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Abstrakt

Cilem této prace je navrh a implementace programu pro automatizovany navrh konvolucénich
neuronovych siti (CNN) s vyuzitim evoluénich vypocetnich technik. Z praktického hlediska
tento pristup redukuje potiebu lidského faktoru pfi tvorbé CNN, a tak eliminuje zdlou-
havy a namédhavy proces ruc¢niho navrhu. Tato prace vyuziva specialni formu genetického
programovani nazyvanou kartézské genetické programovani, které pro zakédovani feseného
problému vyuziva grafovou reprezentaci. Tato technika umoznuje uzivateli parametrizovat
proces hledani CNN, a tak se zamérit na architektury zajimavé z pohledu pouzitych vy-
pocetnich jednotek, presnosti ¢i poctu parametri. Navrhovany pristup byl otestovan na
standardizované datové sadé CIFAR-10, ktera je Casto vyuzivana vyzkumniky pro srovnani
vykonnosti jejich CNN. Provedené experimenty ukazaly, Ze tento pristup ma jak vyzkumny,
tak prakticky potencidl a implementovany program otevird moznosti vzniku zajimavych fe-
Senti.

Abstract

The aim of this work is to design and implement a program for automated design of convo-
lutional neural networks (CNN) with the use of evolutionary computing techniques. From
a practical point of view, this approach reduces the requirements for the human factor in
the design of CNN architectures, and thus eliminates the tedious and laborious process of
manual design. This work utilizes a special form of genetic programming, called Cartesian
genetic programming, which uses a graph representation for candidate solution encoding.
This technique enables the user to parameterize the CNN search process and focus on ar-
chitectures, that are interesting from the view of used computational units, accuracy or
number of parameters. The proposed approach was tested on the standardized CIFAR-10
dataset, which is often used by researchers to compare the performance of their CNNs. The
performed experiments showed, that this approach has both research and practical potential
and the implemented program opens up new possibilities in automated CNN design.
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Kapitola 1

Uvod

Konvoluéni neuronové sité (Convolutional Neural Networks, zkrdcené CNN) tvoii skupinu
hlubokych neuronovych siti, které se specializuji na zpracovani obrazovych dat. Jejich popu-
larita vysoce vzrostla po uspéchu sité AlexNet [17] na soutézi ImageNet 2012 Challenge [37],
kde se tato sif, s pomérné velkym odstupem, umistila na prvni pozici. Jednim z hlavnich
duavodu tuspéchu této sité byla efektivni implementace vysoce vypocetné narocného pro-
cesu uceni na grafickych akceleratorech (GPU). Druhym podstatnym divodem pak byla
architektura této sité, kterd musela byt peclivé vytvorena jejimi autory.

Névrh architektury konvoluénich neuronovych siti dnes hraje dtlezitou roli ve vyzkumu
umélé inteligence (konkrétné v oboru rozpoznavani obrézki). Névrh novych architektur
CNN vyzaduje velké usili, mnoho zkusenosti a pokusi. Tento proces je tak velmi namahavy
a ne vzdy efektivni. Z tohoto divodu je nutné premyslet o novych zpusobech tvorby téchto
siti, které by nebyly tak slozité a naroc¢né, a pritom poskytovaly vysledky miniméalné srovna-
telné s ru¢né navrzenymi sitémi. Technika automatizovaného hledani architektur umélych
neuronovych siti, nazyvand NAS (Neural Architecture Search) [12], je v dnesni dobé velmi
populdrni [50, 57] a jiz dala vzniknout hlubokym neuronovym sitim pfekondvajicim ty od-
borné navrzené [73, 67, 72].

Tvorba novych architektur rovnéz obnasi problém optimalizace navrhované sité z hle-
diska poctu parametri, hyperparametru a potfebného vypocetniho vykonu. Tento pozada-
vek je ddn tim, ze velikost vysledné sité (af uz co se tykd po¢tu parametri nebo hyperpa-
rametri) hraje dulezitou roli z pohledu pozadavku na zdroje zafizeni, na kterém pobézi.
V dnesni dobé mobilnich a vestavénych zarizeni s omezenymi zdroji je tento pozadavek zcela
pochopitelny. Najit optimaliza¢ni metodu, kterd by byla schopna tento kol zcela vyresit, je
ale prakticky nemozné, a tak je casto nutné uchylit se k riznym heuristickym metodam. Ty
jsou schopny na tkor presnosti, iplnosti ¢i efektivity nalézt takové reSeni, které se co nej-
vice blizi zadanym pozadavkim. Jednu skupinu takovychto metod tvoii evolu¢ni vypocetni
techniky [56], zalozené na poznatcich ze biologické evoluce.

Cilem této préace je vyuziti evolucnich vypocetnich technik jako optimalizac¢ni metody
pii automatizovaném névrhu architektur konvolu¢nich neuronovych siti. Spojeni evolu¢nich
vypocetnich technik a neuronovych siti se v literatute oznacuje jako neuroevoluce [66].

Pro tcely evoluéniho navrhu CNN byla v této praci zvolena specialni technika nazyvana
kartézské genetické programovani [43], kterd ve spojeni s genetickym algoritmem NSGA-
IT [8] dovoluje zamétit se na hledéni zajimavych architektur z pohledu presnosti, poctu
parametru ¢i pouzitych vypocetnich prostiedku.

Vysledkem této prace je implementace programu pro automatizovany navrh konvolud-
nich neuronovych siti, ktery pri procesu hledani vhodné architektury CNN pro konkrétni



ukol zohlednuje uzivatelem zadana kritéria, a tak je schopen nalézt takova feseni, kterd co
nejlépe splnuji zadané pozadavky. Rozsifenim zdkladni funkcionality tohoto programu je
pak moznost jeho vyuziti pro navrh feseni pro konkrétni zatizeni, které naptiklad z divodu
usetfeni cennych zdroju vyuziva netradi¢ni vypocetni prostiedky v podobé aproximacnich
nasobicek.



Kapitola 2

Evoluc¢ni vypocetni techniky

Védci a technici z mnoha obort se v dnesni dobé setkdvaji s problémy, jejichz TeSeni je
casto velmi slozité a vypocetné narocné. Jako priklad lze jmenovat optimalizacni problémy
z oboru teorie grafii, robotiky, financénictvi nebo pri ndvrhu soucastek ¢i elektrickych obvodi.

Optimaliza¢ni problém lze definovat jako problém nalezeni optimalniho feSeni z mno-
ziny S vSech moznych kandidatnich feseni daného problému. Cilem je minimalizovat (nebo
maximalizovat) tzv. uéelovou funkci f : S — RT. Pro mnohé z téchto problémii existuji
algoritmy, které jsou schopny optimalni feseni najit. Tyto algoritmy jsou ale vétsinou velmi
Casové narocné, svou slozitosti spadaji do exponencialni tfidy slozitosti, a Feseni nemusi byt
v dohledné dobé k dispozici. Mnoho z téchto algoritmu je rovnéz ptilis specializovanych pro
ur¢itou skupinu problémi nebo naopak moc obecnych a neefektivnich. Z tohoto duvodu je
nékdy vhodné pouzit rizné heuristické algoritmy, jako jsou napiiklad evoluéni vypocetni
techniky, které za cenu snizené optimality ¢i iplnosti nalezeného feseni zmensuji potiebny
cas. Tyto algoritmy jsou tak schopny pomérné rychle poskytnout alespon néjaké reseni,
v mnoha pripadech vsak v praxi postacujici.

2.1 Historie

Evoluéni vypocetni techniky (Evolutionary Computation) zahrnuji skupinu biologii inspi-
rovanych technik, metod a algoritmt pro Feseni slozitych optimalizac¢nich tloh, pro které
mnohdy neexistuji zadné optimalni algoritmy. Jedné se tedy o jakési obecné techniky, po-
uzitelné skoro ve vSech pripadech. Podle potieby lze pak simulovat rizné piirodni jevy pro
feSeni zadanych problému. Existuji tak rtizné optimaliza¢ni metody zalozené na kolektiv-
nim chovani riznych zivocicht, jako jsou napiiklad ptéci [10], mravenci [9], véely [69] nebo
svétlusky [49]. Déle se lze setkat s ¢im dal vice populdrnimi genetickymi algoritmy inspi-
rovanymi procesem dédi¢nosti [20], evoluénimi algoritmy inspirovanymi biologickou evoluci
[5], neuronovymi sitémi, které jsou zaloZeny na neuronech v mozku [36], a mnoho dalsich
[53]. Inspiraci pro evoluéni vypocetni techniky byla biologickéd evoluce [56].

V' prirodé proces biologické evoluce dokdzal vytvorit extrémné komplexni auto-
nomni Zivé organismy, schopné resit mimorddné sloZité problémy, jako je na-
priklad nepretrzité prizpusobovani se sloZitému, nepredvidatelnému a neustdle
se ménicimu prostredi. Pro tyto ucely byly vyssi formy Zivota, jako jsou napri-
klad savci, vybaveny schopnostmi pro rozpozndvdni vzoriu, uceni a mysleni. Velkd
rozmanitost situact, kterym se byl schopen Zivot prizpusobit, ukazuje, Ze proces
evoluce je velmi robustni a schopen resit mnoho trid problémai.

—Alain Petrowski, Sana Ben Hamida



Zakladnim stavebnim kamenem evolu¢nich technik je mechanismus evoluce, jak je po-
psan Charlesem Darwinem v jeho praci O puvodu druhd [7]. Zde je popsan proces priro-
zeného vybéru, ktery na zdkladé riznych kritérii potlacuje nebo naopak zvyhodnuje urcité
skupiny jedinct. Dochézi zde tak k selekci nejlepsich jedinct, ktefi pak maji Sanci predat
své uzitecné vlastnosti do dalsi generace. Dal$im pilifem je moderni neodarwinismus, ktery
zahrnuje pokrocilejsi teorie nez je puvodni Darwintv pristup.

Pocatky vyzkumu evolucénich vypocetnich technik se datuji az do konce 50. let minulého
stoleti a to zejména pracemi R. M. Friedberga [15], H. J. Bremermanna [2] a dalsich.
Ovsem kvili omezenému vypocetnimu vykonu tehdejsich poc¢itac se tyto techniky neujaly a
Siroké védecké komunité zustaly nezndmé. Do povédomi védecké komunity se zacaly pomalu
dostavat az o nékolik let pozdéji, v 60. a 70. letech 20. stoleti. Klicovou roli zde sehraly tii
fundamentalni pristupy, které polozily zaklady evolué¢nim algoritmtim pouzivanych v dnesni
dobé. Jedna se o genetické algoritmy, evolucni programovdni a evolucni strategie. Ackoliv
tyto pristupy vypadaji velmi podobné, byly vyvinuty nezavisle na sobé a za ruznymi tcely.
K popularizaci téchto metod a nazvu evoluéni vypocetni techniky doslo az zacatkem 90.
let, a to diky vzniku akademického zurnalu Evolutionary computation, nakladatelstvi MIT
Press [23].

Autorem genetickych algoritmu je J. H. Holland [25], ktery se snazil najit a popsat
obecny model samostatné se prizpusobujicich systémii. O rozvoj genetickych algoritmu se
rovnéz zasadili autori D.E. Goldberg [19], J. D. Schaffer [54], J. R. Koza [33] a mnoho
dalsich.

Evoluéni programovani bylo z pocatku navrzeno jako alternativni piistup k tehdejsi
umeélé inteligenci. Jednalo se o kone¢ny automat, ktery byl vyvinut simulaci evoluce s ope-
ratory mutace a selekce. Autorem této techniky je L. J. Fogel [14].

Evolu¢ni strategie, predstaveny autory I. Rechenbergem [51] a H.-P. Schwefelem [55],
byly puvodné navrzeny pro reSeni slozitych diskrétnich a spojitych optimaliza¢nich pro-
blém.

2.2 Evolucni algoritmy

Evoluéni algoritmy (zkrdcené FA) jsou stochastické, heuristicky zalozené algoritmy inspi-
rované biologickou evoluci. Jejich primarnim dkolem je optimalizace problému, pro které
neexistuje zadny efektivni algoritmus'. Zakladni premisou konvergence této metody je, ze
pouze jedinci, kteri splnuji uréité pozadavky, budou mit potomky, a tak budou moci predat
své uzitecéné vlastnosti do dalsi generace.

2.2.1 Obecny EA

EA pracuji nad mnozinou jedincu, ktefi predstavuji néjaka validni feSeni daného problému.
Evoluce probiha postupné po iteracich, nazyvanych generace, do té doby, dokud nejsou
splnény ukoncujici podminky. Mezi ty patii napriklad nalezeni feSeni s dostate¢nou kvali-
tou nebo vycerpani maximalniho poc¢tu generaci. Mnozina jedinci, se kterymi algoritmus
pracuje v ramci jedné generace, se nazyva populace. V kazdé generaci je s vyuzitim ope-
ratoru selekce vybrano nékolik jedinci, ktefi se budou podilet na tvorbé nové populace.
7 vybranych jedinci jsou pomoci operatoru kriZeni a mutace vyrobeni potomci, kteri

!Efektivnim algoritmem se z pohledu teorie slozitosti rozumi algoritmus, ktery je schopny poskytnout
feSeni v polynomidlnim case.



tvori populaci nasledujici generace. Jedinci jsou ulozeni v linearni strukture nazyvané chro-
mozom. Jednotlivé ¢asti chromozomu se nazyvaji geny, pricemz konkrétni forma genu se
nazyva alela. Chromozom konkrétniho jedince se ¢asto nazyva genotyp. Fenotypem potom
rozumime souhrn vsech pozorovatelnych vlastnosti a znaku jedince. Obecnda forma EA je
uvedena v algoritmu 1.

Algorithm 1 Obecny evoluéni algoritmus

P <+ initial _population()
g0
repeat
evaluate(P)
P’ + select__individuals(P)
O < crossover(P’)
O’ < mutate(O)
P + replacement(P U Q')
g+—g+1
until stop_ criteria_ satisfied()

_.
e

Prvni krok algoritmu 1 sestava z vytvoreni inicidlni populace P obsahujici riznorodé
jedince. Tato diverzita v ivodni populaci zajisti, Zze prohledavani prostoru reseni S daného
problému zacne na riznych mistech.

Algoritmus nasledné prechazi do hlavni smycky. Zde dochazi k ohodnoceni vsech jedinct
soucasné populace P. Tém je pomoci fitness funkce (iéelové funkce) prifazena hodnota,
reprezentujici kvalitu Teseni, které predstavuji. Tato hodnota byva oznacovana jako fitness
a slouzi jako indikator toho, jak dobie dany jedinec resi zadany problém.

Nasleduje faze selekce, ve které je ze soucasné populace P vybrano nékolik jedincii P’
s ohledem na jejich hodnotu fitness. Jedinci s lepsi fitness maji vétsi sanci, ze budou vybrani
k néasledné reprodukci a tvorbé dalsi generace, zatimco jedinci s horsi hodnotou fitness maji
Sanci mensi. Pro zachovan{ a zajisténi diverzity jedinct v néasledujici generaci je tak vhodné
do procesu vybéru uvést prvek nahody, aby méli i horsi jedinci moznost podilet se na tvorbé
potomkt. Vybranym jedincum se nékdy iké rodice (parents).

Z vybranych jedincu jsou poté operatorem kiizeni vytvoreni potomci O (offspring).
Tento krok je jeden z nejdulezitéjsich, jelikoz umoznuje predani uziteénych vlastnosti z ro-
di¢tt na potomka. Jednim zptisobem tvorby novych jedincu je ndhodnad kombinace dvou
(nékdy i vice) rodi¢i, inspirovand biologickym pohlavnim rozmnoZovanim v ptirodé. Dru-
hou moznosti je nepohlavni rozmnozovani, kdy k tvorbé potomka postaci pouze jeden rodic.
V tomto piipadé je potomek klonem rodice.

Nové vytvoreni potomeci jsou nasledné podrobeni mutaci, kterd spoc¢iva v ndhodné zméné
nékterych parametri jedince. Hlavnim dtvodem potieby mutace je zachovani diverzity,
jinak by se v pribéhu evoluce mohlo stat, ze by si jedinci zacali byt moc podobni. Mutace
tak predstavuje moznost, jak se pri optimalizaci vymanit z lokalnich extrému. Tato technika
je opét inspirovana biologii.

V poslednim kroku je stard populace nahrazena nové vytvorenymi jedinci. Zde existuje
nékolik moznosti, jak ndhradu provést. Jednou moznosti je nahradit celou populaci novymi
jedinci, druhou moznosti je nahradit jen jeji ¢ast. Dalsim podstatnym problémem je vybér
jedincu, ktefi budou nahrazeni. Vybér obéti je podobné jako selekce Fizen pravdépodobnosti
a hodnotou fitness. Zde se mizeme setkat s konceptem elitismu, pfi kterém se skupina
nejlepsich jedinci vzdy a beze zmény dostane do dalsi generace.



2.2.2 Genetické programovani

Genetické programovani (GP) jakozto specidlni varianta evolu¢niho algoritmu vznikla v 80.
letech a o jeji popularizaci se nejvice zaslouzil John Koza [34]. GP je zaloZeno na evolu¢nim
vyvoji funkénich programt s vyuzitim znalosti a pojmi ze svéta genetiky. Tato technika
uvazuje program reprezentovany ve formé vypocetniho grafu. Fenotyp v tomto pripadeé
predstavuje vysledny program. Pri evoluci jedinci v GP jsou vyuzity stejné postupy jako
u obecného EA (algoritmus 1).

Technika GP nasla uplatnéni v mnoha oblastech, ve kterych byla schopna poskytnou
vysledky srovnatelné s dosud nejlepsimi lidskymi vytvory [35]. Diky své vhodné reprezentaci
vyvijenych jedinct je tato technika nejvice vyuzivana v oblasti symbolické regrese.

Hlavni variantou GP je stromové GP, ve kterém jsou kandidatni programy reprezento-
vany pomoci syntaktickych stromi. V linedrnim genetickém programovani pak programy
maji tvar posloupnosti instrukci, obvykle v tfiadresovém kodu.

2.3 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (Cartesian Genetic Programming, zkracené CGP) je spe-
cidlni forma genetického programovani, ve které jednotlivi jedinci predstavuji programy re-
prezentované acyklickymi orientovanymi grafy. Tuto techniku poprvé predstavil J. F. Miller
v roce 1999 [42], pficemz se jednalo o zobecnéni techniky, kterou J. F Miller a dalsi pouzili
jiz. v roce 1997 pro evoluéni névrh elektronickych obvodu [46]. Od svého uvedeni jako nové
formy genetického programovani v roce 2000, byla tato technika rozsifena, modifikovana
a zkoumana mnoha vyzkumniky z ruznych sfér. CGP se tak muze pochlubit pasobivymi
vysledky z velké skaly obort, od navrhu elektronickych obvodt, pres symbolickou regresi
[38], tvorbu neuronovych siti [31] az po hrani pocitacovych her [65].

2.3.1 Reprezentace jedinca

Jedinci v CGP predstavuji funkéni programy, reprezentované ve formé orientovanych acyk-
lickych grafi (Directed Acyclic Graph, zkrdcené DAG). Uzly DAG jsou tvofeny vypocetnimi
jednotkami, usporddanymi ve dvoudimenziondlni mfizce (odtud nézev "kartézské"). Ze své
podstaty je CGP prizptisobeno pro praci se strukturami s vice vstupy a vystupy.

Kandidatni DAG je reprezentovan pomoci konecéného tetézce celych cisel. Jednotlivé
geny tvorici dany genotyp jsou celd éisla, kterd symbolizuji, odkud dany uzel bere svoje
vstupy, jakou funkci nad daty uzel vykonava a kde se nachézi vysledné vystupy. Kazdy
uzel ma tak svij funkcni gen (function gene) ve formé celého ¢isla, udévajiciho adresu do
uzivatelem definované LUT (look-up tabulky), kde se nachézi konkrétni vypocetni funkce.
Nasledujici ¢ast gent tvori propojovaci geny (connection genes), které fikaji odkud dany
uzel bude brat svoje vstupy. Uzel miize vyuzivat jako své vstupy primarni vstupy programu
nebo vystupy uzlu z predchozich sloupcii. Opét se jedna o celd ¢isla symbolizujici adresu
uzli v néjaké datové strukture. Pocet vstuptu kazdého vypocetniho uzlu je zvolen jako
maximdlni arita (poCet vstupi) u funkci v LUT. Propojovaci geny tak urcuji vysledné
propojeni uzli v grafu. Posledni geny kazdého genotypu se nazyvaji vystupni geny (output
genes) a obsahuji adresy uzli, odkud lze ziskat koneény vystup.

Obecna forma genotypu jednotlivce vypada nasledovné:
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Genotyp se skldda z r x ¢ gentu vypocetnich uzli a m vystupnich genti oznac¢enych O; az
Oy, kde 7 znaci pocet radka a ¢ pocet sloupci mrizky vypocetnich uzli. Kazdy gen vypo-
¢etniho uzlu zac¢ina funkénim genem F', nasledovany a + 1 propojovacimi geny oznacenymi
Cro az CFq, pficemz a + 1 vyjadiuje pocet vstupt funkce F'. Pro program s n vstupy maji
primarni vstupy pfirazeny adresy od 0 po n— 1 a adresa vystupu kazdého vypocetniho uzlu
je déna jeho pozici v chromozomu (lokus) + n (Gislovdino od 0 po sloupcich), tedy n az
n+ (c+1)r— 1. Posledni ¢ast genotypu je tvorena vystupnimi geny O ... O,,, které urcuji,
z vystupt kterych vypocetnich uzlti nebo primarnich vstupt lze ziskat koneény vystup.
Délka genotypu je pevné déna a lze ji vypocitat pomoci vzorce rc(a + 2) + m.
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Obrézek 2.1: Obecny diagram CGP. Prevzato z [43].

Obecna podoba CGP je uvedena na obrazku 2.1. CGP mé tii uzivatelem definované
parametry, pocet Ffadku 7, pocet sloupct ¢ a levels-back [. Prvni dva parametry udavaji
maximalni pocet vypocetnich uzli, ktery je r x ¢. Nastavenim parametru [ uzivatel udava,
z kolika predchozich sloupcti mize dany uzel brat své vstupy. Tento parametr tak uklada
omezeni pii tvorbé propojeni jednotlivych uzlid. Pokud | = 1, tak mutze kazdy uzel brat
vstup z vystupa uzli z predchoziho sloupce nebo primarnich vstuptu. Pri [ = 2 muze uzel
brat svoje vstupy z vystupu uzli ve dvou z levé strany sousedicich sloupct nebo z primarnich
vstupt. Zménou téchto parametri 1ze docilit riiznych topologii grafu. Specidlnim piipadem
je situace, kdy r = 1 a [ = ¢. Pfi tomto nastaveni muze vzniknout libovolné propojeny
orientovany graf, omezeny pouze poc¢tem uzli, ktery je roven c.

Konkrétni piiklad vyuziti CGP pro navrh aritmetickych vyrazu je uveden na obrazku
2.2. Uvazujme situaci, kdy mame za kol navrhnout program se tfemi vstupy a dvéma
vystupy, ktery resi urcity matematicky problém. Vstupy oznac¢me jako z, y, z a vystupy a
a b, pricemz vSechny tyto proménné reprezentuji realna ¢isla. Vypocetni miizka obsahuje 3
radky a 3 sloupce vypocetnich uzll, predstavujicich aritmetické operace sc¢itani, odecitani
a nasobeni. Parametr [ je nastaven na 1. Funkéni geny byly zvoleny tak, ze 0 znaci s¢itandi,
1 odecitani a 2 nasobeni. Na obrazku 2.2 je ukdzana funkéni LUT, genotyp a fenotyp
nalezeného Treseni, kterému odpovidaji nasledujici rovnice:

a=((z+2)+yx2)*((z—-y)*2)
b=(x—y)*z
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Obrazek 2.2: Schéma k pifkladu evoluéniho navrhu aritmetickych vyrazi. Sedé uzly sym-
bolizuji uzly, které se nepodileji na vypoctu vysledku (neaktivni uzly). V genotypu jsou
tyto ¢asti oznaceny Sedé a nazjvaji se nekddujici geny. Cerna ¢ast schématu reprezentuje
fenotyp.

2.3.2 Evoluce jedincti v CGP

Na rozdil od GP pouziva CGP pfi evoluci pouze mutaci. Operator kiizeni v této oblasti
nezaznamenal velky tspéch [43], ackoliv se d& s pokusy o jeho vyuziti setkat [4]. Hlavni
dva typy mutace pouzivané v CGP jsou bodovd mutace (point mutation) a pravdépodob-
nostni mutace (probabilistic mutation). P¥i bodové mutaci urcuje uzivatel parametrem i,
(mutation rate) procento z celkového poc¢tu geni, které se podrobi mutaci. U pravdépo-
dobnostni mutace se uvazuje, ze kazdy gen podstoupi mutaci s ur¢itou pravdépodobnosti
ur¢enou uzivatelem. Standardni CGP pouziva prvni zptisob mutace, protoze je efektivnéjsi
z pohledu rychlosti vypoctu. Pfi mutaci tak dochazi ke zménam nahodné vybranych alel na
nové, nahodné validni hodnoty. Validita novych hodnot je urcéena tim, o ktery gen se jedna.
Pokud je k mutaci vybran funkéni gen, tak predstavuje validni hodnotu nékterd adresa
z LUT. P¥i mutaci propojovacich geni jsou validni hodnoty adresy vystupt uzlt z predcho-
zich sloupct respektujicich parametr [ nebo primarnich vstupt. U vystupnich gent patii
mezi validni hodnoty adresy vystupu kteréhokoliv uzlu nebo primarniho vstupu.

Neaktivni ¢asti genotypu CGP se nazyvaji redundantni, jelikoz jejich zména se ve fe-
notypu nijak neprojevi. Jak ukazali autori Miller a Smith, tak CGP muize obsahovat velké
mnozstvi redundantnich gend. V jejich experimentech se tento pocet pohyboval az okolo
95 % [45]. Z toho tedy vyplyva, ze v mnoha piipadech bude mutace probihat pravé v téchto
redundantnich regionech genotypu. Pfi evoluci mé tento fakt jednu obrovskou vyhodu, a
to, ze jelikoz se fenotyp potomka nebude liSit od fenotypu rodice, tak bude mit stejnou
hodnotu fitness. Tim padem odpada narocéna faze vyhodnoceni jedince.

Neutralita se ukazala byt velmi podstatnou a uzitecnou vlastnosti CGP. Vysledek mu-
tace neaktivnich ¢asti genotypu se totiz muze projevit az v pozdéjsich generacich, kdy se
napriklad po jedné aplikaci mutace vyrazné zméni topologie vysledného fenotypu. Dlouho-
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dobé neaktivni segment uzli se v prubéhu evoluce mohl podstatné zménit a nisledné jednou
mutaci aktivovat. V tomto pfipadé mluvime o neutrdlnim driftu. Pfinos tohoto jevu z po-
hledu efektivity procesu evoluce byl zkouman mnoha autory a v fadé resenych problému se
ukézal byt extrémné prospésnym [68, 63]. AvSak v neddvné publikaci ¢lanku, zabyvajicim se
optimalizaci kombina¢nich obvoda pomoci CGP, bylo experimentalné ukazano, ze v tomto
pripadé ma neutralni mutace negativni dopad na vykonnost procesu evolu¢ni optimalizace
[71].

2.3.3 Prohledavaci algoritmus

Proces evoluce je u CGP fizen algoritmem inspirovanym evolué¢ni strategii (u+ M), nejéastéji
ve formé (1+4) [43]. V tomto jednoduchém algoritmu znaéi p pocet nejlepsich jedinci, kteri
jsou v kazdé generaci vybrani jako rodice. Z nich je nésledné pomoci mutace vytvoreno A
potomkti. Jak si lze vSimnout, tak se tato evolucni strategie, uvedend v algoritmu 2, moc
nelisi od obecného EA popsaném v algorimu 1. Hlavni zménou je, ze CGP pouziva pouze
mutaci a nejéastéji pracuje s jednim rodi¢em a A potomky v kazdé generaci.

Dalsi velmi podstatna vlastnost tohoto algoritmu se tyka fadku 5. P¥i vybéru nejlepsiho
jedince se miize stat, ze jeden ¢i vice potomku bude mit stejnou hodnotu fitness jako rodi¢
a v populaci se nebude nachazet nikdo lepsi. V tomto pripadé se za rodic¢e vybere ndhodny
potomek se stejnou fitness jako rodi¢. Toto rozhodnuti souvisi s jevem neutrality a ma
podstatny vliv na efektivitu procesu evoluce. Jak jiz bylo totiz zminéno, tak i kdyz ma
potomek stejnou fitness jako rodi¢, tak to nmeznamena ze jsou identi¢ti. Jejich kédujici i
nekdédujici geny se totiz mohou lisit. Vybér nového jedince tak do procesu evoluce vnasi
uzite¢nou diverzitu.

Algorithm 2 CGP algoritmus (1 + \)

1: Py < generate A random individuals

2. g0

3: repeat

4: evaluate P,

5: P <+ select fittest individual from P,
6: O« {}

7: while |O| # A do

8: O < O U {mutation of parent P}
9: Pg+1 ~— 0

10: g+—g+1
11: until stop criteria satisfied

2.3.4 Bloat

Jednou z nejvétsich vyhod a zahad techniky CGP je, Ze na rozdil od GP v ném nedochazi
ke vzniku bloatu. Ten je popsan jako negativni jev, kdy béhem evoluce velikost chromo-
zomu roste, a to bez vyraznéjsiho zlepseni fitness [44]. To se ukézalo byt jednou z hlavnich
nevyhod GP, jelikoz vysledné programy, ¢i ¢asti vyrazi v piipadé symbolické regrese, pak
obsahuji neefektivni nebo redundantni ¢asti. Vyhodnoceni takovychto jedinci je pak zby-
teCné naro¢né a neprinadsi zadny uzitek.
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Absence bloatu v CGP byla dlouho zkouména a za jeji pri¢inu byly nejcastéji povazo-
vany neutralni geneticky drift nebo tzv. length bias. V prvnim pripadé bylo argumentovano
tim, ze jelikoz je v . CGP vyhodné pracovat s neaktivnimi uzly, tak béhem evoluce vznika
tlak, ktery limituje mnozstvi aktivnich uzlt. Zdivodnéni absence bloatu v druhém pripadé
vychazi z propojovacich omezeni pfi vytvareni jedinct a jejich doprednou vypocetni pova-
hou. Jelikoz kazdy uzel muze byt pripojen pouze k uzlim z predchozich sloupct, tak uzly
ve sloupcich blize k primarnim vstupim maji na vybér mensi pocet uzld, se kterymi se
mohou spojit. To ma za nasledek, ze uzly ve sloupcich blize k primarnim vstupim maji
vétsi pravdépodobnost byt aktivni nez ty vzdalenéjsi. Pravdépodobnost, ze bude néktery
uzel aktivni, tedy koresponduje s po¢tem uzld, se kterymi se muze propojit.

Prekvapivé ale bylo dokdzano, Ze ani jedna z téchto hypotéz neni divodem absence
bloatu v CGP [62] a tak tato otdzka zustava oteviend.
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks, zkracené ANN nebo jen NN) predsta-
vuji jeden z mnoha vypocetnich modelt pouzivanych v oboru umélé inteligence. Dr. Robert
Hecht-Nielsen, vynélezce prvnich neuropoéitaci, definoval v ¢lanku [3] neuronovou sit jako
vypocetni systém slozeny z velkého pocétu jednoduchych, husté propojenych vypocetnich
element, zpracovavajicich informace podle jejich dynamické odezvy na externi vstupy. Ve
své podstaté predstavuji umélé neuronové sité vypocetni model inspirovany strukturou a
funkcionalitou biologickych neuronovych siti v lidském mozku. Jednotlivé vypocetni ele-
menty jsou abstrakci biologickych neuronti, usporadanych do vrstev, které jsou schopny
reagovat na podnéty a upravovat svoje chovani s cilem vylepsit odezvu celé sité.

Neuronové sité byly poprvé predstaveny v roce 1944, kdy autofi Warren McCullough a
Walter Pitts spoleéné popsali, jak by mohl biologicky neuron fungovat a s vyuzitim elek-
trickych obvodu sestrojili prvni model neuronové sité. Hlavnim smyslem jejich prace bylo
ukazat, ze lidsky mozek muze v principu fungovat jako vypocetni zafizeni schopné reali-
zovat stejné funkce jako pocita¢ [22]. Dalsim velmi podstatnym pokrokem v této oblasti
se stal model neuronu, vytvoreny v roce 1957, nazvany perceptron. Jeho autorem je Frank
Rosenblatt, ktery svym modelem polozil zaklady neuronovym sitim pouzivanym v dnesni
dobé.

3.1 Perceptron

Model perceptronu vychéazi z anatomie biologického neuronu, uvedeného na obrazku 3.1.
Nervové bunika (nebo-li neuron) se skldd4 z téla, v némz se nachézi bunééné jadro, obklopené
velkym mnozstvim vybézki, nazvanych dendrity. Ty slouzi jako vstupni ¢dst neuronu a jsou
zodpovédné za prijiméani informaci (nervovych vzruchi) od ostatnich neuront. Z neuronu
vychazi jedno dlouhé a tlusté vlakno, zvané azon, které zajistuje rozsiteni prijaté informace
déle. Ten je u konce rozvétven, aby byl schopen predavat informace vice neuronum. Na
jednotlivych zakoncCenich axonu se nachéazeji synapse, slouzici k prenosu informace mezi
neurony. Synapse je elektrochemické spojeni dvou neuronu, nejéastéji mezi axonem a den-
dritem.

Neuron je po prijeti elektrického impulzu excitovan (vybuzen), na zdkladé ¢ehoz pak
vznika kratky elektrochemicky pulz v podobé akcniho potencidlu, ktery putuje dale po
axonu az k synapsi. Podstatnou vlastnosti tohoto impulzu je to, Ze je generovan jen v pii-
padé, Ze vstupni vybuzeni presahne urcéitou hranici. Akéni potenciél, ktery doputuje k sy-
napsi zde zpusobi chemickou reakci, ktera posili nebo naopak utlumi vazbu mezi neurony.
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Obrézek 3.1: Stavba biologického neuronu. Pfevzato z [13].

Tento koncept poprvé popsal Donald O. Hebb ve své knize The Organization of Behavior
z roku 1949, ve které mimo jiné tvrdi, Ze tento proces je zakladni operaci potfebnou pro
uceni. Tento princip vesel ve znamost jako Hebbuv zdkon uceni, ktery iika, ze pokud je
axon bunky A dostatecné blizko na to, aby excitoval buiikku B a opakované nebo trvale
se Ucastni na aktivaci této bunky, probéhne v jedné nebo obou téchto bumnkach k rusto-
vému procesu nebo metabolické zméné, kterd ma za nasledek, ze je Gcinnost bunky A, jako
buriky aktivujici butiku B, zvySena [24]. Z toho tedy vyplyva, Ze uceni spo¢iva v nastavovani
synaptickych vah.

S vyuzitim Hebbova zakonu uceni pak Frank Rosenblatt vylepsil ptivodni model umé-
1ého neuronu. Hlavni zména spocivala v zavedeni vah a algoritmu uceni. Tento model byl
pojmenovan perceptron a je zndzornén na obrazku 3.2.

Bazova Aktivacni
funkce funkce

¢~

Obrazek 3.2: Model umélého neuronu — perceptronu.

Perceptron se skladd z n+1 rozmérného vstupniho vektoru & = (zg, 1, ... x,). S kazdym
vstupem x; je spojena jeho védha w; proi = 0,1,...,n. Vahy jsou rovnéz ulozeny ve vahovém
vektoru @ = (wop, w1, ..., wy). Z jednotlivych vstupi a jejich vah je pomoci linedrni bazové
funkce (LBF) vypocitan vnitini potencidl neuronu

n
u ::E"w':z:riwi. (3.1)
i=0

Z vnitiniho potencidlu u je nasledné prostrednictvim aktivacéni funkce ¢ spocitan vystup
y, ktery zavisi na tom, zda vnitini potencial presdhl urcity prah 6. Vystup neuronu miize
byt bud bindrni y € {0,1} nebo bipoldrni y € {—1,1}.

Pro jednoduchost je prah 6 zahrnut ve vztahu pro vypocet vnitiniho potencidlu, du-
sledkem ¢ehoz je dédno zg = 1 a wg = —6 (bias). Perceptron vyuziva bipolarni skokovou
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aktivac¢ni funkei

1 prou >0

y—{ -1 prou <0 ° (3.2)

Proces uceni perceptronu spoc¢iva v nastavovani vahového vektoru w. Na vstup per-

ceptronu je prilozen vstupni vektor & z trénovaci mnoziny a nasledné je spocitan vystup

y. Pokud se vystup perceptronu shoduje s oéekdvanym vystupem d, tak se vihy neméni.

V opac¢ném pripadé je vahovy vektor w upraven tak, aby se chyba minimalizovala. Zakladni
pravidlo pro uceni perceptronu je uvedeno ve vzorci 3.3.

u_jnew = 'U_jold + M(d - y):f (33)

Uvodni nastaveni vah je libovolné a v kazdém dalsim kroku uceni jsou vahy upraveny podle
uvedeného vzorce. Parametr i se nazyva koeficient uceni a vétsinou se pohybuje v intervalu
[0, 1]’.

Ukolem perceptronu je klasifikace vstupniho vektoru do jedné ze dvou vystupnich trid.
Graficka reprezentace klasifikace je uvedena na obrazku 3.3. Vstupni vektory zde predsta-
vuji body v prostoru a trida, do které patri, je reprezentovana tvarem bodu. Proces uceni
je nasledné zodpovédny za hledani predpisu rovnice piimky, kterda déli prostor na dvé ¢asti,
¢imz dochéazi ke klasifikaci podle toho, zda se body nachéazeji pod nebo nad ni. V tomto
pripadé vstupni vektory predstavuji body v roviné, kterou déli primka. Obecné se u vice-
dimenzionalniho prostoru jednd o hyperrovinu.
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A
A A A K
> A
>
X
1 X,
(a) Priklad linedrné separovatelného problému. (b) Priiklad linedrné neseparovatelného pro-

blému.

Obrazek 3.3: Graficka reprezentace klasifikace bodt pomoci perceptronu.

Perceptron predstavuje jednoduchou dopfednou umélou neuronovou sit zvanou single
layer perceptron (SLP). Ta je schopna fesit pouze tlohy s linedrné separovatelnymi vstup-
nimi vektory, jako je ta na obrazku 3.3a. To v roce 1969 dokazali Marvin Minsky a Seymour
Papert ve své knize [41], ¢imZ pozastavili vyzkum v této oblasti az do 80. let. Odpovédi na
tento problém bylo vytvoreni vicevrstvového modelu vzajemné propojenych perceptroni.
Tento model byl pojmenovan vicevrstvy perceptron (MLP) a spole¢né s algoritmem zpétného
sffeni chyby tvori zdklad modernich umélych neuronovych siti.
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3.2 Doprednia umeéla neuronova sit

Uspotradanim vice neuronti do nékolika vrstev a jejich vzajemnym propojenim vznikne acyk-
lickd dopfedna uméld neuronova sit, jako je ta na obrazku 3.4. Ta se sklad4 ze tii zakladnich
vrstev — vstupni, skryté a vystupni. Neurony jsou propojeny v dopfedném sméru (zleva do-
prava), coz znamend, ze vzajemné propojeni neuroni v jedné vrstvé je zakazéno. Kazdy
neuron je tak propojen se vSemi neurony z predchozi vrstvy.

Vstupni
vrstva

Skryta
vrstva

Obrazek 3.4: Model acyklické dopredné neuronové sité se tfemi vstupnimi neurony, ¢tyimi
neurony ve skryté vrstvé a dvéma vystupnimi neurony.

Acyklické dopfedné neuronové sité vyuzivaji pro vypocet vnitiniho potencidlu v LBF
(vzorec 3.1), z néhoz je nésledné pomoci sigmoidalni aktivacni funkce (uvedené ve vzorci
3.4) spocitdn vystup neuronu:

- 1
Cl4eu’

Postup vypoctu odezvy dopredné neuronové sité je jednoduchy. Na vstup sité je prilozen
vstupni vektor ¥ a neurony prvni vrstvy si spocitaji svoje vystupy (vzorce 3.1 a 3.4).
Nasleduje postupny vypocet vystupti neuronu v dalSich vrstvach, az se dojde k vystupni
vrstvé, kde se nachazi koneény vystup sité. Pro spravny vystup sité je ovSem nutné tento
model nejdiive naucit (spravné nastavit vahy).

y (3.4)

3.3 Algoritmus zpétného Siteni chyby

Jedna se o nejrozsirenéjsi a nejpouzivanéjsi metodu uceni acyklickych dopfednych neurono-
vych siti. Tento algoritmus je zaloZen na minimalizaci chybové funkce F. Podminkou pro
pouziti této techniky je, aby byly aktiva¢ni funkce vSech neuronu diferencovatelné. Nasle-
dujici popis algoritmu a vzorce byly prevzaty z [70].
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Uvazujme doprednou neuronovou sif s n vstupnimi a m vystupnimi neurony. K vypoctu
chybové funkce pro jeden prvek trénovaci mnoziny p je pouzit vztah 3.5. Jedna se o jednu
polovinu souctu kvadratickych chyb, pfes vSechny neurony ve vystupni vrstvé. Symboly d,;
a opj znaci po fadé ocekdvany vystup j-tého neuronu a skutecny vystup j-tého neuronu
vystupni vrstvy pro prvek p.

m

> (dy; — 0p)? (3.5)

Jj=1

E, =

N —

V prvni fazi algoritmu je na vstup sité prilozen prvek p a v dopredném sméru je spocitana
chyba sité E,. Algoritmus se ndsledné snazi tuto chybu minimalizovat. Toho je docileno
metodou gradientniho sestupu, pri které se vahovy vektor « upravi tak, Ze se posune ve
sméru zaporného gradientu chybové funkce Ej,. Tato skutecnost je vyjadiena v nasledujicim
vzorci

OE,

AT = —pVE, = —p—2. (3.6)

S vyuzitim Fetizkového pravidla je zména i-té vahy j-tého neuronu v [-té vrstvé v piipadé
pouziti LBF a sigmoidalni aktivacni funkce uréena vzorcem

8E oyt oub
Auwt, = —J — = potal (3.7)
ji l I
8yj 8u ows;
l
kde p je koeficient ucend, awL{ = xi znadi i-ty vstup v [-té vrstvé a 55» je
Jji
OE Oyf
L L\, L L
53’ Z—@j'a—lﬁ;z(dj—yj)yj(l_yj) (3.8)
J J
nebo
ny ayl'—l ny 1 1
A= Y bk e = > kel - o), (39)
k=1 U k=1
pricemz
ok I
= -y (3.10)
1= (dj —y;
8yj
a pro derivaci sigmoidy plati
oyt
auy _ yj(l _ yé) (3.11)

Rovnice 3.8 plati pro neurony v posledni vrstvé L, zatimco rovnice 3.9 je uréena pro
vypocet 55» prol = L —1,...,1. Jak je vidét, tak algoritmus v této fazi pro vypocet 55»
postupuje ve zpétném sméru (od vystupni vrstvy smérem ke vstupni).

V posledni fazi algoritmu si kazdy neuron upravi vahy podle vztahu

wé = w +Awﬂ, (3.12)
pricemz plati
Awj; = p(dj = yf )yy (1= yp)zf (3.13)
nebo -
=p Z (OF w1 = of)al, (3.14)
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kde opét vzorec 3.13 je urcen pro neurony vystupni vrstvy a 3.14 pro ostatni.

Pro tucely klasifikace vstupnich vektori do K vystupnich tiid je vhodnéjsi pouzit ve
vystupni vrstvé aktivacéni funkci softmaz, uvedenou ve vzorci 3.15, kde u; postupné znaci
vnitini potencial vSech m neuront v predchozi vrstvé. Tato funkce je schopna normalizovat
vystup neuronové sité tak, ze kone¢ny vystup sité reprezentuje pravdépodobnost prislusnosti
vstupniho vektoru do dané tfidy. Pro tyto ucely je nutné, aby posledni vrstva neuronové
sité obsahovala neurony s aktiva¢ni funkci softmax:

e%i

o ' 3.15
Y D ey €k (3.15)

Dale je vhodné pouzit pravdépodobnostni chybovou funkci, kterda lépe vystihuje povahu
klasifika¢niho problému. V idedlnim piipadé totiz pozadujeme, aby byl pro vstupni vektor
aktivni pouze ten vystupni neuron, ktery reprezentuje tfidu, do které vstupni vektor patii.
Toho lze dosdhnou pouzitim chybové funkce 3.16, kde k znaci neuron vystupni vrstvy, ktery
reprezentuje spravnou tiidu:

E = —In(yt). (3.16)

S vyuzitim znalosti derivace chybové funkce 3.18 a derivace aktivac¢ni funkce softmax
3.17 lze upravit vztah pro vypocet 5;; v posledni vrstvé na vzorec 3.19. Vypocet 55» v ostat-
nich vrstvach zustava pri zachovani sigmoidélni aktivac¢ni funkce stejny jako ve vzorci 3.9.

dy; [ yij(l—y;) proj=i
ou; { —y;yi pro j # i (3.17)
OE  0Oln(yk) 1
T (3.18)
7J(L
e 'k
L m
5L:81n(y£).%zi.ﬂz{ 1—LyaL pro j =k (3.19)
J oYk Ou;; yL Ou;; —Y; pro j # k

3.4 Metoda gradientniho sestupu

Gradientni sestup predstavuje iterativni optimalizacni metodu pro hledani lokdlniho mi-
nima néjaké funkce. V kontextu uceni acyklickych doprednych neuronovych siti je tato
metoda pouzita pro hledani takovych hodnot vahového vektoru w, aby byla chybova funkce
E co nejmensi. Toho je dosazeno inkrementalnim postupem, kdy se pfi uceni ndhodné vy-
bere prvek trénovaci mnoziny p a je spocitana chyba sité pro tento prvek. Pomoci vzorce
3.6 je pak upraven vahovy vektor w. Tento postup se opakuje pro vsechny prvky trénovaci
mnoziny, dokud nejsou splnény ukoncovaci podminky. Tato verze gradientniho sestupu se
nazyva stochasticky gradientni sestup (SGD).

Parametr p zde predstavuje velikost kroku ve sméru zdporného gradientu (proto zna-
ménko —). Volba tohoto parametru mé velky vliv na konvergenci sité, jak je ukdzéno na
obrazku 3.5. Prili§ mald hodnota zpusobi, Ze se bude postupovat moc pomalu, zatimco prilis
velkd hodnota tohoto parametru muze mit za néasledek divergenci.

7 tohoto duvodu vzniklo nékolik adaptivnich metod, které méni velikost parametru pu
v prubéhu uceni. Jednou z téchto metod je i metoda zvana Delta-Bar-Delta [29], ktera
uvazuje, zZe kazdd vaha w;; mé vlastni koeficient uceni p;;. Tyto koeficienty jsou nasledné
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(a) Ukazka piikladu volby opti- (b) Ukédzka piikladu volby piilis (c¢) Ukézka piikladu volby pfilis
malni hodnoty parametru u. malé hodnoty parametru pu. velké hodnoty parametru u.

Obrazek 3.5: Graficka reprezentace gradientniho sestupu a volby parametru p.

adaptivné upravovany tak, ze pokud mezi predchozim a soucasnym krokem nedoslo k pre-
kroceni lokdlniho minima, tak je hodnota uciciho parametru zvysena. V opac¢ném pripadé
(tj. pokud doslo k piekroceni lokalniho minima) je hodnota parametru j;; snizena. Tim je
zajisténa rychlejsi konvergence a vyhnuti se divergenci. Mezi dalsi adaptivni metody patii
napiiklad SAB, SuperSAB nebo Rprop [52].

3.5 Problém mizejiciho gradientu

S pouzitim ucicich algoritmt zaloZzenych na gradientnim sestupu je spojen problém mi-
zejictho gradientu, ktery ma za nasledek to, Ze se proces uceni sité zpomali, ne-li primo
zastavi. Tento problém prameni ze zpusobu, jakym tyto metody aktualizuji hodnoty vah.
Zména hodnot jednotlivych vah kazdého neuronu je pocitana pti zpétném pruchodu, kdy je
chyba sité propagovana od koncovych vrstev k poc¢ateénim. U siti s mnoha vrstvami se tak
stava, ze se zména hodnot vah neuronii v poc¢atecnich vrstvach blizi nule. Jinymi slovy je ve
vztahu 3.12 zména i-té vihy j-tého neuronu v [-té vrstvé, tedy Awéi, velmi mala. Neurony
v takovychto vrstvach se tak v podstaté prestavaji ucit.

Jednou z hlavnich pri¢in tohoto problému je Spatna volba aktiva¢ni funkce. Na ilustraci
3.6 je zachycen prubéh sigmoidélni aktiva¢ni funkce (uvedené ve vzorci 3.4) a jeji derivace
(uvedené ve vzorci 3.11). Z uvedenych grafu je patrné, ze obor hodnot této aktivacéni funkce
je v intervalu [0; 1], pricemz si lze v§imnout, Ze pro dvé velmi velké (¢i velmi malé) hodnoty
vstupu (osa x) bude rozdil jejich vystupi velmi maly. Jinymi slovy i velkd zména na vstupu
se na vystupu projevi velmi méalo. To dokazuje i prubéh derivace této funkce (uvedeny
v grafu 3.6b), kde se hodnota derivace pro velmi velké (¢i velmi malé) hodnoty blizi nule.
Kdyz si nyni uvédomime, ze v pripadé algoritmu zpétné propagace chyby se ve zpétném
pruchodu (pfi zpétném Sifeni chyby) vyuzivéa fetizkové pravidlo, pii kterém dochézi k po-
stupnému nésobeni jednotlivych derivaci v kazdé vrstvée, tak se s postupem do pocatecnich
vrstev derivace exponenciidlné zmensuje a blizi nule.

Pro feseni tohoto problému existuje vice moznosti. Nejjednodussi je zvolit jinou akti-
vacni funkci, jako je tifeba ReLU aktiva¢ni funkce, uvedena v sekci 4.9. Dalsi moznosti je
vyuziti tzv. skip propojeni, které preskakuji nékteré vrstvy a privadéji nezménény vstup
do hlubsich vrstev. Tento postup je uveden v sekci 6.3.4, kde je vyuzit v implementaci
rezidudlni vrstvy.
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(a) Graf sigmoiddlni aktivaéni funkce. (b) Graf derivace sigmoidalni aktivaéni funkce.

Obrazek 3.6: Grafy prubehu sigmoidalni aktivacni funkce a jeji derivace.

3.6 Univerzalni aproximacni teorém

Nejpodstatnéjsi ¢ast modelu vicevrstvé umélé neuronové sité predstavuje skryta vrstva,
jejiz neurony jsou odpovédné za transformaci vstupniho prostoru do vnitini reprezentace
neuronové sité. Tim neuronova sit ziskava jiny pohled na vstupni data, ktera je pak vystupni
vrstva 1épe schopna zpracovat. Neuronovym sitim obsahujicim velké mnozstvi skrytych
vrstev se Fiké hluboké neuronové sité (anglicky Deep Neural Networks, zkrdcené DNN).

Vypocetni silu doprednych neuronovych siti objasnuje univerzalni aproximacni teorém,
ktery poprvé popsal G. Cybenko v roce 1989. Ten rika, ze dopredna acyklickd neuronova
sit s alespon jednou skrytou vrstvou, obsahujici dostateény pocet neuront, je za urcitych
podminek kladenych na aktivacni funkei, schopna aproximovat libovolnou spojitou funkei,
definovanou v kone¢ném n-rozmérném prostoru, v jiném koneéném m-rozmérném prostoru
s pozadovanou nenulovou chybou [6]. V roce 1991 ukazal Kurt Hornik ve své praci [26],
ze schopnost neuronovych siti byt univerzalnimi aproximatory vychazi spise z jejich vice-
vrstvové architektury nez z volby aktiva¢ni funkce. Konecné v roce 2017 bylo na zikladé
prace [40] ukézano, ze neuronova sit s ReLU aktiva¢nimi funkcemi a $itkou n+1 je schopna
aproximovat libovolnou spojitou funkci n-rozmérnych vstupnich vektori.
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Kapitola 4

Konvoluéni neuronové sité

Tato skupina hlubokyjch neuronovych siti je zaméfena na rozpoznavani vzora pri analyze
obrazovych ¢i zvukovych dat. Jedna se o biologii inspirovanou variantu MLP, zalozenou na
praci autoru Hubela a Wiesela [28], ktefi v 60. letech minulého stoleti ukazali, Ze uréita
Cast mozkové kiry, umisténa v tylnim laloku, nazyvana vizudlni kortex, obsahuje neurony
reagujici na specifické oblasti zorného pole. Oblastem zorného pole, které se podileji na
excitaci urcitého neuronu, se 1ika receptivni pole (receptive field). Ta se mohou liSit svoji
velikosti ¢i umisténim v zorném poli, pficemz receptivni pole sousednich neuronii se mohou
prekryvat.

|Receptive fields size| | Features |

IT A E faces
edges V4 @ objects
and lines ff\

-

ALY
V2 shapes
» [] st
// \\ d
. edges
shapes Vi \‘Iﬂ\ and lines
and objects visual field

Obrazek 4.1: Model cesty vizualni informace mozkem. Informace putuje z o¢i do LGM, které
rozvadi informaci déle do tylniho laloku. Zde informace prochézi nékolika vrstvami (VI-
V4), odpovédnymi za extrakei riznych rysiu ze vstupniho signalu. Déle si zde 1ze vS§imnout
variace velikosti receptivniho pole, které se s kazdou nasledujici vrstvou zvétsuje. Kone¢nou
fazi tvori IT, které je spojeno s paméti a zodpovida za rozpoznavani objektid. Obrazek byl
prevzat z [39].

Na zékladé tohoto popisu vytvoril v roce 1980 K. Fukushima [16] prvni neuronovou
sit zamérenou na rozpoznavani ruc¢né psanych ¢islic, nazvanou Neocognitron. Tato sit byla
tvorena dvéma zakladnimi typy neuronti, usporadanych do vrstev, pricemz receptivni pole
kazdého neuronu bylo tvofeno ¢asti predchozi vrstvy. Jeden typ vrstvy se staral o extrakci
rysu z predchozi vrstvy, zatimco druhy typ byl zodpovédny za toleranci odchylek v umis-
téni téchto rysd. Z pohledu dnesnich CNN se jednalo o konvolu¢ni a seskupujici vrstvy.
Uceni tohoto modelu spocivalo v nastavovani vah neuronti, které byly v mnoha piipadech
sdilené, coz drasticky snizovalo pozadavky na vypocetni vykon. Pro uCeni neocognitronu
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bylo v pribéhu let navrzeno nékolik algoritmi, které byly mnohdy velmi slozité. Pti uceni
dnesnich CNN ovsem prevladé algoritmus zpétného siteni chyby, ktery ale nebyl v tehdejsi
dobé tolik rozsiteny.

X
AN

il
@a : §
input g_ﬁ\/:

layer

contrast
extraction

edge recognition
extraction layer
(a) Diagram znédzortujici jednotlivé vrstvy modelu (b) Prufez architekturou modelu ukazujici jak se
a jejich propojeni. lisi velikost extrahovanych rystu s kazdou nésledu-
jici vrstvou.

Obrézek 4.2: Ukdzka modelu neocognitronu pievzata z [16]. Z uvedenych obrazku si lze
v§imnout inspirace tohoto modelu biologii mozku, zejména pak vrstvového modelu a po-
stupné extrakce rysi.

4.1 Architektura CNN

Moderni konvoluéni neuronové sité se skladaji ze ¢tyr zakladnich typu vrstev — konvolucni,
aktivacni, seskupujici a plné propojené. Jejich mozné umisténi v architektuire CNN je uve-
deno na obréazku 4.3.

Konvolucni
vistva Seskupujici Piné
vistva ) Zplostujici  propojena
Vstup T vrstva vrstva

Vystupni

Obrazek 4.3: Klasicka architektura CNN obsahujici jednu konvoluéni vrstvu, nasledovanou
seskupujici vrstvou, zplostovaci vrstvou, plné propojenou vrstvou a vystupni vrstvou.

4.1.1 Konvoluéni vrstva

Tato vrstva je zodpovédné za extrakci uziteénych rysi ze vstupniho obrazku. K tomu vyu-
ziva operaci konvoluce uvedenou ve vzorci

k1—1ko—1

Olz,y) = (I *K)[z,yl = Y > Ia+i,y+j)K[—i,—j), (4.1)
i=0 j=0
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Obrazek 4.4: Grafickd reprezentace operace konvoluce.

kde Olz, y] predstavuje novou hodnotu pixelu na pozici [x,y], I oznacuje vstupni obrizek
a K znadi filtr (kernel) o rozmérech k; x ko. Graficka reprezentace této operace je ukdzéna
na obrazku 4.4. Jak je vidét, tak nova hodnota pixelu se ziské prilozenim filtru na patii¢né
misto ve vstupnim obrazku a vynasobenim pixeld s prekryvajicimi se koeficienty z filtru.
Vsechny tyto souciny jsou nakonec se¢teny, ¢imz je ziskdna vysledna hodnota. Pro ziskani
hodnoty dalsiho pixelu je nutné filtr posunout a vypocet opakovat.

Jak jiz bylo zminéno, tak se CNN podoba modelu MLP s tim rozdilem, ze v této vrstvé
nejsou neurony plné propojeny se vSemi neurony z predchozi vrstvy. Tato skutecnost vyplyva
z pouziti konvoluce namisto LBF, pricemz dilezitym faktem je, ze koeficienty filtru jsou
ulozeny ve vahovém vektoru. To je ukdzano na obrazku 4.5. Vypocet vnitiniho potencidlu
neuronu [-té vrstvy, predstavujiciho pixel na pozici [z, y], je tak dén vztahem

k1—1ko—1
[ o [ [—1 [
Upy = D > wh oy Y (4.2)

i=0 j=0

kde w! znadi filtr, ol_y1 = go(ué_yl) oznacuje vystup po aplikaci aktivacni funkce na vnitini

x
potencial neuronu predchozi vrstvy reprezentujici pixel na pozici [z, y] a b’ je bias.

Dalsim velkym rozdilem oproti MLP je, Ze neurony v této vrstvé jsou usporadany do 3D
matice, jejiz dimenze jsou vyska H, sitka W a pocet kanali C, ktery je pro vstupni obrazek
nejcastéji 1 (¢ernobily) nebo 3 (barevny). Konvoluéni vrstva pak obsahuje sadu filtra pro
kazdy kanal vstupniho obrazku, pricemz pocet sad filtri udava vystupni pocet kanalu této
vrstvy.

Uceni neuront této vrstvy spociva v hledani spravnych koeficientt filtra, tedy vahového
vektoru predstavujici dany filtr. Pri zpétném priuchodu algoritmu zpétného sireni chyby to
znamena Upravu vzorcu pro vypocet gradienti. Zejména nas tedy zajima vypocet vztahu
uvedeného ve vzorci 4.3, tedy vliv vahy neuronu v [-té vrstvé, predstavujici koeficient filtru
na pozici [/, j'], na celkovou chybu sité. Z definice operace konvoluce, pouzité pii dopred-
ném vypoctu vyplyva, ze koeficient filtru oznaceny wfc i se podili na vypoctu vsech pixelt
vystupniho vektoru I-té vrstvy. Ten ma pro filtr velikosti k1 X ko a vstupni obrazek o roz-
mérech H x W velikost (H — k1 + 1) x (W — kg + 1). S vyuzitim Fetizkového pravidla tedy
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Obrazek 4.5: Ilustrace podobnosti konvoluéni vrstvy CNN a MLP. Dulezitym detailem je
sdilen{ vah, které je znazornéno barvami propojeni mezi neurony.

muzeme psat

W—ks 8E 8um

H—k1
(4.3)
0 4j=0 J’

=

Parcialni derivace vnitiniho potencialu ui j vzhledem k proménné wy j je podle vzorce
4.2 nenulova pouze v pripadé, kdy i = 7' a j = 5/, dusledkem ¢ehoz plati

H—k1 W—ko
S|
=2 2 0 (4.4)
=0 j5=0
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celkovou chybu sité E. Z definice konvoluce uvedené ve vzorci 4.2 vime, zZe jeden pixel
na pozici [i’, j'] vstupniho obrazku ovlivni z; x zo pixelt dalsi vrstvy. Opétnym pouzitim
fetizkového pravidla ziskame
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pricemz parciélni derivace vnitfniho potencialu neuronu vrstvy [ 4+ 1 je nenulovd pouze pro
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kde ¢’ znadi derivaci aktivacni funkce.
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Konecné po dalsi substituci a dosazeni vzorce 4.6 do 4.4 ziskdme vzorec pro vypocet 9; ;
v [-té vrstve

8E k1—1ko—1

1 1 l

= g T 2 2 i @), (4.7)
ul'J =0 75=0

+1

ktery lze vyjadiit jako souéin tplné konvoluce 81 s prevracenym filtrem w!*! a derivaci

aktivacni funkce aplikované na vnittni potencidl aktualniho neuronu [-té vrstvy
8t ;= 85 xrotisoe {wl ! (s 50). (4.8)
Vzorce pouzité v této podsekci byly s urcitymi modifikacemi prevzaty z [30], [18] a [21].

4.1.2 Aktivaéni vrstva

Uéelem této vrstvy je aplikovat aktivacni funkei ¢ na vstupni data, nejéastéji na vystup
konvoluéni vrstvy. Cilem pouziti aktiva¢ni funkce je vnést do modelu prvek nelinearity
(konvoluce je linedrni operace) a tim vylepsit vlastnosti sité. Toho je dosazeno pouzitim
néjaké nelinearni funkce, nejcastéji ReLU definované jako

~J 0 prox<0
80(33)—{33 prox >0’ (4.9)

pricemz pro derivaci této funkce plati

, ] 0 proxz <0
90(33)—{1 proz >0 ° (4.10)

Priklad pouziti ReLLU funkce je uveden na obrazku 4.6.

RelLU

Obrazek 4.6: Priklad pouziti aktivacni funkce ReLU. Z uvedeného prikladu je patrné, ze
funkce ReLLU pouze nahrazuje vsechny zaporné hodnoty za 0.

4.1.3 Seskupujici vrstva

Smyslem seskupujicich vrstev je redukce prostorovych rozmért vnitini reprezentace vstup-
niho obrazku (downsampling). Diky tomu dochazi ke snizeni po¢tu vah a parametru sité, coz
ma znacny vliv na vykon. Dalsi vyhodou seskupujici vrstvy je, ze zachovava pouze dilezité
Casti obrazku a zbavuje se nepodstatnych detaili, jako je napriklad umisténi ¢i natoceni
extrahovaného rysu. Diky tomu je pak vysledny model invariantni vuci lokdlni translaci
(posunu) ve vstupnim obrazku, a tak robustnéjsi. Tato vrstva se nejéastéji umistuje za kon-
voluéni a aktivaéni vrstvu, pricemz pracuje zvlast pro kazdy vstupni kandl. Intuici pouziti
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této vrstvy je, ze béhem konvoluce dojde k extrakci rysu, po aplikaci ReLU se zachovaji
jen dominantni ¢asti nalezeného rysu a pri seskupeni dochézi k toleranci posunu ¢i otoceni
daného rysu.

Nejpouzivanéjsi metodou seskupeni je vyhledavani maxim (MAX Pooling). Postup této
techniky je uveden na obrazku 4.7.

3
o 3
MaxPool

Obrazek 4.7: Piiklad pouziti hledani maxim. Vstupni obrazek je rozdélen do dlazdic, pficemz
vysledek je tvoren maximélnimi hodnotami jednotlivych dlazdic.

Jelikoz tato vrstva neobsahuje zadné vahy, které by bylo potfeba se naudit, tak pri
zpétném pruchodu dochazi pouze k predani chyby neurontim predchozi vrstvy. Na vysledku
sité se podilely jen maximalni prvky, a tak je chyba propagovana jen k nim.

4.1.4 Zplostovaci vrstva

Tato vrstva je zodpovédné za transformaci vnitini reprezentace obrazku do podoby vhodné
pro plné propojenou vrstvu, jak je uvedeno na obrazku 4.8. Jedna se tedy o operaci zplosténi
vicedimenzionalnfho vstupu do jednodimenzionalniho vystupu. Toho je dosazeno rozbale-
nim jednotlivych kanalt vstupniho vektoru za sebe.

D
Flatten

Obrazek 4.8: Ukéazka zplostovaci vrstvy, ktera po jednotlivych kandlech rozbaluje vicedi-
menzionalni vstup na reprezentaci vhodnou pro plné propojenou neuronovou sif.
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4.1.5 Plné propojena vrstva

Jedné se o posledni vrstvu CNN modelu, zodpovédnou za konec¢nou klasifikaci vstupniho
obréazku do jedné z vystupnich t¥id. K tomu je vyuzita klasicka architektura MLP s nékolika
skrytymi vrstvami a softmax aktivacni funkci ve vystupni vrstve.
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Kapitola 5

Neuroevoluce

Vyuziti evolu¢nich vypocetnich technik pfi ndvrhu umélych neuronovych siti se zabyva obor
zvany neuroevoluce. Inspiraci tohoto oboru byla opét piiroda, ve které je za vznik inteligence
odpovédny proces evoluce. Ve skute¢nosti je evoluce jedingym' zndmym procesem, ktery byl
schopen vytvorit inteligentni bytosti (a inteligenci obecné). Evoluéné navrzené neuronové
sité se oznacuji jako EANN (Evolutionary Artificial Neural Networks)[66] a jejich popis
v této kapitole byl prevzat z [66].

Jak jiz bylo zminéno, tak v dnesni dobé je za vznikem umélé inteligence vétsinou clovek,
ktery je odpovédny za navrh a konstrukci umeélych neuronovych siti. Jako priklad lze uvést
vznik modelu perceptronu, uvedeny v kapitole 3. Za jeho vytvorem stal ¢lovék, ktery jej
vytvoril na zakladé znalosti poskytnutych lidmi zkoumajici lidsky mozek. Kdo ale stal za
vznikem neuronovych sit{ v lidském mozku? Odpovéd je snadnd, byla to evoluce.

Cilem neuroevoluce je tak simulovat biologickou evoluci na vypocetnich zafizenich za
ucelem vytvorit umélou inteligenci. Proces evoluce je v kontextu tvorby umélych neurono-
vych siti vyuzit v nékolika instancich. Prvni a asi nejcastéjsi je vyuziti evoluce pro navrh
architektury neuronové sité. Dalsim pouzitim evoluce pfi ndvrhu neuronovych siti je evoluce
vah. Jak bylo uvedeno, tak v dnesni dobé prevlada pro nastavovani vah algoritmus zpét-
ného siteni chyby. Ten, ackoli byl inspirovan ptirodou, opét predstavuje lidmi navrzenou a
formalné popsanou metodu, kterda nema s biologickym ucenim moc spoleé¢ného. S tim sou-
visi 1 posledni vyuziti evoluce, ¢imz je evolu¢ni ndvrh ucictho algoritmu. Grafickd ukazka
evolu¢niho navrhu riznych ¢asti neuronovych siti je uvedena na obrazku 5.1.

Evoluéni algoritmy urcené k evoluci architektur a vah neuronovych siti se oznacuji
jako TWEANN (Topology and Weight Evolving Artificial Neural Network). Nejzndméj-
$im takovymto algoritmem je geneticky algoritmus NEAT (NeuroEvolution of Augmenting
Topologies), predstaveny autorem Kennethem O. Stanleym v roce 2002 [58].

5.1 Evoluce architektury

Architektura je z pohledu vypocetni sily neuronovych siti velmi podstatna, jelikoz udava
zpusob, jakym je vstupni informace zpracovana a tim definuje i celkové schopnosti dané
sité. Z praktického pohledu pfinasi evoluéni navrh architektury neuronové sité moznost
adaptovat se na dynamicky se ménici prostredi a specializovat se na ruzné tkoly, a to vse
bez nutnosti zasahu ¢lovéka. Evoluci architektury neuronovych siti se rozumi evolu¢ni navrh
topologie, propojeni a prenosové funkce jednotlivych uzli umeélé neuronové siteé.

'Pomineme-li kreacionismus, ktery oviem nem4 7adné védecké zéklady.
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Obrazek 5.1: Graficka reprezentace evolu¢niho ndvrhu neuronovych siti.

Pro automaticky navrh neuronovych siti byly navrzeny metody, které se daji rozdélit
na konstruktivni a destruktivni [66]. Konstruktivni metody za¢inaji s minimélni neurono-
vou siti, obsahujici minimalni poc¢et neuront, vrstev a propojeni. Postupem c¢asu pak podle
potreby pridavaji dalsi neurony, vrstvy a propojeni s cilem vylepSit vlastnosti sité. De-
struktivni metody naopak zac¢inaji s maximélni neuronovou siti (maximalni pocet neuront,
vrstev a propojeni) a v prubéhu ¢asu postupné odebiraji jednotlivé ¢asti modelu s cilem
udrzet vlastnosti sité na urcité trovni.

Tyto metody ale maji tendenci zdrzovat se v lokalnich minimech a tak je jejich pouziti
dost limitované. Z tohoto divodu je evoluéni navrh architektury neuronovych siti mnohem
vhodnéjsi, protoze je schopen se vymanit z lokdlniho minima. Typicky evoluéni algoritmus
uréeny pro navrh architektury neuronové sité se sklada z néasledujici sekvence krokiu:

1. Podle pouzitého kédovani je kazdy jedinec soucasné populace dekédovan na odpovi-
dajici architekturu neuronové sité.

2. S pouzitim uciciho algoritmu je kazda vytvorend neuronova sif podrobena uceni.
3. Na zakladé presnosti a slozitosti jednotlivych jedincu je spocitana jejich fitness.
4. Podle fitness hodnoty jsou ze soucasné populace vybrani rodice.

5. S vyuzitim operatoru kfizeni a mutace je vytvorena nova generace

6. Pokud nebyla nalezena architektura splnujici pozadované kritéria nebo nebyl dosazen
maximélni pocet opakovani, vracime se na krok 1.
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5.2 Evoluce vah

V dnesni dobé, jak jiz bylo mnohokrat zminéno, vévodi uc¢eni umeélych neuronovych siti
algoritmus zpétného siteni chyby. Ale i ten ma své omezeni, mezi které patii neschopnost
vymanit se z lokdlniho minima, nemoznost pouziti tohoto algoritmu v modelech vyuzivaji-
cich nediferencovatelné aktiva¢ni funkce, nebo problémy pii u¢eni rekurentnich neuronovych
siti. Uceni, neboli nastavovani vah, lze definovat jako optimalizac¢ni problém, jehoz cilem
je minimalizovat Ucelovou funkci. Pro tyto ucely je tak vhodné vyuzit evolucni vypocetni
techniky.

Pavodni piistup k evoluénimu uceni uvazoval fixni architekturu neuronové sité, pro kte-
rou byl nasledné s vyuzitim evolu¢nich technik hledan takovy vektor vahovych koeficienti,
ktery pro zadany kol dosahuje co nejlepsich vysledki. Obecny algoritmus evolu¢niho uceni
sestava z téchto kroku:

1. Podle pouzitého kédovani je kazdy jedinec soucasné populace dekédovan na vahovy
vektor a nasledné je sestrojena neuronova sit s odpovidajicimi vihami.

2. Pro kazdou neuronovou sit s danymi vahami je spocitana fitness hodnota, kterd je
zalozena na pouzité chybové funkci. Cim mensi je chyba sité pro daného jedince
(vahovy vektor), tim vétsi fitness hodnota je mu prifazena a naopak.

3. Podle fitness hodnoty jsou ze souc¢asné populace vybrani rodice.
4. S vyuzitim operatoru kfizeni a mutace je vytvorena nova generace

5. Pokud nebyl nalezen vahovy vektor splnujici pozadované kritéria nebo nebyl dosazen
maximélni pocet opakovani, vracime se na krok 1.

5.3 Evoluce uciciho algoritmu

Evoluéni vypocetni techniky lze pozvednout az na troven navrhu samotného uciciho algo-
ritmu. Motivaci tohoto kroku je skutec¢nost, ze vétsina ucicich algoritmu se lisi vykonem
pro ruzné architektury neuronovych siti. S novymi architekturami je tak potreba prijit i
s novymi zpusoby uceni. Ty jsou ale vétsinou vysledkem matematické analyzy zkoumaného
problému a jejich pouziti byva ¢asto velmi specifické a limitované.

Cilem evoluce uciciho algoritmu je tudiz poskytnout schopnost adaptace procesu uceni
pro nové vytvorené architektury neuronovych siti, které napiiklad vzesly z evolu¢niho na-
vrhu architektur neuronovych siti. Typicky postup evoluce ué¢iciho algoritmu je shrnut v na-
sledujici krocich:

1. Podle pouzitého kédovani je kazdy jedinec soucasné populace dekédovan na ucici
algoritmus.

2. Nasledné je sestrojena mnozina nahodné vygenerovanych neuronovych siti s ndhodné
prifazenymi vahami.

3. Jednotlivé neuronové sité jsou podrobeny uceni jednotlivymi u¢icimi algoritmy.

4. Kazdému jedinci je prifazena fitness hodnota podle toho, jak dobfe byl schopen naucit
individualni ndhodné vygenerované neuronové sité.

5. Podle fitness hodnoty jsou ze souc¢asné populace vybrani rodice.
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6. S vyuzitim operatoru kfizeni a mutace je vytvorena nova generace jedincu.

7. Pokud nebyl nalezen ucici algoritmus spliujici pozadované kritéria nebo nebyl dosazen
maximélni pocet opakovani, vracime se na krok 1.

5.4 Univerzalni schéma evolucnich neuronovych siti

Jak uz bylo feceno, tak ultimatnim cilem neuroevoluce je, po vzoru prirody, vytvoreni plné
autonomni, univerzalni a hlavné adaptivni umélé inteligence, schopné poradit si se vSemi
ukoly, na které narazi. Schéma 5.2 zachycuje obecnou formu neuroevoluce, kterd spojuje
vyse popsané evolucni navrhy jednotlivych ¢asti neuronovych siti.

EVOLUCE ARCHITEKTUR

—>| Whodnocenf architektur |—

J7Archite ktura ZfFitness

EVOLUCE UCICICH ALGORITMU
—blvyhodnocem' uticich algoritmd l—

Ucicijalgoritmus T Fitness
\V4

EVOLUCE VAH

Reprodukce

—| Reprodukce uéicich algoritmd |<—

—| Reprodukce architektur |<—

Obréazek 5.2: Univerzalni schéma EANN. Prevzato z [66].

5.5 Vyuziti CGP v kontextu neuroevoluce

Vyuziti CGP pfi ndvrhu umélych neuronovych siti se oznacuje jako CGPANN (Cartesian
Genetic Programming of Artificial Neural Networks) [32]. Jednd se o neuroevoluéni algorit-
mus, ktery vyuziva piimého zakédovani architektury, vah a funkci do genotypu. CGPANN
tak predstavuje TWEANN algoritmus, ktery pri procesu evoluce vyuziva vyhradné opera-
toru mutace. Na rozdil od genetickych TWEANN algoritma je CGPANN konstruktivni i
destruktivni algoritmus.
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Piiklad tspésného vyuziti CGP pfi ndvrhu CNN je uveden v préci [59]. Jeji autofi
vytvorili metodu nazvanou CGP-CNN, ktera pouzivda CGP kdédovani jedinci, schopné re-
prezentovat architekturu a propojeni vysledné CNN. Vyhodou tohoto kdédovani je jeho fle-
xibilita, jelikoz umoznuje reprezentaci ruzné hlubokych siti i vyuziti skip propojeni. Mimo
jednoduchych vypocetnich uzli CGP mrfizky, jako jsou konvolu¢ni a seskupujici vrstvy,
vypocetni uzel vytvoreny z jednodussich operaci.

ResBlock je slozen z konvoluce, konkatenace a ReLU aktiva¢ni funkce. Skip propojeni
preskakuje konvoluéni ¢ast tohoto modulu a privadi nezménény vstup modulu do konkate-
nac¢niho uzlu, kde dochézi ke konkatenaci s vysledkem konvoluce. Na vysledek konkatenace
je nasledné pouzita aktivacni funkce ReLU. Architektura modulu ResBlock je uvedena na
obréazku 5.3.

I ConvBlock |

Y

| Convolution |

!

I BatchNormalization |

|

| Summation |

!

| ReLU |

!

Obrazek 5.3: Architektura modulu ResBlock. BatchNormalization provadi normalizaci hod-
not po procesu konvoluce. Pfevzato z [59].
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Kapitola 6
Navrh reseni

Jak jiz bylo feceno, tak navrh architektur konvolu¢nich neuronovych siti je ¢asové naroc¢ny
proces, nejcastéji zalozen na metodé pokus-omyl. K navrhu efektivni architektury konvo-
luénich neuronovych siti je rovnéz potfeba odbornych znalosti. Proces navrhu neuronovych
siti je tak velmi nam&dhavy, zdlouhavy a vysledné neuronové sité jsou c¢asto specializované
a ne vzdy optimalni (co se tyce poctu parametru sité).

Cilem této kapitoly je popis programu pro automaticky navrh konvolu¢nich neuronovych
siti. Pro tyto ucely byla zvolena technika kartézského genetického programovani popsaného
v sekci 2.3. Metoda CGP je totiz ze své podstaty vhodna pro praci s acyklickymi do-
prednymi sitémi a déale dovoluje vlastni definici vypocetnich uzli vypocetni mrizky, coz je
z praktického pohledu velmi vyhodné, protoze uzivatel si mize zvolit, z jakych vypocetnich
uzlid bude vysledna sif sloZzena. Pro praci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi byla zvo-
lena knihovna TensorFlow [1], kterd je v dnesni dobé velmi populdrni a poskytuje moznost
akcelerace vypocta na GPU.

6.1 TensorFlow

Knihovna TensorFlow byla vyvinuta tymem Google Brain. Tato knihovna poskytuje roz-
hrani pro manipulaci s vypocetnim grafem, nejcastéji pro praci s neuronovymi sitémi. Ten-
sorFlow poskytuje dvé zakladni abstrakce pro praci s vypocetnim grafem. Prvni jsou ten-
zory, které predstavuji n-rozmérnd data. Priklad tenzort je uveden na obrazku 6.1.

0-D Tensor 1-D Tensor 2-D Tensor
(Skalér) (Vektor) (Matice)

Obrazek 6.1: Ukazka riznych tenzora.

3-D Tensor

Druhou abstrakci jsou vypocetni uzly realizujici urcité operace. Vstupem a vystupem
vypocetnich uzli jsou tenzory. Jednoduchy priklad vypocetniho grafu je uveden na obrazku
6.2, kde oranzové uzly reprezentuji tenzory a modré uzly predstavuji operace. Uvedeny pri-
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klad realizuje dopredny vypocet jedné vrstvy umeélych neuronti. Vstupni tenzor je vynasoben
s vahovym tenzorem pomoci operace nasobeni matic (MatMul). K vysledku ndsobeni matic
je pripocitan tenzor s predpétimi jednotlivych neuronu (biasy) a na vysledek je aplikovana
aktiva¢ni funkce ReLU. Vystupni tenzor pak obsahuje vystupy jednotlivych neuront dané
vrstvy, ktery slouzi jako vstup dalsi vrstve.

= ®e=

Obrazek 6.2: Priklad jednoduchého vypocetniho grafu. Vystupni tenzory vypocetnich uzla
MatMul a Soucet zde nejsou naznaceny.

Pomoci vypocetnich grafu lze implementovat ruzné vrstvy konvolucnich neuronovych
siti, jak je ukdzano na obrazku 6.3.

. Konvoluéni vrstva . Inception vrstva
. Seskupujici vrstva D Konkatena¢ni vrstva
. PIné propojené vrstva . Konvolu€ni aproximacni vrstva

[] Scitaci vrstva . Reziduélni vrstva

Obrazek 6.3: Priklad implementace plné propojené vrstvy pomoci TensorFlow vypocetniho
grafu.

6.2 Vyuziti CGP pro navrh CNN

Jelikoz CGP pracuje s orientovanymi acyklickymi grafy, tak je nutné abstrahovat praci
s jednotlivymi vrstvami CNN jako praci s DAG. Toho je docileno vytvorenim abstraktni
vrstvy pro praci s grafem, jehoz uzly uvnitt implementuji jednotlivé vrstvy CNN. Tato
skuteCnost je znazornéna na obrazku 6.4, kde lze vidét klasickou vypocetni mrizku CGP
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s oc¢islovanymi vystupy jednotlivych uzli. Kazdy vypocetni uzel uvniti pomoci knihovny
TensorFlow implementuje ur¢itou vrstvu neuronové sité. Vstup a vystup CGP zde zastupuji
vstupni a vystupni tenzory.

) (O ()
. 1 . 4 . 7

-~ - ~

() (O ()

Vstupnf | 2 5 8 Vystupni
Tensor Tensor
- - -

() () ()

. 3 . 6 . 9
-/ -~ -~

Obrazek 6.4: Abstrakce vrstev konvoluéni neuronové sité jako uzli vypocetni mrizky CGP.
Ruzné barvy zde oznacuji ruzné vrstvy — konvolu¢ni (modra), seskupujici (¢ervend) ¢i plné
propojend (zelend).

CGP pracuje nad obecnym grafem, pricemz se vibec nezajiméa o to, co jednotlivé uzly
grafu predstavuji. Tato skuteCnost je naznacena na obrazku 6.5, kde si lze vSimnout, Ze
CGP pracuje s uzly grafu jako s tzv. blackboxy (nezajimé se o jejich vnitini implementaci).

Obrazek 6.5: Ukazka grafu z pohledu CGP, ktery jej vidi jako obycejny graf.

Poté, co CGP nalezne néjaké kandidatni feseni, v podobé grafu, spojujictho vstupni uzel
s vystupnim, je nutné prevést tuto grafovou reprezentaci kandidatniho reseni na CNN. Za
to je zodpovédny CNN konstruktor, ktery jako vstup bere graf, popisujici né¢jaké kandidatni
feSeni, ze kterého nasledné vytvori odpovidajici CNN. To je ukazano na obrazku 6.6.

6.3 Specialni vrstvy a moduly

Kromé zakladnich vrstev modelu CNN, popsanych v sekci 4.1, program implementuje i

vvvvv

automatizované hledani architektur CNN.
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Obrazek 6.6: CNN konstruktor, ktery z grafového popisu kandidatniho feseni vytvari od-
povidajici CNN.

Prvni dvé popisované vrstvy predstavuji moduly, realizujici bindrni operace s¢itani a
konkatenace. Tyto moduly, ackoliv jsou relativné jednoduché, dovoluji vznik tzv. skip pro-
pojeni. To jsou takova propojeni vrstev, ktera preskakuji nékteré ostatni vrstvy modelu.
Piinos takovychto propojeni spoc¢iva v tom, Ze pii zpétném Siteni chyby (popsaném v sekci
3.3) umoznuji lepsi propagaci chyby do predchozich vrstev a tim fesi problém spojeny s mi-
zejicim gradientem (popsaném v podsekci 3.5).

Dalsi dva implementované moduly, Rezidudini a Inception, jsou zaloZeny na jiz existu-
jicich a v praxi osvédéenych pristupech pouzitych v modelech DenseNet [27] a GoogLeNet
[61].

6.3.1 Scitaci vrstva

Vstupem sc¢itactho modulu jsou dva tenzory t; a to velikosti shape(t;) = (hi,w1,c1) a
shape(ta) = (hg,wse, c2), kde h, znadi vysku, w, sitku a ¢, pocet kandli daného tenzoru
x € {1,2}. Vystupem je tenzor t,, predstavujici soucet tenzoru t; a te po jednotlivych
slozkach, tedy

to =11+t <= tIF =% L 40F o i=0,...,c—1 (6.1)
j=0,.. h—1
k=0,..,w—1

Pro spravné fungovani je nutné zajistit, aby byly rozméry obou vstupnich tenzora shodné.
Je tedy nutné upravit vysku, sitku a pocet kanali vstupnich tenzoru tak, aby se jejich
rozméry shodovaly.

Pokud je vyska a sitka vstupnich tenzori rozdilnd, tak jsou rozméry vétsiho tenzoru
redukovany na rozméry mensitho tenzoru pomoci seskupujici vrstvy s vhodnymi parametry.
Pro jednoduchost je uvazovano, ze se vyska a Sitka vSech tenzort v celém modelu shoduje.
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Toho je docileno tim, ze vSechny tenzory, at uz se jedna o vstupni obrazek nebo filtry,
jsou definovany jako ¢tvercové. V pripadé, ze se neshoduje pocet kanali vstupnich tenzori,
tak je tenzor s mensim poctem kandli vyplnén nulovymi hodnotami tak, aby se shodoval
s poctem kandli vétsiho tenzoru. Grafickd reprezentace transformace vstupnich tenzort je
uvedena na obrazku 6.7.

Pro vystupni tenzor ¢, tedy plati shape(t,) = (ho,wo, ¢o), kde h, = min(hy, hs), w, =
min(wi,w2) a ¢, = max(cy,ce). Grafickd ilustrace sou¢tu dvou tenzoril je uvedena na
obrazku 6.8a.

[—
w,

|

SESKUPUJICI

VRSTVA VYPLNENI

l

Obrazek 6.7: Ukazka transformace dvou vstupnich tenzoru ruzné velikosti na stejnou ve-
likost. Vyska a sifka vétsiho (Cerveného) tenzoru je vzdy redukovdna, pomoci seskupujici
vrstvy, na velikost menstho (modrého) tenzoru. Pocet kanalii mensiho tenzoru je vzdy do-
plnén nulami tak, aby se pocet kanaltt mensiho tenzoru shodoval s poétem kandlu vétsiho
tenzoru.

6.3.2 Konkatenac¢ni vrstva

Konkatenacni modul provadi konkatenaci vstupnich tenzori ¢, a to velikosti shape(t;) =
(h1,w1,c1) a shape(ta) = (he,ws,ca), kde h, znaéi vysku, w, Siiku a ¢, pocéet kanali
daného tenzoru z € {1,2}. Vystupem je tenzor t,, predstavujici konkatenaci tenzorti ¢; a
t2 na drovni kanald, tedy podle 3. dimenze. Grafick4 ilustrace konkatenace dvou tenzort je
uvedena na obrazku 6.8b.

Pro spravné fungovani v tomto piipadé staci zajistit, aby se $itka a vysSka obou vstup-
nich tenzorti shodovala. Toho je dosazeno, stejné jako v pripadé séitaci vrstvy, pouzitim
seskupujici vrstvy s vhodnymi parametry, diky ¢emuz je provedena redukce rozméru vét-
stho tenzoru na rozméry mensiho tenzoru.

Pro vystupni tenzor ¢, pak plati shape(t,) = (ho, wo, ¢o), kde h, = min(hy, ha), w, =
min(wy, ws) a ¢, = ¢ + co.
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(a) Diagram sou¢tu dvou vstupnich tenzoru. 6.3.1. (b) Diagram konkatenace dvou vstupnich tenzord.

Obrazek 6.8: Ilustrace souctu a konkatenace dvou tenzori, které byly prevedeny na stejnou
velikost.

6.3.3 Inception modul

Tento modul je zalozen na vyuziti vice konvolu¢nich vrstev na stejné trovni. Velikost sité
v tomto modulu tak roste vice do $itky nez do hloubky. Paralelné jsou zde tak pocitany
konvoluce s velikostmi filtrii 5 x 5, 3x 3 a 1 x 1, pricemz je do vypoctu pridana i 3 x 3 sesku-
pujici vrstva. Vystupy téchto vrstev jsou na konec konkatenovany podél 3. dimenze, ¢imz je
ziskan vystup. Architektura tohoto modulu je uvedena na obrazku 6.9a. Z optimaliza¢nich
duvodu jsou pred konvoluéni vrstvy s velikostmi filtri 3 x 3 a 5 x 5 (a za 3 x 3 seskupujici
vrstvu) umistény konvoluéni vrstvy s velikosti filtru 1 x 1, které provadéji redukei pocétu
vstupnich kanalt.

Parametry tohoto modulu jsou rozdéleny do dvou skupin, kde prvni skupinu tvori pa-
rametry C7, Cy a C3, které udavaji pocet vystupnich kandali konvoluénich vrstev s filtry
velikosti 5 x 5, 3 x 3 a 1 x 1. Druhou skupinu parametria tohoto modulu predstavuji pa-
rametry Ry, Ry a Rg3, jejichz nastavenim lze urcit miru redukce poc¢tu vstupnich kanalt.
Konvoluéni vrstvy maji nastavenu velikost kroku na 1 a pouzivaji ReLU aktivacni funkci.

6.3.4 Reziduilni modul

Hlavni roli v tomto modulu hraje vyuziti skip propojeni. Tento modul v sobé ukryva dveé
konvoluéni vrstvy, s velikosti filtru 3 x 3, v fadé za sebou. Prvni konvoluéni vrstva vyuziva
ReLU aktiva¢ni funkci, pricemz druhé vrstva pouziva aktiva¢ni funkci v podobé identity.
Vystup druhé konvolu¢ni vrstvy je priveden na vstup séitaci vrstvy, jejiz druhy vstup je
tvoren vystupem redukéni konvoluéni vrstvy. Ta, podobné jako u Inception modulu, slouzi
pro redukci poc¢tu vstupnich kanali. Redukéni konvoluéni vrstva pouziva velikost filtru 1 x 1
a aktivaéni funkci v podobé identity. Vystup tohoto modulu je ziskdan aplikaci ReLU akti-
vacni funkce na vystup séitaci vrstvy. Architektura tohoto modulu je uvedena na obrazku
6.9b.
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PREDCHOZI PREDCHOZI

VRSTVA VRSTVA
MAX CONV CONV CONV CONV CONV
3x3 1x1xR, 1x1xR, 1x1xC, 3x3xC, Ix1xR,
CONV CONV CONV CONV
1x1XR, 5x5xC, 3x3xC, 3x3xC,
SOUCET
) J +
AKTIVACNI
KONKATENACE VRSTVA
(a) Architektura Inception modulu. 6.3.1. (b) Architektura rezidudlniho modulu. 6.3.1.

Obrazek 6.9: Diagramy architektur parametrizovatelnych modula.

6.4 Multikriterialni optimalizace

Uloha nalezen{ optimdlni architektury CNN z pohledu pfesnosti a poétu parametril pred-

stavuje multikriteridini optimalizacni wlohu, tedy tlohu s cilem soucasné optimalizovat vice

nez jednu tcelovou funkei (v nasem pripadé presnost klasifikace a pocet parametri).
Uvazujme tcelovou funkci pro vypocet presnosti

fi(z) = ace(x) (6.2)

a ucelovou funkci pro vypocet po¢tu parametri

fa(z) = L (6.3)

 logy (params(z) + 2)’

kde x € Q oznacuje néjaké feseni v podobé CNN z prostoru feseni 2, pfi¢emz acc(x) znadci
presnost a params(x) pocet parametru néjakého feseni x. Vztah 6.3 byl zvolen tak, aby se
obor hodnot obou téelovych funkei pohyboval v intervalu [0, 1].

Cilem multikriteridlnich optimaliza¢nich metod je nyni maximalizovat (nebo minima-
lizovat) obé tucelové funkce, neboli nalézt takové feseni x, pro které jsou hodnoty obou
ucelovych funkei maximéalni (nebo miniméln{). Pro nejlepsi fesen{ ' v naSem p¥ipadé odi-
vidné plati acc(z’) = 1 a params(z’) = 0, z ¢ehoz plyne, Ze nejlep$im FeSenim je CNN se
100% presnosti a 0 parametry. V tomto pripadé se tedy hodnoty obou ticelovych funkei sna-
zime maximalizovat. Najit takovéto reseni je ale pro multikriteridlni optimaliza¢ni metody
nemozné, uvédomime-li si, ze ucelové funkce jsou konflikini. S rostouci ucelovou funkci fi
(pFesnosti) totiz roste i pocet parametru a tucelova funkce fo tak klesd. Naopak s rostouci
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hodnotou tcelové funkce fo (a klesajicim poctem parametri) klesd hodnota icelové funkce

f1 (pfesnost).
V praxi existuje vice optimélnich reseni, kterd jsou navzajem objektivné neporovnatelna,

a tak vystupem multikriteridlnich optimaliza¢nich metod byvd mnozina feseni, nazyvana
Pareto fronta P, pro kterou plati

P={zcQ|fz*cQ:z* >z}, (6.4)
kde x* > x znaci relaci Pareto dominance, kterd je definovana jako

z* -z = (fi(z") > fi(@) A fo(z") = folz)) A (6.5)
(fi(@") > filz) V f2(2") > fo(z)).
Pokud z* > x, pak fikdme, ze * dominuje x nebo z je dominovano x*.
Pareto fronta tedy podle vzorce 6.4 obsahuje pouze takova feseni, kterd nejsou domi-

novana, a proto se ¢asto oznacuji jako Pareto optimdini nebo Pareto dominujici Teseni.
Obrazek 6.10 graficky znazornuje Pareto frontu.

o @ 'oEALNI RESENI
DOMINUJICi RESENI
DOMINOVANA RESENI
() @ NEDOSAZITELNA RESENI

@ nNEIHORS RESENI

‘¢——— PARETO FRONTA

f

1

Obrazek 6.10: Grafické ilustrace Pareto fronty, pokud je cilem maximalizovat uc¢elové funkce

fi1a fa.

6.5 Evolucni algoritmus

V této praci byl jako evoluéni algoritmus zvolen vicekriterialni optimaliza¢ni geneticky al-
goritmus NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 2) [8], ktery je zaloZzen na
hledani optiméalnich jedinct s vyuzitim usporadani podle relace Pareto dominance. Algo-
ritmus NSGA-II, pouzity v této praci, je uveden v algoritmu 3.

Prvni dva kroky algoritmu se skladaji z ivodni inicializace populace a jejiho ohodnoceni.
Algoritmus poté vstupuje do cyklu, ktery obsahuje jednotlivé kroky provadéné v kazdé
generaci. Na pocatku je ze staré populace vytvorena mnozina potomki O. Pro tyto tucely
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byl zvolen postup, ktery z kazdého jedince staré populace vytvori jeho kopii, na kterou
nasledné aplikuje operaci mutace, a proto plati |O| = |P|. Mutace potomka probihd do
té doby, dokud se od rodic¢e nelisi alesponn v jednom aktivnim uzlu. Mnozina potomku
O je vzapéti ohodnocena a mnoziny jedincu staré populace P a jejich potomki O jsou
sjednoceny, ¢imz vytvafeji smiSenou mnozinu jedincu R, pro kterou plati |R| = |P| + |O].

Hlavni zménu oproti obecnému evoluénimu algoritmu, uvedeném v kapitole 2.2, pred-
stavuje cyklus na radku 10, ktery je zodpovédny za tvorbu nové populace. V kazdé iteraci
tohoto cyklu je z mnoziny R extrahoviana Pareto fronta PF, tedy mnozina dominujicich
feSeni. Pokud se jedinci z Pareto fronty vejdou do nové populace, tak jsou do ni rovnou
pridani. V opa¢ném piipadé je potieba z mnoziny PF odebrat ty jedince, ktefi se do nové
populace jiz nevejdou. To je implementovano funkei crowding _reduce(PF,n), ktera na za-
kladé tzv. crowding distance, popsané v podsekci 6.5.3, z mnoziny PF' eliminuje n jedinc1,
ktefi jsou v prostoru feseni moc blizko u sebe.

Algoritmus kon¢i po splnéni ukoncujicich podminek, v tomto pripadé po dosazeni ma-
ximalniho pocétu generaci. Vystupem tohoto algoritmu je zpravidla mnozina jedinct, ktera
je tvorena jedinci v Pareto fronté populace posledni generace. Grafickd ukazka tohoto al-
goritmu je uvedena na obrazcich 6.13 a 6.14.

Algorithm 3 Evolu¢ni algoritmus

1: P < initial population()

2: evaluate(P)

3: g« 0

4: repeat

5: P’ + replicate(P)

6: O < mutate(P’)

7: evaluate(O)

8: R+~ PUO

9: P«

10: while | P| # population__size do

11: PF + non_dominated(R)

12: if |P U PF| < population__size then
13: P+ PUPF

14: else

15: n < |PF U P| — population__size
16: P + P Ucrowding_reduce(PF,n)

17: R+ R\ PF

18: g+—g+1
19: until stop_ criteria_ satisfied()

6.5.1 Kobdovani jedinci

Implementovany program pro zakédovani jedincii nevyuziva klasické kédovani jako sekven-
ci celych ¢isel, jak je tomu u vétsiny genetickych algoritmi. V tomto pripadé je jedinec
reprezentovan piimo jako graf G = (N, E), kde N zna¢i mnozinu uzlu (vrcholi) a E =
{(u,v) | v € N Av € N} mnozinu hran. Toto rozhodnuti bylo motivovino tim, ze
reprezentace jedince ve formé grafu je vyhovujici a konverze do jiné reprezentace by byla
zbytecna.
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6.5.2 Mutace

Mutace je provadéna primo na grafu G, pricemz pfi mutaci dochézi pouze ke zméné pro-
pojeni uzli. V terminologii genetického programovani to znamend, ze mutace méni pouze
propojovaci a vystupni geny chromozomu. Funkéni geny zustavaji nezménény.

Mutace probiha tak, ze je ndhodné vybran uzel k mutaci n € N. Pro uzel n jsou
odstranény vSechny jeho vstupni hrany, tedy E = E'\ {(x,n) | z € N}. Proces priddni nové
hrany nasledné obnasi vypocet mnoziny

L(n) ={u | u € Na u je uzel respektujici parametr

l-back pro vybrany uzel n},

ze které je ndhodné vybran uzel m € L(n). Do mnoziny hran E je poté pridana nova
hrana (m,n), tedy E = E U (m,n). Pokud uzel n reprezentuje funkeci s vyssi aritou nez je
1, tak je proces pridani nové hrany opakovan, pricemz uzly, které jsou jiz pripojeny k uzlu
n, jsou z mnoziny L(n) odstranény.

6.5.3 Fitness funkce

7 algoritmu 3 plyne, Ze v ptipadé, kdy se vsichni jedinci Pareto fronty PF jiz nevejdou
do nové populace, tak je nutné provést selekci nejvhodnéjsich jedinct z mnoziny PF. Pro
vybér nejvhodnéjsich jedincii je pouzita fitness funkce, oznacovana jako crowding distance
(shlukovéd vzdalenost), kterd jedincim prifazuje hodnotu podle jejich relativni vzdélenosti
od ostatnich jedinct. Pro vypocet shlukové vzdalenosti D jedince xj, pro j € 1,...,|PF| — 2,
od sousednich jedinct x;_1 a ;11 je pouZit vzorec

N d?;
D(zj) =Y maz(fo) —min(f,)’

o=1

(6.6)

kde N znali pocet tdelovych funkei, d) oznacuje vzdalenost jedince x; od sousednich
jedincii pii pouziti ucelové funkce f, a jmenovatel obsahuje vypocet rozdilu maximalni
a minimalni hodnoty tcelové funkce f,. Vypocet vzdalenosti d? je realizovan vzorcem
| fo(zj41) — fo(xj—1)| a pFi pouziti Gcelovych funkei 6.2 a 6.3 ziskdme finalni vzorec
Dia;) — (i) = Al )l [a@in) - i)l 6.7)
maz(f1) —min(fi1) ~ maz(f2) — min(f2)
Pro jedince na okrajich Pareto fronty PF plati zo = z|pp|—1 = 00, z Cehoz plyne, Ze jedinci
na okraji Pareto fronty budou vzdy vybrani (pokud se samoziejmé oba do nové populace
vejdou, pokud ne, tak je vybran jeden z nich). Grafickd reprezentace vypoc¢tu shlukové
vzdalenosti je uvedena na obrazku 6.11.
Ohodnoceni jedinci jsou néasledné uspordadani sestupné, podle jejich fitness hodnoty.
7 takto usporadané mnoziny jedincu je poté odstranéno poslednich n jedinct, kteri se jiz
do nové populace nevejdou. Tvorba nové populace je graficky znazornéna na obrazku 6.14b.
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|f2(Xj+1) - fZ(Xj-l)l < i

|f1(xj+1) - fl(xj_l)l fl

Obrazek 6.11: Grafickd ilustrace vypoctu shlukové vzdalenosti pro jedince z;

6.5.4 Zachovani rozmanitosti

Vypocet shlukové vzdélenosti hraje v NSGA-II dilezitou roli z pohledu zachovani diverzity
jedinctt v populaci. To je ukdzano na obrazku 6.12, kde je znazornéna situace, kdy je
z populace 8 jedincu v jedné Pareto fronté (obrazek 6.12a) nutné vybrat 4 nejlepsi jedince.
Diky pouziti shlukové vzdalenosti jako fitness funkce, je provedena selekce jedincti, ktef se
nenachdzeji prilis blizko u sebe (obrazek 6.12D).

0 1 0 1
f, f,
(a) Jedinci pted selekci pomoci shlukové vzdale- (b) Vybran{ jedinci po aplikaci shlukové vzdale-
nosti. nosti.

Obrazek 6.12: Ilustrace vlivu selekce jedincti pomoci shlukové vzdalenosti na diverzitu po-
pulace.
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f, f,
(a) Hustrace staré populace P, kde umisténi jed- (b) Vytvoteni potomku z pivodni populace, kde
notlivych jedincu v prostoru odpovidd hodnotdm Oy, znaci zmutovanou kopii P, pro n € {1,2,3,4}.

jejich tcelovych funkci f1 a fo.

0 1
fl
(¢) Vytvoreni smiSené populace, sklddajici se z je- (d) Grafickd ilustrace zobrazujici vytvoren{ jednot-
dincu staré populace a jejich potomkd. livych Pareto front.

Obrazek 6.13: Graficka reprezentace evoluéniho algoritmu 3. Uvedeny priklad ilustruje po-
stup algoritmu pro velikost populace 4.
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PARETO FRONTY USPORADANI JEDINCU NOVA POPULACE
(PODLE CROWDING DISTANCE)

R5 R5 R5
PF, R, R, R,
RE R4 R4
Rl R3 R3
PF,| R, R,
R3 RZ
R R,
st 6 6
R7 R7
(a) Grafickd reprezentace jednotlivych Pareto (b) Diagram zndzortujici selekci jedinct, kteti bu-
front. dou tvorit novou populaci.

Obrazek 6.14: Ilustrace tvorby nové populace z postupnych Pareto front PFy, PFy a PF3.
Jedinci, kteri se jiz do nové populace nevejdou jsou odmitnuti, coz je graficky naznaceno
Cervenymi kiizky. V piipadé PF5 byli odmitnuti jedinci R; a Ro, jelikoz jejich shlukova
vzdalenost byla moc mala.

6.6 Dédicnost vah

Jak jiz bylo popsdno v genetickém evoluénim algoritmu 3, tak tvorba novych potomkt
ve vSech generacich je zajisténa pomoci replikace a mutace kazdého jedince v soucCasné
populaci, jak je zachyceno na radcich 5 — 6 zminéného algoritmu. Potomci jsou z rodica
vytvoreni pomoci mutace, kterd zajisti, ze potomek se bude od rodice lisit alespon v jednom
aktivnim uzlu, z ¢ehoz plyne, Ze potomek muze (a s velkou pravdépodobnosti i bude) sdilet
nékteré vypocetni uzly CGP miizky s jeho rodicem. V tomto pripadé muze byt uzitecné,
aby potomek od rodice zdédil naucené vahy pro tyto sdilené uzly a nemusel zac¢inat od
zac¢atku s ndhodnou inicializaci vah.

Dédi¢nost vah ma omezeni v tom, ze vahy jsou dédény pouze pro ty uzly CGP miizky,
které jsou vyuzivany jak rodi¢em, tak jeho potomkem. Prekazku dale tvori fakt, ze ackoliv
je uzel pouzivan rodi¢em i potomkem, tak v obou pripadech muze brat vstup od ruznych
CGP uzli, dasledkem ¢ehoz vahové tenzory nemuseji rozméroveé souhlasit. V tomto pripadeé
jsou zdédéné vahové tenzory ofezany nebo naopak vycpany ndhodnymi hodnotami tak, aby
rozméroveé souhlasily s rozméry vahovych tenzora potomka.
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Kapitola 7

4

Implementace a pouziti

Tato kapitola obsahuje informace o implementaci programu, navrzeného v kapitole 6, a jeho
pouziti. Dale se zde nachazi popis knihoven a prostiedkii pouzitych pfi tvorbé tohoto pro-
gramu.

Program je implementovan v jazyce Python, pfi¢emz pro praci s neuronovymi sitémi
byla zvolena knihovna TensorFlow. Ta patfi mezi jednu z nejpopularnéjsich a nejvykonnéj-
$ich knihoven pro praci s neuronovymi sitémi. Hlavni vyhodou této knihovny je, Ze podpo-
ruje akceleraci procesu uceni na grafickych akceleratorech (GPU), coz byla jedna z hlavnich
motivaci pouziti této knihovny v této praci.

7.1 Rozdéleni programu

Hlavni ¢ast tohoto programu tvori objekt EvolutionEngine, ktery obaluje a ¥idi cely pro-
ces evoluce. Uvnitf tohoto objektu jsou definované 4 zakladni pomocné objekty, které jsou
pouzity v pribéhu evoluce. Prvnim z nich je objekt Individual, reprezentujici jednoho
jednotlivce v populaci. Druhym pomocnych objektem je Replicator, ktery provadi repli-
kaci jedinct, kterd je pouzita pred operaci mutace. Dalsim dilezitym pomocnym objektem
je Mutator, ktery je zodpovédny za mutaci jedincti. Poslednim vyznamnym objektem je
CGPNetwork, ktery zodpovida za celou CGP ¢ast evolu¢niho algoritmu, obsahuje konfigu-
raci CGP a spravuje vypocetni miizku, obsahujici definici jednotlivych vypocetnich uzli.
Hierarchie téchto objektu je zachycena na diagramu 7.1

7.1.1 Reprezentace jedince

Jak bylo popsano v podsekci 6.5.1, tak je pro kédovani jedince zvolena reprezentace v po-
dobé grafu. Z tohoto duvodu je souc¢dsti objektu Individual objekt Model (reprezentujici
model konvoluéni neuronové sité predstavovany danym jedincem), ktery obsahuje popis
architektury CNN v podobé grafu, popsaného objektem CGPGraph. V pribéhu evoluce je
s jedinci zachdzeno na urovni tohoto grafu, pricemz prevod na samotnou CNN je proveden
az ve chvili, kdy je potfeba jedince vyhodnotit.

7.2 Definice vypocetni mrizky
Dilezitym vstupem tohoto programu je definice vypocetni miizky CGP. Zde si mtze uziva-

tel urcit, které vypocetni uzly budou pouzity. Vhodnou volbou a rozmisténim vypocetnich
uzli v CGP mrizce mize totiz uzivatel evoluénimu algoritmu velmi pomoci.
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EvolutionEngine

Replicator Mutator

CGPNetwork

Population

Individual Individual Individual
Model Model Model

CGPGraph CGPGrah CGPGrah

Individual Individual Individual
Model Model Model

CGPGraph CGPGrah CGPGrah

Obrazek 7.1: Diagram hierarchie klicovych objekti.

Samotné konstrukci vypocetni miizky predchazi definice vypocetnich uzli, které budou
ve vypocetni miizce pouzity. Uzivatel si tak mtize definovat rizné vypocetni uzly s riznymi
parametry. Ukazka definice nékterych vypocetnich uzli je ukdzana v kodu 7.1.

# Definice konvolucni vrstvy s~velikosti kernelu 2x2 a 64 vystupnimi kanaly
conv_2x2_64 = {
"func": Conv2D,
"channels": 64,
"kernel_size": [2, 2],
"strides": [1, 1]
}
# Definice 2x2 max sdruzujici vrstvy
max_2x2 = {
"func": MaxPool,
"kernel size": [2, 2],
"strides": [2, 2]

}
# Definice plne propojene vrstvy se 128 neurony
fc_ 64 = {
"func": FullyConnected,
"neurons": 64
}

# Definice konkatenacni a scitaci vrstvy
concatenation = {"func": ConCat}
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summation = {"func": Summation}

Vypis 7.1: Ukazka definice vypocetnich uzla.

Z definovanych vypocetnich uzli lze nésledné vytvorit vypocetni miizku. Priklad defi-
nice jednoduché vypocetni m¥izky, nazvané BasicTemplate, se tfemi fadky a ¢tyimi sloupci

va

je uveden v kédu 7.2. Grafickd ilustrace této mrizky je ukazana na obrazku 7.2.

BasicTemplate = []

# Prvni sloupec

BasicTemplate.append(conv_5x5_16)
BasicTemplate.append(conv_5x5_32)
BasicTemplate.append(conv_5x5_64)

#Druhy sloupec

BasicTemplate.append (max_2x2)
BasicTemplate.append (max_3x3)
BasicTemplate.append (max_5x5)

# Treti sloupec

BasicTemplate.append(conv_3x3_64)
BasicTemplate.append(conv_3x3_128)
BasicTemplate.append(conv_3x3_256)

# Ctvrty sloupec

BasicTemplate.append(fc_128)
BasicTemplate.append(fc_256)
BasicTemplate.append(fc_512)

Vypis 7.2: Priklad definice jednoduché vypocetni mrizky se tfemi fadky a ctyimi sloupci.

CONV MAX H CONV FC
5x5x16 2x2 3x3x64 128

INPUT a CONV E MAX
5x5x32 3x3
CONV MAX

Obrazek 7.2: Ilustrace vypocetni miizky, definované v kédu 7.2. Vstupni a vystupni uzly
jsou pridany automaticky:.
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7.3 Prubéh evoluce

Evoluéni algoritmus je implementovan podle algoritmu 3, uvedeném v kapitole 6. Graficka
ilustrace pribéhu evoluce je ukazana na obrazku 7.3.

Evaluaci kazdého jedince predchézi sestrojeni CNN modelu, jak je popsano v sekci 6.2,
konkrétné obrazkem 6.6. Samotna evaluace jedince se sklad4 z uceni jedince na ndhodné vy-
brané podmnoziné origindlni trénovaci sady mini_train_dataset po dobumini_train_e-
pochs epoch. Po skonceni uceni jedince je vyhodnocena jeho presnost pomoci ndhodné
vybrané podmnoziny originalni testovaci sady mini_test_dataset. Evaluace jedince je za-
vrsena vypoctem ucelovych funkei 6.2 a 6.3, popsanych v sekci 6.4.

7 kazdého jedince ohodnocené populace je vytvoren jeho potomek, ¢ehoz je docileno
pomoci replikace jedince a nasledné mutace. Mnozina potomki je poté vyhodnocena. Nova
populace je ziskdna slouc¢enim jedinct staré populace a mnoziny jejich potomkt, ze které
je s vyuzitim Pareto selekce vytvorena nova populace, jak je zndzornéno na ilustraci 6.14
v sekci 6.5 predchozi kapitoly. Vysledkem evoluce je mnozina nejlepsich jedinci, ktera je
urc¢ena Pareto frontou populace v posledni generaci. Nejlepsi jedinci jsou po skonceni evoluc-
niho algoritmu dotrénovani na originaln{ trénovaci datové sadé po dobu final_train_epochs
epoch, pricemz findlni presnost je spocitana pro originalni testovaci datovou sadu.

TRENOVACIH

INICIALIZACE

TESTOVACIH
SADA

TRENOVACI [ H
SADA [ VAHY

OO— EVALUACE —|—||
(TRENOVANI + TESTOVANI)
TESTOVACH > %
SADA g 7
=
KONEC

VYSTUP

VYTVORENi POTOMKU

(REPLIKACE + MUTACE)

() (A

TRENOVACH R e —— . ’
SADA [ , .

EVALUACE POTO M K 0 (SLOUCENI + PARETO SELEKCE)
E j E (TRENOVANI + TESTOVANI)

TESTOVACIH
SADA g
@ > @
2

(D (1
(JEOeE) ()

Obrazek 7.3: Diagram pribéhu evoluce.
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7.4 Vystupy programu

V pribéhu provadéni programu je ukldddno mmnoho dat, kterd jsou urcena pro pozdéjsi
vizualizaci. Mezi zaznamendvané informace patii jak prubéh uceni jedinci, tak i prubéh
evoluce.

Vystupy pro kazdy béh programu jsou ukladany do slozky s nazvem, ktery odpovida
casu, kdy byl program spustén. Tato slozka je dale rozdélena na tri hlavni podslozky
graphs/, logger/ a TensorBoard/.

7.4.1 Vystupy uceni

Vystupem procesu uceni jsou grafy, které zachycuji zmény trénovaci a testovaci presnosti po
kazdé epose (tedy po jednom prichodu celé datové sady). Pro zdznam téchto idaju byla po-
uzita knihovna TensorBoard a klasicky zapis do souboru. Vystupy trénovani jedinci, které
se skladaji z trénovacich a testovaci presnosti, se nachézeji ve slozce logger/. Zazname-
nané udaje o prubéhu uceni jedince s identifikdtorem ID lze vykreslit pomoci volani Octave
funkce plotAccuracy (ID), ulozené v souboru plotAccuracy.m. Piiklad této vizualizace je
uveden na obrazku 7.4.

Prubéh trénovani jedince 70

Training
e \/3lidation

Presnost

0.2 | | | | l | | | | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170

Epocha

Obrazek 7.4: Ukazka vizualizace pribéhu uceni jedince 70 pomoci Octave skriptu. Pokles
presnosti v 20. epose je zpusoben tim, Ze jedinec byl prvnich 20 epoch trénovan na mini
trénovaci sadé a dalsich 150 epoch na plné trénovaci sadé (dotrénovani).

Udaje o prubéhu uceni jedinct v prubéhu evoluce jsou rovnéz zaznamenavany pomoci
knihovny TensorBoard, a to do slozky TensorBoard/. Vizualizaci idaji o pribéhu uceni
vSech jedincu v generaci i lze ziskat spusténim programu:
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TensorBoard --logdir=generation_i

Ukazka vystupu tohoto programu je zachycena na obrazku 7.5.

individual_0 individual_1 individual_2 individual_3
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Obrazek 7.5: Ukazka vizualizace pribéhu uceni celé populace prvni generace s vyuzitim
knihovny TensorBoard.

7.4.2 Vystupy procesu evoluce

V priubéhu evoluce jsou uklddany informace o architekturach jedinci, ve formé DAG. Pro vy-
kresleni téchto grafi byla pouzita knihovna Graphviz [11]. Slozka graphs/ obsahuje bindrni
soubory, ve kterych jsou ulozeny informace o jednotlivych jedincich a jejich architekturédch.

Spusténim programu:

python graph_viz.py /path/to/graphs

lze vytvorit vizualizaci architektury jedince, ktera je uvedena na obrazku 7.6.
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Obrazek 7.6: Ukazka vizualizace architektury jedince pomoci knihovny Graphviz.

Pri evoluci jsou rovnéz ukladany hodnoty ucelovych funkci kazdého jedince, diky ¢emuz
lze pozdéji vykreslit grafy, zachycujici Pareto fronty v jednotlivych generacich. Pro tyto
ucely byl pouzit program Octave. Ve slozce logger/ se nachazi soubor evolution_log,
ktery obsahuje informace o zménach v populaci napti¢ generacemi. Konkrétné jsou zde
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zachyceny hodnoty tucelovych funkci vsech jedincu v kazdé generaci, priCemz zaznamy
v tomto souboru jsou strukturovany tak, ze z nich je mozné vytvorit vizualizaci v po-
dobé grafu s jednotlivymi Pareto frontami. Pro vizualizaci téchto informaci slouzi Octave
funkce plotPareto(), ulozena v souboru plotPareto.m, kterd vykresli jedince do grafu,
jak je ukazano na obréazku 7.7, kde se na horizontéalni ose nachézeji hodnoty ucelové funkce
f1 (zde oznacené jako presnost) a na vertikdlni ose jsou umistény hodnoty icelové funkce
f2 (zde oznacené jako miniaturizace).

Ukazka Pareto fronty

0.065

0.06 —

0.055

Miniaturizace

0.05 -

0.045 ' ' ' ' !
0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7

Presnost

Obrazek 7.7: Ukazka vizualizace populace v jedné generaci. Plnou ¢arou jsou spojeni jedinci,
ktefi se nachazeji v Pareto fronté dané generace. Plnymi kolecky jsou oznaceni jedinci, kteri
byli vybrani do dalsi generace. Prazdnymi kolecky pak jedinci, kteri se do dalsi generace
nedostali.

7.5 Vyuziti aproximacnich nasobicek

Implementovany program podporuje navrh architektury CNN pro zafizeni, kterd pouzivaji
aproximacni vypocetni jednotky. Tyto jednotky na tkor presnosti snizuji pozadavky na
piikon nebo plochu na ¢ipu vestavénych zafizeni, ktera jsou casto limitovana z pohledu
dostupnych zdroji. Postup ndavrhu architektury CNN pro zafizeni, vyuzivajici aproximacni
vypocetni jednotky, je zalozen na predpokladu, Ze vestavéné zafizeni bude obsahovat nau-
¢eny model CNN, ktery bude pouzivat pro inferenci (tedy jen v dopfedném sméru).

Pro implementaci vyuziti aproximacnich jednotek bylo pouzito rozsifeni knihovny Ten-
sorFlow tf-approximate [64], zalozené na préci [48], na kterém pracuje vyzkumnd skupina
Evolvable Hardware. Toto rozsiteni implementuje konvolu¢ni vrstvu, kterd pomoci 8 bitové
kvantizace prevadi nasobeni v plovouci fadové Carce na nédsobeni s pevnou radovou Car-
kou. Pro samotné nasobeni v aritmetice s pevnou fadovou ¢arkou je pouzita aproximacni
nasobicka, ktera je v uvedené knihovné realizovana pomoci LUT, jelikoz GPU pracuje v arit-
metice plovouci fadové carky.
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Aplikace aproximac¢nich nasobicek je do programu implementoviana v podobé piepinace
--mult_file=approx_mult.bin, ktery jako parametr ocekdva cestu k bindrnimu souboru
s implementaci aproximac¢ni nasobicky. Tento prepina¢ pak zpusobi, ze v prubéhu evoluce
je validace navrzenych siti provadéna na modelech, které pouzivaji aproximacni nasobicku
approx_mult.bin. Vysledkem evoluce je pak mnozina jedinct, ktefi predstavuji nejlepsi
nalezend feSeni z pohledu presnosti a po¢tu parametru pro zadanou nésobicku, kterda bude
pouzita ve vSech konvolu¢nich vrstvach.
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Kapitola 8

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola obsahuje experimenty, které byly provedeny za tcelem vyhodnoceni imple-
mentovaného programu. Na tvod této kapitoly je uvedeno nastaveni jednotlivych expe-
rimenti s popisem cili, které si kladou. Néasleduji vysledky a vyhodnoceni provedenych
experimentd. Na zavér této kapitoly je uvedeno srovnani dosazenych vysledkt s jinymi,
stejné zamérenymi algoritmy.

8.1 Pouzita datova sada

Experimenty byly provadény na datové sadé CIFAR-10, ktera se sklada z 60 000 barevnych
obrazki o velikosti 32 x 32 pixeli, rozdélenych do 10 t¥id. Jedna se o jednu z nejpouzi-
vanéjsich standardnich datovych sad, kterd se pouziva pro srovnani vykonnosti rtznych
algoritmil, zamétrenych na klasifikaci obrazovych dat. Ukazka této datové sady je zobrazena
na obrazku 8.1.
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Obrazek 8.1: Ukazka datové sady CIFAR-10.
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8.2 Nastaveni experimentt

Experimenty byly spustény na skolnim GPU serveru vyzkumné skupiny SCQFIT, disponuji-
cim ¢tyfmi grafickymi kartami NVIDIA GTX 1080 (Pascal), 8GB RAM, které byly pouzity
pro akceleraci procesu u¢eni CNN. VSechny ostatni vypoéty byly proviadény na CPU (In-
tel Xeon CPU E5-2620 v3 @ 2.40GHz, six cores). Uvedené experimenty byly provadény se
shodnym nastavenim parametri, které je uvedeno v tabulce 8.1.

V provedenych experimentech se pomoci terminu presnost jedince/feSeni rozumi uce-
lova funkce f1, uvedena v kapitole 6.4, predstavujici presnost klasifikace modelu konvolu¢ni
neuronové sité, kterou dany jedinec reprezentuje. Obdobné se oznac¢enim miniaturizace je-
dince /Teseni rozumi tucelova funkce fo, uvedend v kapitole 6.4, predstavujici prevracenou
hodnotu logaritmu z poc¢tu parametri modelu konvoluéni neuronové sité, kterou dany je-
dinec reprezentuje. Cilem je tedy obé tyto ucelové funkce maximalizovat.

Nastaveni experimentu
Parametry evolu¢niho algoritmu
Pocet generaci 20
Velikost populace 8
Parametry evaluace jedince
Velikost trénovaci sady 30 000
Velikost testovaci sady 10 000
Pocet epoch 20
Parametry CGP
Pocet radka 6
Pocet sloupci 13
L-back 6
Parametry dotrénovani
Velikost trénovaci sady 50 000
Velikost testovaci sady 10 000
Pocet epoch 200

Tabulka 8.1: Tabulka s parametry pouzitymi pfi experimentech.

Parametry Inception moduli
Nézev Rl RQ R3 C 1 CQ 03
Inception_ 1 16 16 32 16 64 64
Inception_ 2 32 16 48 32 96 96
Inception_ 3 64 32 64 48 128 128
Inception_ 4 64 32 96 64 192 192
Inception_ 5 64 48 128 96 256 256
Inception_ 6 128 48 196 128 320 320

Tabulka 8.2: Tabulka s parametry jednotlivych inception modult. Nazvy parametri odpo-
vidaji tém na obrazku 6.9a
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8.3 Kontrolni experiment

Pro ovéreni funkcénosti a stability implementovaného programu byl proveden kontrolni ex-
periment, ktery spocival v realizaci 10 béhu programu se shodnymi parametry. Z davodu
vypocetni ndro¢nosti takovéhoto experimentu byl program spustén s nasledujicimi parame-
try. Pocet epoch byl nastaven na 20, pficemz populace se sklddala ze 4 jedinct. V prubéhu
evaluace byly jedinci trénovani na podmnoziné trénovaci sady o velikosti 20000 vzorki,
zatimco pro testovani bylo pouzito vsech 10000 vzorku puvodni testovaci sady CIFAR-
10. Jelikoz se jedna o kontrolni experiment, zaméfeny na otestovani zakladni funkcionality
implementovaného evolu¢niho algoritmu, tak findlni dotrénovani nejlepsich nalezenych je-
dinct nebylo nutné. Cilem tohoto experimentu tak bylo pouze zjistit, zda se nalezena reseni
v prubéhu generaci zlepsuji. Vypocetni miizka tohoto experimentu se sklddala ze vsech
implementovanych uzlu (zédkladnich, rezidualnich a inception), usporddanych do mvizky s 6
radky a 13 sloupci. Hodnota parametru l-back byla nastavena na 6.

Vysledek tohoto experimentu je ukazan na obrazku 8.2, ktery zachycuje graf jedincu
v prvni (prazdna kolecka) a posledni (plnd kolecka) generaci kazdého béhu programu. Pru-
mérné doba evoluce byla 5 hodin a 10 minut.

Z uvedenych vysledku je vidét zlepSeni (posun ve sméru doprava a nahoru) jedincu ve
20. generacich vidi jedinctim z 1. generaci. V uvedeném grafu je rovnéz mozné si vSimnout
jedince s nulovou miniaturizaci (ve skute¢nosti s nekoneénym poctem parametrii) a nulo-
vou presnosti, ktery vznikl tak, Ze navrzend architektura presahla dostupné hardwarové
prostiedky (pamét), dusledkem ¢ehoz nebylo mozné odpovidajici model sestrojit. Takovyto
jedinec pak samoziejmé predstavoval FeSeni s nulovou presnosti.

8.4 Experimenty

Celkem bylo provedeno pét experimenti, jejichz cilem bylo demonstrovat vykonnost im-
plementovaného programu. Cilem prvnich ¢étyf experimenti bylo ukédzat, ze program je
schopen nalézt feseni, vyuzivajici riizné vypocetni uzly, které byly definovany v zadané vy-
pocetni miizce. Vzhledem ke znac¢né vypocetni naro¢nosti, byl proveden vzdy pouze jeden
béh programu.

V prvnim experimentu byla zadana vypocetni miizka, obsahujici pouze zakladni vrstvy
CNN modelu, jako jsou konvoluc¢ni, seskupujici, s¢itaci a konkatenacni vypocetni uzly. Ve
druhém experimentu byly do vypocetni miizky pridany rezidudlni vypocetni uzly. V ramci
tretiho experimentu obsahovala vypocetni mrizka mimo zdkladni vrstvy CNN modelu i
inception uzly. Vypocetni miizka ¢tvrtého experimentu byla sloZzena ze vSech implemento-
vanych vypocetnich uzlt, tedy ze zédkladnich, rezidudlnich a inception. Piesnost je uvedena
po dotrénovani nejlepsich nalezenych feseni.

Cilem posledniho provedeného experimentu bylo ukézat, ze program je schopen nalézt
feSeni pro zafizeni, vyuzivajici aproximacni nasobicky. Pro tyto ucely bylo provedeno néko-
lik béht programu, které se lisily v pouzité aproximacni nasobic¢ce. Ve vSech bézich tohoto
experimentu byla pouzita vypocetni mrizka se zakladnimi vypocetnimi uzly, jako u prvniho
experimentu. V prubéhu evoluce pak byla pro ucelovou funkci reprezentujici presnost na-
lezeného modelu pouzita presnost s vyuzitim aproximac¢ni nasobicky. Pouzité aproximacni
nasobicky jsou uvedeny v tabulce 8.3.
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Srovnani jedincu v prvni a posledni generaci
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Obrazek 8.2: Graf vysledki kontrolniho experimentu. Jednotlivé body reprezentuji jedince,
nalezené béhem evoluce. Prazdnymi kolecky jsou zndzornéni jedinci prvni generace a plnymi
kolecky jedinci 20. generace. Tento graf zachycuje jedince ze vsech 10 béhu.

8.5 Vysledky experimentil

Vystupem kazdého experimentu je mnozina nejlepsich nalezenych jedinct, ktefi jsou tvoreni
jedinci Pareto fronty v posledni generaci evoluéniho algoritmu. Presnosti (po dotrénovéni),
pocty parametri a doby béhu (fize dotrénovéni) nejlepsich nalezenych jedincu kazdého
experimentu jsou zachyceny v tabulkach 8.5, 8.6, 8.7 a 8.8. Z uvedenych vysledku plyne, Ze
nejlepsi feseni bylo nalezeno v experimentu, ktery vyuzival rezidualni a inception vypocetni
uzly. Z tohoto duavodu jsou v této sekci uvedeny vystupy pouze pro tento experiment.
Prabéh trénovani nejlepsich nalezenych jedinci experimentu s rezidudlnimi a inception
vypocetnimi uzly je uveden na obrazku 8.4, pricemz ukazka Pareto front v prvni a posledni
generaci tohoto experimentu je ilustrovana na obrazku 8.3. Vystupy ostatnich provedenych
experimenti jsou uvedeny v ptiloze A pro experiment s jednoduchymi vypocetnimi uzly, B
pro experiment s rezidudlnimi vypocetnimi uzly a C pro experiment s inception vypocetnimi
uzly.

Doba béhu evoluéniho algoritmu (oznacovana jako doba evoluce) pro jednotlivé experi-
menty je uvedena v tabulce 8.4.

8.6 Vysledky experimentu s aproximacnimi nasobickami

Vysledky tohoto experimentu jsou uvedeny v tabulce 8.9, ktera obsahuje vycet nejpresnéj-
sich nalezenych feseni pro vybrané aproximacni nasobicky. Tato tabulka rovnéz obsahuje
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Aproximacni nasobicky
Oznaceni Prikon Plocha EP MAE WCE
nasobicky (mW) (um?) (%) (%) (%)
mul8u_ 1JFF 0.391 709.6 0.00 0.00 0.00
mul8u_NGR 0.276 511.5 96.37 0.065 0.25
mul8u_ 1AGV 0.095 228.5 99.05 0.67 2.94
mul8u_ JV3 0.034 110.8 99.16 2.15 8.21

Tabulka 8.3: Tabulka s parametry pouzitych aproximacnich nasobicek, kde FP oznacuje
Error Probability, MAFE zna¢i Mean Absolute Error a WCE predstavuje Worst-Case Ab-
solute Error. Uvedené hodnoty aproximacnich nasobic¢ek byly prevzaty z knihovny EvoAp-
prox8b [47].

Doby evoluce provedenych experimenti
Experiment Doba evoluce
(hh : mm : ss)
Exp. 1 se zakladnimi uzly 02:20:53
Exp. 2 s rezidualnimi uzly 07:36:02
Exp. 3 s inception uzly 16:54:46
Exp. 4 s rezidudlnimi a inception uzly 11:19:05

Tabulka 8.4: Tabulka zachycujici doby evoluce jednotlivych experimentt. Doba evoluce zde
vyjadiuje ¢as od zac¢atku evolucniho algoritmu az po jeho konec. Do této doby se nepocita
doba stravena ve findlnim dotrénovani nejlepsich jedinci.

srovnani presnosti nalezenych feseni s pouzitim uvedenych aproximacnich nasobicek a s po-
uzitim presnych nésobicek.

Na obrazcich 8.6, 8.7, 8.8 a 8.9 jsou naznacCena nalezend FeSeni, v prostoru definova-
ném ucelovymi funkcemi predstavujicimi presnost a pocet parametri, pro prvni a posledni
generaci evoluéniho algoritmu. Kazdé nalezené feseni je vyznaceno dvéma body, kde prazd-
nym koleckem je naznac¢eno umisténi nalezeného feseni s vyuzitim aproximacni nasobicky
a plnym koleckem umisténi odpovidajiciho feseni s vyuzitim presné nasobicky.

8.7 Zhodnoceni vysledkii

Z prvnich ¢tyt provedenych experimentt se jako nejlepsi ukazala varianta, kterd vyuzivala
vSechny implementované vypocetni uzly. Z tohoto experimentu vzeslo feseni, které dosahlo
presnosti 86.5 % s poc¢tem parametri 3604414. Jedno z nejlepsich soucasnych Feseni, nazvané
DenseNet [27], dosdhlo na datové sadé CIFAR-10 presnosti 96.54 % s 25.6M parametry.
Pro srovnani je zde uvedena i tabulka 8.10, kterd obsahuje presnosti a pocéty parametra
konvoluénich neuronovych sitich, navrzenych riznymi evolu¢nimi algoritmy.

7 uvedenych informaci plyne, Ze feseni, nalezené pomoci implementovaného programu,
zatim nedosahuje vysledkt srovnatelnych s témi v tabulce 8.10, kazdopadné se jim pomérneé
blizi. Déale je nutné si uvédomit, ze implementovany program nebyl zaméfen pouze na hle-
dani nejpresnéjsiho feSeni, ale na nalezeni mnoziny feSeni, kterd jsou vyhodna z pohledu
presnosti a poCtu parametri, dasledkem ¢ehoz se v mnoziné nejlepsich feseni budou na-
chazet jedinci z raznych koncu Pareto fronty. Z toho plyne, Ze mezi nejlepsimi jedinci bude
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Vysledky experimentu s jednoduchymi uzly
Oznaceni Presnost Pocet Doba béhu
jedince (%) parametrii (GPU hodiny)
Individual 117 71.4 298238 00:29:50
Individual 58 70.6 86538 00:31:00
Individual 166 68.5 68782 00:27:00
Individual 56 67.5 66690 00:57:00
Individual 165 65.6 62470 00:58:00
Individual 98 62.6 15166 00:28:17
Individual 150 61.7 6674 00:29:23
Individual 161 54.2 4610 00:27:48

Tabulka 8.5: Tabulka s vysledky nejlepsich nalezenych jedinct z experimentu, ktery vyuzival
pouze jednoduché vypocetni uzly.

Vysledky experimentu s rezidualnimi uzly

Oznaceni Presnost Pocet Doba béhu

jedince (%) parametrii (GPU hodiny)
Individual 71 75.4 6144186 02:47:33
Individual 157 73.5 813658 01:42:05
Individual 149 72.1 518538 00:55:03
Individual 75 72.0 531298 00:48:51
Individual 134 71.4 330258 00:48:30
Individual 90 71.0 513498 00:45:56
Individual 159 69.2 306730 00:37:08
Individual 80 66.4 303570 00:39:16

Tabulka 8.6: Tabulka s vysledky nejlepsich nalezenych jedinct z experimentu, ktery vyuzival
rezidudlni vypocetni uzly.

FeSeni s nejmensim poctem parametri (a pravdépodobné s nejmensi presnosti) a Feseni
s nejvétsi presnosti (a pravdépodobné s nejvétsim poctem parametri). Implementovany
program ale k témto feSenim pristupuje stejné (napiiklad z pohledu regularizace nebo veli-
kosti uc¢ictho kroku), coz ma za nésledek, ze trénovani téchto jedinct neni optimélni. Toho je
mozné si vSimnout na prubéhu uceni nalezenych teseni, v grafech 8.4, kde valida¢ni ktivka
nékterych feseni klesa, zatimco jinych stoupa. ReSenfm tohoto problému by byla implemen-
tace adaptivniho nastaveni riznych parametrti nalezenych feseni tak, aby bylo trénovani
CNN modelu, které tato feseni predstavuji, co nejvice efektivni.

Posledni provedeny experiment, zaméreny na hledani nejlepsich feseni s vyuzitim apro-
ximac¢nich nasobicek, ukazal, ze implementovany program je schopen nalézt takova TeSend,
kterd dosahuji nejlepsich vysledkt na zarizenich, kterd vyuzivaji netradi¢ni vypocetni pro-
stredky. Pro ovéfeni funkcionality tohoto rozsifeni implementovaného programu byl pro-
veden experiment s vyuzitim pouze zakladnich vypocetnich uzli (tedy bez rezidudlnich a
inception modulu), skladdajici se ze ¢tyr béhu programu, kde v kazdém béhu byla pouzita
jina aproximacni nasobicka. Jedinci dosahujici nejvétsi presnosti z kazdého béhu programu
jsou uvedeni v tabulce 8.9, ve které je pro srovnani zachycena i presnost daného reSeni
s vyuzitim presné nasobicky.
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Vysledky experimentu s inception uzly

Oznaceni Presnost Pocet Doba béhu

jedince (%) parametrii (GPU hodiny)
Individual 165 79.6 10501598 08:20:02
Individual_ 31 79.3 10275838 07:03:20
Individual__158 77.0 920722 03:30:03
Individual 152 76.7 8376206 10:49:13
Individual 114 74.3 435434 02:05:30
Individual_ 71 73.4 919642 03:55:46
Individual 142 71.0 86250 00:23:13
Individual__11 68.4 134682 00:23:41

Tabulka 8.7: Tabulka s vysledky nejlepsich nalezenych jedinct z experimentu, ktery vyuzival
inception vypocetni uzly.

Vysledky experimentu s rezidualnimi a inception uzly

Oznaceni Presnost Pocet Doba béhu

jedince (%) parametri (GPU hodiny)
Individual 102 86.5 3604414 05:14:53
Individual 116 83.8 3559758 03:54:05
Individual 166 83.6 3260334 04:24:56
Individual 133 75.3 901794 03:03:49
Individual 164 73.9 236186 01:03:20
Individual 74 69.3 144642 00:25:30
Individual 153 68.9 41322 00:36:22
Individual 137 67.4 14730 00:20:25

Tabulka 8.8: Tabulka s vysledky nejlepsich nalezenych jedinct z experimentu, ktery vyuzival
rezidudlni a inception vypocetni uzly.

8.8 Pokracovani prace

Z provedenych experimentu je patrné, ze implementovany program je schopen s vyuzi-
tim uzivatelem definovanych omezeni (v podobé zadané CGP vypocetni miizky, parametru
programu nebo pouzité nasobicky) nalézt takové architektury CNN, které jsou vyhodné
z pohledu presnosti ¢i poc¢tu parametri. Tento postup tak uzivateli nabizi moznost pa-
rametrizovat si proces hledani architektur CNN a zamérit se tak na urcité architektury,
které jsou z jeho pohledu zajimavé. Implementovany program timto otevird prostor jak pro
vyzkumnou ¢innost, tak pro praktické vyuziti.

7 vyzkumného pohledu predstavuje implementovany program nastroj pro tvorbu a néa-
slednou analyzu navrzenych architektur, které by napiiklad jinym zpusobem nevznikly.
Program nemusi byt nutné pouzit pro navrh kompletnich architektur CNN, ale mize byt
pouzit pro navrh urcitych ¢asti (moduli) CNN architektur. Takto navrzené moduly by pak
mohly byt pouzity jako stavebni bloky vysledné CNN architektury (jako jsou naptiklad
rezidudlni nebo inception moduly).

Jak jiz bylo zminéno, tak implementovany program predstavuje zajimavé feseni i z hle-
diska praktického vyuziti v redlném svété, jak dokazuje experiment s aproximac¢nimi naso-
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Obrazek 8.3: Ukédzka Pareto front ve vybranych generacich experimentu, ktery vyuzival
rezidudlni a inception vypocetni uzly.

Vysledky experimentu s aproximacnimi nasobickami
Pouzita Presnost s nasobickou Opravdova presnost Pocet
nasobicka (%) (%) parametril
mul8u_ 1JFF 72.5 73.8 2569258
mul8u_ NGR 65.7 72.6 1033994
mul8u_ 1AGV 54.0 67.0 263914
mul8u_ JV3 23.8 42.0 16874

Tabulka 8.9: Tabulka s vysledky nejlepsich nalezenych jedinct z experimentu, ktery vyuzival
aproximac¢ni ndsobic¢ky. V tabulce jsou uvedeny presnosti (po dotrénovani) nejpresnéjsich
nalezenych feSeni. Pro srovnani je zde uvedena i pfesnost (po dotrénovani) pri pouziti presné
nasobicky.

bickami. Navrzené a implementované feseni by tak mohlo slouzit jako nédstroj pro automa-
tizovany navrh architektury CNN pro néjaké specifické (napiiklad vestavéné) zatizeni, které
je omezené dostupnymi prostiedky (vypocetnimi, pamétovymi, prostorovymi nebo jinymi),
a které je urcené k plnéni konkrétni ilohy.

Jelikoz cilem této prace bylo navrhnout a ovérit feseni vyuzivajici CGP pro navrh archi-
tektur CNN, tak implementované feSeni zatim predstavuje prvni krok na cesté k realizaci
plnohodnotného nastroje, ur¢eného k automatizovanému navrhu konvoluc¢nich neuronovych
siti. Jako takové, toto feseni skyta moznost rozsiteni v mnoha ohledech. V budoucnu se tak
lze zamérit na rozsiteni implementovaného programu o navrh nejen architektur CNN, ale
obecné o navrh neuronovych siti, urcéenych k jinym tceltim, nez je jen klasifikace obrazki.
Dale by bylo mozné zamérit se na navrh rtznych, nejen doptrednych, neuronovych siti. Pro
celkové zlepsSeni nalezenych feseni by bylo vhodné v budoucnu vyuzit pokrocilé techniky
uceni neuronovych siti, jako je vyuziti regularizace nebo augmentace dat.

Daéle by bylo vhodné provést detailnéjsi analyzu vlivu nastaveni parametri CGP na
kvalitu vysledku. Vzhledem k ¢asové narocnosti téchto experimentt tato analyza nemohla
byt v této praci provedena.
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Srovnani algoritma pro CIFAR-10
Néazev Presnost Pocet Doba béhu
modelu (%) parametri (GPU dny)
DenseNet [27] 96.54 25.6M -
NAS [73] 93.99 2.5M 22 400
CGP-CNN [59] 94.02 1.68M 27
CNN-GA [60] 95.22 2.9M 35

Tabulka 8.10: Srovnani parametri CNN, které byly ziskdny pomoci riznych pristupu (jeden
GPU den znamena, ze algoritmus stravil jeden den na jednom GPU).
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Obrazek 8.4: Pribéh uceni nejlepsich jedincu

inception vypocetni uzly.
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Obrazek 8.6: Srovnani nalezenych feseni pro aproximacni nasobicku 1JFF v prvni a posledni

generaci evoluéniho algoritmu. Prazdnymi kolecky jsou naznacena umisténi reseni s vyu-

zitim aproximacni nasobicky a plnymi kolecky umisténi odpovidajicich feSeni s vyuzitim

presné nasobicky.
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Obrazek 8.7: Srovnani nalezenych feseni pro aproximac¢ni nasobicku NGR v prvni a posledni

generaci evolucniho algoritmu. Prazdnymi kolecky jsou naznaCena umisténi feseni s vyu-
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Obrazek 8.9: Srovnani nalezenych feseni pro aproximacni nasobicku JV3 v prvni a posledni
generaci evolucniho algoritmu. Prazdnymi kolecky jsou naznaCena umisténi feseni s vyu-
zitim aproximacni nasobicky a plnymi kolecky umisténi odpovidajicich feSeni s vyuzitim

presné nasobicky.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat, navrhnout, implementovat a pomoci experimenti vy-
hodnotit Gspésnost vyuziti evolucnich vypocetnich technik v navrhu konvolué¢nich neurono-
vych siti. Pro cely neuroevoluce byla zvolena kombinace techniky kartézského genetického
programovani a genetického algoritmu NSGA-IL.

V prvni kapitole byla popsana historie, zaklady a hlavni myslenky evolu¢nich vypocet-
nich technik. Hlavni pozornost zde pak byla vénovana kartézskému genetickému progra-
movani, které predstavuje zaklad této prace. Druha kapitola se zabyvala popisem umélych
neuronovych siti, jejichz zaklady jsou postaveny na modelu umélého neuronu, nazvaného
perceptron. Zbytek této kapitoly nasledné tvoril detailni rozbor algoritmu zpétného Sifeni
chyby, ktery je Casto pouzivan pro uceni umélych neuronovych siti. Treti kapitola byla
zameéfena na popis konvolucnich neuronovych siti, ¢asto pouzivanych pro klasifikaci obra-
zovych dat. Teoretickou ¢ast této prace zavrsuje ¢tvrtd kapitola, ktera je dedikovana popisu
neuroevoluce, tedy spojeni evolu¢nich vypocetnich technik a neuronovych siti. V této ka-
pitole se nachézi popis evolu¢niho navrhu riznych ¢asti umélych neuronovych siti, pricemz
hlavni duraz je kladen na navrh architektur konvolucnich neuronovych siti. V kapitole
Cislo pét byl uveden navrh reseni, vCetné popisu pouzitych prostredki, které zahrnovaly
knihovnu TensorFlow pro praci s neuronovymi sitémi a multikriteridlni optimaliza¢ni gene-
ticky algoritmus NSGA-IIL, na kterych bylo celé Feseni postaveno. Sestd kapitola shrnovala
implementaci a pouziti realizovaného feseni, véetné rozsifujicich prostredkt pro vizualizaci
vysledkt. ZavrSeni této prace je shrnuto v posledni kapitole, kterd obsahovala provedené
experimenty, vyhodnoceni vysledkt a nastinéni piipadného pokracovani prace.

Reseni, navrzené a implementované v této praci, se podarilo Gspésné realizovat, ¢ehoz
dikazem jsou vysledky dosazené v provedenych experimentech. Implementovand metoda
automatizovaného navrhu architektur konvolu¢nich neuronovych siti se ukazala byt stabilni,
jak dokazuji experimenty provedené na datové sadé CIFAR-10. Nejlepsi nalezené feseni,
z pohledu presnosti a poltu parametri, dosdhlo presnosti 86.5 % s poltem parametri
3.6M.

V ramci této prace bylo rovnéz implementovano rozsireni zakladni funkcionality na-
vrzeného programu o vyuziti aproximacnich nasobicek. Ty byly do vysledného programu
zakomponovany ve formé prepinace, ktery implementovanému programu umoznuje se zamé-
Fit na navrh architektur konvolu¢nich neuronovych siti, bézicich na zafizenich, pouzivajicich
aproximacni nasobicky.

67



Literatura

1]

[10]

[11]

[12]

Abadi, M.; Barham, P.; Chen, J.; aj.: TensorFlow: A system for large-scale machine
learning. In 12th USENIX Symposium on Operating Systems Design and
Implementation (OSDI 16), 2016, s. 265-283.

URL
https://www.usenix.org/system/files/conference/osdil6/osdil6-abadi.pdf

Bremermann, H. J.; aj.: Optimization through evolution and recombination. In
Self-organizing systems, ro¢nik 93, Washington, DC: Spartan, 1962, s. 93-106.

Caudill, M.: Neural Nets Primer, Part I. Al Expert, roénik 2, ¢ 12, Unor 1989: str.
46-52, ISSN 0888-3785.

Clegg, J.; Walker, J. A.; Miller, J. F.: A New Crossover Technique for Cartesian
Genetic Programming. In Proceedings of the 9th Annual Conference on Genetic and
Evolutionary Computation, GECCO ’07, New York, NY, USA, 2007, s. 1580-1587.

Corne, D. W.; Lones, M. A.: Evolutionary Algorithms. 2018.
URL http://arxiv.org/abs/1805.11014

Cybenko, G.: Approzimation by superpositions of a sigmoidal function. Mathematics
of Control, Signals and Systems, ro¢nik 2, ¢. 4, Prosinec 1989: s. 303-314.

Darwin, C.: On the origin of species by means of natural selection, or, The
preservation of favoured races in the struggle for life. John Murray, London, 1859.
URL https://www.biodiversitylibrary.org/item/135954

Deb, K.; Agrawal, S.; Pratap, A.; aj.: A Fast Elitist Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm for Multi-objective Optimization: NSGA-II. In Parallel Problem Solving
from Nature PPSN VI, Springer Berlin Heidelberg, 2000, ISBN 978-3-540-45356-7, s.
849-858.

Dorigo, M.; Stiitzle, T.: Ant Colony Optimization. Scituate, MA, USA: Bradford
Company, 2004, ISBN 0262042193.

Duman, E.; Uysal, M.; Alkaya, A.: Migrating Birds Optimization: A New
Metaheuristic Approach and Its Application to the Quadratic Assignment Problem.
Information Sciences, roénik 217, Duben 2011: s. 254-263.

Ellson, J.; Gansner, E.; Koutsofios, L.; aj.: Graphviz — open source graph drawing
tools. In Lecture Notes in Computer Science, Springer-Verlag, 2001, s. 483-484.

Elsken, T.; Metzen, J. H.; Hutter, F.: Neural Architecture Search: A Survey. Journal
of Machine Learning Research, ro¢nik 20, ¢. 55, 2019: s. 1-21.

68


https://www.usenix.org/system/files/conference/osdil6/osdil6-abadi.pdf
http://arxiv.org/abs/1805.11014
http://www.biodiversitylibrary.org/

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[21]

[22]

FDominec: Nervové bunky. 2006, Wikimedia Commons.
URL https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron_(cesky)-1.svg

Fogel, L. J.; Owens, A. J.; Walsh, M. J.: Artificial Intelligence Through Simulated
Evolution. John Wiley & Sons, 1966, 170 s.

Friedberg, R. M.: A Learning Machine: Part I. IBM Journal of Research and
Development, ro¢nik 2, ¢. 1, Leden 1958: s. 2-13.

Fukushima, K.: Neocognitron: A self-organizing neural network model for a
mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position. Biological
Cybernetics, ro¢nik 36, ¢. 4, Duben 1980: s. 193-202.

Gershgorn, D.: The inside story of how Al got good enough to dominate Silicon
Valley. Cerven 2018, [Online; navstiveno 5.12.2019).

URL https://qz.com/1307091/the-inside-story-of-how-ai-got-good-enough-
to-dominate-silicon-valley/

Gibiansky, A.: Convolutional Neural Networks. 2014.
URL http://andrew.gibiansky.com/blog/machine-learning/convolutional-
neural-networks/

Goldberg, D. E.: Genetic Algorithms and Rule Learning in Dynamic System Control.
Proc. of the International Conference on Genetic Algorithms and Their Applications,
1985: s. 8-15.

Goldberg, D. E.: Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning.
Boston, MA, USA: Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., prvni vydani,
1989, ISBN 0201157675.

Gwardys, G.: Convolutional Neural Networks backpropagation: from intuition to
derivation. 2016.
URL https://grzegorzgwardys.wordpress.com/2016/04/22/8/

Hardesty, L.: Ezplained: Neural networks. MIT News Office, Duben 2017.
URL
http://news.mit.edu/2017/explained-neural-networks-deep-learning-0414

Hart, E.: Fvolutionary Computation. 1993—present, ISSN 1063-6560.
URL https://www.mitpressjournals.org/loi/evco

Hebb, D. O.: The Organization of Behavior. Wiley, 1949, ISBN 978-0805843002.

Holland, J. H.: Outline for a Logical Theory of Adaptive Systems. Journal ACM,
ro¢nik 9, &. 3, Cervenec 1962: s. 297-314, ISSN 0004-5411.

Hornik, K.: Approzimation Capabilities of Multilayer Feedforward Networks. Neural
Networks, ro¢nik 4, ¢. 2, Bfezen 1991: str. 251-257.

Huang, G.; Liu, Z.; v. d. Maaten, L.; aj.: Densely Connected Convolutional Networks.
In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),
July 2017, ISSN 1063-6919, s. 2261-2269.

69


http://commons.wikimedia.org/
http://gibiansky.com/blog/machine-
http://news.mit.edu/2017/explained-neural-networks-deep-learning-0414
http://www.mitpressjournals.org/loi/evco

[28] Hubel, D. H.; Wiesel, T. N.: Receptive fields and functional architecture of monkey
striate corter. The Journal of Physiology, ro¢nik 195, ¢. 1, 1968: s. 215-243.

[29] Jacobs, R. A.: Increased rates of convergence through learning rate adaptation. Neural
Networks, ro¢nik 1, 1987: s. 295-307.

[30] Jefkine: Backpropagation In Convolutional Neural Networks. 2016.
URL https://www.jefkine.com/general/2016/09/05/backpropagation-in-
convolutional-neural-networks/

[31] Khan, G. M.; Miller, J. F.; Halliday, D. M.: Evolution of Cartesian Genetic Programs
for Development of Learning Neural Architecture. Evolutionary Computation,
ro¢nik 19, ¢. 3, 2011: s. 469-523.

[32] Khan, M. M.; Khan, G. M.: A Novel NeuroEvolutionary Algorithm: Cartesian
Genetic Programming Evolved Artificial Neural Network (CGPANN). In Proceedings

of the 8th International Conference on Frontiers of Information Technology, New
York, NY, USA: Association for Computing Machinery, 2010, ISBN 9781450303422.

[33] Koza, J. R.: Hierarchical Genetic Algorithms Operating on Populations of Computer
Programs. Proceedings of the 11th International Joint Conference on Artificial
Intelligence - Volume 1, 1989: s. 768-774.

[34] Koza, J. R.: Non-Linear Genetic Algorithms for Solving Problems. Cerven 1990,
United States Patent 4935877, filed May 20, 1988.

[35] Koza, J. R.: Human-competitive results produced by genetic programming. Genetic
Programming and Evolvable Machines, ro¢nik 11, ¢. 3, Zaf{ 2010: s. 251-284.

[36] Kriesel, D.: A Brief Introduction to Neural Networks . 2007.
URL http://www.dkriesel.com

[37] Krizhevsky, A.; Sutskeve, I.; Hinton, G. E.: ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. 2012.
URL http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-
convolutional-neural-networks.pdf

[38] Kushida, J.; Hara, A.; Takahama, T.: Cartesian Genetic Programming with Module
Mutation for Symbolic Regression. IEEE International Conference on Systems, Man,
and Cybernetics (SMC), Oct 2018: s. 159-164, ISSN 1062-22X.

[39] Lindsay, G.: Deep Convolutional Neural Networks as Models of the Visual System:
QEA. 2018, [Online; navstiveno 10.1.2020].
URL https://neurdiness.wordpress.com/2018/05/17/deep-convolutional-
neural-networks-as-models-of-the-visual-system-qa/

[40] Lu, Z.; Pu, H.; Wang, F.; aj.: The Expressive Power of Neural Networks: A View
from the Width. In Advances in Neural Information Processing Systems 30, Curran
Associates, Inc., 2017, s. 6231-6239.

[41] Marvin Minsky, S. P.: Perceptrons - An Introduction to Computational Geometry.
MIT Press, 1969, ISBN 978-0-262-13043-1.

70


http://www.jefkine.com/general/2016/09/05/backpropagation-in-
http://www.dkriesel.com
http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-

[42]

Miller, J. F.: An Empirical Study of the Efficiency of Learning Boolean Functions
Using a Cartesian Genetic Programming Approach. In Proceedings of the 1st Annual
Conference on Genetic and Evolutionary Computation - Volume 2, GECCQO’99, San
Francisco, CA, USA: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1999, ISBN 1-55860-611-4,
s. 1135-1142.

Miller, J. F.: Cartesian Genetic Programming. Springer Berlin Heidelberg, 2011,
ISBN 978-3-642-17310-3, s. 17-34.

Miller, J. F.: Introduction to Evolutionary Computation and Genetic Programming.
Springer Berlin Heidelberg, 2011, ISBN 978-3-642-17310-3, s. 1-16.

Miller, J. F.; Smith, S. L.: Redundancy and Computational Efficiency in Cartesian
Genetic Programming. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, ro¢nik 10,
¢. 2, Zari 2006: s. 167-174.

Miller, J. F.; Thomson, P.; Fogarty, T.: Designing electronic circuits using
evolutionary algorithms. Arithmetic circuits: a case study. Dept. of Computer
Studies, Napier University, Edinburgh, 1997.

Mrazek, V.; Hrbacek, R.; Vasicek, Z.; aj.: EvoApprox8b: Library of Approximate
Adders and Multipliers for Circuit Design and Benchmarking of Approximation
Methods. In Design, Automation Test in Europe Conference Exhibition (DATE),
2017, 2017, s. 258-261.

Mrazek, V.; Vasicek, Z.; Sekanina, L.; aj.: ALWANN: Automatic Layer- Wise
Approximation of Deep Neural Network Accelerators without Retraining. In 2019
IEEE/ACM International Conference on Computer-Aided Design (ICCAD), Nov
2019, ISSN 1933-7760, s. 1-8.

Pan, X.; Xue, L.; Li, R.: A new and efficient firefly algorithm for numerical
optimization problems. Neural Computing and Applications, ro¢nik 31, ¢. 5, Kvéten
2019: s. 1445-1453, ISSN 1433-3058.

Rahman, M. A.: Neural Architecture Search (NAS)- The Future of Deep Learning.
Cerven 2019, [Online; navstiveno 3.12.2019].

URL https://towardsdatascience.com/neural-architecture-search-nas-the-
future-of-deep-learning-c99356351136

Rechenberg, 1.: Fvolutionsstrategie : Optimierung technischer Systeme nach
Prinzipien der biologischen Fvolution. Stuttgart-Bad Cannstatt:
Frommann-Holzboog, 1973.

Riedmiller, M.; Braun, H.: RPROP - A Fuast Adaptive Learning Algorithm.
Proceedings of the International Symposium on Computer and Information Science
VII, 1992.

Saket Navlakha and Ziv Bar-Joseph: Algorithms in Nature. 2012-2015, [Online;
navstiveno 6.12.2019].
URL http://www.algorithmsinnature.org/

71


http://www.algorithmsinnature.org/

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

Schaffer, J. D.: Multiple Objective Optimization with Vector Evaluated Genetic
Algorithms. Proc. of the International Conference on Genetic Algorithms and Their
Applications, 1985: s. 93—-100.

Schwefel, H.-P.: Evolutionsstrategie und numerische Optimierung. Dissertation,
Technische Universitdat Berlin, Germany, 1975, 370 s.

Siarry, P.; Petrowski, A.; Hamida, S. B.: Metaheuristics, kapitola Evolutionary
Algorithms. Springer International Publishing, 2016, ISBN 978-3-319-45403-0.

Stanley, K. O.; Clune, J.; Lehman, J.; aj.: Designing neural networks through
neuroevolution. Nature Machine Intelligence, ro¢nik 1, ¢. 1, 2019: s. 24-35.
URL https://doi.org/10.1038/s42256-018-0006-z

Stanley, K. O.; Miikkulainen, R.: Evolving neural networks through augmenting
topologies. Evolutionary Computation, ro¢nik 10, ¢. 2, 2002: s. 99-127.

Suganuma, M.; Shirakawa, S.; Nagao, T.: A Genetic Programming Approach to
Designing Convolutional Neural Network Architectures. In Proceedings of the Genetic
and Evolutionary Computation Conference, GECCO ’17, New York, NY, USA:
Association for Computing Machinery, 2017, str. 497-504.

Sun, Y.; Xue, B.; Zhang, M.; aj.: Automatically Designing CNN Architectures Using
Genetic Algorithm for Image Classification. 2018.

Szegedy, C.; Liu, W.; Jia, Y.; aj.: Going deeper with convolutions. 2015 IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2015: s. 1-9.

Turner, A. J.; Miller, J. F.: Cartesian Genetic Programming: Why No Bloat? In
Furopean Conference on Genetic Programming, 2014, s. 222-233.

Vassilev, V. K.; Miller, J. F.: The Advantages of Landscape Neutrality in Digital
Circuit Evolution. In Evolvable Systems: From Biology to Hardware, Springer Berlin
Heidelberg, 2000, s. 252-263.

Vaverka, F.; Mrazek, V.; Vasicek, Z.; aj.: TFApprox: Towards a Fast Emulation of
DNN Approximate Hardware Accelerators on GPU. 2020.
URL https://www.fit.vut.cz/research/publication/12072

Wilson, D. G.; Cussat-Blanc, S.; Luga, H.; aj.: Evolving simple programs for playing
Atari games. 2018.
URL https://arxiv.org/abs/1806.05695

Xin Yao: Fvolving artificial neural networks. Proceedings of the IEEE, ro¢nik 87,
¢. 9, Zari 1999: s. 1423-1447, ISSN 1558-2256.

Yao, L.; Xu, H.; Zhang, W.; aj.: SM-NAS: Structural-to-Modular Neural Architecture
Search for Object Detection. 2019.
URL https://arxiv.org/abs/1911.09929

Yu, T.; Miller, J. F.: Neutrality and the Evolvability of Boolean Function Landscape.
In European Conference on Genetic Programming, Springer Berlin Heidelberg, 2001,
s. 204-217.

72


http://www.fit.vut.cz/research/publication/12072
https://arxiv.org/abs/1911.09929

[69]

[70]

[71]

[72]

73]

Yuce, B.; Packianather, M. S.; Mastrocinque, E.; aj.: Honey Bees Inspired
Optimization Method: The Bees Algorithm. Insects, ro¢nik 4, ¢. 4, 2013: s. 646-662.

Zboril, V. F.: 2. Acyklické a dopredné neuronové site. Algoritmus backpropagation.
Soft Computing, FIT VUT v Brné, prezentace [pdf].
URL https://www.fit.vutbr.cz/study/courses/SFC/private/index.html.cz

Zdenék Vasicek: Cartesian GP in Optimization of Combinational Circuits with
Hundreds of Inputs and Thousands of Gates. In European Conference on Genetic
Programming, LNCS 9025, Springer International Publishing, 2015, s. 139-150.

Zhu, N.: Neural Architecture Search for Deep Face Recognition. 2019.
URL http://arxiv.org/abs/1904.09523

Zoph, B.; Le, Q. V.: Neural Architecture Search with Reinforcement Learning.
International Conference on Learning Representations, 2017.

73


http://www.fit.vutbr.cz/study/courses/SFC/private/index.html.cz

Priloha A

Vizualizace vysledkii experimentu
s jednoduchymi vypocetnimi uzly

V této priloze se nachazi vizualizace vystupt experimentu s jednoduchymi vypocetnimi uzly
z kapitoly 8. Ukédzka Pareto fronty v prvni a posledni generaci béhu evolu¢niho algoritmu
v tomto experimentu je zachycena na obrazku A.l. Pribéh trénovani nejlepsich naleze-
nych jedinct tohoto experimentu jsou ukdzdny na obrazku A.2. Architektura nejlepsiho
nalezeného jedince je vyobrazena na ilustraci A.3.
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Obrazek A.1: Ukazka Pareto front ve vybranych generacich experimentu, ktery vyuzival

pouze jednoduché vypocetni uzly.
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Priloha B

Vizualizace vysledkii experimentu
s rezidualnimi vypocetnimi uzly

V této priloze se nachazi vizualizace vystupi experimentu s rezidualnimi vypocetnimi uzly
z kapitoly 8. Ukéazka Pareto fronty v prvni a posledni generaci béhu evolu¢niho algoritmu v
tomto experimentu je zachycena na obrazku B.1. Pribéh trénovani nejlepsich nalezenych je-
dinct tohoto experimentu jsou ukazany na obriazku B.2. Architektura nejlepsiho nalezeného
jedince je vyobrazena na ilustraci B.3.
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Obrazek B.1: Ukéazka Pareto front ve vybranych generacich experimentu, ktery vyuzival
rezidualni vypocetni uzly.
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Obrazek B.2: Pribéh uceni nejlepsich jedincii z experimentu, ktery vyuzival rezidualni
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Priloha C

Vizualizace vysledkii experimentu
s inception vypocetnimi uzly

V této priloze se nachazi vizualizace vystupt experimentu s inception vypocetnimi uzly z
kapitoly 8. Ukédzka Pareto fronty v prvni a posledni generaci béhu evolu¢niho algoritmu v
tomto experimentu je zachycena na obrazku C.1. Pribéh trénovani nejlepsich nalezenych je-
dinct tohoto experimentu jsou ukazany na obrazku C.2. Architektura nejlepsiho nalezeného
jedince je vyobrazena na ilustraci C.3.
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Obrazek C.1: Ukéazka Pareto front ve vybranych generacich experimentu, ktery vyuzival
inception vypocetni uzly.

80



Priibéh trénovani jedince 165 Priibéh trénovani jedince 31 Priibéh trénovani jedince 158

1- 1- 1-
0.9 0.9 09 F
0.8 0.8 0.8
v o/ o W foy
o o
0.7 0.7 0.7
0.6 0.6 0.6
@ @ @
<] <] <]
G o5k G 05k G 05
£ £ L
[ [ [
0.4~ 0.4+ 0.4
03F 03F 03
0.2+ 0.2+ 02
0.1 0.1 0.1k
0 I Y T B 1 TN R T B 0 I R T B 1 I Y T B 0 Lo L1 I S TR B
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Epocha Epocha Epocha
(a) (b) ()
Priibéh trénovani jedince 152 Priibéh trénovani jedince 114 Priibéh trénovani jedince 71
1- 1-
0.9 09 F
0.8 0.8
Apafn ~ vy
0.7 0.7
0.6 0.6 [
@ @ @
<] <] <]
G o5k G G 05
£ £ L
[ [ [
0.4 0.4) 0.4
03F 03F 03
0.2 0.2 02+
0.1 0.1F 0.1k
0 I Y T B 1 TN R T B 0 I R T B 1 I Y T B 0 Lo L1 I S TR E T |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220
Epocha Epocha Epocha

(d) () (f)

Priibéh trénovani jedince 142 Priibéh trénovani jedince 11
1- 1-
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 — 0.6 —
@ @
<} <}
G 05 G 05
£ L
= =
0.4 0.4
03% 03§
0.2+ 0.2
0.1F 0.1F
0 Lol 0 TN Y N Y SN SN NN N (R
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Epocha Epocha

(8) (h)

Obrazek C.2: Pribéh uceni nejlepsich jedinci z experimentu, ktery vyuzival inception vy-
pocetni uzly.

81



_znt._oz— _znt._ozm
1 1 -

CONV
3x3x16

_znt._ozm concaT % _znmvjozm
3 - 3

INPUT

CONV

CONV CONCAT INCEPTION S8 INCEPTION B
2x2x64 5 - 5

CONV INCEPTION B
2x2x128 6

CONV
3x3x16

CONV
3x3x32

CONV
2x2x64

CONCAT m

CONCAT

_znmwjozm

INCEPTION|
6

CONV
3x3x16

CONV
3x3x32

CONV CONCAT
2x2x64

CONV
2x2x128

OUTPUT

g

ho jako Individual 165, vze-

7

ince, oznacené

jed

¢éjsiho

ejpresn

: Architektura n

Obrazek C.3

tion vypocetnimi uzly.

tu s incep

1men

1ého z exper

S

82



Priloha D

Obsah prilozeného pamétového
média

Na paméfovém médiu, prilozeném k této praci, se nachazeji vsechny zdrojové kédy pro-
gramu, implementovaném v této praci. Dale se zde nachézeji rozsifujici skripty a dalsi
pomocné programy. Obsah pamétového média je rozdélen nasledovné.

Ve slozce src/ se nachéazeji zdrojové kody implementovaného programu v jazyce Python,
slozka scripts/ ukryva pomocné skripty pro vizualizaci vysledki. V adresari text/ se
nachézi text této prace, spolecné se zdrojovymi soubory v jazyce ITEX. Soubor README
obsahuje manudl pro praci s implementovanym programem.

Adresarova struktura paméfového média je nésledujici:

/

src/
scripts/
text/
README
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