti.
2. skryté vrstvy o poctu 20 neurond.
3. skryté vrstvy o poctu 10 neurond.

4. vystupni vrstvy o variabilnim poc¢tu neuronti dle konkrétniho experimentu.

Neurony mezi sousednimi vrstvami jsou plné propojeny. Vstupy sité jsou privedeny
na vstupni vrstvu, kterd je pouze distribuuje do 1. skryté vrstvy. Neurony ve skrytych
vrstvach a vystupni vrstvé poté své vstupy nelinedrné transformuji pomoci funkce F'(x) =
a(b(z)), kde b je bazova funkce a a je aktivacni funkce. Bazova funkce predstavuje klasicky
vahovany soucet vstupt a jako aktivac¢ni funkce je pouzit hyperbolicky tangens. Podobu
takové sité zachycuje obrazek 6.5. V ramci neuro-evolucnich experimentt tak budeme mit
fixni architekturu sité (az na variabilni konfigurace vystupni vrstvy), pro kterou se budou
optimalizovat pouze vahy.

FEEDFORWARD NEURAL NETWORK

INPUTS F g F OUTPUTS
—_— ’ : F —_—
— FE | —>
F F

INPUT LAYER OUTPUT LAYER

Obrazek 6.5: Schéma obecnéjsi podoby neurokontroléru rakety. Cervené jsou vyznaceny
vahy, které hleddme pomoci evolu¢nich algoritmi. Ostatni parametry sité ztistavaji fixni.

Architektura neuronové sité ma pochopitelné znacény vliv pti hledani kvalitntho neuro-
kontroléru, ktery je schopny s raketou pristat. Vymezuje ndm totiz prohledavaci prostor
kandidatnich feSeni, ve kterém pomoci optimalizace vah hledame ty nejlepsi. Pro jedno-
dussi problém, ktery je feSen napf. v rdmci experimentu 1, se nicméné ukézalo, ze pokud
se pocet neuronu ve skrytych vrstvach snizi na polovinu, nebo naopak 2krat zvétsi oproti
vyse uvedenému referenénimu modelu, tak bude evoluce schopna porad najit v ramci op-
timalizace vah feSeni. Porovnani kvality takto nalezenych feseni ale jiz nebylo predmétem
dalsiho Setreni. Nicméné se tim prokazalo, ze takto nastavend architektura bude pro dalsi
experimentovani pomérné vhodné.
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Duvodem, proc¢ viibec funguje, nebo teoreticky viitbec muze fungovat, pro dany problém
dopfedna sit, je ten, ze prostiedi, ve kterém se agent pohybuje, je plné pozorovatelné (angl.
full observable). To znamend, Ze agent (neurokontrolér) muze zvolit optimélni akci jen
na zakladé stavovych proménnych, které mu prostfedi v daném okamziku (v daném kroku
simulace) poskytne. Takové prostiedi se potom oznacuje jako Markoviuv rozhodovaci proces.
Opakem jsou potom c¢astecné pozorovatelné Markovovy rozhodovaci procesy. Aby mohl
agent v takovych prostiedich provést optimalni akci pro dany simula¢ni krok (ve kterém
nemd kompletni informaci o prostiedi), je tfeba pfi rozhodovani zohlednit i minulé stavy.
Za téchto situaci (predstavme si napt. Ze bychom neznali u rakety udaje o jeji rychlosti) je
potom vhodné zvolit jako neurokontrolér rekurentni neuronovou sit. U té se diky smyckam
do rozhodovani promitaji i minulé stavy, a touto ¢asovou integraci stavi lze postihnout
ruzné casové zavislosti a vzory. [31]

Diky aktiva¢nim funkcim tangh ve vystupni vrstveé je zajisténo, ze neurokontrolér bude
mit rozsah vystupu v intervalu (—1.0, 1.0), ktery predpokldda simulator. Co se tyce hodnot,
kterych mohou nabyvat vahy, tak je to na optimalizaénim algoritmu (EA), avSak ve vSech
zde prezentovanych experimentech jsou vadhy omezeny na interval (—1.0,1.0).

6.4 Koncept neuroevoluce pro optimalizaci pristavaciho kon-
troleru

V tuto chvili jiz médme predstavu o problému, ktery fesime, a ¢astecné i povédomi o tom, jak
jej budeme tesit. V této kapitole si toto povédomi rozsitime, kdy si vice popiSeme nékteré
aspekty aplikace neuroevoluce na feSeny problém. Zejména se sezndmime s pouzitymi EA,
strukturou chromozomu se kterym EA pracuji a v neposledni radé také se zptisobem, jakym
se vyhodnocuje kvalita kandidatnich reseni, coz mé spolu s vhodnym navrhem architektury
neuronové sité zasadni dopad na vysledky. Zakladni schéma principu ¢innosti neuroevoluce,
jehoz komponenty si zde objasnime je v obrazku 6.6.
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Obrazek 6.6: Schéma aplikace neuroevoluce pfi optimalizaci vah neurokontroleru fidiciho
pristani modelu 1. stupné rakety Falcon 9. Simulace probihéd v simula¢nich krocich ve kte-
rych agent na zakladé svych akci ziskdva odménu a kumulativni odména za celou simulaci

se pouzije pti vypoctu fitness.

58




Podoba chromozomu (genotypu) je pomérné jednoduchd a piimocara. Jednd se o vek-
tor redlnych cisel, které primo odpovidaji vahdm neuronové sité. Rozsah hodnot, které
mohou nabyvat prvky chromozomu tedy odpovida rozsahu vah optimalizované neuronové
sité. V ramci zde uvedenych experimentu se jednd o interval (—0.1,0.1), nicméné v datovém
archivu jsou i experimenty s jinymi rozsahy. Ve zkratce je mozné tict, Zze zatimco napft. u di-
ferencialni evoluce zména rozsahii vah moc nezabrala, u evolu¢nich strategii se v nékterych
pripadech projevila pozitivné. Diky redlnému chromozomu je problematika pristani rakety
prevedena na tradi¢ni problém spojité optimalizace. Diky tomu se zde otevird (i pres ome-
zujici podminky na rozsah hodnot) cela paleta pouzitelnych EA jako je PSO, DE, CMA-ES
apod.

Fitness hodnota se u ruznych experimenti pocita jinak, ale v zasadé se vzdy vychazi
z kumulativni odmeény za simulaci. Kumulativni odména sestava ze souctu dil¢ich odmeén,
které simulator vypocitava pro kazdy ¢asovy krok. Aby celd neuroevoluce spravné fungovala,
je potreba toto pocitani odmény vyladit. Pivodni pocitani odmén v simuldtoru se ovsem
ukazalo jako ne ptilis vhodné, takze doznalo jistych zmén. Zpiisob jakym se pocitaji odmény
s vyznacenymi zménami oproti originadlnimu algoritmu ilustruje algoritmus 5.

Hlavnim tkolem a cilem neurokontroléru je pristat s raketou rychle, plynule a ekono-
micky. Vypocéty odmén jsou tak postaveny na tom, Ze zvyhodnuji zlepSovani pristavaciho
profilu béhem simulac¢nich krokt. To znamené zvyhodnéni: postupného snizovani rychlosti,
zmensovani vzdalenosti od cilového mista a zmensovani ndklonu rakety. Jedna se tak o multi-
kriteridlni optimalizaci, kde je tfeba vazit jednotlivé slozky /kritéria. Pokud néjaky kontrolér
uspésné s raketou pristane, tak je jeSté extra zvyhodnén. Simulace také dale zvyhodnuje
jakykoliv kontakt nozicek s pristavaci plochou. Penalizovano je naopak pouziti postrannich
trysek (pokud mozno by mél kontrolér pouzivat jen hlavni motor a postranni trysky pou-
zivat pro vyrovnani co nejméné). Déle je udélena penalizace za kazdy krok simulace, kdy
je raketa ve vzduchu, takze to nuti kontroléry, aby zahajily pristavaci manévr co nejdrive a
nedrzeli raketu prilis dlouho ve vzduchu.

Takto nastavené originalni pocitani odmény se ale ukazalo jako nevyhovujici. Béhem
evoluce mély totiz rakety stale velkou rychlost dopadu a mély tak velky problém s pristanim.
Proto jsem zavedl specidlné penalizovani rychlosti rakety podle jeji vertikalni vzdalenosti
od pristavaci plosiny. Tedy ¢im blize je raketa zemi, tim mensi by méla mit rychlost. Pred
touto zménou to bylo nedostateéné akcentovano (Spatné vyladéno v rdmeci multikriteridlni
optimalizace) a po této tipravé pocitani zacaly rakety uz mnohem ochotnéji pristavat. Tato
zména byla v rdmci vyhodnoceni odmény nejklicovéjsi. Dalsi zména je pak v tom, Ze s klesa-
jici vertikdlni vzdalenosti rakety od zemé je méné penalizovino pouziti postrannich trysek,
takze raketa si miize blizko zemé dovolit vice manévrovat a tim zvysit své Sance na pristani.
Dalsi zména je ve vétsim zvyhodnéni pristani, kdy takovy neurokontrolér ziska hned 2 body
k dobru. Experimentalné bylo zjisténo, ze i takto dochazi v malém procentu piipadi k tomu,
ze kontrolér ktery s raketou pristane, dostane celkové mensi kumulativni odménu, nez ten
ktery nepristane. Divodem je to, ze kontrolér, ktery nepristdl méa vyrazné lepsi priubéh
pristavaci kiivky nez ten ktery pristal. Posledni zménou je odstranéni ofiznuti odmény na
interval (—1,1). Predevsim totiz chceme ve fitness zachytit i drobné nuance v kvalité jedince
a také diky bodovému zvyhodnéni pristani na 2b se dostavame mimo horni jednotkovou
hranici.
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Algoritmus 5: Zptisob jakym se nyni v simuldtoru pocitd odména v ramci jednoho
simula¢niho kroku. Kumulativni sumu odmén za simulaci poté pouzivam pro vypocet
fitness. Modrou barvou jsou zvyraznéné ty casti, které jsem doplnil a Sedou barvou
ty, které jsme odstranil z origindlniho algoritmu pro vypocet odmény.

// Pfiprava stavovjch promé&nnjch

vzdalenost, < normalizace vertikalni vzdélenosti na interval (0,1);
vzdalenost, < normalizace horizontalni vzdalenosti na interval (—0.5,0.5);
uhel <— normalizace ihlu naklonu rakety na interval (—1,1);

vzdalenost < ¢/vzdalenost? + (vzdalenost, * 3)%;

2 rychlost__vertikalni 2 rychlost__horizontalni \9.
TyCthSt — \/(pocirychlostivertikalni) + <pocirychlost7vertikalni) )

~ 0.1 .
penahzace A FPS=snimky za sekundu’

// Vypolet odmény kroku simulace
odmena + 0;
if pouZita postranni tryska then odmena < —penalizace - vzdalenosti ;
if neni konec simulace then
ohodnoceni; < —0.5 - (vzdalenost + (rychlost - (1 + (1 — vzdalenost,))*)? +
|uhel|?)) + 0.1 - pocet_nozicek_v__kontaktu_s_pristavaci_plochou;
if existuje ohodnoceni;_1 then
‘ odmena < odmena + (ohodnoceni; — ohodnoceni;_1);
if pocet_nozicek_v__kontaktu__s_pristavaci__plochou = 0 then
‘ odmena + odmena — g-—gg;
else if raketa uspésné pristila then
odmena <+ 1-2;
Nastaveni priznaku konce simulace ;

e

f je konec simulace then
odmena <

odmena +max(—1,—2 - (rychlost + vzdalenost + |uhel| 4 |uhlova_ rychlost|));

Jako EA jsou v experimentech aplikovany GA, ES a DE. Jejich spolecné principy a
nastaveni jsou nasledujici:

e GA - Rodice se vybiraji turnajem. KiiZeni rodict (pokud je aplikovdno) muze byt
uniformni nebo dvoubodové a provadi se s urc¢itou pravdépodobnosti, u uniformniho se
navic s pravdépodobnosti 5% prohodi hodnota kazdého prvku chromozomu. V rdmci
mutace se s ur¢itou pravdépodobnosti zmutuje kazdd hodnota genu bud uniformné
(pomoci ndhodného uniformniho vybéru hodnoty z mozného rozsahu hodnot pro dany
typ genu) a nebo pomoci Gaussovské mutace (s urcitou standardni odchylkou a pro-
vede se ofiznuti na interval povolenych hodnot vah NN). Do dalsi generace prezivaji
(jsou vybréni) jen potomci. Uplatiiuje se elitismus, tedy nejlepsi jedinec preziva vzdy
do dalsi generace beze zmény.

e ES — Samoadaptujici se varianta, kde chromozom jedince obsahuje samoadaptujici se
parametr (strategy), ktery se uplatni v Gaussové mutaci. Rodi¢e se vybiraji ndhodné.
Kiizeni rodi¢t (pokud je aplikovdno) muze byt uniformni, kde se s pravdépodobnosti
50% prohodi hodnota kazdého prvku chromozomu nebo aritmetické. V rdmci mu-
tace jedince se nejdrive zmutuje strategy parametr tak, ze se vynasobi hodnotou
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1
exp( Vdlka chromozomu
k nému pii¢te hodnota vysledku ndsobeni strategy - N'(0, 1)). [12] Pokud se takto

zmutovany gen dostane mimo hranici povolenych hodnot vah NN tak se k této hra-
nici priblizi na 80% své soucasné vzddlenosti. Pii vybéru jedincu do dalsi generace se
uplatiiuje strategie plus nebo ¢arka. U strategie ¢arka se uplatiiuje elitismus (u stra-
tegie plus se uplatnuje prirozené), tedy nejlepsi jedinec preziva vzdy do dalsi generace
beze zmény.

- N(0, 1)). Néasledné se zmutuje kazdy gen jedince, tim ze se

e DE - Uplatiuje se bud schéma rand/1/bin nebo best/2/bin. S tim, Ze ostatni para-
metry jsou variabilni. Variabilni je rovnéz zpisob ofiznuti hodnoty genu nachézejici
se mimo vymezeny interval, kde je mozné uplatnit pristupy pouzité v GA a ES.

Ne vSechny vyse uvedené varianty EA (napf. ruzné druhy kiiZeni a mutaci) vSak jsou
v prezentovanych experimentech nakonec vyuzity.

6.5 Experimenty s optimalizaci pristavaciho kontroléru

Po nezbytném tvodu do fesené problematiky a popisu principu feseni, prichdzi na fadu uz
samotné experimenty. V experimentech zkoumame a analyzujeme schopnost neuroevoluce
resit ulohu s pristanim rakety. Celkové jsou prezentovany 3 experimenty, v ramci nichz
se Tesend uloha obecné lisi v pocateénich podminkach rakety, rizném poctu pocatecnich
podminek (pro které pozadujeme pristani rakety) a ruznych zpusobech ovladéni rakety.
V kazdém experimentu jsou na TfeSeni ulohy aplikoviny GA, ES a DE v Sesti raznych
nastavenich. Nastaveni jsou v ramci vSech experimentt stejnd, tedy stejnou sady algoritmu
ovérujeme pro kazdy experiment. Toto ndm poté umoznuje porovnat jak si algoritmy a
jejich nastaveni vedou na ruznych parametrech tlohy. Nastaveni nejsou vybrana nahodné,
ale jde o vybér nastaveni, ktera se ukazala jako relativné schopna pri feseni tlohy v ramci
ulohy v experimentech 2 a 3. Dalsim kritériem pro vybér téchto nastaveni bylo to, Ze se
od sebe zase tolik nelisi (takze pozorny ¢tendr muze vysledovat, jaky vliv mé zména toho
¢i onoho parametru na vykonnost algoritmu). Zaroven ale v rdmci experimentu 1 vykazuji
tyto nastaveni/varianty na grafech dostatecné variabilni prubéhy, takze je na co se divat.
Poslednim kritériem pti vybéru bylo to, aby alespon jedno nastaveni pattilo spise mezi ty
horsi. Vybrat dana nastaveni, aby splnila vSechna na né kladena kritéria, byla pomérné
véda. Tyto shodnd nastaveni pro vSechny experimenty jsou v tabulce 6.1. Celkové tak na
jeden experiment pripadd 18 vysledkd, kterymi jsou grafy zobrazujici pribéh evoluce a
uspésnost pri hledani feseni.

Na datovém nosici jsou poté k dispozici i dalsi zajimavé vysledky z experimenti, které
zde neni mozné prezentovat. Jedna se predevsim o videozaznamy ze simulace pristani, které
jsou porizovany pro ty nejlepsi neurokontroléry pribézné béhem evoluce. Spolu s videoza-
znamy jsou ulozeny i vahy danych neurokontrolérii. Tyto vahy je mozné napft. importovat
do modelu NN a s takto ziskanym neurokontrolerem déale experimentovat.

Grafy tedy slouzi jako podklad pro analyzu a vyhodnoceni experimentu. Jeden graf
odpovida konkrétnimu nastaveni ur¢itého EA (GA, ES, DE) a pro takto nastaveny EA
vizualizuje prubéh evoluce (zdvislost fitness na poc¢tu evaluaci) pomoci 11 boxploti s rov-
nomérnym rozestupem mezi evaluacemi. Po¢tem evaluaci se rozumi pocet vyhodnoceni
fitness (pocet uplynulych generaci - pocet potomku vyhodnocenych za generaci). Tyto bo-
xploty jsou vytvofeny pro dany pocet evaluaci na zakladé fitness hodnot jedinct ze 48
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obecné nezavislych evolucnich béhi, aby bylo mozné algoritmus statisticky zhodnotit pro
ruzné pocatecni nastaveni generatoru nadhodnych ¢isel. Celkovy pocet evaluaci je stanoven
na 105 000, na zakladé toho se pro kazdou variantu EA stanovi konkrétni pocet generaci
jako podil hodnoty 105 000 a poc¢tu potomki vyhodnocenych za generaci. U jednotlivych ex-
perimentu jsou grafy omezeny na fitness hodnoty v rozsahu (mazimalni hodnota fitness +
1 — 30, mazimalni hodnota fitness + 1), kterych nabyva naprosto drtiva vétsina jedinct.

Nad boxploty jsou v grafu zobrazeny i dalsi uzitetné udaje o pribéhu a schopnostech
daného EA Horni fadek udava kolik procent jedincii v populaci (brano ze vSech 48 evoluénich
béht pro dany pocet evaluaci) predstavuje uspésné feseni problému. Spodni Fadek poté
udéva kolik procent ze 48 evolucnich béhu nalezlo feseni (tedy v kolika procentech piipadu je
evoluce tspésna). Dobry algoritmus by mél mit obé hodnoty relativné vysoké. Pochopitelné
uz je vubec uspéch pokud se alespon néjaké reseni podari nalézt.

Geneticky algoritmus (GA)

Parametry/Varianty varl var2 var3 var4 varb var6
Populace 70 70 70 140 70 140
Kiizeni Ne Ne Uniformni | Ne Ne Dvou- ,

bodové
Pravdépod. krizeni - - 0,8 - - 0,8
Pravdépod. mutace genu 0,05 0,05 0,05 0,05 0,1 0,05
Velikost turnaje 10 5 5 5 5 5
Stand. odchylka o 0.2 0.2 0.2 0.2 0.1 04
Gauss. mutace

Evolué¢ni strategie (ES)

Parametry/Varianty varl var2 var3 var4 vard var6
Zékladni schéma (70 + 70) (70, 140) (70 + 70) (70, 140) (140 + 70) | (140 + 70)
Poc¢. rozsah parametru

strategy 05 1 0207 |0207 |0207 |0207 |01-05

(samoadaptujici se
parametr mutace)

Diferecialni evoluce (DE)

Parametry/Varianty varl var2 var3 var4 varb var6
Populace 70 70 70 70 140 280
Zakladni schéma rand/1/bin | best/2/bin | rand/1/bin | best/2/bin | rand/1/bin | rand/1/bin
F (skdlovaci faktor mutace) | 0,5 0,3 0,3 0,1 0,1 0,05

CR (mira kfizeni) 0,7 0,7 0,7 0,9 0,9 0,95

Tabulka 6.1: Tabulka s nastavenim ve kterém se lisi jednotlivé varianty EA pouzité v ramci
experimentu s evolu¢ni optimalizaci vah neurokontroléru. Tato nastaveni jsou spole¢nd pro
vSechny experimenty.

6.5.1 Experiment 1 - jedna pocateéni podminka, spojita simulace

V prvnim experimentu je fesena iloha s pristanim rakety pro jedinou pocatec¢ni podminku
a to v rdmci spojité simulace. Pocateéni podminka je spise jednodussi, nebot raketa je
pomérné blizko cilového mista pristani a nema naklon. Nicméné ma trochu veétsi rotaci.
Diky spojité simulaci muze kontrolér v jeden ¢as provadét vice akei najednou (Fidit tah a
vektorizaci motoru a pouzivat postranni trysky) a muze ridit miru téchto akci. Jednd se
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tak o zédkladni experiment z hlediska obtiznosti tlohy. Parametry pocatecni podminky jsou
prehledné shrnuty v tabulce 6.2. Ukazka dopadu rakety pro danou pocatecni podminku
(pokud neni raketa nijak ovladdna) predstavuje obrazek 6.7.

Experiment 1 - Poéateéni podminky /stavy rakety

Parametry / Po¢. podminky Podminka 1
Horizontaln{ vzdélenost od stfedu pfistdvaci plochy [m] 95 62
Vertikdlni souradnice / vyska [m] 365,75
Uhel naklonu [rad] 0
Linedrni rychlost vertikalni [m/s] 20
Lineédrn{ rychlost horizontaln{ [m/s] 998
Uhlova rychlost [rad/s] 03

Tabulka 6.2: Poc¢ateéni podminka/stav rakety v experimentu 1. V tomto stavu je spusténa
simulace.

(1) INITIAL

CONDITION

DURATION: UNCONTROLLED
223 TIME STEPS FREE FALL

v

END STATE
\ = CRASH

Obrazek 6.7: Pro danou pocatecni podminku v ramci experimentu 1 vizualizujeme stav
rakety na zac¢atku simulace a na konci simulace (po nefizeném padu). V rdmci experimentu
1 chceme najit pomoci neuroevoluce neurokontrolér, ktery pro tuto pocateéni podminku
dovede raketu k tispésnému pristani.

Srovnani variant GA

Vsechny uvedené varianty GA (viz 6.8) jsou schopné nalézt feseni. Z danych variant vychazi
objektivné jako nejlepsi varianta 4. Je nejlepsi po vSech strankach, jak z hlediska prabéhu
evoluce, tak i vysledku, kdy v 92% pripadi je schopna nalézt feSenf a 25% jedinctu v populaci
predstavuje Teseni. Nejhorsi varianta uz neni na prvni pohled tak zrejmd, ale mélo by se
s nejvétsi pravdépodobnosti jednat o variantu 6, kterd nevykazuje zadnou konvergenci a
jen 2,7% jedincu v populaci predstavuje feSeni. Tato varianta je ale stdle schopnd v 77%
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pripadu nalézt Feseni. Varianta 3 sice nalezne TeSeni jen 69% pripadu, ale oproti varianté 6
vykazuje mnohem lepsi konvergenci a mnohem vice jedinct v populaci predstavuje reseni.

Srovnani variant ES

Vsechny uvedené varianty ES (viz 6.9) jsou schopné nalézt feseni. Z danych variant vychazi
objektivné jako nejlepsi varianta 6. Je nejlepsi po vsech strankach, jak z hlediska pribéhu
evoluce, tak i vysledk, kdy v 88% pripadu je schopna nalézt Feseni a 52,9% jedinct v po-
pulaci predstavuje feSeni. Z hlediska dosazenych vysledku je nejhorsi varianta 1, kterd je
schopna nalézt Feseni jen v 12% pripadu a jen 0,2% jedincu v populaci u ni predstavuje fe-
seni. Nicméné na rozdil od variant 2 a 4 vykazuje jeji pribéh vzestupnou tendenci. Varianty
2 a 4 dosahuji o néco lepsich vysledku, ale brzy prestavaji konvergovat.

Srovnani variant DE

Vsechny uvedené varianty DE (viz 6.10) jsou schopné nalézt feseni. Z danych variant vychazi
jako nejlepsi varianty 5 a 6. Varianta 5 dokéze v 94% pripadu nalézt FeSeni v ¢emz si vede
nejlépe. Z hlediska mnozstvi jedinci v populaci predstavujici feseni vitézi varianta 6 u niz
je to pres 63% jedinci. Obé varianty vykazuje dobry priubéh a konvergenci. Mezi nejslabsi
varianty patii varianta 1 a 4. Varianta 1 oproti varianté 4 vykazuje lepsi konvergenci a
je schopna nalézt TeSeni ve vice pripadech, avSak jen 0,2% jedinct v populaci predstavuje
FeSeni. Varianta 4 poté dokaze nalézt feSeni jen ve 4% pripadi a mé staticky pribéh.

Srovnani GA, ES, DE a celkové zhodnoceni

Vsechny algoritmy dokézi najit feseni a v rdmci této dlohy tedy uspély a to pomérné
uspokojivé. Pokud se v né¢em algoritmy vyrazné lisi, tak zjevné vétsi mira explorace u GA
nez u ES ¢ DE. U GA se totiz vyskytuje mnohem vice okrajovych hodnot, boxploty maji na
pohled vétsi rozsah, taky obvykle nalezne feSeni ve vétsim procentu pripadi, ale z hlediska
procenta jedinct v populaci predstavujici feSeni je na tom hite. Z hlediska vysledkt drzi
prvenstvi DE, jejiz varianta 5 dokdze najit feseni v 94% pripadi a varianta 6 obsahuje
v populaci 63,6% jedinct, kteri predstavuji Feseni.
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Obrazek 6.8: Porovnani Sesti variant GA na problému evolu¢ni optimalizace vah neurokon-
troléru v rdmci experimentu 1.
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Obrazek 6.9: Porovnani Sesti variant ES na problému evolu¢ni optimalizace vah neurokon-
troléru v rdmci experimentu 1.
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Obrazek 6.10: Porovnani Sesti variant DE na problému evoluéni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 1.
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6.5.2 Experiment 2 - dvé pocatecni podminky, spojita simulace

Ve druhém experimentu je fesena tiloha s pristanim rakety pro dvé rizné pocétecni pod-
minky a to v ramci spojité simulace. Pocatecni podminky jsou uz v porovnani s experimen-
tem 1 vice komplikovanéjsi, predevsim z hlediska vzdéalenosti od cilového mista pristani.
Navic je pozadavkem aby raketa pristala pro obé dvé podminky, coz ¢ini tilohu mnohem
kontrolér stejné jako v experimentu 1 v jeden ¢as provadét vice akei najednou (fidit tah a
vektorizaci motoru a pouzivat postranni trysky) a muze ridit miru téchto akci. Z pohledu
obtiznosti se tak celkové jedna o pokrocilejsi experiment. Parametry poc¢ateéni podminky
jsou prehledné shrnuty v tabulce 6.3. Ukazka dopadu rakety pro dané pocateéni podminky
(pokud neni raketa nijak ovladdna) predstavuje obrazek 6.11.

v

Pocateéni podminky/stavy rakety

Parametry / Po¢. podminky Podminka 1 | Podminka 2
Horizontaln{ vzdéalenost od stfedu pristavaci plochy [m] 44,59 64,31
Vertikalni soutadnice / vyska [m] 365,75 365,75
Uhel ndklonu [rad] 0,025 0,062
Linearni rychlost vertikdlni [m/s] 7778 77,96
Linedrn{ rychlost horizontln{ [m/s] 0,66 481
Uhlové rychlost [rad/s] 0.28 0.11

Tabulka 6.3: Poc¢ateéni podminka/stav rakety v experimentu 2. V tomto stavu je spusténa
simulace.

(2] \ (1) INITIAL

CONDITION
®

UNCONTROLLED
FREE FALL

DURATION:
227 TIME STEPS

DURATION:
228 TIME STEPS

\

END STATE

\ = CRASH

Obrazek 6.11: Pro dané pocatecni podminky v rdmci experimentu 2 vizualizujeme stav
rakety na zac¢atku simulace a na konci simulace (po nefizeném padu). V rdmci experimentu
2 chceme najit pomoci neuroevoluce neurokontrolér, ktery pro tyto dvé razné pocatecni
podminky dovede raketu k dspésnému pristani.
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7 pohledu vypocetni nadroc¢nosti bude potreba v ramci vyhodnoceni fitness provést simu-
laci pro obé pocéatecni podminky, coz ¢asové experiment velmi prodrazi a to priblizné 2krat.
Fitness hodnota se pocita jako primeérnd kumulativni odména na zakladé kumulativnich
odmén ziskanych ze dvou simulaci pro 2 riizné pocatecni podminky. Navic pokud raketa
v obou simulacich pristala, pripocte se k primérné kumulativni odméné jednicka.

Srovnani variant GA

Ne vSechny varianty GA (viz 6.12) jsou schopné nalézt feseni, konkrétné jedna z variant
nenalezne zadné Teseni. Z danych variant vychazi objektivné jako nejlepsi varianta 4. Je
nejlepsi po vSech strankdch, jak z hlediska prubcéhu evoluce, tak i vysledku, kdy v 29%
pripadu (v experimentu 1 92%) je schopna nalézt feseni a 3.1% jedinca v populaci (v ex-
perimentu 1 25%) predstavuje feSeni. Nejhorsi varianta je zcela evidentné variantu 6, ktera
neni schopnd najit zadné feSeni a navic to vypada jakoby konvergovala k horsim fitness
hodnotdm. Druhd nejhorsi je varianta 3, kterd nalezne feseni v 17% pripadu (v experi-
mentu 1 69%). Je tak vidét, Ze varianta 4, ktera excelovala v experimentu 1 podava nejlepsi
vysledky i v této narocénéjsi uloze. Podobné varianty 3 a 6, které v experimentu 1 propadly,
jsou nejhorsimi variantami i zde. A pokud se budeme divat pozorné vSimneme si, Ze je
to tak i s ostatnimi variantami. Zda se tedy, ze v pripadé GA je rozumné hledat vhodné
nastaveni/varianty v jednodussi uloze, protoze pak budou fungovat pfiblizné odpovidajicim
zptisobem i v naroc¢néjsi dloze.

Srovnani variant ES

Ne vSechny varianty ES (viz 6.13) jsou schopné nalézt feSeni, konkrétné 3 varianty (polo-
vina) nenalezne zadné feseni. Z danych variant vychazi jako nejlepsi varianty 3 a 6. Varianta
6 je ve 4% pripadu (v experimentu 1 88%) schopna nalézt feseni a 1,3% jedincu v populaci
(v experimentu 1 52,9%) predstavuje FeSeni. Varianta 3 ma 2,1% jedinci v populaci (v ex-
perimentu 16,6%) predstavujici feseni. Z hlediska dosazenych vysledki jsou jednoznaéné
nejhorsi varianty 1, 2 a 4, které nejsou schopné nalézt zadné reSeni. Je tak vidét, ze vari-
anta 6, kterd excelovala v experimentu 1 podava nejlepsi vysledky i v této naroc¢néjsi tloze.
Podobné varianty 1, 2, 4, které v experimentu 1 propadly, jsou nejhorsimi variantami i zde.
Zd4 se tedy, ze v pripadé ES je rozumné hledat vhodné nastaveni/varianty v jednodussi
uloze, protoze pak budou fungovat priblizné odpovidajicim zpusobem i v naro¢néjsi tloze.

Srovnani variant DE

Ne vSechny varianty DE (viz 6.14) jsou schopné nalézt feseni, konkrétné 3 varianty (polo-
vina) nenalezne zadné FeSeni. Z danych variant vychézi jako nejlepsi jednoznaéné varianta
6, kterd dokaze v 8% pripadi (v experimentu 1 90%) nalézt feseni, v ¢emz si vede nejlépe.
A stejné tak si vede nejlépe z hlediska mnozstvi jedinct v populaci predstavujici reseni, kde
mé 6,3% (v experimentu 1 63,6%). Mezi nejslabsi varianty patii varianta 1, 2 a 4, které
nedokazi najit reseni. Pricemz napt. varianta 1 vykazuje oproti varianté 4 lepsi konvergenci
(stejné jako v experimentu 1). Je tak vidét, ze varianta 6, kterd excelovala v experimentu
1 podava nejlepsi vysledky i v této naro¢néjsi tloze. Podobné varianty 1, 2, 4, které v ex-
perimentu 1 propadly, jsou nejhorsimi variantami i zde. Zd4a se tedy, ze v pripadé DE je
rozumné hledat vhodné nastaveni/varianty v jednodussi loze, protoze pak budou fungovat
priblizné odpovidajicim zptsobem i v naro¢néjsi tloze.
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Srovnani GA, ES, DE a celkové zhodnoceni

vvvvvv

funguji nejlépe GA, kde jen jedna varianta nedokézala najit feseni, zatimco u ES a DE
méla problém polovina variant. Zajimavym zjisténim, je to, ze algoritmy, které se ukazaly
jako nejlepsi pri feseni jednodussi ulohy v experimentu 1 zustavaji nejlepsi i pii reseni
naro¢néjsi tlohy v experimentu 2. A podobné algoritmy, které se neosvédcilY v jednodussi
uloze, naprosto selhaly i ve slozitéjsi tloze. Zda se tedy, ze pri hledani optimalniho nastaveni
EA pro slozitéjsi dlohu staci najit vhodné nastaveni na jednodussi tloze a pak by meélo
relativné fungovat i na slozitéjsi dloze. Vypada to totiz tak, ze i kdyz jsou tlohy rozdilné,
tak z pohledu EA zase ne tolik, aby bylo potfeba ménit parametry. Timto se potvrdila
spravnost metodiky, kdy bylo nastaveni EA odladéno na jednodus$im experimentu a poté
néjaké nahodné nastaveni, je docela pravdépodobné, ze by nebylo optimalni a evoluce by
nebyla schopna najit zadné reseni. Z hlediska vysledku tentokrat zvitézil GA, jehoz varianta
4 dokéze najit feseni v 29% (v experimentu 1 92%) a obsahuje v populaci 3,1% jedinca
(v experimentu 1 25,2%), ktefi predstavuji feseni.
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Obréazek 6.12: Porovnani Sesti variant GA na problému evolu¢ni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 2.
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Obrazek 6.13: Porovnani Sesti variant ES na problému evoluéni optimalizace vah neurokon-
troléru v ramci experimentu 2.
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Obrazek 6.14: Porovnani Sesti variant DE na problému evolucéni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 2.
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6.5.3 Experiment 3 - dvé rizné pocateéni podminky, diskrétni simulace
s omezenym rizenim

Ve tretim experimentu je fesena tloha s pristanim rakety pro dvé rizné pocatecéni podminky
a to v ramci diskrétni simulace s omezenym Tizenim. Pocate¢ni podminky jsou v porovnani
s experimentem 1 vice komplikovanéjsi, predevsim z hlediska vzdalenosti od cilového mista
pristani. V porovnani s experimentem 2 jsou podminky pfiblizné stejné narocné. Stejné
jako u experimentu 2 je zde pozadavek, aby raketa pristdla pro obé dvé podminky, coz ¢ini
ulohu z pohledu pocate¢nich podminek srovnatelné narocnou s tlohou v rameci experimentu
2 a fadové naroc¢néjsi nez u experimentu 1. Parametry pocateéni podminky jsou prehledné
shrnuty v tabulce 6.4. Ukézka dopadu rakety pro dané pociteéni podminky (pokud neni
raketa nijak ovlddana) predstavuje obrazek 6.15.

Experiment 3 - Pocéateéni podminky /stavy rakety

Parametry / Poé. podminky Podminka 1 | Podminka 2
Horizontalni vzdélenost od stfedu pfistdvaci plochy [m] 63,27 40,79
Vertikdln{ souradnice / vyska [m] 365,75 365,75
Uhel néklonu [rad] 0,011 0,025
Linearni rychlost vertikaln{ [m/s] 79,9 78,64
Linearni rychlost horizont4ln{ [m/s] 14 1,28
Uhlové rychlost [rad/s] 0,053 02

Tabulka 6.4: Po¢ateéni podminka/stav rakety v experimentu 3. V tomto stavu je spusténa
simulace.

© (1) INITIAL

CONDITION

DURATION:  : DURATION:  + UNCONTROLLED
225 TIME STEPS ~ * 223 TIME STEPS  © FREE FALL

END STATE
= CRASH

Obréazek 6.15: Pro dané pocatecni podminky v rdmci experimentu 3 vizualizujeme stav
rakety na zacatku simulace a na konci simulace (po nerizeném pédu). V ramci experimentu
3 chceme najit pomoci neuroevoluce neurokontrolér, ktery pro tyto dvé ruzné pocateéni
podminky dovede raketu k tispésnému pristani.
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Na rozdil od predchozich experimentii neni tentokrat simulace spojita, nybrz diskrétni.
To znamend, Ze v jeden ¢as muze neurokontrolér provadét jen jednu akei (¥idit tah nebo
vektorizovat tah motoru nebo pouzivat postranni trysky) a nemuze ridit miru téchto akeci
(protoZze mira je nastavena fixné). Toto by jesté nemuselo byt nutné o fad narocnéjsi, nez je
tloha z experimentu 2 (je to jen zkratka jinak postavend tloha). Aby se niroc¢nost zvedla
o rad nahoru tak se omezi moznost rizeni rakety jen na hlavni motor a nebude tedy mozné
pouzivat postranni trysky. Toto samoziejmeé fizeni citelné zkomplikuje. Z pohledu obtiznosti
se tak celkové jedna o nejvice naroc¢néjsi experiment.

V rdmci vyhodnoceni fitness bude potieba (stejné jako u experimentu 2) spustit simulaci
2krat pro obé pocatecni podminky, coz ¢asové experiment prodrazi priblizné 2krat. Fitness
hodnota se pocita opét stejné jako u experimentu 2 — tedy jako prumérnd kumulativni
odména na zakladé kumulativnich odmén ziskanych ze dvou simulaci pro 2 rizné poca-
tecni podminky. Navic pokud raketa v obou simulacich pfistdla, pripocte se k primérné
kumulativni odméné jednicka.

Srovnani variant GA

Ne vsechny varianty GA (viz 6.16) jsou schopné nalézt feseni, konkrétné jedna z variant
nenalezne zadné TeSeni. Z danych variant vychazi objektivné jako nejlepsi varianta 4, pii-
padné 1. Varianta 4 obsahuje v populaci 1,2% pfipadi (v experimentu 2 3.1%), coz je
nejvice. Varianta 1 je zase v 15% piipadu (v experimentu 2 27%) schopna nalézt feSeni, coz
je nejvice. Nejhorsi varianta je zcela evidentné varianta 6, kterda neni schopné najit zadné
feSeni a navic to vypada jakoby konvergovala k horsim fitness hodnotdm. Druha nejhorsi
je varianta 3, kterd nalezne feSeni v 6% pripadu (v experimentu 2 17%). Je tak vidét, ze
tloze v ramci experimentu 3. Podobné varianty 3 a 6, které v experimentu 1 a 2 propadly,
jsou nejhorsimi variantami i zde. A pokud se budeme divat pozorné vSimneme si, Ze je to tak
priblizné i s ostatnimi variantami. Zda se tedy, ze v pripadé GA je rozumné hledat vhodné
nastaveni/varianty v jednodussi tloze, protoze pak budou fungovat priblizné odpovidajicim
zpusobem i v naro¢néjsi dloze.

Srovnani variant ES

Ne vsechny varianty ES (viz 6.17) jsou schopné nalézt feseni, konkrétné 3 varianty (polovina)
nenalezne zadné feseni. Z danych variant vychazi jako nejlepsi jednoznacné varianta 6, kterd
je v 6% pripadu (v experimentu 2 4%) schopna nalézt feSeni a 4,9% jedinca v populaci
(v experimentu 2 1,3%) predstavuje feSeni. Z hlediska dosazenych vysledku jsou jednozna¢né
nejhorsi varianty 1, 2 a 4, které nejsou schopné nalézt zadné feseni. Je tak vidét, ze varianta
6, kterd excelovala v experimentu 2 poddva nejlepsi vysledky i v této narocnéjsi iloze (a
dokonce i lepsi vysledky). Podobné varianty 1, 2, 4, které v experimentu 1 propadly, jsou
nejhorsimi variantami i zde. A pokud se budeme divat pozorné vsimneme si, ze je to tak
priblizné i s ostatnimi variantami. Zda se tedy, ze v pripadé ES je rozumné hledat vhodné
nastaveni/varianty v jednodussi tloze, protoze pak budou fungovat priblizné odpovidajicim
zpusobem i v naro¢négjsi uloze. Velkym prekvapenim je pouze to, ze v narocnéjsi uloze si
vede varianta 6 lépe nez v teoreticky méné narocné tloze. Ostatni varianty ES si nicméné
vedou htte, tak jak by se ¢ekalo. Zda se vSak, Ze to s tou naro¢nosti nemusi byt vzdy tak
jednoznacné. Protoze muze existovat algoritmus, ktery je vhodné prizptsoben na reseni
tfeba pravé narocné ulohy.
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Srovnani variant DE

Ne vsechny varianty DE (viz 6.18) jsou schopné nalézt feseni, konkrétné 4 varianty (dvé
tFetiny) nenaleznou zadné FeSeni. Z danych variant vychézi jako nejlepsi varianta 6, kterd
dokaze v 4% piipadu (v experimentu 2 8%) nalézt feseni, v ¢emz si vede nejlépe. A stejné
tak si vede nejlépe z hlediska mnozstvi jedincti v populaci predstavujici feseni, kterych
mé 4,2% (v experimentu 2 6,3%). Mezi nejslabsi varianty patii varianty 1, 2, 4 a 5, které
nedokazi najit reseni. Pricemz napt. varianta 1 vykazuje oproti varianté 4 lepsi konvergenci
(stejné jako v experimentu 2). Je tak vidét, ze varianta 6, kterd excelovala v experimentu
1 a 2 podava nejlepsi vysledky i v této narocnéjsi tloze v ramci experimentu 3. Podobné
varianty 1, 2, 4, které v experimentu 1 a 2 propadly, jsou nejhorsimi variantami i zde. Zda
se tedy, ze v piipadé DE je rozumné hledat vhodné nastaveni/varianty v jednodussi tloze,
protoze pak budou fungovat priblizné odpovidajicim zptsobem i v naro¢néjsi iloze.

Srovnani GA, ES, DE a celkové zhodnoceni

vvvvv

funguji nejlépe GA, kde jen jedna varianta nedokézala najit feSeni, zatimco u ES méla
problém polovina a u DE dokonce dvé tretiny variant. Opét se navic potvrdilo (stejné
jako u experimentu 2), Ze algoritmy, které se ukézaly jako nejlepsi pii feseni jednodussi
tlohy v experimentu 1 a 2, ziistavaji nejlepsi i pii feseni naro¢néjsi ilohy v experimentu 3.

vvvvvv

vvvvv

Z hlediska vysledku v této uloze (i kdyz ne tuplné presveédciveé) zvitézil algoritmus ES,
jehoz varianta 6 dokaze najit feseni v 6% (v experimentu 2 4%) a obsahuje v populaci 4,9%

Vv

vvvvv

6.6 Zakladni informace k programové realizaci, vyvoji a tes-
tovani

Experimenty byly vyvijeny, spoustény a testovany na superpocitac¢i Salomon. V rdmci ex-
perimentt bylo vyuzito priblizné 90 tisic jadrohodin. Experimenty jsou psany v Pythonu
s vyuzitim frameworku DEAP pro tvorbu evolu¢nich algoritmi. Pro tvorbu NN se vyuziva
framework Keras®, ktery v pozadi vyuzivd Tensorflow. Pro meziprocesorovou komunikaci
je vyuzita knihovna mpidpy ktera zpristupnuje MPI pro Python.

Béhem evoluce se v danych intervalech (po daném poctu generaci) zapisuji statistiky
evoluce do HDF5 soubort (pro danou generaci vznikne v HDF5 souboru zv14stni dataset)
z kterych jsou také generovany grafy. Také se ukladaji videa ze simulace, diky cemuz je
mozné sledovat postupné zlepsovani. Pro dané videa se ukladaji ve formatu HDF5 i vahy
NN, takze je mozné je pozdéji nacist do modelu NN a déle s takovym modelem experimen-
tovat.

“https://keras.io/
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Obréazek 6.16: Porovnani Sesti variant GA na problému evolu¢ni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 3.
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Obrazek 6.17: Porovnani Sesti variant ES na problému evoluéni optimalizace vah neurokon-
troléru v ramci experimentu 3.
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Obrazek 6.18: Porovnani Sesti variant DE na problému evolu¢ni optimalizace vah neuro-
kontroléru v rdmci experimentu 3.
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Kapitola 7
Zaver

Na teoretické roviné se prace zabyvala evoluénimi vypocetnimi technikami, neuronovymi
sitémi a néasledné konceptem a aplikaci neuroevoluce, kdy se evolu¢ni vypocetni techniky
uplatnuji pri ndvrhu a uceni neuronovych siti. Takto ziskané znalosti byly prerekvizitou
k pochopeni praktické casti prace, ktera je jddrem diplomové price a predstavuje hlavni
piinos autora.

Praktickd ¢ast méla za cil ukdzat uplatnéni neuroevoluce na dvou typové odlisnych
ulohach. Prvni dloha méla za cil evoluéni navrh architektur CNN, které by pro problém
klasifikace ruéné psanych ¢islic datasetu MNIST dosahovaly (po fadném natrénovani) vy-
soké presnosti. Cilem druhé ulohy pak bylo optimalizovat neurokontrolér (jeho vdhy) pro
uspésné pristani 1. stupné rakety Falcon 9 v ramci 2D simulace, a to pro rizné parametry
simulace a poc¢atecni podminky.

Obé ulohy byly vypocetné velmi naro¢né a tak byly feseny pomoci superpocitace. Cel-
kové bylo pro feseni tiloh spotfebovano pres 170 tisic jadrohodin a to pro kazdou tlohu
priblizné rovnomérné (prvni tloha ptiblizné 80 tisic, druhd tloha pfiblizné 90 tisic). Prvni
uloha navic pro svou enormni ¢asovou naroc¢nost vyzadovala paralelizaci na trovni vyhod-
nocovani fitness hodnot jedincii v populaci.

U prvni dlohy byl proveden jeden experiment, v ramci néhoz byl omezen prohledavaci
prostor architektur CNN na takové, které nemaji prilis velkou slozitost. V tomto expe-
rimentu byly pouzity jako evoluéni algoritmy GA a ES. Kazdy evolu¢ni algoritmus byl
ovéfen v Sesti riznych nastavenich/variantdch. VSechny varianty nalezly architektury, které
méli pfi trénovani na 5000 vzorcich (redukovand trénovaci mnozina pouzivand béhem evo-
luce pii vyhodnocovani fitness) presnost klasifikace nad 93%. Nejlepsi architektury pak i
94,19%. Kdyz se potom nejlepsi nalezené architektury (v rdmci evoluce) natrénovaly (jiz
mimo evoluci) Ffddné na celé (hornich 55 000 vzorki) trénovaci mnoziné ve 100 cyklech, do-
sahly vSechny presnost klasifikace vice jak 99%. Nejlepsi architektury pak dosahli pfesnost
99,49%, coz je pomérné blizko nejlepsi zndmé piesnosti klasifikace 99,79% pro MNIST da-
taset [11]. Neuroevoluce tak v dané tloze pomérné dobfe uspéla a ukédzalo se, Ze je mozné
v rdmci evoluce pracovat jen s redukovanym poctem trénovacich vzorku, diky ¢emuz lze
neuroevoluci v této oblasti vibec aplikovat.

U druhé tlohy byly provedeny celkem tii experimenty, které se lisili pocatecnimi pod-
minkami a parametry simulace (diskrétni, spojitd). V téchto experimentech byly pouzity
jako evoluéni algoritmy GA, ES a DE. Kazdy evolu¢ni algoritmu byl ovéren v Sesti raz-
nych nastavenich/variantach stejnych pro vSechny experimenty. Nékteré varianty pak byly
schopné nalézt feSeni (neurokontrolér schopny pristat s raketou pro dané poéate¢ni pod-
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méné neuroevoluce uspéla a dokazala najit neurokontrolér se kterym 1. stupen Falcon 9
pristal pro dané pocatecni podminky. Z experimentu tedy vyplynulo, Ze je neuroevoluce
schopna navrhnout kontrolér, ktery:

e Pristane jak pro jednu pocatecni podminku, tak dvé pocatecni podminky.

e Pristane jak ve spojité (v jeden simula¢ni krok lze aplikovat vice fidicich akei najedou)
tak i v diskrétn{ simulaci (v jeden simula¢ni krok 1ze aplikovat jen jednu moznou fidici
akei).

e Pristane i kdyz nemtize pouzivat k vyrovnani postranni trysky.

e Vykazuje obecnéjsi chovani, pokud byl optimalizovin na pristani pro 2 podminky. To
znamend, ze pro jinou dostatecné odlisnou poc¢ateéni podminku (na kterou nebyl op-
timalizovan) sice nejspis s raketou nepfistane, ale fizeni rakety pripominajici pristani
tam bude s nejvétsi pravdépodbnosti vidét.

Neuroevoluce tak v obou tilohach uspéla, kdy zaprvé nalezla velmi kvalitni architektury
CNN a zadruhé optimalizovala vahy neurokontroleru, tak ze tento neurokontrolér dokazal
s 1. stupném Falcon 9 hladce pfistat. V téchto ohledech se tak podarilo posunout védu zase
o néco déle. Zase vime néco vice o schopnostech neuroevoluce a zpusoby jak 1ze neuroevoluci
aplikovat.

Na provedeny zdkladni vyzkum by bylo mozné dile mnoha zpusoby navazat. U prvni
ulohy pripada v tivahu aplikace principu evolué¢niho navrhu architektury CNN na jiny pro-
blém nez je dataset MNIST. Kdyz se ukéazalo, Ze pro mensi problém neuroevoluce funguje,
Také by mohlo byt pfinosné dovolit evoluci nastavovat vice parametrii architektury sité.
U druhé tlohy je nasnadé optimalizovat kontrolér pro 3 a vice pocatecnich podminek, pri-
padné v ramci experimentu nastavovat podminky nahodné, za tcelem nalezeni obecného
kontroléru schopného pristat pro lib. pocateéni podminku. Toto je nejspise absolutni, ale
v této chvili z hlediska vypocetni naroc¢nosti nejspise nedosazitelnd meta. Dale by mohlo
byt zajimavé zkoumat vliv slozitosti architektury neurokontroléru na schopnost pristani.
Moznosti, kam ve vyzkumu pokracovat a smérovat je tedy cela rada, véetné napt. toho, ze
by se misto 2D simulace ovéfila schopnost neuroevoluce na 3D simulaci, coz by ale bylo

Vv

ji bylo potreba vytvorit jako soucast pripadného dalsiho vyzkumu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Na paméfovém médiu, které je dodavané s praci je nasledujici

e Elektronicka verze prace ve formatu pdf - V korenovém adresari pojmenovana
jako dip.pdf

e Zdrojovy text prace v BTEXu - V korenovém adresari pojmenovan jako dip.zip

e Dokumentace k programum, které byly pouzity k provedeni experimenta
s CNN a raketou - V kofenovém adresaii pojmenovand jako doc.pdf

e Zdrojové kédy programu, ktery byl pouzit k provedeni experimenti s CNIN
- V adresati /src/CNN-mnist/.

e Zdrojové kédy programu, ktery byl pouzit k provedeni experimentt s ra-
ketou - V adresati /src/falcon-landing/.

e Vystupy provedenych experimenti a popis experimentt - V adresafi /Frpe-
riments/.

e Nékteré potiebné knihovny a datové soubory - V adresafi /support/. Jedna se
napt. o dataset MNIST, nebo pouzity simulator.
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Priloha B

Oficialni webova stranka projektu

Oficidlni webova stranka pro tento projekt (diplomovou préci) se nachézi na adrese:
https://bitbucket.org/herech/dp-neuroevolution.

Skrze tuto stranku miize v budoucnu probéhnout zverejnéni napi. nékterych podpirnych
materiali, které jsou dostupné na pamétovém médiu (zdrojové kody, zajimavé vysledky
apod.) a tedy pro 8irsi vefejnost jinak obtizné dostupné.
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