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Abstrakt

Cilem prace je ovérit moznosti rozsiteni genetického programovani o pamét pro feSeni pro-
blému symbolické regrese. Déle pak vytvoreni sady tdloh pro testovani kvality takovychto
feSeni. V préci je navrzen zptisob praktického vyuziti takovéhoto rozsiteni, a to pro po-
tencionalni snizeni energetické narocnosti nacitani vah konvoluénich neuronovych siti. Zde
misto nacitani vSech vah sité z paméti je nacitano pouze malé procento vah a zbylé jsou
vygenerovany za pomoci evoluéné nalezené funkce. Tento zplisob byl pfevazné testovan na
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mezi presnosti klasifikace a velikosti paméti vah.

Abstract

The purpose of this thesis is to evaluate the possibility of extending genetic programming
with memory for solving symbolic regression problems. Furthermore, a set of problems for
testing the quality of such solutions is developed. The thesis proposes a practical application
of such an extension to reduce the energy consumption of loading weights of convolutional
neural networks. Instead of retrieving all the weights of the network from external memory,
only a small percentage of the weights is retrieved and the remaining ones are generated
using the evolved expression. This method was primarily evaluated on reducing the set
of weights of convolutional layers of a small convolutional neural network classifying the
MNIST dataset. Furthermore, the possibility of generating weights was also tested on other
convolutional neural networks solving more complex classification problems. The proposed
method has delivered interesting tradeoffs between the classification accuracy and weight
memory size.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé probiha bouflivy rozvoj umélé inteligence zalozené na hlubokych neurono-
vych sitich. Vyuziva se naptiklad v moznosti uzivateli diktovat text a prikazy pro zarizend,
nebo umoznuje zlepsovani fotografii a videi, pripadné na zakladé mnoha senzorti dokaze
ridit auto. VSechny tyto systémy maji spolecné tskali a to je jejich vypocetni naroc¢nost.
tani hodnot vah neuronovych siti z paméti [33]. U modelt umélé inteligence, které vzniknou
v budoucnu, lze predpokladat tuto narocnost pro cely model ¢im dal vétsi kvuli tomu, ze se
pocet téchto vah v modelech zvétsuje vzhledem ke zvétsujici se slozitosti tikolu, ktery ma
umeéld inteligence resit.

Stejné jako jsou neuronové sité soucasti strojového uceni, tak je jeho soucasti i gene-
tické programovani, které umoznuje, pomoci riznych metod inspirovanych evoluci v prirodé,
vytvaret programy, respektive reseni riznych problémil. Je zadouci, aby feseni nalezena po-
moci genetického programovani dokazala generalizovat. Napriklad, pokud je hledana funkce,
kterd méa prochazet zadanymi body, nalezené feseni nemusi prochazet vsemi body, pokud
jsou naptiklad nékteré vyrazné odlehlé. V této praci je popsdno genetické programovani
s pameéti, které se snazi tento problém odlehlych hodnot odstranit pomoci malé paméti pro
ulozeni takovychto hodnot. Toto feseni je nasledné ovérené na testovacich tilohach.

Tato prace déle popisuje a nasledné navazuje a rozsituje praci [13], ve které byl popsan
novy zpusob nacitani vah neuronové sité z paméti. V tomto novém zplisobu se z paméti
nacita pouze malé procento puvodnich vah a zbylé vahy jsou ziskavany pomoci jednoduché
funkce, kterd tyto vahy aproximuje. Pricemz tato prace ovéruje, zda nacteni této funkce
a nékolika pavodnich vah z paméti a nasledny vypocet zbyvajicich dat, je méné narocné,
nez nacteni vSech vah z paméti. Hlavni zaméreni prace je kladeno na ziskani vah, které
je tfeba uchovat nezménéné v paméti a na ziskdni funkce aproximujici vahy zbylé. Oba
tyto problémy jsou TeSeny zaroven pomoci evolu¢niho programovani, konkrétné o pamét
rozsitené implementace kartézského genetického programovani.

Tato prace je rozdélena do sedmi kapitol. V kapitole 2 je nejprve predstavena problema-
tika symbolické regrese a problematika evolu¢nich algoritmi vhodnych pro feSeni symbo-
lické regrese. Dale je v kapitole 3 popsan zaklad neuronovych siti potiebny pro nasledujici
experimenty. Kapitola také obsahuje ¢asto pouzivané metody pro kompresi neuronovych
siti. V kapitole 4 je popsan koncept a navrh systému, kterym se tato prace zabyva, a také je
zde navrzena zakladni testovaci sada tloh pro testovani riznych variant systému. Kapitola 5
se zabyva samotnou implementaci systému. V kapitole 6 jsou popsdny experimenty s imple-
mentovanym systémem a jeho variantami nad dfive navrzenou sadou problému. Kapitola 7
rekapituluje nejlepsi dosazené vysledky a prezentuje nejvhodnéjsi variantu systému.



Kapitola 2

Symbolicka regrese a genetické
programovani

V této kapitole je v sekci 2.1 popsdna metoda symbolicka regrese. Déle je v sekci 2.2 uveden
soucasny stav genetického programovani resictho symbolickou regresi. Popis algoritmi se
prevazné zaméruje na kartézské genetické programovani, ale jsou zde také popsany techno-
logie, které reprezentuji jednotlivé funkce ve stromové strukture.

2.1 Symbolickad Regrese

Jednim ze specidlnich pripadu regrese je symbolicka regrese. Jejim cilem je najit funkei f(z)
v prostoru matematickych funkei, kterd co nejlépe aproximuje zadanou sadu bodua [17].
Mira shody je definovana vhodnou chybovou metrikou. Dilezité je, ze metoda neklade
zadné pozadavky (napf. spojitost, diferencovatelnost, apod.) na vyslednou funkci. K tomuto
hledéni se typicky vyuzivd sada dvojic hodnot v podobé {(z;, y;}I* 1, kde z pfedstavuje body
ve vstupnim prostoru hledané funkce, y reprezentuje odpovidajici vystupni hodnoty, které
se f(z) snazi co nejlépe aproximovat, a n je pocet téchto rozdilnych bodu. V téchto bodech
jsou pak béhem hledéani funkce f(z) testovana kandiddtni feSeni. Ve vykladu se omezime
na funkce jedné proménné, zobecnéné na vice proménnych je prirozené.

Pri testovacich ulohach pro systémy resici symbolickou regresi jsou body typicky ge-
nerovany pomoci vybrané funkce F'(z). Sada dvojic pouzivand v hleddni ma pak podobu
{(x;, F(x;)}, kde oproti difve popsané sadé dvojic je jediny rozdil v tom, ze vystupni
hodnoty jsou ziskdvany pomoci znamé funkce F'(x).

Cilem tlohy ale typicky neni pouze nalézt feseni v podobé funkce f(z), kterd odpovida
funkei F'(x) pouze v téchto bodech. Hledané feseni by mélo data dobfe generalizovat a tedy
funkce f(x) by méla odpovidat hledané funkeci F'(z) i pro body, které se v ptivodni mnoziné
nenachazi. Typicky se pro otestovani této vlastnosti vytvari specidlni testovaci mnozina
bodi. Tyto body se vétsSinou voli ze stejného intervalu, jako byly body trénovaci.

Pro testovani jednotlivych ptistupt k symbolické regresi jsou ¢asto vyuzivany matema-
tické funkce rtzné slozitosti. Jako ¢asto pouzivané funkce je mozné uvést napriklad Koza-1
(vztah (2.1)) a Vladislavleva-5 (vztah (2.2)). Podobnych funkeci existuje velké mmnozstvi
a sjednoceni z ruznych sad takovychto funkei je mozné nalézt napiiklad v ¢lanku [25].

Koza-1 [17]: f(z) = 2* + 23 +2° + 2 (2.1)



(o —1)(22 — 1)

Vladislavleva-5 [35]: f(zo,x1,z2) = 30 (0 — 10)

(2.2)

Jako testovaci pripady, které vychézi z redlného svéta, jsou pak casto vyuzivany rizné
datové sady. Mezi znamé a Casto vyuzivané patti napriklad datasety:

o Energetickd efektivita [34] — datova sada obsahujici simulace energetické efektivity na
768 tvari budov,

o Predikce kvality vody [37] — sada ve které je cilem z 11 méFenych hodnot predikovat
hladinu pH vody pro dalsi den.

Miru shody dat z datasetu a dat ziskanych pomoci kandidatni funkce je treba zmérit
pomoci vhodné chybové metriky. Mezi ¢asto pouzivané metriky patii primérna absolutni
chyba (MAE vztah (2.3)) a prumérna kvadratickd chyba (MSE vztah (2.4)). Vysledna
hodnota téchto chybovych funkei pro konkrétni kandidatni{ feseni f se casto oznacuje jako
fitness tohoto reseni.

MAE = 37 f(w) — Fla)| (23)
=1

MSE = = 3 (f(w:) - F(w:))? 2.4
=1

2.2 Genetické programovani

Mezi nejvhodnéjsi algoritmy pro feseni symbolické regrese popsané vyse se fadi genetické
programovani [17]. Tato metoda spada do kategorie strojové uceni a stavi na evolu¢nich al-
goritmech. Inspirace pro genetické programovani vychazi tedy z principt prirodni evoluce.
Genetické programovani se od evolu¢nich algoritmu 1isi zejména v reprezentaci kandidat-
nich feseni a ve zpusobu jejich evoluce. Genetické programovani pracuje s programy, které
jsou vhodné zakédovany. Vykonanim programu je ziskana jejich fitness hodnota. Genetické
programovani ma mnoho oblasti vyuziti, v této praci je ale kladen diraz pouze na reseni
oblasti problému symbolické regrese.

Jednotlivé pTistupy feseni symbolické regrese vychézi ze zdkladniho algoritmu genetic-
kého programovani. Ten je pomoci pseudo kédu popsan v Algoritmu 1.

Déle jsou popsény jednotlivé dulezité body Algoritmu 1:

e Fadek 1 — Vytvoreni populace probihd vétSinou ndhodné. Pocdteéni populaci tvori
nahodné generované programy respektujici predem zadané omezeni (napt. max. pocet
instrukei, max. hloubka stromu). Mezi hodnoty, které je nutné predem nastavit, patii
i velikost samotné populace, tedy pocet kandidatnich reseni, které obsahuje.

o tadek 2 — Zakladem genetického programovani je cyklus, ve kterém dochazi k evoluci.
K ukonceni tohoto cyklu dochazi pri splnéni nékteré z ukoncovacich podminek. Mezi
takové podminky se nejcastéji radi:

— dosazeni predem zvoleného poctu generaci evoluce, které algoritmus provede,

— casovy limit pro dobu béhu programu, nebo
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Algoritmus GenetickéProgramovani ()

Populace + VytvoritPopulaci()
while PokracovatVEvoluci do
Ohodnoceni(Populace)
NovédPopulace < Populace.nejlepsi()
while Velikost(NovdPopulace) < Velikost(Populace) do
jedinecl < Vybér(Populace)
jedinec2 < Vybér(Populace)
Krizeni(jedinecl, jedinec2)
if PravdépodobnostMutace() then

‘ Mutace(jedinecl)
end
if PravdépodobnostMutace() then

‘ Mutace(jedinec2)
end
NovaPopulace.ptidat(jedinecl, jedinec2)
end
Populace <+ NoviPopulace
end
return Populace.nejlepsi()

Algoritmus 1: Abstraktni kéd genetického programovani dle [17].

— dosazeni dostateéné dobrého reseni.

radek 3 — Ohodnoceni populace. Z populace je pro kazdé zakédované kandidatni
feSeni toto kandidatni feseni vytvoreno a je otestovana jeho kvalita pri feseném pro-
blému. Podle toho, jak je kandidatni reseni schopné Tesit tento problém, je mu prira-
zeno hodnoceni, vétsinou oznacované jako fitness jedince.

radek 4 — Vytvoreni nové populace. Pri vytvareni nové populace je mozné tuto po-
pulaci vytvorit prazdnou, pripadné do ni hned od zacatku pridat nejlepsiho jedince
z predchozi populace, pripadné i vice téchto jedincti. Tomuto procesu fikame elitizmus
a zajisti nam, ze o nejlepsi reseni z predchozi generace neprijdeme, protoze je ochra-
néno pred zménami k¥izenim nebo mutaci popsanymi dale. Diky tomu neni nutné
uchovavat doposud nejlepsi nalezené reseni mimo populaci, protoze nejlepsi reseni za
cely béh je vzdy nejlepsi feseni v aktualni populaci.

radek 5 — Dokud nova populace obsahuje mensi pocet kandidatnich feseni nez po-
pulace stard, jsou do ni nova kandidatni reseni pridavana.

radek 6 a 7 — Vybér jedinct z populace pro kiizeni a mutaci. Cilem vybéru je z popu-
lace ndhodné vybrat jedince tak, aby jedinci s lepsi fitness méli vétsi pravdépodobnost
vybéru. Jednou z nejpouzivanéjsi metod vybéru je vybér pomoci turnaje, kdy je z po-
pulace ndhodné vybrano k jedinct, ze kterych je néasledné vybran ten s nejvétsim
fitness. Hodnota k je predem nastavena a je mensi nez pocet jedinca v populaci.

radek 8 — Krizeni kandidatnich feseni. Cilem kfiZeni je aby si vybrana kandidatni
feSen{ vymeénila néjakou svoji ¢ast. Jakd Cast je mezi jedinci vyménéna je voleno
nadhodné. Je tedy mozné, ze k vymeéné s urcitou pravdépodobnosti viibec nedojde.
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radek 9 a 11 — Kazdy z jedincti ma po krizeni néjakou, typicky malou, pravdépo-
dobnost, ze dojde k jeho mutaci.

radek 10 a 12 — Mutace jedince. Cilem mutace je do jedince vlozit novou ¢dst. Stan-
dardné je tedy ndhodné vybrana ¢ast mutovaného jedince, kterd je nahrazena novou
nahodné vygenerovanou ¢asti. Takovéto mutace mohou mit na fitness kandidatniho
feSeni jeden ze ti{ vlivu:

— zlepseni fitness, tedy zména méa pozitivni dopad na kandidatni reseni,

— zhorseni fitness, zména ma negativni dopad na kandidatni fesend,

— fitness zustava stejnd, tedy mutace se nijak neprojevily na hodnoté fitness. Tyto
mutace se oznacuji jako neutralni mutace a jejich vliv se mlze projevit az pri
dalsi ipravé kandidatniho feseni.

radek 13 — Upraveni jedinci jsou néasledné pridani do nové populace.

radek 14 — Poté co je nova populace stejné velka jako populace ptivodni, je puvodni
populace nahrazena novou.

radek 15 — Po ukonceni genetického programovani nékterou z ukonc¢ovacich podminek
je jako vysledek vracen nejlepsi jedinec aktudlni populace. S vyuzitim elitizmu se tedy
jedna o nejlepsiho nalezeného jedince za cely béh populace.

2.2.1 Stromova reprezentace

Pro reprezentaci matematickych funkci se v genetickém programovani nejcastéji vyuziva
stromova struktura. Algoritmus 1, popsany diive, s touto reprezentaci kandidatnich reseni
dokéze pracovat bez jakykoliv tprav. Na obrdazku 2.1 je znazornéna grafickd reprezentace

stromové struktury pro funkei f(z1,z2) = ot

Obrazek 2.1: Ukdzka stromové reprezentace funkce f(x1,xz2) = % + x1

Pro tuto reprezentaci matematickych funkeci je treba definovat nasledujici komponenty:
« mnozina operaci', které mohou uzly stromu reprezentovat,

o sada vstupi, ze které je voleno pfi tvorbé listovych uzla,

'Mnozina operaci mus{ byt uzaviens, coZ znamen4, Ze vystup operace miize byt vstupem libovolné jiné

operace.
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Obréazek 2.2: Ukazka kiizeni dvou funkci ve stromové reprezentaci a nasledna mutace jed-
noho z nové vzniklych reseni.

e maximalni vyska stromu, aby nedochézelo ke generovani zbytecné velkych kandidat-
nich feseni a prohledavany prostor byl omezen a

e minimalni vyska stromu, aby nebyla generovana ani prili§ jednoduché Teseni, dalsi
omezeni velikosti prohleddvaného prostoru.

Jednou z moznosti. jak probiha kiizeni dvou stromu, je ndhodné zvoleni uzlu, tedy
podstromu v kazdém z rodict, a naslednym prohozenim téchto podstromi mezi kiizenymi
jedinci. Graficky znazornéné kiizeni i mutaci 1ze vidét na obrazku 2.2. P¥i mutaci jedince je
nejcastéji ndhodné zvolen uzel, a tak i podstrom, ktery je nasledné nahrazen nové nahodné
vytvorenym stromem. Jak pri kiiZeni tak pri mutaci je tfeba respektovat zvolend omezeni
uvedena vyse.

2.2.2 Kartézské genetické programovani

Dalsi moznosti, jak reprezentovat kandidatni feseni pro symbolickou regresi, je v dvoj-
rozmérné miizce elementi. Tato reprezentace byla detailné popsina v roce 2011 v knize
Cartesian genetic programming [27], poprvé byl tento koncept zminén v roce 1999 [26].
Jednotlivé elementy v miizce predstavuji matematické operace a propojeni mezi nimi repre-
zentuje vstupy téchto operaci. Na obrazku 2.3 je graficky zndzornéna grafickd reprezentace
miizky elementi pro funkci f(x1,x2) = % + x1, tedy pro stejnou funkci jako je ve stromové
reprezentaci na obrazku 2.1.
Mezi typické parametry reprezentace v kartézském genetickém programovani patii:

o velikost dvojrozmérné miizky elementt, tedy kolik mé miizka fadka (n,) a sloupcu
(nc), zobrazené na obrazku 2.3,

12



f(x4,x2)

+ g+ -

0 0 1

Obrazek 2.3: Ukdzka mozné reprezentace funkce f(x1,x2) = % + z1 v mifZce elementu
pouzivané kartézskym genetickym programovanim. Chromozom zobrazeného feseni: (0,0,6)

(0,1,3)(1,1,0)(2,3,2)(3,3,5)(0,3,0)(5,6,0)(6,6,4)(6,7,1)(7).

e L-back vzdélenost, na kterou se mohou jednotlivé elementy propojovat, naptiklad
L-back = 1 znamenad, ze se vstupy elementd mohou pripojit pouze na vystupy ele-
menti z predchozi vrstvy, tedy pokud je L-back vétsi nebo roven rozméru x — 1, miize
se vstup elementu pripojit na libovolny vystup predchazejiciho elementu,

e mnozina vstupu, které jsou vyuzivany jako jedna z variant moznych vstupu jednotli-
vych elementt,

e pocet vystupi, na rozdil od predchozi stromové reprezentace je zde moznost generovat
z jedné reprezentace vice matematickych funkei a

e mnozina operaci, ze které se voli operace jednotlivych elementi pri jejich tvorbé,
respektive mutaci.

Pro zakédovani kartézského genetického programovani se typicky vyuziva chromozom,
ktery se sklddd z N trojic (N = n, X n.), tedy jedné trojice pro kazdy element v miizce.
V téchto trojicich jsou prvni dvé hodnoty vyhrazeny pro vstupy elementu, a posledni hod-
nota je vyhrazena pro urceni operace, jakou element vykonavd. Na konci chromozomu je
I-tice, kde pocet hodnot zavisi na poctu vystupi kartézského genetického programovani.
Ukézka tohoto zakddovani je pro feseni vykreslené v obrazku 2.3 uvedena v jeho popisku.

Kartézské genetické programovani vychazi z genetického programovani, nicméné se jeho
typicky algoritmus od algoritmu 1, ktery je popsany vyse, mirné lisi. Typicky prohledavaci
algoritmus kartézského genetického programovani je popsan v Algoritmu 2.

Hlavni zmény mezi témito algoritmy jsou v cyklu, ktery v obou algoritmech zac¢ind na
radku 5. Obsah cyklu u kartézského genetického programovani je pak nasledujici:

o tadek 4 — vybér nejlepsiho jedince z populace. Pokud je vice nejlepsich jedincti,
vybira se ndhodné z téch jedinct, ktefi v predchozi generaci prosli mutaci, je tedy
preferovana neutralni mutace pred zadnou mutaci, ¢imz se docili postupnych zmén
v hledaném feseni.
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Algoritmus KartézskéGenetickéProgramovani ()
Populace + VytvoritPopulaci()
while UkonceniGenetickéhoProgramovani do
Ohodnoceni(Populace)
NovédPopulace < Populace.nejlepsi()
while Velikost(NovdPopulace) < Velikost(Populace) do
jedinec < Populace.nejlepsi()
for ¢ «+— 1 to PocetMutaci do
Mutace(jedinec)

o N O A~ W N

end

9 NovaPopulace.ptidat(jedinec)
end

10 Populace <+ NovaPopulace

end
11 return Populace.nejlepsi()
Algoritmus 2: Abstraktni kéd kartézského genetického programovani dle [27].

o tadek 6 — jako jedinec pro nésledujici mutace je bran nejlepsi jedinec z predchozi
generace, stoji za povsSimnuti, ze tento jedinec je jiz soucédsti nové populace diky
elitizmu na radku 4.

e Fadek 7 — jedinec po vybéru zpravidla nepodstupuje kiiZzeni s jinymi jedinci, ale
pouze predem nastaveny pocet mutaci.

o Fadek 8 — mutace jedince, reprezentovaného mrizkou elementl, spociva ve zméné
operace nékterého z elementi nebo ve zméné propojeni elementii, tedy ke zméné
vstupu operace, kterou mé mutovany element aktudlné pritazenou.

Kartézské genetické programovani tedy typicky neobsahuje krizeni a jsou provadény
pouze mutace. Mutace je realizovdna tak, jak je popsdno na 7ddku 8, pricemz mutovany
element muze, ale také nemusi, byt soucasti funkce, kterou mrizka aktudlné reprezentuje.
Pokud mutovany uzel neni zapojen, tak se jednd o mutaci neutralni. Pokud jsou vSechny
mutace neutralni, neni nutné, aby byla po provedeni mutaci znovu vypoctena fitness této
reprezentace, protoze nedojde k jeji zméné.

2.3 Statistické vyhodnoceni experimentii

Tato sekce je vénovana vyhodnocovani experimenti provadénych pomoci genetického pro-
gramovani. Genetické programovani obsahuje zna¢ny prvek ndhodnosti a proto neni pti jed-
nom spusténi jisté, zda se nalezne optimalni nebo Spatné feseni problému. Proto je nutné
experimenty opakovat vicekrat. Pri porovnavani riznych variant genetického programovani
je pak vhodné vyuzit statistickych metod, aby pripadné rozdily mezi témito variantami
byly odhaleny jako statisticky vyznamné.

2.3.1 Grafické metody

Mezi jedny z nejjednodussich metod pro porovnavani vysledki a rychlé predani zékladnich
statisticky vyznamnych hodnot uzivateli patii grafické metody. Existuje nékolik moznosti,
jaké grafy se daji vyuzit.
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Mezi jedny ze zakladnich metod pro vizualizaci a analyzu vysledki patri krabicovy graf
(boxplot), ktery je naptiklad popsan v normeé ISO [11]. Tyto grafy poskytuji struény souhrn
klicovych statistickych ukazatelli, véetné medianu, kvartilii a rozsahu distribuce dat.

| 1.5 x IQR———}——IQR——} 1.5 X IQR———]

<&
Minimalni Prvni Treti Maximalni
hranice kvartil kvartil hranice
Minimalni Median Maximalni Maximalni
hodnota nad hodnota pod (odlehla)
minimalni hranici maximalni hranici hodnota

Obrézek 2.4: Schéma popisujici zdkladni hodnoty vyndsené krabicovym grafem (boxplot).
Srafovana oblast, oznacujici maximalni/minimaln{ hranice, se nevykresluje.

Na obrazku 2.4 je znazornén a popsan ukazkovy krabicovy graf. Na ném jde vidét
jednotlivé dualezité hodnoty jako:

e Median — neboli druhy kvartil, tedy stfedni hodnota dat, pri sudém poctu dat se
jedna o pramér dvojice stfednich dat a vykresluje se jako hranice v boxu.

o Prvni/T¥eti kvartil — stfedni hodnoty polovin pfi rozdéleni dat pomoci medidnu,
interval mezi témito hodnotami tedy obsahuje 50 % feSeni a vykresluje se jako box,
velikost tohoto intervalu se oznacuje jako IQR.

o Minimalni/Maximalni hranice — jedna se o hranici, ktera se nevykresluje, typicky
se umistuje na vzdalenost 1,5xIQR od hranice boxu, ale ¢asto se pouziva i varianta
3xIQR od hranice boxu, pripadné existuji i dalsi varianty. Tato hranice urcuje, zda
se pro konkrétni hodnoty jedna o odlehlé hodnoty.

e Minimalni/Maximalni hodnoty v hranicich — minimalni{ a maximélni hodnota
kterad se nachazi v hranicich.

e Odlehlé hodnoty — odlehlé hodnoty jsou takové hodnoty, které se nenachazi mezi
boxem a minimélni, respektive maximéni hranici, tyto hodnoty jsou nasledné vykres-
lovany samostatné jako body.

Krabicovy graf tedy umoznuje ziskat rychly prehled o tom, v jakém intervalu se nachazi
nejveétsi pocet nalezenych feseni a jaka jsou nejlepsi nalezend tfeseni.

2.3.2 Vypocetni metody

Drive popsané grafické metody muzou byt nejednoznac¢né, pokud je patrné Ze mezi po-
rovnavanymi skupinami vysledk je rozdil, ale neni jasné, jestli tento rozdil je dostatecéné
statisticky vyznamny, aby bylo mozné tvrdit, ze jsou vysledky stejné nebo rozdilné. V tomto
pripadé je dobré pouzit nékterou ze statistickych metod a dany rozdil na urcité hodnoté
vyznamnosti podporit nebo zamitnout.
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K tomuto ndm u téchto pfipadi muze pomoci jednosmérnd ANOVA [30]. Jedna se
o Siroce pouzivanou statistickou metodu, kterd slouzi k porovnani a k analyze vysledku
posouzenim variability a vyznamnosti rozdild mezi vice skupinami hodnot. Jednosmérna
ANOVA usnadnuje testovani hypotéz podobnosti tim, ze vyhodnocuje, zda existuji statis-
ticky vyznamné rozdily v primeérech vice skupin hodnot. Jako nulova hypotéza se pouziva
HO: Rozdily v prumérech vsech skupin jsou nulové. Pficemz se tato hypotéza testuje s urcitou
hladinou spolehlivosti, typicky 5 %.

Pro moznost provedeni je nutné, aby vsechny porovnavané hodnoty byly nezavislé, s nor-
malnim rozdélenim se stejnym rozptylem, coz lze ovérit napriklad pomoci vyuziti Shapiro-
Wilkova testu, ktery na urcité statistické vyznamnosti urci, zda jsou hodnoty z norméalniho
rozdéleni.

Pokud tedy vsSechna porovndvana data splnuji vsechny podminky pro pouziti jedno-
smérné ANOVY, je mozné ANOVU pouzit a zjistit, zda jsou vSechny porovndvané skupiny
hodnot stejné ¢i nikoliv. Pokud je jedna skupina rozdilné, vysledek ANOVY neurcuje, o kte-
rou skupinu se jedna a je tedy nutné pouzit néktery jiny test, ktery urci, ktera skupina je
skutecné odlehla. Mezi takovéto testy patii napiiklad Tukeyho test, pripadné lze tyto rozdily
urc¢it z drive popsanych grafickych metod.

2.3.3 Nastavovani parametri

Genetické programovani mé radu parametrii, které je pro jeho spusténi tieba nastavit na
konkrétni hodnoty. Kazdy z téchto parametri muze néjakym zptsobem ovlivnit podobu
vysledného nalezeného feseni, pricemz idedlni nastaveni téchto parametri se muze lisit
v zavislosti na tom, jaka je datovd sada, nad kterou je genetické programovani spusténo
a jaké jsou pozadavky na vysledné reseni. Tato podsekce se vénuje riiznym metodam, které
usnadni vhodné nastaveni téchto parametri.

Existuje nékolik variant, jakym zpusobem lze vhodné zvolit velikost parametri. Mezi
nejzakladnéjsi casto pouzivané patii:

« Empiricka analyza — zahrnuje provadéni systematickych experimentti pro hodno-
ceni vysledki genetického programovani s riznymi konfiguracemi parametri. Pricemz,
aby byl vliv parametri ovéfen, je potfeba aby byly experimenty se stejnym nastave-
nim spustény vicekrat. Nasledné je nutné rozdil statisticky vyhodnotit pro vysledky
experimentd s riznym nastavenim. Prostfednictvim experimentovani a analyzy tak lze
ziskat ndhled na uc¢inky jednotlivych parametri a jejich interakci, coz vede k nalezeni
nastaveni parametrii genetického programovani.

o Vyhledavani v mrizce (grid-search) [20] — je pfimocard optimaliza¢ni technika, p¥i
které je vyhodnocena kazdd varianta parametri na preddefinované miizce hodnot. Je
tedy treba ruc¢né definovat pro kazdy parametr, které jeho hodnoty budou testovany.
Genetické programovani se nasledné provadi s kazdou moznou kombinaci hodnot pa-
rametri v rdmci miizky a zaznamenavaji se dosazené kvality feseni. Opét je nutné
pro statistickou vyznamnost nalezenych vysledku provadét experimenty vicekrat. Vy-
hledavani v mrizce tedy usnadnuje diikladné prozkouméni prostoru parametri, ale
byva kvili velkému mnozstvi testovanych kombinaci vypocetné narocné.

Mezi dalsi varianty, jak hledat vhodné parametry, patii naptiklad ndhodné vyhledévani,
nebo optimalizace roje ¢astic (PSO) [15]. Pro oba tyto algoritmy je nutné zadat prohleda-
vany prostor, ve kterém se hledd vhodné nastaveni. Nahodné vyhledavani v takovém pro-
storu jednoduse testuje nahodné kombinace hodnot parametri, zatimco algoritmus PSO do
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tohoto prostoru umisti nékolik ¢éstic, které reprezentuji nastaveni, které bude testovano.
Tyto castice nasledné maji rizné rychlosti a na zdkladé svych rychlosti a jiz otestovanych
kombinaci parametri se pohybuji prostorem a testuji nové kombinace nastaveni.

Algoritmu, které se daji pro hledani parametri pouzit, existuje celd fada. Mezi nejcas-
téjsi ale patii zde popsand empirickd analyza, nasledovana vyhleddavanim na miizce, kdy
empirickd analyza slouzi pro zjisténi jaké hodnoty je vhodné prohledavat pomoci vyhleda-
vani na mrfizce.
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Kapitola 3

Neuronové sité a jejich komprese

V této kapitole je uvedena problematika neuronovych siti a kompresnich metod urcenych
pro snizeni vypocetni a pamétové narocnosti. Tato problematika je popsana s ohledem na
to, ze dale navrhovany systém bude vyuzivan pro optimalizaci pfi na¢itani vah neuronové
sité z paméti. Nejprve jsou v sekci 3.1 struéné popsany zaklady neuronovych siti a jejich
zakladnich vrstev. V dalsi sekci 3.2 jsou popsany aktualni metody optimalizace, se kterymi
bude vhodné déle navrhovany systém porovnavat. Tato kapitola je zpracovana dle [1].

3.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou stejné jako geentické programovani, popsané diive v kapitole 2.2, sou-
¢asti strojového uceni. Strojové uceni sjednocuje algoritmy, které se dokazi ucit, a diky
tomu adaptivnim zptsobem fesit konkrétni problém. Neni tedy nutné, aby programator
presné definoval algoritmus pro feseni problému, protoze algoritmy strojového uceni se do-
kazi naucit, jak problém ftesit. Piikladem je klasifikace ru¢né psanych ¢islic v datové sadé
MNIST [22] je sada obrazki ruéné napsanych ¢islic, kde je cilem klasifikovat, kterd ¢islice
se nachazi na daném obrazku. Jednim z dnes nejcastéji pouzivanych algoritmii strojového
uéeni jsou neuronové sité, pro které byla podobné jako pro evolu¢ni algoritmy inspiraci
piiroda, konkrétné funkce mozku. Umélé neurony byly poprvé predstaveny v roce 1943
v Casopisu Bulletin of Mathematical Biophysics [24]. K vétsimu pouzivani neuronovych siti
ale doslo az pri nartistu vypocetni kapacity dostupnych vypocetnich zarizeni pro trénovani
téchto model.

3.1.1 Umély neuron

Dnes nejcastéji pouzivand reprezentace umeélého neuronu je graficky zobrazena na ob-
razku 3.1. Matematicky zapis funkce g neuronu je v rovnici 3.1:

N
g9(&) = Zwixi +b (3.1)
i=1

Nasledné jsou uvedeny mozné funkce f v rovnicich 3.2, 3.3 a 3.4. Takto vypadajici umélé
neurony mezi sebou muzou byt rizné propojeny.

Ve funkci 3.1 a obdobné i na obrazku 3.1 predstavuje & vstupy konkretniho neuronu,
w vahy neuronu, b bias neuronu a N pocet vstupi. Funkce f se oznacuje jako aktivacni
funkce neuronu a mezi nejcastéjsi patii:
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Obrazek 3.1: Graficka reprezentace umélého neuronu.

. . 1
sigmoida: f(g) = T5e9 (3.2)
0 <0
RELu: f(g) = max(0,9) = {g iiz z ; 0 (3.3)

3.1.2 Plné propojené vrstvy

Predstavené neurony lze usporadat do rtznych architektur. Mezi standardni architektury
propojeni u neuronovych siti pat¥i:

e plné propojend sit — vSechny neurony v neuronové siti jsou pfipojeny na vSechny
ostatni neurony,

e plné propojend symetricka sift — vSechny neurony v siti jsou pripojeny na vSechny
ostatni a vahy mezi dvéma neurony jsou v obou smérech stejné,

e vrstvova sit — neurony jsou zapojeny ve vrstviach a jsou propojeny pouze s neurony

vvvvvv

o acyklickd sit — stejné jako vrstvova sit, ale bez propojeni na neurony ve stejné vrstve,

¢ doprednd sit — neurony jsou organizovany do vrstev a jejich vstupy jsou pouze neurony
z predchézejici vrstvy.

V této praci budou vyuzivany pouze sité vykazujici architekturu dopredné sité.
Funkce softmax (vztah 3.4)

f(@)i= = (3.4)
Zj:l e9i

je specialnim pripadem aktivac¢ni funkce neuronu, kde je pro vypocet nutné znat vsechny
vystupy z vrstvy neuront. Alternativni nazvy pro tuto funkci jsou softargmax, nebo nor-
malizovand exponencialni funkce. Funkce z vektoru hodnot z vypocita znormalizované roz-
lozeni pravdépodobnosti, pricemz vyuziva souc¢tu K, tedy vsech hodnot. Tato funkce se
tedy nejcastéji vyuziva u posledni vrstvy neuronové sité, diky cemuz je vystupem celé sité
normované rozlozeni pravdépodobnosti.
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3.1.3 Uceni sité

Pro spréavné nastaveni vah se nejéastéji vyuziva algoritmus zpétného siteni chyby [29] (ang-
licky backpropagation), ktery vyuziva gradientniho sestupu pfi optimalizaci chybové funkce.
Algoritmus, jak jiz ndzev napovidd, postupuje od poslednich neuronovych vrstev k prednim
vrstvam. Vzdy na zakladé aktualniho vystupu sité a ocekavaného vystupu vypocte chybu.
Na zakladé této chyby jsou nasledné vahy upravovany tak, aby se tato chyba minimalizovala
pii stejnych vstupnich datech. Opakovanim takovychto tprav vah dochazi k postupnému
zvyseni podobnosti vystupu sité a ocekdvaného vystupu. Pii vytvoreni nové neuronové sité
je tedy nutné vahdm nastavit néjaké hodnoty, které tento algoritmus nésledné upravuje.
Typicky toto nastaveni probihéd pridélenim ndhodnych hodnot jednotlivym vaham.

Trénovani sité nejcastéji probiha na datasetu, ktery se rozdéli na dvé mnoziny: trénovaci
a testovaci. Pomér rozdéleni mnozin zéalezi na mnozstvi dat a narocnosti problému, ¢asto
se vyuziva napriklad pomér 70/30. Trénovaci mnozina je vyuzivina pro zjistovani chyby
neuronové sité a naslednou upravu jejich vah. Testovaci sada slouzi pro zjisténi chyby neu-
ronové sité na datech, na kterych neuronova sit nebyla trénovana. Chyba neuronové sité
na testovaci sadé by se méla béhem trénovani snizovat. Pokud dojde k tomu, zZe se chyba
zacne zvétsovat, dochézi pravdépodobné k pretrénovani sité a je tedy dobré trénovani ukon-
Cit a vyuzit feSeni, kde chyba na testovaci sadé byla nejmensi. Takovouto neuronovou sit
vyuzivaime pro inferenci, tedy pro generovani odpovidajicich vystupt nad daty, které sit
nevidéla béhem trénovani a nemusi se nachazet ani v datové sadeé.

3.1.4 Konvoluéni neuronové sité

Specidlnim pripadem neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité. Prvni konvolucni
neuronova sit byla predstavena v roce 1998 a jmenovala se LeNet-5 [21]. Vice se vSak
zacaly pouzivat az po predstaveni sité AlexNet [19] v roce 2012. Tyto sité kromé plné
propojenych vrstev obsahuji i konvolué¢ni a pooling vrstvy. Divodem vyuzivani téchto vrstev
je efektivnéjsi prace s rozsahlymi vstupy, jako jsou obrazky a signaly. Lepsi efektivnost se
projevi jak pri trénovani sité, tak pri samotném pouziti. Dochdzi k vyraznym snizenim
poc¢tu parametru v siti. Plné propojend vrstva by pii vstupu ve formé full HD obrazku,
tedy obrazku o rozliSeni 1920x1080 pixelt a 3 barvach, potfebovala pro kazdy neuron
6220800 vah. P1i pouziti 5 konvolu¢nich vrstev o velikosti jadra 5x5 pixel, z nichz kazda
je nésledovana pooling vrstvou o velikosti jddra 2x2, bude pocet vah snizen na 5130 pro
jeden vystupni kandl posledni vrstvy. Takovychto kanali bude na vystupu nékolik, ale
napriklad pti 128 kandlech by sit obsahovala 656 640 vah, coz je snizeni témér o 90 % proti
feSeni bez konvolu¢nich vrstev. Samozrejmé konvolucni vrstvy maji také vahy, ale oproti
neuronum vyrazné mensi pocet.

Konvoluéni vrsva

Konvolucni vrstva vykonava operaci konvoluce mezi jaddrem s parametry vrstvy a vstupem
vrstvy. Matematickou rovnici pro vypocet nové hodnoty pomoci 2D konvoluce muzeme
vidét v rovnici 3.5:

M N

Yij = Z Z Wm,n * Titm,j+n (35)

m=—M m=—N
Y¥i,j oznacuje nové vypoctenou hodnotu na soufadnicich ¢, j, hodnoty M a N vychazi
z velikosti konvolué¢niho jadra. Skutecnou velikost jadra je mozné vypocitat jako 2« M + 1,
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respektive 2x N+ 1. Samotné vahy v konvolu¢nim jadie jsou pak oznaceny jako w a hodnoty
na vstupu konvolucni vrstvy jako x.

Princip fungovani konvoluc¢ni vrstvy je také mozné vidét na obrazku 3.2. Z grafické
reprezentace funkénosti je patrné, ze dochazi ke zmenseni vystupu oproti vstupu a to kon-
krétné o hodnoty 2 * M, respektive 2 x N. Toto zmenseni je zplisobeno tim, ze pro krajni
hodnoty neobsahuje vstup jejich sousedni hodnoty, které jsou nutné pro vypocet hodnoty
nové. Tento problém lze Tesit pomoci paddingu, tedy rozsiteni vstupniho vektoru o okra-
jové hodnoty. Kolik hodnot je pridano se voli pravé parametrem padding, ktery je dobré
volit podle vétsiho z parametria M a N, aby nedochéazelo ke zmensovani vystupu. Doplnéné
krajni hodnoty maji typicky vSechny hodnotu 0.

Vstup Konvoluéni jadro Vystup

55 152222188
21 96 255195
175179248233 °
10842 | 90 197 °

1

399

-~ O O

0
1
0

*1+152%0+222%0+21*0+96* 1+ 255% 0+ 175* 0+ 179 * 0 + 248 * 1 = 399

Obrazek 3.2: Graficka ukazka principu fungovani konvolucnich vrstev.

Dalsim parametrem, ktery lze u konvoluc¢nich siti nastavit, je parametr stride, ktery
udava, o kolik poli se konvolu¢ni jadro posouva mezi jednotlivymi vypocty. Na obrazku 3.2
je pouzit stride=1.

Podobné jako pfi nastavovani vah neuronti i pro vahy konvoluc¢nich jader se nejcastéji
pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby [29].

Pooling vrstvy

Dalsi dilezité vrstvy pro redukci velikosti vstupnich dat jsou pooling vrstvy. Tyto vrstvy
pracuji na podobném principu jako vrstvy konvolu¢ni, ale nemaji zadné vahy. Vyuzivaji
jadra o predem dané velikosti, ze kterého ziskajl maximalni hodnoty, respektive hodnotu
prumeérnou ¢i minimélni, kterd se stava novou hodnotou. Déle se u téchto vrstev voli jejich
krok, o ktery se jadro posouva vici vstupu mezi vypocty. Typicky se tento krok voli stejné
velky jako velikost jadra. Podle velikosti tohoto kroku v jednotlivych dimenzich vstup-
nich dat dokdzeme tyto data pravé tolikrat zmensit. Tedy pri full HD obrazku o rozliseni
1920x 1080 pixeli a kroku 2 v obou dimenzich, pii velikosti jadra 2x2, ziskdme obrazek
o rozmeérech 960x540 pixelu.

Na obrazku 3.3 muzeme vidét, jak vypadd vstup a vystupy pro rizné typy pooling
vrstev, pokud je velikost jadra nastavena na velikost 2 x 2 a krok v obou dimenzich také
na hodnotu 2.

Obréazek 3.4 zobrazuje schéma prvni konvoluéni neuronové sité LeNet-5 [21]. Sit vyuziva
dvé konvoluéni vrstvy, vzdy néasledované poolingovou vrstvou, a konec sité tvori tii vrstvy
s klasickymi neurony popsanymi diive. Prvni konvolu¢ni vrstva vytvari ze vstupu 32x32
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55 152 222188 MIN MAX Pramér
21 96 255195 55 188 152255 81 215
175179248233 42 90 179248 126192
108 42 90 197

Obrézek 3.3: Grafickd ukazka principu fungovani pooling vrstev.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

28x28
32x32 5@ S2: f. maps C5: layer F6: layer OUTPUT
120 84 10

E@14x14

|
| Full coanemion | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Obrazek 3.4: Schéma konvoluéni neuronové sité LeNet-5 [21].

vystup 28x28 o 6 kanalech, tedy samostatnych vystupech, pro jejichz vytvoreni byla vyuzita
rozdilna konvoluc¢ni jadra.

3.2 Komprese neuronovych siti

V této sekci jsou popsany zpusoby, kterymi je mozné zmensit pocet bitid vahy neuronovych
siti, respektive snizit jejich pocet, pripadné jinym zpusobem zmensit celkovou velikost sité.
Konvolu¢ni neuronové sité obsahuji velké mnozstvi vah, jejichz hodnota musi byt ulozena,
napfiklad ResNet-152 mé pfes 60 miliontt vah. Zavedeni komprese tedy umoznuje snizit
vypocetni naro¢nost trénovani i interference.

3.2.1 Sdileni vah

Princip metody sdileni vah [6] (anglicky Weight Sharing) je rozdéleni vah neuronové sité
pomoci shlukovaci metody do nékolika podmnozin. V téchto podmnozindch se nasledné
nalezne hodnota, kterd tuto podmnozinu nejlépe reprezentuje. Z téchto reprezentujicich
hodnot je nédsledné vytvorena tabulka. Na misto vah je pak nasledné ukldadan pouze index
do této tabulky, podle toho, do jaké mnoziny patrila puvodni vdha a na jakém radku je
reprezentujici prvek této mnoziny. Tabulka s reprezentujicimi prvky musi byt co nejmensi,
aby indexy radka v ni byly také co nejmensi a komprese tedy dosahovala dobrych hodnot.
Na druhou stranu pti ptilis malé tabulce neni rozmanitost vah dostate¢nd a celd neuronova
sit mize dosahovat vyrazné horsich vysledku.
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3.2.2 Prorezavani neuronovych siti

Metoda profezavani neuronovych siti [2] mé za cil z vah neuronové sité odstranit ty véhy,
které neprispivaji ke spravnému vysledku sité pii zadném vstupu. Stavi na myslence, ze
sité jsou navrhovany vétsi (s vétsim poctem parametril) nez je nutné pro ziskéni spravného
vysledku. Dokazi proto nékteré parametry odstranovat a tim snizit jak celkovou velikost
sité, tak i mnozstvi operaci, které je nutné provést pii vyhodnocovani odezvy sité.

3.2.3 Kvantizace

Kvantizace [12] je metoda, kterd umoznuje snizit pocet bitt, které jsou potieba pro zakéd-
dovani kazdé vahy. Pro zakdédovani vah do binarni podoby se standardné pouzivd norma
IEEE 754 [4], kterd udava nékolik formatu kdédovani. Vahy bez kompresi se nejcastéji kdéduji
jako 32 bitové v pohyblivé Ffadové Carce. Normovany format pro zakédovani vyuziva 1 bit
pro znaménko c¢isla, 8 bitlh pro exponent ¢isla a 23 bitd pro mantisu ulozené hodnoty. Po-
moci kvantizace vSak 1ze tento forméat hodnot vah neuronové sité prevést na jiny jednodussi
typ kdédovani, ktery sice dokéze reprezentovat pouze mensi mnozinu hodnot, ale pfi spravné
zvolené velikosti je tato mnozina stale dostatecné obsahla, aby neuronova sit podavala stale
kvalitni vysledky. Mezi nejcastéjsi bitové velikosti, které se voli, patii velikost 8 bitid, kdy
je vyuzito reprezentace s pevnou fadovou ¢arkou. Timto dochézi tedy ke zmenseni celkové
velikosti paméti vah 4x. Vahy mohou byt také kdédovany jako ¢isla v pevné nebo pohyblivé
fadové ¢arce, nebo pomoci specidlniho kédovani, napiiklad mnoziny {-1, 0, 1} [33].
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Kapitola 4

Navrh systému genetického
programovani s pameéti

V této kapitole je nejdrive predstaven v sekci 4.1 koncept systému, ktery umozni gene-
tickému programovani pracovat s malou externi paméti. Nasledné je v sekci 4.2 popsan
konkrétni navrh tohoto systému. Jako posledni je v sekci 4.3 navrzena testovaci sada pro
testovani, jakym zptisobem funguje genetické programovani s paméti pii teoretickych a prak-
tickych aplikacich.

4.1 Koncept

Mnoho datovych sad z realného zivota obsahuje néjaké mnozstvi odlehlych ¢i zcela nahod-
nych hodnot. Cilem vétsiny pristupii pro zjednoduseni takovychto dat je jejich generalizace,
pri které je snaha vliv odlehlych, respektive ndhodnych hodnot potlacit, a vysledny systém
je jiz vétsinou neni schopen spravné modelovat. Je vSak mozné najit aplikace, pri kterych
je prave vliv téchto hodnot nezanedbatelny.

Obrazek 4.1 zobrazuje testovaci funkci s nékolika ndhodnymi body; z pohledu testo-
véni dale popsanou v sekci 4.3.1. Ulohou je najit co nejlepsi matematickou reprezentaci
takto zadané datové sady, kterd je slozena z bodl generovanych zvolenou funkci a ndhodné

5 Funkce Nguyen-7

5% nahodnych bod{
10% nahodnych bodd
20% nahodnych bodd
25% nahodnych bodd

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Obréazek 4.1: Ukazka testovaci funkce Nguyen-7, s postupné pridavanymi ndhodnymi body,
tedy pro 25 % nahodnych bodu je potfeba brat v potaz vSechny zobrazené body.
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generovanych bodi. Pokud by byla tato tuloha feSena jako symbolickd regrese klasickym
genetickym programovanim, tak v zavislosti na zvolené chybové funkci a poc¢tu hodnot ge-
nerovanych z funkce, tedy procentualniho zastoupeni nahodnych boda, pak by vysledna
funkce typicky:

e nahodnymi body prochéazela a tedy by Spatné modelovala hledanou funkci Nguyen-7,

e priblizovala by se k ndhodnym bodum a sSpatné modelované by byly jak body tak
i funkce, nebo

e nahodné body zcela ignorovala a ty by tedy byly sSpatné modelované.

Pokud by vsak genetické programovani obsahovalo malou pamét pro ulozeni nékterych
bodi, bylo by schopné vytvorit feseni, které obsahuje funkci dobie modelujici vétsinu bodi,
a ty, které jsou modelovany Spatné, jsou obsazeny v paméti daného resSeni.

Jednou z praktickych moznosti vyuziti jsou napriklad vahy neuronovych siti, kdy vahy,
jejichz hodnota je odlehld od vah ostatnich, maji na funkénost neuronové sité vetsi vliv,
nez sousedni k této hodnoté [7]. Duvod, pro¢ generalizovat datovou sadu sklddajici se z vah
neuronové sité, je naslednd moznost sit efektivnéji spustit na zarizeni, které nemé dosta-
teCnou pamét pro praci s vahami neuronové sité. Pro kazdé vyhodnoceni vystupu sité totiz
mize dochézet k milionim pfistupim do externi paméti vah (DRAM), dle velikosti sité.
jednoho nésobeni [33].

Pokud by tedy bylo mozné pomoci genetického programovani vytvorit funkci, jejiz vy-
pocet je energeticky méné naroény nez tento pristup do paméti a kterd dokaze generovat
vétsinu vah, z paméti by bylo nutné ¢ist pouze mensi mnozstvi vah neuronové sité. Timto
zpusobem by tedy bylo mozné znatelné snizit energetickou naro¢nost nacitani vah z paméti.

4.2 Navrh systému

Genetické programovani s pameéti bude tedy vyuzivat klasické kartézské genetické programo-
vani a asociativni pamét pro ukladéni odlehlych, respektive ndhodnych hodnot v datech.
Ocekdvané chovani systému pak lze popsat rovnici 4.1, kde 3/(&) je vystup systému pro
vstup &, AF(Z) je agregacni funkce nad vstupem &, AP(AF(Z)) oznacuje hodnotu v aso-
ciativni paméti ulozenou pod klicem ziskanym z AF(Z) a G znadi funkci nalezenou pomoci
kartézského genetického programovani. Jedna se o rozsireni konceptu symbolické regrese.

&) - {AP}AF(&)) ].p.okud AF(Z) je v AP 1)

G(Z) jinak.

Systém je kromé reprezentace pomoci funkce 4.1 mozné také znazornit graficky, viz
obrazek 4.2. Agregaé¢ni funkce (AF) pak mize nabyvat riznych podob. Jeji vstup bude vzdy
vektor vsech vstupnich hodnot a vystup v podobé hodnoty pouzitelné v asociativni paméti
jako Kkli¢, pripadné v bézné paméti jako adresa nékteré z hodnot. V pripadé pouziti bézné
paméti je nutné urcit, jakym zpusobem bude oznacen priznak, ze byla hodnota v paméti
nalezena. Agregacni funkce tedy muze byt prostd konkatenace vSech vstupnich hodnot,
jejich XOR (ktery ale jiz muze zpusobit stejny vystup pro ruzné vstupni vektory), pfipadné
zobecnéni vstupnich hodnot do néjakého intervalu, ¢imz se docili toho, ze systémem ulozené
hodnoty prislusi intervalu vstupnich hodnot.
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N dimenzionalni vstup

Obrazek 4.2: Schéma univerzalniho navrhu systému vyuzivajiciho kartézské genetické pro-
gramovani (CGP) rozsifené o pamét. Pro upraveni vstupu systému pro asociativni pamét
se vyuziva agregacni funkce (AF).

Schéma na obrazku 4.2 zobrazuje kartézské genetické programovani rozsirené o pamét.
Chromozom takovychto reseni je tedy rozsiten o sadu dvojic, kdy kazda dvojce reprezentuje
jednu hodnotu ulozenou v paméti a sklada se z klice a hodnoty.

Pri vytvoreni nového reseni je kartézské genetické programovani inicializovano klasic-
kymi zpusobem, tedy ndhodné. Obsah paméti je pii vytvoreni zvolen také ndhodné a to
jako nahodné hodnoty ze sady, na které bude probihat béh. Pii nasledném béhu a s tim
souvisejicich mutacich je pro systém zaveden novy nastavitelny parametr udévajici prav-
dépodobnost mutace v paméti. Na zakladé tohoto parametru je tedy pii kazdé mutaci
rozhodnuto, zda probéhne v genetickém programovani, které hledd funkci, nebo v paméti.
Pokud probiha mutace, v paméti tak je ndhodna hodnota z paméti nahrazena za ndhodnou
hodnotu z trénovaci sady.

Pro vypocet fitness jednotlivych feseni produkovanych genetickym programovanim s pa-
méti byla zvolena funkce 4.2, kde M je pocet hodnot v datové sadé, y/(2;) hodnoty ziskané
funkci G ¢i pripadné ziskané z paméti systému AP a o jsou body ze zadaného datasetu.

M
Fitness = Z(y'(:ﬁ;) —0;)? (4.2)

=1

Kartézské genetické programovani umoznuje, na rozdil napiiklad od stromové reprezen-
tace popsané v 2.2.1, vytvaret vice funkci béhem jednoho béhu. Pokud by byl zde pred-
staveny systém spustén tak, aby obsahoval vice vystupi, byla by pro kazdy tento vystup
vytvorena samostatnd pamét a fitness funkce by se sklddala ze souctt diive uvedenych
funkei 4.2 pro kazdy vystup.

4.3 Testovaci sada uloh

Tato sekce se zabyva navrhem sady testovacich funkci pro otestovani navrzené metody
kartézského genetického programovani s paméti. Bohuzel neni mozné prevzit nékterou z jiz
vytvorenych umélych testovacich sad. Tyto sady neobsahuji ¢asto zadna odlehla data. Také
jsou casto rozdélené na testovaci a trénovaci ¢asti. Toto rozdéleni pro testovany systém
neni vhodné, protoze sytém se snazi odhalit odlehlou sadu dat v sadé, na které je trénovan.
Tedy testovani a vseobecné spousténi na sadé jinych vstupu neotestuje kvalitu vytvorené
paméti. Samoziejmé se nabizi nékteré moznosti jak vytvorit testovaci sadu tak, aby pamét
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meéla smysl. Jedna moznost vytvoreni testovaci sady je popsdna a testovana sekci 6.8, kromé
tohoto experimentu jsou vsak vysledky prezentoviny na sadach trénovacich.
Navrh testovacich tlohy je rozdélen do dvou kategorii:

1. Umélé (matematické) funkce rozsitené o ndhodné body a
2. Neuronové sité, tedy generovani hodnoty vah.

V naésledujicich podsekcich jsou tyto kategorie jednotlivé popsany.

4.3.1 Testovaci sady: Matematické funkce

V této podkapitole je blize popsana tvorba testovacich problémil na zdkladé matematickych
funkci, vybér téchto funkci, vybér testovaného intervalu na téchto funkcich, a jejich rozsireni
o nadhodné body.

I kdyz klasické testovaci funkce nejsou vhodné pro testovani diive navrzeného systému,
tak bylo z téchto funkci vychdzeno. Z clanku [25], ktery se zabyva sumarizaci riznych
testovacich sad pro genetické programovani, byla zvolena sada 10 funkci a to tak, aby byly
zastoupeny vSechny ptuvodni sady zminéné v tomto ¢lanku. Prehled vybranych funkci je
mozné vidét v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Vybrané matematické funkce do testovaci sady.

Jméno Funkce Velikost  Interval Krok Pivodni sada

Koza-1 [17] flx)=at+23+2+x 40 [-1,1] 0.05 Koza

Nguyen-7 [23] f(@) =In(z+1)+In(a? +1) 20 [0,2] nahodné Koza

Nguyen-10 [23] f(zo,21) = 2 % sin(xg) * cos(a1) 100 -1,1] nédhodné Koza

Korns-1 [16] f(zo, 21, 22,23, 24) = 1.57 + (24.3 x x3) 10000 [—=50, 50] ndhodné Korns

Korns-4 [16] f(xo, @1, 22, 3, 24) = —2.3 4 0.13 * sin(x2) 10000 [—50,50] nadhodné Korns

Keijzer-1 [14] f(z) = 0.3 %z *sin(27z) 20 [—1,1] 0.1 Keijzer

Keijzer-8 [14] flx)=vz 100 [0,100] 1 Keijzer

Viadislavieva-5 [33]  f(zo, 71, 2) = 3005 1leact) 00 20®2i005:2] g dns Viadislavieva-A
z0—10) 21 :[1,2]

Vladislavleva-1 [35]  f(zo,21) = % 100 [0.3,4] nadhodné Vladislavleva-B

Vladislavleva-2 [35]  f(x) == 2(cos(z) sin(z))(cos(z) sin®(z) — 1) 100 [0.05,10] 0.1 Vladislavleva-C

Sloupec Velikost v tabulce 4.1 popisuje pocet hodnot v datové sadé. Urcité procento
z téchto hodnot je vzdy nahrazeno nahodnymi hodnotami. Kazda funkce mé pridélenu
sadu ndhodnych hodnot, ze které je urcity pocet téchto hodnot vybran a nasledné nahradi
hodnoty generované funkci. Napiiklad pro funkeci Nguyen-7 mtzeme vidét na obrazku 4.1
jeji prubéh a sadu ndhodnych bodu. Body jsou pridavany akumulativné, tj. sada s 10%
ndhodnych bodu obsahuje vSechny body sady s 5% nahodnych bodiu plus dalsi. Zbylé
body do datové sady, se kterou se algoritmus spusti, je generovan z rovnice funkce uvedené
v tabulce 4.1. Ze stejné tabulky také mizeme zjistit ze sloupecku Krok, jakym zptisobem
jsou zbyla data generovana. Pokud je krok nahodny, pak jsou vstupni data pro funkci
generovana ndhodné z intervalu ze sloupce Interval (pokud neni konkrétné uvedeno jinak, je
interval stejny pro vSechny vstupni hodnoty). Pokud mé krok uvedenou konkrétni hodnotu,
jsou data generovana v pravidelnych intervalech podle daného kroku ve stejném intervalu,
a ndhodné hodnoty nahradi nékteré z téchto hodnot. Samotnd ndhodna hodnota je nasledné
generovana jako ndhodné ¢islo z intervalu [-10, 10].

Dale se pro jednotlivé funkce lisi i samotné nastaveni systému. Hlavnim rozdilem je
mnozina moznych operaci pouzivanych pri hledani funkce pomoci kartézského genetického
programovani. Rozdilné mnoziny jsou pouzity podle toho, z jaké pivodni mnoziny funkce
pochézi (sloupec Pivodni sada v tabulce 4.1). Operace v jednotlivych téchto sadach jsou
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Tabulka 4.2: Mnozina operaci, kterou pouziva kartézské genetické programovani pro sym-
bolickou regresi pro danou funkci.

Nézev sady Operace
Koza +, = *, %, sin, cos, e, log(|z])
Korns o %, sin, cos, e, log(|z|),

22, 23, sqrt, tan, tanh

Keijzer +, *, %, —x, sqrt
Vladislavleva-A  +, —, x, %, x>

Vladislavleva-B  +, —, %, %, 22, e*, e™®
Vladislavleva-C =~ +, —, x, %, 22, €%, e~ %, sin, cos

pak uvedeny v tabulce 4.2. Mnoziny operaci respektuji ptivodni mnoziny a nebyly nijak
pozmeénény.

4.3.2 Testovaci sady: Posloupnosti vah

Jak jiz bylo uvedeno vyse, hlavni tlohou systému by mélo byt hledani takového feSeni
(tj. dvojci G, AP), které zvladne generovat rozumné vahy neuronovych siti tak, aby sit
fungovala s podobnou presnosti, jako sif s pavodnimi vdhami. Proto je vhodné do testovaci
sady zaradit i sady vah vhodné zvolené neuronové sité. Vysledky experimentti pak bude
mozné mérit ve dvou metrikach:

M1: blizkost generovanych vah k vaham skute¢nym a

M2: presnost neuronové sité s generovanymi vahami na testovaci sadé problému.

D S
R D R
Conv Max Pool Conv Max Pool . .
M 5x5 —> %2 ’—) 55 ’—) 252 ’—) Linear Linear
28x28x1 24x24x10 12x12x10 8x8x20 4x4x20
50 10
R ) RelLU D ) Drop Out @ log Softmax

Obrézek 4.3: Schéma neuronové sité, fesici problém MNIST [22], jejiz védhy jsou soucasti
testovaci sady.

Kvili vypocetni naroc¢nosti bude béhem hledédni vhodného feseni kartézské genetické
programovani s paméti vyuzivat jako fitness funkci metriku M1. M2 bude vyuzivina az
pouze pro vyhodnoceni kvality vysledného feseni.

Mnozina vah, kterou se bude kartézské genetické programovani s paméti snazit gene-
rovat, bude posloupnost vah konvoluéni neuronové sité z obrazku 4.4, kterd pracuje jako
klasifikator ¢islic z datové sady MNIST [22]. Mezi duvody zvoleni tohoto problému patii
to, Ze je znamy, ne prilis naroc¢ny, a tedy otestovani velkého mnozstvi experimentt nebude
prilis vypocetné narocné.
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Pro feseni problému MNIST byla vytvorena a natrénovana sit, jejiz architekturu je
mozné vidét na obrazku 4.4. Tato neuronova sit obsahuje dvé konvoluéni vrstvy a dvé plné
propojené vrstvy. Sit je natrénovana pomoci optimalizdtoru SGD (s nastavenou setrvac¢nosti
na 0.5 a rychlosti u¢eni na 0.1) na datové sadé MNIST s vyuzitim PyTorch [28]. Béhem tré-
novani probéhlo 10 epoch na trénovaci sadé o velikosti 60 000 obrazkt a trénovani probihalo
po 64 obrazcich. Bylo dosaZzeno vysledné presnosti sité 97.36 % na testovaci sadé MNIST,
ktera ¢itd 10000 testovacich vstupi.

7 takto natrénované sité byly nasledné vytvoreny dvé oddélené testovaci sady vah:

S1: sada obsahuje 250 vah z prvni konvoluéni vrstvy a
S2: sada obsahuje 5000 vah z druhé konvolu¢ni vrstvy.

Vahy v téchto sadach neobsahuji bias a jejich pocet je tedy mozné vypocitat pomoci
vzorce 4.3, kde V je velikost sady, = a y predstavuji velikost jadra konvoluce a k pocet
vstupnich, respektive vystupnich kanali dané vrstvy:

V=uxx Y * Kin * kout (43)

Kromé analyzy dopadu zavedeni generatoru vah na presnost klasifikace bude kvantifi-
kovana i tspora v poc¢tu bitl nutnych pro ulozeni sité.

S1 - Prvni konvoluce

L 40
0.25 g
g 2
= 0.00 = 20
Q
o
-0.25 e
0
0 125 250 0 1 2
Index vahy Vzdalenost od priméru
[o]
S2 - Druha konvoluce
0.1 _g 300
© o
S 00 < 200
= %
'S
-01 T 100
0
0 2500 5000 0 2
Index vahy Vzdalenost od priméru

[o]

Obréazek 4.4: Hodnoty vah podle jejich indexu v datovych sadach S1 a S2. Vpravo pak
histogram vah dle jejich vzdalenosti od praméru, vzdalenost je vynesena ve smérodatné
odchylce.
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Kapitola 5

Implementace a testovani

Tato kapitola se zabyva provedenim konkrétni implementace genetického programovani s pa-
meéti predstaveného v minulé kapitole. Systém byl implementovan v programovacim jazyce
Python (verze 3.10). Tento programovaci jazyk byl zvolen diky implementacni jednodu-
chosti, prehlednosti kédu a dobré navaznosti na préci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi
(PyTorch). Tyto parametry se fadi mezi podstatné kvili experimentdlnimu razu prace, kdy
jsou v nésledujici kapitole popsany jak experimenty lisici se ve vstupu systému, tak ex-
perimenty s rozdilnou implementaci nékterych jeho ¢asti. Implementace je v této kapitole
popséna strucné, pro detailni popis je mozné vyuzit generované dokumentace implementace
na prilozenim pamétovém mediu.

5.1 Implementace

V této sekci je struéné popsana implementace diive navrzeného kartézského genetického pro-
gramovani s paméti. Podrobnéjsi popis implementace a skripti pro zpracovani dat, tvorbu
grafi pripadné praci s neuronovymi sitémi je obsazen na pamétovém médiu.

utils
4
function memory
individual
GPAM

Obréazek 5.1: Diagram zavislosti mezi jednotlivymi soubory.

Implementace je rozdélena do nékolika soubort. Diagram zavislosti mezi hlavnimi sou-
bory je mozné vidét na obrazku 5.1. Jednotlivé soubory pak nasledné obsahuji:

e GPAM — soubor se zakladni implementaci genetického programovani,
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e individual — implementace jedincu skladajicich se z funkce a paméti,

e function — implementace genetického programovani pro hledani funkce, konkrétné
implementace kartézského genetického programovani,

o memory — implementace jednotlivych tiid pro experimenty uvedené v kapitole 6 (dia-
gram téchto tiid je déle uveden na obrazku 5.2) a

e utils — pomocné funkce pro implementaci.

Z4dny ze zde uvedenych soubortl neni samostatné spustitelny a pro samotné spus-
téni genetického programovani s paméti slouzi soubor main.py, ktery vyuzivda implemen-
tace v téchto souborech pro spousténi jednotlivych experimenti. Implementace v souboru
main.py vyuziva pro testovani riznych variant nastaveni parametri vyhledavani v miizce
(grid-search). Pficemz kolikrat je otestovano stejné nastaveni parametru zavisi na parame-
tru, ktery je popsan déle v textu. Pro béh experimentt se stejnym nastavenim je vyuzivano
paralelniho spousténi.

Jak jiz bylo zminéno, implementace je provedena v jazyce Python, ktery pro vypocty
s hodnotami v zakladnich strukturach, neni napiiklad oproti jazyku C efektivni. Aby byla
¢tu fitness hodnoty pro jednotlivé kandidatni Feseni, je vypocet fitness dle funkce 4.2 (z
predchozi kapitoly 4.2) akcelerovan pomoci knihovny numpy [8]. Akcelerovén je samoziejmé
i vypocet vystupnich hodnot pro funkci, kterou aktudlné generované reseni reprezentuje. Ak-
celerace téchto dvou vypoctl musi byt oddélené kvili vyuzivani paméti v systému. Protoze
by bylo naro¢né akcelerovat vypocet jenom vybranych hodnot, jsou vzdy funkci generovany
vystupni hodnoty pro vsechny vstupni hodnoty. Néasledné jsou dle hodnot v paméti né-
které hodnoty zaménény za hodnoty z této paméti. Nad takto vzniklym polem, které tedy
obsahuje hodnoty jak generované funkci, tak hodnoty z paméti, je vypoctena fitness.

Jazyk Python umoznuje objektové orientované programovani, kterého bylo béhem im-
plementace vyuzito. Pro prehlednost zde ale neni uveden cely implementovany diagram
tTid, ale pouze ¢ast implementovand v souboru memory, kterd je zobrazena na obrazku 5.2.
Na diagramu je vidét, ze je implementovana tfida Memory, ze které nasledné vychazi imple-
mentace riznych paméti, které se lisi v implementaci agregacéni funkce AF, kterou vyuzivaji
a jejiz vliv je nasledné testovan a popsan v kapitole 6.

5.2 Spusténi a rozhrani systému
Jak jiz bylo zminéno, je implementace provedena v jazyce Python. Pro jeji spusténi je tedy
nutné mit interpret tohoto jazyka ve verzi 3.10, pripadné ve verzi, kterd je k této verzi

kompatibilni. Déle je nutné doinstalovat moduly nutné pro béh implementace, které jsou
uvedeny v souboru requirements.txt a pro jejich instalaci je mozné vyuzit piikaz

pip install -r requirements.txt

Nésledné je mozné implementaci, ve slozce obsahujici soubor main.py, spustit pomoci
prikazu:

python main.py
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Memory

memory: list

get_value(mem_number: int, x: list): NoReturn
get_values(): list

get_values_real_input(): list

mutation(): NoReturn
update_setting(settings): NoReturn

Memory_concat

Memory_xor

Memory_one_interval

memory: list

get_value(mem_number: int, x: list): float
mutation(): NoReturn

memory: list
memory_xor: dict

get_value(mem_number: int, x: list): float
mutation(): NoReturn

memory: list
interval: list
memory_close: list
relative: bool

calculate_close_input(x: int): list
calculate_close_inputs(): NoReturn
get_interval(): list
get_value(mem_number: int, x: list): float
mutation(): NoReturn

Obréazek 5.2: Diagram trid pro t¥idy pracujici s paméti, které jsou obsazené v modulu

(souboru) memory.

Implementace main.py umoznuje zadat nékolik parametri, konkrétné:

o --help (-h) — pro vypis ndpovédy a nasledné ukonceni,

o —-config_file CONFIG_FILE (-c CONFIG_FILE) — pro zadéni cesty a jména souboru
s konfiguraci pro provadéné experimenty, vychozi hodnota je ./config.yaml,

o ——experiments EXPERIMENTS (-e EXPERIMENTS) — slouzi pro zadani kolikrat se
ma opakovat experiment se stejnym nastavenim, vychozi hodnota je nastavena na 30

opakovani experimentt a

e ——cpu CPU — pro nastaveni maximalniho poctu jader procesoru, kterd budou pro
béh pouzita. Vychozi hodnota je nastavena na mensi z dvojice (pocet jader, pocet

experimentit).

Pro konkrétni nastaveni hodnot nutnych pro béh genetického programovani s paméti
slouzi konfigura¢ni soubor, ktery je blize popsan v priloze B. Zde jsou popsany parametry,
které byly pouzivany pro spusténi jednotlivych experimentii popsanych dale v kapitole 6.

5.3 Testovani

Kazda implementace potfebuje testy. O to vice, kdyz je rozsifovana mezi riznymi experi-
menty o novou funkcionalitu a je potfeba, aby béhem rozsifovani moznosti implementace
nedoslo k neiimyslné zméné jiz implementované funkcionality. Dobrou variantou resici tento
problém jsou automatické dynamické testy.

Pro vytvoreni jednotlivych testt pro implementaci v pythonu byl pouzit modul unittest'.
Jednd se tedy o metodu se znalosti testovaného kédu a jeho struktury (White box). Pro
sledovani pokryti kédu testy byla vyuzita metoda kombinujici pokryti radka a vétvi, kdy

Lunittest: https://docs.python.org/3/library/unittest.html

32


https://docs.python.org/3/library/unittest.html

Tabulka 5.1: Tabulka zobrazujici pokryti jednotlivych soubort testy.

Neotestovanych Ciistecne
Soubor Pocet radku c4dki Vétvi  pokrytych  Pokryti [%]
vétvi
main.py 150 o8 97 6 99
src/GPAM. py 188 67 90 5 63
src/individual.py 321 49 179 2 82
src/memory.py 145 6 76 1 96
src/function.py 356 4 196 4 98
src/utils.py 23 0 6 0 100
Celkem 1183 185 644 19 83

je procentudalni pokryti poc¢itano pomoci vztahu 5.1. Toto pokryti bylo zvoleno, protoze ho
Ize jednoduse automaticky méfit pomoci Coverage.py”.

Celkem bylo po parametrizaci vytvoreno 428 testi, které zdkladni implementacni sou-
bory pokryvaji tak, jak je uvedeno v tabulce 5.1. Pficemz daraz byl hlavné kladen na za-
kladni ¢asti implementace, zatimco napiiklad v souboru main.py nebylo testovano, jakym
zpusobem se zpracovivaji parametry programu pii spusténi.

Otestovanych radki + Otestovanych vétvi
Réadki + Veétvi
V tabulce 5.1 lze vidét, ze bylo dosazeno dobrého pokryti, pricemz celkové pokryti
na vSech souborech je 83 %. To Ze byly implementovany testy samoziejmé nezarucuje, ze
implementace neobsahuje zadné chyby. Dosazené pokryti vsak vyrazné snizuje moznost
nezamyslené zmény ovliviiujici stavajici implementaci pti pridavani novych funkcionalit do
implementace.

Pokryti = (5.1)

2Coverage.py: https://coverage.readthedocs.io/en/7.5.1/
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Kapitola 6

Experimentalni ovéreni navrzené
metody

V této kapitole je vénovan prostor rtiznym experimentiim s diive predstavenym koncep-
tem. Kazdy experiment obsahuje ¢ast uvedeni do problematiky, kterou se bude zabyvat,
a polozenim vyzkumnych otazek. Nasledné je popsano s jakym konkrétnim nastavenim byl
systém v experimentu spoustén. Déle jsou popsany a graficky reprezentovany vysledky jed-
notlivych experimentti. Pokud neni uvedeno jinak, jsou krabicové grafy konstruovany z 30
nezavislych béhu. Aby byly grafy 1épe porovnatelné a protoze fitness funkce 4.2 nebere v po-
taz velikost datové sady, jsou fitness hodnoty v jednotlivych grafech normalizovany poc¢tem
hodnot v datové sadé. Kazdy experiment je pak zakoncen zodpovézenim drive polozenych
vyzkumnych otézek.

6.1 Zakladni funkcionalita

Prvni experiment ze zabyva zjisténim, jak se implementovany systém genetického progra-
movani s paméti chovd na sadé testovacich experimentti navrzenych v sekci 4.3. Nejdiive
byla otestovana funk¢nost systému na sadé matematickych funkei s riznou velikosti paméti.
Nésledné je systém otestovan i na saddch S1 a S2 (vahdch neuronové sité). Zde je nutné
také zvolit vhodny vstup systému tak, aby byla dostatecné predana informace, ktera vaha
se aktudlné generuje.

Hlavni ¢ésti experimentu bylo otestovat, jaky vliv na vyslednou kvalitu reseni ma ve-
likost paméti, o kterou je obohaceno standardni kartézské genetické programovani. Proto
byla vétsina parametri kartézského genetického programovani nastavena na statické hod-
noty, které je mozné vidét v tabulce 6.1. Tyto parametry byly na uvedené konkrétni hodnoty
nastaveny po provedeni nékolika experimentt a i kdyz se nemusi jednat o nejlepsi mozné
nastaveni, tak se s timto nastavenim dosahuje dostatecné dobrych vysledki, na kterych
je mozné dobfe pozorovat vliv rizného nastaveni parametri, na které se prace zaméruje.
Mnozina operaci, které mohou byt pouzity v hledanych funkcich, je pak nastavena podle
aktualné testované funkce, viz tabulka 4.2 v podsekci 4.3.1, zabyvajici se navrhem tes-
tovaci sady matematickych funkci. Pro testovani generovani vah neuronové sité pak byla
vybrana mnozina operaci pouzivand sadou Korns. Tato mnozina byla vybrana kvili tomu,
ze obsahuje nejvice operaci.
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Tabulka 6.1: Zakladni nastaveni kartézského genetického programovani s paméti.

Parametr Hodnota

velikost populace 1+ A=4

pocet generaci 5000

velikost CGP (sloupce x fadky) 20 x 2 (20 x 10 pii testovaci sadé S1 a S2)
L-back maximalni

pocet mutaci na chromozomu 2

pravdépodobnost mutace pameéti 20 %

pravdépodobnost ndhodné konstanty 10 %

Index vystupniho kanalu (0.5..0.5) > CGP

Index vstupniho kanalu (o5 .. 0.5) s

\ 4

Souradnice vahy na ose X (-05..0.5)

\ 4

Hit

\4

Soufadnice vahy naose Y (-05..05)

Pramérna hodnota
konvoluéniho jadra

@—» PAMET 5

Obrazek 6.1: Schéma generovani vah konvolu¢nich neuronovych siti pomoci kartézského
genetického programovani s paméti. Schéma obsahuje dvé varianty: s a bez zelené Casti.

Kartézské genetické programovani umoznuje kromé funkci pracovat i s konstantami.
V tabulce 6.1 je uvedena pravdépodobnost vytvoreni konstanty, ktera je po volani mutace
generovana nahodné jako desetinné ¢islo z intervalu [—1 000, 1 000].

Pro testovani na datasetech S1 a S2 je také nutné urcit vhodné vstupy a architekturu
zapojeni systému, ktery se snazi generovat vahy pomoci kartézského genetického programo-
vani s paméti. Na obrazku 6.1 mizeme vidét dvé mozné zapojeni, kterd se lisi v zelené Casti
schématu. Tedy tim, jestli je na vstup pripojena i primérnd hodnota konvolu¢niho jadra,
do kterého se aktudlni hodnota generuje. Dalsi rozdil je v pri¢itani této hodnoty k hod-
noté vystupni. Timto je do zna¢né miry zjednodusena hledana funkce. Také ze schématu
muzeme vidét zvolenych 5 vstupt. VSechny vstupy az na vstup s prumérnou hodnotou
konvoluéniho jadra jsou dale normalizovany do intervalu od -0.5 do 0.5, protoze vétsina
generovanych hodnot se nachazi pravé v tomto intervalu. Poznamenejme, ze genetické pro-
gramovani s pameéti pottebuje néjaké vstupni hodnoty, na jejichz zakladé bude aproximovat
zadanou mnozinu dat. Neni ziejmé jak tyto vstupy generovat. Navrzena moznost neni jisté
optimalni, ale néjakou bylo potteba zvolit.

6.1.1 Vyzkumné otazky

Cilem experimentt v této sekci je zodpovédét nésledujici otazky:
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1. Zvlada kartézské genetické programovani s paméti dobie aproximovat bézné testovaci
matematické funkce a jaky vliv ma velikost paméti na chybu vysledného reseni?

2. Jaka architektura zapojeni systému je vhodna pro generovani vah konvolu¢nich vr-
stev?

3. Zlepsuje se presnost neuronové sité pridanim paméti pri generovani vah?

6.1.2 Vysledky experimenti

Tato podsekce je vénovana jednotlivym grafim zobrazujicim vysledky z béht nad drive
navrzenymi testovacimi sadami.

Nejprve byl systém otestovan na zakladnich matematickych funkcich. Na obrazku 6.2
muzeme vidét grafy pro vsech 10 vybranych matematickych funkci a to tak, Ze na ose
x je vynesena dostupnd velikost paméti systému. Kvuali rozdilné velikosti datovych sad
neni velikost paméti u vsech experimentu stejna. Velikosti paméti byly voleny tak, aby
pro kazdé mnozstvi ndhodnych hodnot existovala mirné vétsi velikost paméti, napriklad
pro 5% ndhodnych hodnot velikost paméti o 7%. Na ose y je pak vynesena fitness, se
kterou algoritmus skonéil (cilem je minimalizovat vztah 4.2). Kvuli rozdilné velikosti sad
je tato hodnota normalizovana, aby jednotlivé funkce byly porovnatelné. Barevné jsou pak
oznaceny vysledky pro rtizné zastoupeni ndhodnych hodnot v datové sadé, barva je bohuzel
casto Spatné zjistitelna, ale bloky maji vzdy stejné poradi.

Mizeme vidét, ze u jednodussich funkci jako je Koza-1, Nguyen-7 a Nguyen-10 je dosta-
tecna i mala pamét, ktera zachyti nejvice odlehlé hodnoty a zbylé dokaze modelovat funkei.
Proto vysledky i pti velikosti paméti 10 % dosahuji dobrych hodnot u vSech zastoupeni
nahodnych hodnot. U dalsich funkci je jiz pokles fitness se zvétsujici se paméti postupnéjsi.

Na obrazku 6.2 si také muzeme vSimnout, ze graf funkce Korns-1 zobrazuje vysoké hod-
noty fitness, které se od ostatnich vyrazné lisi. To muize byt zptsobeno tim, ze funkce je
Spatné resitelna pomoci kartézského genetického programovani a nebo Ze implementace sys-
tému obsahuje chybu. Aby se vyloudila druhé varianta, tedy Ze v implementaci je chyba, byla
fesitelnost funkce otestovana pomoci jiné implementace kartézského genetického programo-
vani, konkrétné byla pouzita implementace [32]. ProtoZe tato implementace nedisponuje
potfebnou sadou operaci, byla o chybéjici operace rozsitena. Nastaveni experimentu tedy
mohlo byt zvoleno stejné, jako nastaveni testovaného systému. Protoze se vysledky z této
implementace mohou lisit od vysledka systému, napriklad vypoctem fitness, byla otestovana
i funkce Korns-4, u které ma testovany systém vysledky dobré. Obé funkce byly testovany
v podobé bez ndhodnych bodi. Na obrazku 6.3 je mozné vidét grafy porovnavajici tuto
jinou implementaci oproti implementovanému systému bez pouziti paméti. Mizeme vidét
ze implementovany systém dosahuje v obou piipadech lepsich vysledkil nez jind implemen-
tace. Také mtuzeme vidét ze problém s feSitelnosti Korns-1 pretrvava i u této implementace,
zatimco funkce Korns-4 je obéma implementacemi feSena vyrazné lépe.

Kromé vyslednych fitness jednotlivych feseni na obrazku 6.2 mize byt také vhodné se
podivat jak se jednotlivé feSeni graficky lisi. Na obrazku 6.4 muzeme vidét dvé nalezend
feSeni pro funkci Nguyen-7. Je zde funkce nalezend bez paméti (fialova) jejiz matematicky
zépis je dan vztahem 6.1. Také je zde vykreslena funkce nalezend s paméti (modréd) s mate-
matickym zapisem 6.2 a body (zelené) které byly u feseni s touto funkei ulozeny do paméti.
Jak z matematickych zapisa tak z grafické reprezentace mizeme vidét, ze Feseni které ne-
vyuziva pamét, je vyrazné slozitéjsi funkce. Na grafu pak jde vidét, ze funkce s paméti
obstojné aproximuje vsechny body z puvodni datové sady a to bud funkci nebo obsahem

36



Pocet nahodnych hodnot v [%]
| — ] 15 /3 10 3 20 3 25

Funkce Koza-1 Funkce Nguyen-7
8
4
123 2] 6
0 2]
Q [0}
3] £ 4
w2 %@3 = N
2
X e '
0 4+ 4-‘-‘-‘-*— 444-‘-0— A 0 4 4—0—041 A s asdihssssd
0 10 15 25 30 0 10 15 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Nguyen-10 Funkce Korns-1
8
* 400000 '
¢ (3
" 6 * » 300000 L A .
8 8 ¢, o¢ ¢ $
£ 4 s 0 £ 200000 'i* % l
¢
2 100000 1]
- ‘:‘ ’ ¢ ¢ ‘ [] N ¢
0+ e S s 0 $
0 7 12 25 30 0 7 12 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Korns-4 Funkce Keijzer-1
-+ =
8 10.0 +‘
* ¢
(3
6
§ Q'i' 0"' ¢ § "
c c ‘
24 4 v = ot & £ 50 ‘
$ $ * R = - +
2 44 = ‘8 - $ 25 me ¢
L 4 Y L ¢ ¢
o 4 + + & & 00 —4 —_——— — — ——
0 7 12 25 30 0 10 15 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Keijzer-8 Funkce Vladislavleva-1
% "' 10.0 #
20
® l " 7.5
815 8
I= £ 50
[ [

¢
ot ;t
5 = 3 . 25
0 [— ;é.&l zg; MM 0.0 —? oSl ) Lt

5
0
ol

0 7 12 0 12 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Vladislavleva-2 Funkce Vladislavleva-5
6 T 8 ¥
n ? » 6 T ¢
9 4 171 ¢
& g .
S AR § 4
2 ¢ &= 4 ¢+ ¢
? ‘ 2 = 4 ¢+ ’
L MAER gaasd _ofel
0 |- — —_—, 0o - e
0 7 12 25 30 0 7 12 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]

Obrazek 6.2: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi, pri zménach poctu ndhodnych hodnot v sadé trénovacich dat a velikosti paméti tes-
tovaného systému.
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Obréazek 6.3: Porovnani vysledkti dvou implementaci kartézského genetického programovani
u dvou funkci. Datasety neobsahuji ndhodné hodnoty a implementace nevyuzivaji pamét.
Jind implementace je [32].

paméti. Na druhou stranu funkce nalezena bez pouziti paméti se k velkému poctu bodu
pouze priblizuje, ale rozhodné jimi neprochézi.

‘ (2z cos(z)—cos(2z)) In(2]z cos(z)|)

Fz) = %(m(—Qx cos(z) — In 2o + In(| cos(22)|)—

sin(ln(|COS(%)D> + cos(2z)) — (€7@ % & — In(| cos(2x)|)) sin(In(| cos(2z)|)z)) (6.1)

x

fl@) = in(|e” + 7)) (6.2)

Obrazek 6.5 je vénovan vysledkim kartézského genetického programovani s paméti
v uloze generovani vah natrénované konvoluc¢ni neuronové sité z obrazku 4.4. Referencéni
hodnoty vah jsou sady S1 a S2. Na ose z je velikost paméti a na ose y presnost neuronové
sité na testovacich datech datasetu MNIST [22]. Trojice grafi pak prezentuje vysledky tak,
ze:

1. Graf obsahuje vysledky, kdyz jsou generovany vahy pouze prvni konvolu¢ni vrstvy
(S1).
2. Graf prezentuje vysledky pokud jsou generovany vahy pouze druhé konvoluéni vrstvy

(S2).

3. Graf kombinuje vysledky obou vrstev a to tak, ze pii stejné velikosti paméti bere
vysledek se stejnym indexem, pii sefazeni podle fitness hodnoty a z téchto para reseni
vytvori sit, ve které jsou generovany vahy obou konvolu¢nich vrstev v siti.
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Obrazek 6.4: Porovnani dvou generovanych reseni pro funkci Nguyen-7 s 50 % néhodnych
bodt, z nichZ jedno je s paméti o velikosti 60 % a druhé bez paméti.
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Obréazek 6.5: Dosazené presnosti neuronové sité na testovacich datech datasetu MNIST [22].
Vahy sité byly generovany pomoci testovaného systému s riznou velikosti paméti a riznou
architekturou.
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V grafech je také vynesena ptivodni presnost sité, kterd pouziva vahy ziskané pomoci
PyTorch. Déle je zde i vynesena presnost sité pti nahrazeni vsech generovanych vah za vihy
s hodnotou 0.

7 grafa je patrné, zZe feseni, kterd neobsahuji pamét, maji vyrazné horsi vysledky nez
reSeni ostatni. Dale co se tyce vysledki, které vyuzivaji, respektive nevyuzivaji, pramérnou
hodnotu jadra konvoluce (PJK), mizeme vidét, Ze u experimenti s paméti dosahuji ¢asto
podobnych vysledkt. U experimentu s prvni konvoluci plati, Ze median feSeni bez PJK
je casto horsi nez to s PJK, ale nejlepsi feSeni jsou c¢asto srovnatelna. U druhé vrstvy po
pridani paméti dosahuji dobrych vysledkt obé feseni. Pti slouceni obou vrstev do jednoho
feseni jsou vysledky také znac¢né podobné, ale varianta bez PJK dosahuje lepstho medianu
pri velikosti paméti 15 a 20 % a lepsich nejlepsich vysledki pri velikosti paméti 10 a 15 %.

6.1.3 Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky

V této podsekci jsou zodpovézené diive polozené otazky.

1. Zvlada kartézské genetické programovani s paméti dobre aproximovat bézné

testovaci matematické funkce a jaky vliv ma velikost paméti na chybu vy-
sledného reseni?
Systém zvlada dobfe Fesit vétsinu funkei, jedinou vyjimkou je funkce Korns-1, kterd
dava spatné vysledky. Tato funkce ale byla otestovana i na jiné implementaci kartéz-
ského genetického programovani, kterd méla také problém s nalezenim dobré aproxi-
mace této funkce. Tedy nejedna se o problém, ktery by byl specificky pro testovanou
implementaci. U ostatnich funkcich z testovaci sady muzeme vidét, ze velikost paméti
pomahd resit problémy nad datasety, které obsahuji nahodné hodnoty.

2. Jaka architektura zapojeni systému je vhodna pro generovani vah konvo-
lu¢nich vrstev?
Obé navrzené architektury davaji dobré vysledky. Varianta, kterd neobsahuje PJK,
je lepsi v paméfové narocnosti celého feseni. Varianta obsahujici PJK déva v pripa-
dech testovani pouze na jedné vrstvé stabilné lepsi vysledky pfevazné u prvni vrstvy.
Pro testovani systému, u kterych je pozadavek na velikost vysledného reseni, bude
tedy lepsi varianta bez prumeéru. U experimenti, ve kterych nezilezi na velikosti, je
vhodnéjsi pouziti varianty s primérem.

3. Zlepsuje se presnost neuronové sité pridanim paméti pri generovani vah?
Ano, i malé velikosti paméti pomahaji zajistit vyrazné lepsi vysledky sité s genero-
vanymi vahami. ReSeni, které neobsahovalo pri¢teny primér pro prvni vrstvu bez
paméti, nalezlo vétsinu feseni stejné kvalitnich, jako inicializace téchto vah na hod-
notu 0. Ale po pridani paméti o velikosti pouze 10% bylo feSeni jiz pouze o 1.1%
horsi nez ptuvodni sit.

6.2 Vyuziti hodnot v paméti

V tomto experimentu je cilem otestovat, zda by bylo mozné vyuzit hodnoty ulozené v paméti
jako konstanty ve funkci hledané kartézskym genetickym programovanim.

V predchozim experimentu bylo systému umoznéno do funkce pifi mutaci vlozit kon-
stantu s pravdépodobnosti 10 %. Kdy pii vkladéni konstanty byla jeji hodnota ndhodné
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generovana z intervalu [—1000, 1000]. Jako lepsi zdroj téchto hodnot by mohla slouzit pa-
meét systému. Pro otestovani, jak se varianty lisi, byly otestovany 4 nastaveni, ktera mizeme
vidét v tabulce 6.2. Nastaveni Float konstanty je tedy stejné jako v predchozim experimentu.
Kromé varianty Bez konstant maji vSechny varianty dohromady vzdy 10 % pravdépodob-
nost na vytvoreni konstanty. Experimenty které vyuzivaji hodnoty z paméti neni mozné
testovat na reSenich kterd nemaji pamét, nicméné i presto byly experimenty bez paméti
spustény pro porovnani variant Bez konstant a s Float konstanty.

Tabulka 6.2: Tabulka s nastavenim pravdépodobnosti konstant z intervalu nebo z paméti.

Pravdépodobnost Pravdépodobnost
Varianta nahodné hodnoty [%] hodnoty z paméti [%)]
Bez konstant 0 0
Float konstanty 10 0
Konstanty z pameéti 0 10
Oba typy konstant ) )

Dalsi nastaveni parametrii systému zlustava stejné jako v predchozim experimenty. Vy-
chézi tedy z tabulky 6.1 se sadami operaci dle pravé testované funkce.

Pro testovani s datovymi sadami S1 a S2 bylo stejné jako pro matematické funkce vyuzito
nastaveni z predchoziho experimentu pouze s rozdilem zdroje konstant ve stejné podobé,
jako je popsdano v tabulce 6.2. Co se tyce hodnot na vstupu, byla z dfive otestovanych
variant vyuzita ta obsahujici i primérné hodnoty jednotlivych konvolu¢nich jader.

6.2.1 Vyzkumné otazky

Cilem experimentt v této sekci je zodpovédét néasledujici otazky:
1. Ktery typ generovani konstant vede na minimalni chybu symbolické regrese?
2. Lisi se vliv pri generovani konstant z paméti v zavislosti na velikosti paméti?
3. Maji varianty ruzny vliv na fitness béhem hledani reseni?

4. Které konstanty jsou pouzivanéjsi u varianty Oba typy konstant?

6.2.2 Vysledky experimenti

Pro otestovani ruznych variant zdroju konstant byl systém nejdiive otestovan na matema-
tickych funkcich. Na obrazku 6.6 kde jsou vyneseny vysledky béhti s riznym nastavenim
zdroje konstant pro vSech 10 testovanych funkci. Na téchto grafech vsechny datové sady
obsahuji 10 % ndhodnych hodnot, protoze ale poc¢et ndhodnych hodnot by mohl mit vliv na
vysledky experimenti, jsou grafy pro jiné mnozstvi ndhodnych hodnot v priloze C. Rozdily
mezi vysledky na obrazku 6.6 a v ptiloze C jsou vsak zpusobeny poc¢tem nahodnych hodnot
a z pohledu zdroje konstant pro funkci jsou rozdily nevyznamné.

Co se tyce samotnych rozdili jednotlivych variant je na obrazku 6.6 vidét, ze u vétsiny
funkci jsou rozdily velmi malé. Nejvétsi rozdil je u funkce Korns-4, kde muzeme vidét, ze
varianta Bez konstant neni tak stabilni jako ostatni varianty v nachazeni dobrych vysledki.
Presto je schopna kvalitni vysledky vytvorit. Také mtzeme vidét, ze ve vSech variantach je
funkce Korns-1 stale fesena velmi Spatné, ale u téchto experimentti nebylo o¢ekdvané, ze
by se vysledky zlepsily.
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Obrazek 6.6: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 10 % nédhodnych hodnot, pfi vyuziti riznych druha zdroje konstant ve funkei.
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Protoze jsou rozdily vysledka velmi malé, byla pro statistické ovéreni nevyznamnosti
pouzita jednofaktorovi ANOVA, ktera byla pouzita na vysledky vynesené na obrazku 6.6,
konkrétné pak pro feseni s velikosti paméti 30 %. Béhem ovérovani, zda vysledné fitness
patii do normalniho rozloZeni, provedenych pomoci Shapiro-Wilkova testu, bylo zjisténo,
ze pro funkci Korns-1 nemé ani jedna z variant vysledky z tohoto rozlozeni. Nendlezitost
do normalniho rozloZzeni byla nalezena i u funkci Korns-4 a Vliadislavleva-1, nikdy ale ne
pro vSechny typy konstant. Co se tyce vysledki samotné ANOVY tak s o = 0.05 byla
hypotéza, ze vysledky jsou pro vSechny varianty stejné zamitnuta pouze u funkce Korns-/,
coz je zpusobeno vétsim rozptylem varianty bez konstant popsané vyse.

Typ konstant
Bez konstant Float konstanty Konstanty z paméti Oba typy konstant

0 1000 2000 3000 4000 5000
Generace

Obrazek 6.7: Prubéhy fitness, medidn a rozsah mezi 25 a 75 kvantilem, prerusované je
pak vynesena maximélni/minimalni hodnota do vzdalenosti 1,5 x IQR od 75/25 kvantilu,
béhem generaci s vyuzitim ruznych zdroji konstant pro funkci Korns-4 pti 10 % nahodnych
hodnot v datové sadé a systému s velikosti paméti 12 %.

Kromé dosazené fitness v posledni generaci by se druh generovani konstant mohl pro-
jevit na prubéhu fitness béhem jednotlivych generaci. Na grafu 6.7 mizeme vidét tento
prubéh pro funkci Korns-4 pti 10 % ndhodnych hodnot v datové sadé a s paméti o velikosti
12 %. Tedy béhum, pti kterych neni varianta Bez konstant tak stabilni v nalezeni dobrych
vysledkti, jako varianty ostatni. Z pribéhu fitness lze vidét, ze varianta Bez konstant je horsi
béhem skoro celého pribéhu. Dalsi varianty jsou vétsinu generaci velice srovnatelné vyjma
varianty Konstanty z pameti kterd dosahuje lepsich vysledki rychleji a je pak dorovnana
zbyvajicimi dvéma variantami.

I u vysledku nad datovymi sadami z vah neuronovych siti jsou vysledky dosti podobné
jako u predchozich vysledki. Na obrazku 6.8 je zobrazena presnost neuronovych siti. Stejné
jako v predchozim experimentu jsou na tirech grafech rozdéleny vysledky tak, ze na prvnich
dvou jsou vysledky pouze pri generovani vah pro jednu konvolu¢ni vrstvu a na poslednim,
tfetim, jsou kombinace vysledk.

Varianta bez konstant se v mnohych experimentech vyrovna variantam ostatnim, na-
bizi se tedy otdzka, zda se konstanty viubec pouzivaji, pripadné v jakém mnozstvi. Na
obrazku 6.9 mizeme vidét, ze konstanty jsou vice pouzivané pri reseni datovych sad vy-
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Obrazek 6.8: Dosazené presnosti neuronové sité na testovacich datech datasetu MNIST [22].
Béhem generovani vah byly vyuzity funkce, které mohly obsahovat konstanty z rtznych
zdroji.

chazejicich z matematickych funkei, nez u sad vytvorenych z vah neuronovych siti. Také
muzeme vidét, ze pri varianté Oba typy konstant je Castéji pouzita konstanta z paméti.

6.2.3 Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky

1. Ktery typ generovani konstant vede na miniméalni chybu symbolické re-
grese?

V zadném experimentu se nedosahlo vysledkii, ve kterych by jedna z variant dosaho-
vala statisticky lepsich vysledki nez ostatni t¥i varianty, ovéreni bylo u datovych sad
z matematickych funkci provedeno i pomoci ANOVY. Nicméné varianta vyuzivajici
konstanty z paméti muze vest k rychlejsimu dosazeni lepsich fitness a zaroven v rese-
nich vyuzivajici Oba typy konstant jsou konstanty z paméti vice vyuzivané. Protoze
radnd varianta nedodava lepsi vysledky a zaroven jsou hodnoty z paméti vyuzivané,
tak se jako dobra varianta nabizi kombinace, tedy varianta Oba typy konstant.

Vliv zdroje konstant pii jejich generovani se nijak znatelné neméni v zavislosti na
velikosti paméti, ani pri zméné poctu ndhodnych hodnot v datovych sadach u sad
vytvorenych z matematickych funkeci.
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Obrézek 6.9: Pocty konstant z ruznych zdroji pro matematické funkce (vlevo) a pro sady
datové sady S1 a S2 (vpravo).

3. Maji varianty rizny vliv na fitness béhem hledani reseni?

Ve vétsiné generaci je vliv variant maly, ale v prvnich generacich muze byt varianta
Konstanty z paméti lepsi. Diivodem pro tento jev bude pravdépodobné to, ze pokud
datové sada obsahuje vhodné konstanty pro pouziti ve funkci, tak je timto zmensSen
prohledavany prostor a je tedy snazsi nalézt zajimavé feSeni.

4. Které konstanty jsou pouzivanéjsi u varianty Oba typy konstant?

U této varianty byly jak v pripadé testovacich sad z matematickych funkci, tak u sad
z vah neuronovych siti, pouzivanéjsi konstanty z paméti, ale konstanty z intervalu zde
byly také pouzity.

6.3 Zpétna vazba

Cilem tohoto experimentu je otestovat moznost vyuziti zpétné vazby v systému, kdy na
vstupu kartézského genetického programovani bude kromé vstupnich hodnot i hodnota
vysledna z predchozi iterace.

Nabizi se dvé varianty zapojeni zpétné vazby do systému, kdy je na vstup privedena
predchozi hodnota:

v. 1: generovand funkci, nebo
v. 2: celého systému, tedy generovana funkci pokud neni v paméti, jinak hodnota z paméti.

Schéma zapojeni téchto variant lze vidét na obrazku 6.10, kde jsou obé varianty na-
znaceny ruznymi barvami. Na schématu lze také vidét, ze zpétna vazba je privedena pouze
jako vstup hledané funkce a ne jako hodnota urcujici klicovou hodnotu v paméti, tedy neni
privedena na vstup agregacni funkce.

Je dobré pripomenout, ze ne vSsechny matematické funkce pouzité pro testovani maji
statickou velikost kroku pri generovani datové sady pro testovani. Timto je zpusobeno, ze
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Obrazek 6.10: Schéma zobrazujici dva zpisoby rozsifeni systému o zpétnou vazbu.

funkce s ndhodnym krokem maji ndhodné poradi bodu, coz znemoznuje ziskani nékterych,
ale ne vsech, vyhod zpétné vazby, jako je napriklad postupné zvysovani hodnot.

Co se tyce datovych sad S1 a S2, tak zde jsou data vzdy generovana ve stejném poradi
a to tak, ze vahy které jsou ze stejného konvoluc¢niho jadra jsou vzdy generovany po sobé.
Co se tyce hodnot na vstupu pro tyto sady, byla z dfive otestovanych variant vyuzita ta
obsahujici i primérné hodnoty jednotlivych konvoluc¢nich jader.

Nastaveni systému se stejné jako v predchozim experimentu odviji od nastaveni v ex-
perimentu prvnim, tedy tabulky 6.1. Jedinym rozdilem je nastaveni zdroje konstant, které
bylo feseno v predchozim experimentu. V tomto experimentu je vyuzito nastaveni Oba typy
konstant, tedy nastaveni pri kterém je pravdépodobnost konstanty z paméti nebo z inter-
valu [—1000, 1000] vzdy 5 %, tedy dohromady je pravdépodobnost konstant 10 %. Protoze
zpétnad vazba bude testovana i pri nastaveni velikosti paméti na 0, tedy bez paméti, bude
v téchto pripadech vyuzito nastaveni zdroje konstant z intervalu na 10 %. Pravdépodobnost
nékteré konstanty je tak ve vSech bézich nastavena na 10 %.

6.3.1 Vyzkumné otazky

Cilem experiment v této sekci je zodpovédét néasledujici otazky:
1. Pomaha moznost zpétné vazby k nalezeni lepsich feseni tloh v testovaci sadé?
2. Je vstup zpétné vazby evoluci vyuzivan?
3. Ktera varianta zpétné vazby dosahuje lepsich vysledkt?

4. Ktera varianta je Castéji pouzivana?

6.3.2 Vysledky experimenti

Grafy na obrazku 6.11 zobrazuji vysledky pro experimenty nad matematickymi funkcemi,
pricemz ve vétsiné pripadu jsou vysledky velice podobné jako vysledky Bez zpétné vazby.
Vysledek, ktery nabyvé znatelné jinych hodnot mizeme vidét u funkce Korns-4, kde 2. vari-
anta zpétné vazby dosahuje vyrazné horsich vysledkii, nez varianta 1. a varianta Bez zpétné
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Obrézek 6.11: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 10% nédhodnych hodnot, pti vyuziti ruznych zapojeni zpétné vazby v systému.
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Obrazek 6.12: Dosazené presnosti neuronové sité na testovacich datech datasetu MNIST [22]
pri vyuziti riznych zapojeni zpétné vazby v systému.

vazby. Déle pak u funkci Nguyen bez paméti muzeme vidét, Ze varianta Bez zpétné vazby
dosahuje mirné lepsich vysledkii nez varianty s nékterou ze zpétnych vazeb. Pro ovéreni, ze
tento rozdil je statisticky vyznamny byla pouzita ANOVA s o = 0.05, kterd hypotézu, ze
jsou Teseni stejnd, zamitla.

U funkce Korns-1 miizeme vidét, ze vysledky jsou u variant se zpétnou vazbou méné
stabilni, a stale nedochazi k zlepseni Teseni. Zlepseni vlivem zpétné vazby by ale bylo u této
funkce zvlastni i kdyz ne nemozné, protoze krok této funkce je nahodny.

Na grafech v obrazku 6.12 je vynesena presnost neuronové sité pro testovaci sadu da-
tasetu MNIST, kdyz ma genetické programovani s paméti moznost vyuzit zpétnou vazbu.
Vysledky jsou stejné jako u datovych sad z matematickych funkei velice podobné vysledktim
Bez zpétné vazby.

Protoze jsou vysledky skoro ve vsech testovacich pripadech velice podobné vysledkim,
ve kterych neni moznost vyuzit zadné zpétné vazby, nabizi se otazka, zda je zpétna vazba
vyuzivana v nalezenych funkcich. Na grafech v obrazku 6.13 jsou vyneseny pocty pouziti
pro zpétné vazby rozdélené podle datovych sad z matematickych funkei (vlevo) a sad S1,
S2 vytvorenych z vah neuronovych siti. Ciselné vynesené jsou pak medidny poétu pouziti.
Nejcastéjsi median poctu pouziti je 0, tedy zpétna vazba neni prilis casto pouzivana. Také
si zde lze vSimnout, Ze pfi generovani vah neuronovych siti je pouzivanéjsi zpétna vazba
2. varianty.
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Obrazek 6.13: Pocet pouziti riznych variant zpétnych vazeb, pro testovaci sady.

6.3.3 Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky
1. Pomaha moznost zpétné vazby k nalezeni lepsich resSeni tloh v testovaci

sadé?

V testovanych piipadech byla dosazena fitness pfi umoznéni pouziti zpétné vazby
podobné jako bez této moznosti. V uréitych pripadech, naptiklad u funkce Korns-/,
vedla moznost pridani zpétné vazby ve varianté 2. ke zhorseni dosahované fitness.

2. Je vstup zpétné vazby evoluci vyuzivan?
Vstup zpétné vazby vyuzivan je, ale ne prilis ¢asto. Nejéastéjsi medialni pocet pouziti,

pri rtznych nastavenich velikosti paméti, je nula, pri nékterych experimentech se
doséhlo jednoho medialniho poc¢tu pouziti.

3. Ktera varianta zpétné vazby dosahuje lepsich vysledku?
Ve vétsiné pripadl dosahuji vysledky podobnych hodnot fitness. U funkci Korns do-
sahuje v8ak 2. varianta horsich vysledki nez varianta 1.

4. Ktera varianta je castéji pouzivana?
U datovych sad vychézejicich z matematickych funkei jsou varianty zpétné vazby po-

uzivany podobné casto. Rozdil v poc¢tu pouziti je vSak patrny u variant pro generovani
vah neuronovych siti, kde je ¢astéji pouzivana 2. varianta.
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6.4 Testovani agregacni funkce XOR

Tento experiment se zabyva vyuzitim operace XOR v agregac¢ni funkci genetického progra-
movani s paméti. Hlavni motivaci pro vyuziti operace XOR v agregacni funkci pro pamét
je zmenseni generovaného klice a tim zmenseni celkové velikosti asociativni paméti.

Jako cilova velikost byla zvolena velikost jedné vstupni hodnoty. Tedy pro funkce na
jejichz vstupu je vicero vstupnich hodnot byly tyto hodnoty sjednoceny operaci XOR do
jedné hodnoty. Nabizi se pomoci operace XOR zmensit bitovou sitku hodnoty jesté vice,
ale tento zpusob nebyl zvolen, protoZe povede na vétsi mnozstvi kolizi (riznych sad vstupt
pii kterych m4 agregacni funkce stejny vystup), jak metoda zvolené kterd vstup zmensuje
méné. Tyto, z pohledu velikosti klice lepsi, varianty mohou byt otestovany déle, pokud bude
testovand varianta dosahovat dobrych vysledka.

Protoze ne vsechny funkce v navrzené sadé funkci maji na svém vstupu vicero hodnot,
byly funkce pouze s jednim vstupem pro tento experiment vytrazeny.

Co se tyce hodnot na vstupu pro datové sady S1 a S2, byla vyuzita ta varianta obsahujici
i prumérné hodnoty jednotlivych konvoluc¢nich jader. Ke zméné této varianty muze dojit,
pokud se prokaze vhodnost tohoto zptsobu minimalizace bitové velikosti klice v paméti.

Nastaveni systému je stejné jako v predchozim experimentu a neni zde vyuzita zadna
zpétnd vazba. Protoze neni diavod tyto experimenty provadét v pripadech, kdy neni agre-
gacni funkce vyuzivana, tedy v pripadech, kdy je velikost paméti nastavena na 0, tak je ve
vSech pripadech vyuzivano typu konstant Oba typy konstant, predstavené v experimentu
v sekci 6.2.

6.4.1 Vyzkumné otazky
Cilem experimentii v této sekci je zodpoveédét nésledujici otazky:

1. Jakd mé vliv nahrazeni agregacni funkce na fitness u datovych sad generovanych
z matematickych funkci?

2. Jaky je tento vliv na presnost neuronové sité?

6.4.2 Vysledky experimenti

Na obrazku 6.14 jsou vyneseny grafy s vyslednou fitness pro funkce, které maji na svém
vstupu dvé nebo vice hodnot, pricemz je varianta s agregacni funkci XOR porovnavana
s vysledky pri pouziti varianty s konkatenaci. Lze vidét, Ze rozdily mezi témito variantami
jsou malé.

P1i ovérovani, zda jsou tyto malé rozdily statisticky vyznamné, bylo pii o = 0.05 zjis-
téno, Ze ne vsechny skupiny vysledkti maji vlastnosti normalniho rozloZeni, pricemz nejcas-
téji se toto rozlozeni nepotvrdilo u funkci Korns. Pti pouziti ANOVY prfi stejné hodnoté «
byl pouze jeden pripad, kdy jsou vysledky rozdilné, a to u funkce Nguyen-10 pri velikosti
paméti 25 %, kde varianta s agregacni funkei XOR dosahuje horsich vysledki.

Na dalsim obrazku 6.15 mtzeme vidét porovnani variant s agrega¢nimi funkcemi XOR
a konkatenace pro datové sady S1 a S2. Lze vidét, zZe rozdily mezi variantami jsou zde vétsi
nez u datovych sad generovanych z matematickych funkcich. Presto zde bylo provedeno
statistické vyhodnoceni pomoci ANOVY pii a = 0.05, kdy bylo zjisténo ze varianty jsou
statisticky rozdilné u obou sad (S1 a S2) a pri vSech nastavenich velikosti paméti, pricemz
z grafi je patrné, ze varianta s agregacni funkci XOR je vzdy horsi. Také bylo zjisténo,
ze u vysledku pri datové sadé S2 a velikosti paméti 20 % nemaji hodnoty presnosti sité
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charakter normalniho rozlozeni, pti vyuziti stejné hodnoty « jako u ANOVY, ktery ostatni
vysledky maji.

2.0

1.8

Fitness
(e}

1.4

1.2

Typ agregacni funkce
[ Konkatenace 1 Xor

Funkce Nguyen-10 Funkce Korns-1
¢ 4
300000 + ’
250000 ¢ '+ 4 ‘
4
. @ 200000 4
2
M s i 150000
‘ M '
| ; . . 100000 ‘o, 4 N
=D L J WSS N S T
7 12 25 30 7 12 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Korns-4 Funkce Vladislavleva-1
¢ 0.6
0.5
0.4 T
@
* £03
Z
0.2 ¢
0.1
0.0 Tt ——te e b
7 12 25 30 7 12 25 30
Velikost paméti [%] Velikost paméti [%]
Funkce Vladislavleva-5
¢ )
¢
¢
Y
¢
¢
¢
== :
===
7 12 25 30

Velikost paméti [%]

Obrazek 6.14: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 10 % nédhodnych hodnot, pfi vyuziti riznych druhi agrega¢ni funkce.

6.4.3
1.

Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky

Jaka ma vliv nahrazeni agregac¢ni funkce na fitness u datovych sad z ma-
tematickych funkci?

Vliv zmény agregacni funkce z konkatenace na operaci XOR pro agregaci vicero stejné
velkych vstupt do velikosti jednoho z nich, nema statisticky vyznamny vliv na fitness
na téchto testovacich sadach. Toto bylo ovéreno pomoci ANOVY pii o = 0.05.
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Obrazek 6.15: Dosazené presnosti neuronové sité na testovacich datech datasetu
MNIST [22], pfi vyuziti agregacni funkce XOR a konkatenace.

2. Jaky je tento vliv na presnost neuronové sité?

Pri testovani agregacni funkce XOR bylo na testovacich sadach S1 a S2 zjisténo zhor-
Seni presnosti neuronové sité, pro kterou byly vahy generoviany ve vSech provede-

nych pripadech. Statistickd vyznamnost tohoto zhorseni byla opét otestovana pomoci
ANOVY pri a = 0.05.

Cilem tohoto experimentu bylo nalézt moznost zmenseni kli¢i hodnot ukladanych
v paméti. Zmenseni této hodnoty, pokud moznost bez efektu na vysledné reseni, je
dilezité zvlasté u datovych sad generujicich vahy pro neuronové sité a protoze pri
vyuziti agregacni funkce XOR doslo ve vSech ptipadech ke zhorSeni vysledki site,
neni tato varianta vhodna.

6.5 Testovani agregacni funkce typu interval

Podobné jako predchozi experiment se i tento zabyva funkcionalitou agregacni funkce ge-
nerujici kli¢ do paméti. V tomto pripadé je hlavni motivaci predpoklad, ze v nékterych pri-
padech (datovych sadach) muze dochazet k shlukovani podobnych hodnot, které je vhodné
ulozit do paméti.

Agregacni funkce v tomto experimentu pracuje se souradnicemi hodnot uloZenych v pa-
méti a je jejim cilem tyto hodnoty pouzit i pro vstupy, které se nachdzi v urcité vzdalenosti
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od této hodnoty, tedy nachazi se v urc¢itém intervalu. Tato vzdalenost muze byt definovana
riznymi zpusoby:

o vzdélenost mize byt absolutni nebo relativni v zdvislosti na hodnoté ulozené v paméti,

o pii datovych sadach s vice vstupnimi hodnotami (dimenzemi) muze byt pro kazdou
tuto dimenzi jiny interval a

o velikost vzdalenosti muze byt zadana pevné nebo bude hleddna pomoci evoluce z ur-
Citého intervalu.

Pri varianté, kdy bude vzdalenost zadédna pevné, je tfeba urcit na jaké konkrétni hod-
noté, a u variant, ve kterych ji mize mutace béhem béhu ovliviiovat, je tfeba urcit s jakou
pravdépodobnosti takovato mutace nastane, a v jakém intervalu bude tato vzdalenost hle-
dana.

P1i generovani vah dle datovych sad S1 a S2, byla vyuzita varianta obsahujici i primérné
hodnoty jednotlivych konvolu¢nich jader na vstupu genetického programovani s pameéti.

Pro funkce, které maji v datové sadé ndhodny krok, byly hodnoty velikosti intervalu
vypocteny pomoci vztahu 6.3:

h-L
Velikost__intervalu = 7’" (6.3)

kde hodnota ¢ je velikost celkového intervalu, ve kterém se generuji body z matematické
funkce a m oznacuje maximalni pocet prvka, ktery se ulozi do paméti pri jejim nejvét-
sim nastaveni, které je v experimentech pouzivino. Hodnota h je pak zavisld na aktualné
pocitané hodnoté a je uvedena dale. Pro funkce, které maji hodnoty v pravidelném inter-
valu, byl tento interval vynasoben konstantou k. Hodnoty h a k jsou pro jednotlivé sloupce
v tabulkéch nésledujici:

e Pocatecni velikost e Spodni hranice e Horni hranice
- k=12 —k=0,2 — k=22
- h=0,3 — h =0,003 — h=0,6

V tabulce 6.3 jsou uvedeny vypoctené hodnoty velikosti intervalu. Jsou zde také hod-
noty pfi relativnim vypoctu vzdalenosti podle toho, jaka je hodnota ulozena v paméti. Tyto
hodnoty byly ziskdny tak, ze odpovidajici hodnoty pro absolutni velikost byly vynasobeny
prumeérnou hodnotou z absolutnich hodnot, kterych mtzou hodnoty uloZené v paméti na-
byvat.

Protoze se v tomto experimentu testuje také pouze vliv agregacni funkce jako v expe-
rimentu popsaném v sekci 6.4, bylo vyuzito stejné nastaveni systému. Jediné, co se méni,
je agregacni funkce. Déle je pridano nastaveni nutné pro funkci této nové agregacni funkce
zda je interval hledany evoluci nebo zistava na poc¢atecnich hodnotach a jaka je pravdépo-
dobnost jeho modifikace béhem mutace paméti, pokud je hledany. Tato pravdépodobnost
mutace byla ve vSech experimentech nastavena na 5% ze vSech mutaci které se provedou
v paméti.
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Tabulka 6.3: Maximalni vzdalenosti, pti kterych je hodnota jesté brana z paméti, pripadné
interval, ve kterém je tato vzdalenost hledana. Tyto hodnoty se déle lisi podle toho, zda je
vzdalenost absolutni nebo relativni.

Jméno funkee Pocatecni velikost Spodni hranice Horni hranice
Absolutni Relativni  Absolutni Relativni  Absolutni Relativni
Koza-1 0,06 0,12 0,01 0,02 0,11 0,22
Nguyen-7 0,05 0,05 0,000 5 0,000 5 0,1 0,1
Nguyen-10 0,01 0,02 0,000 1 0,0002 0,02 0,04
Korns-1 0,005 0,0002 0,000 05 0,000002 0,01 0,0004
Korns-4 0,005 0,0002 0,000 05 0,000002 0,01 0,0004
Keijzer-1 0,12 0,24 0,02 0,04 0,22 0,44
Keijzer-8 1,2 0,024 0,2 0,004 2,2 0,044
Vladislavleva-1 0,019 0,008 6 0,00019 0,000086 0,037 0,017
Vladislavleva-2 0,12 0,024 0,02 0,004 0,22 0,044

Vladislavleva-5 0,0025 0,0021 0,000017 0,000011 0,006 5 0,006 3

6.5.1 Vyzkumné otazky

Cilem experiment v této sekci je zodpovédét nédsledujici otazky:
1. Jak se vysledné hodnoty fitness méni oproti agregacni funkci vyuzivajici konkatenaci?

2. M4 smysl maximélni moznou vzdalenost hledat nebo pouzivat pouze statické hod-
noty?

3. Jelepsi absolutni nebo relativni velikost, ktera varianta dosahuje mensi konecné fitness
hodnoty?

pozitivni efekt?

6.5.2 Vysledky experimenti

Na obrazku 6.16 jsou vyneseny findlni fitness hodnoty pro rtzné varianty intervali. Déle
jsou zde pro porovnani vyneseny vysledky pro agrega¢ni funkci typu konkatenace. Na ose
x jsou u funkci, které maji jenom jednu vstupni dimenzi, vysledky rozdéleny podle toho,
zda je velikost intervalu statickd, nebo je jeho velikost hledana. U funkci, které obsahuji
na vstupu vice dimenzi, je toto rozdéleni rozsireno jesté o dalsi parametr, kterym je pocet
intervall, tedy zda je velikost intervali jedind nebo je pro kazdou vstupni dimenzi hledana
jina velikost.

Hodnoty v téchto grafech dosahuji podobnych hodnot ve vSech variantach s ojedinélymi
pripady, ve kterych je varianta s hledanou velikosti intervalu lepsi, nez varianty se statickym
intervalem. Nejlepsi varianty vyuzivajici agregacni funkci interval vétsinou dosahuji stejné
nebo horsi vysledné fitness jako varianta s konkatenaci. To je samoziejmé zptsobeno tim,
ze v téchto sadach jsou ojedinélé hodnoty ndhodné a tedy vyskyt skupin odlehlych hodnot
je Cisté ndhodny. Zajimavéjsi tedy budou vysledky na datovych saddach S1 a S2.

Nejdrive jsou ale na obrazku 6.17 vyneseny velikosti intervali u feseni, kde byla umoz-
néna mutace této velikosti. U funkci jsou kromé velikosti také vyneseny pocatec¢ni a hrani¢ni
hodnoty, které byly diive vyneseny v tabulce 6.3. Pro experimenty, které hledaly velikost
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Obrézek 6.16: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 10 % nahodnych hodnot, pfi vyuziti agregacéni funkce konkatenace a ruznych druhu

intervalu.

55



Velikost intervalu
[ Absolutni [ Relativni Pocate¢ni hodnota Hrani¢ni hodnoty

Velikost intervalu
o o o
N N )
o (&) o

o
o
&

:
I LT
e I - =1 N

Koza-1 Nguyen-7 Nguyen-10  Korns-1 Korns-4  Keijzer-1 * Keijzer-8 **  Vlad. 1 Vlad. 2 Vlad. 5

Funkee * Relativni hodnoty déleny 10.
** Absolutni hodnoty déleny 10.

o
o
S

Obréazek 6.17: Velikosti intervalid ve vyslednych fesenich, kdy byla umoznéna mutace veli-
kosti téchto intervali.

intervalu pro kazdou vstupni dimenzi oddélené, byly do tohoto grafu zesumarizovany do
jednoho boxu, protoze zde nedochazelo k vyznamnym rozdilim. Lze vidét, ze u zddného
nastaveni nedochdazelo k castému vyuzivani krajnich hodnot z prohledavaného intervalu.
Proto jsou pravdépodobné hodnoty v tabulce 6.3 zvoleny vhodné.

Vysledky pro sady S1 a S2 byly kvili prehlednosti rozdéleny na dvé skupiny grafi na
obrazku 6.18, kdy v horni poloviné jsou vysledky pro datovou sadu vyuzivajici absolutni
velikost intervalu a v dolni poloviné pak vysledky popisujici nastaveni s relativni velikosti.
Presnost sité u reseni, kterd vyuzivaji interval jako agregacni funkci, vSak nikdy nedosahuji
takové presnosti vysledné sité jako reseni vyuzivajici konkatenaci.

Na obrazku 6.18 jsou také vénovany dva grafy pro velikost intervald z béhi, ve kterych
tato velikost mohla mutovat. Na ose y je uvedeno, pro kterou vstupni dimenzi je dany
interval pouzit, kde jednotliva oznaceni znamenaji:

e Vsechny — pro nastaveni, kdy je interval pro vsechny dimenze stejny,
e x0 — index vstupniho kanalu,

e x1 — index vystupniho kandlu,

e X2 — souradnice osa X,

e x3 — soutadnice osa y, a

e x4 — prumérnad hodnota konvolu¢niho jadra.

Jsou zde také uvedeny hranice, mezi kterymi se hodnota mohla pohybovat, a pocatecni
hodnota. U absolutni velikosti je mozné vidét, ze nedochézi k zadnym vyraznym odchylkam.
Medidny velikosti se nachézi v okoli pocateéni hodnoty. U relativnich velikosti ale dochazi
ke zvétseni medidlnich velikosti intervalu, kdy medidn je 5x az 6x veétsi nez pocatecni
hodnota.
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Obrazek 6.18: Dosazené presnosti pro datové sady S1 a S2 pfi vyuziti agregacni funkce
interval. Velikost intervalu je pro grafy v horni poloviné absolutni a v dolni poloviné je
velikost relativni
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6.5.3 Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky

1.

Jak se vysledné hodnoty fitness méni oproti agregac¢ni funkci vyuzivajici
konkatenaci?

Hodnoty vyuzivajici agregacni funkci interval dosahuji v nejlepsich pripadech stejnych
vyslednych hodnot jako hodnoty vyuzivajici konkatenaci.
U datovych sad S1 a S2 je vysledek vzdy lepsi u varianty s agregacni funkci kon-

katenace. Nejvice jsou vysledky srovnatelné u presnosti sité vyuzivajici kombinaci
vysledk.

. Ma smysl maximalni moznou vzdalenost hledat nebo pouzivat pouze sta-

tické hodnoty?

M4 smysl umoznit mutaci ménit velikost intervalu. Ve vétsiné pripadu, kdy byla vari-
anta vyuzivajici interval horsi nez varianta s konkatenaci, dosahovaly varianty s hle-
danou velikosti intervalu lepsich vysledkti nez varianta se statickou velikosti.

. Je lepsi absolutni nebo relativni velikost, ktera varianta dosahuje mensi

konecéné fitness hodnoty?

Tyto varianty u vétsiny datovych sad dosahovaly podobnych vysledkii. U zddné datové
sady nevznikl vyrazny rozdil mezi témito dvéma variantami.

. Prinasi varianta obsahujici jinou maximalni vzdalenost pro kazdou vstupni

dimenzi pozitivni efekt?

Stejné jako varianty absolutni/relativni velikost intervalu ani tato varianta nepfinesla
pozorovatelny vliv na kvalitu vysledného reseni.

6.6 Zmenseni velikosti vysledného reseni

V predchozich experimentech bylo otestovano nékolik moznych feseni aplikace genetického
programovani s paméti, které byly testovany na testovacich sadach vychézejicich z matema-
tickych funkei a na sadach S1 a S2, které obsahovaly vahy konvolu¢nich vrstev neuronové
sité. Tato sekce je zamérend na zmenseni velikosti paméti nutné pro ulozeni feseni pro ge-
nerovani vah neuronovych siti. Také je kladen diraz na naroc¢nost generovani téchto vah po
nacteni ulozeného teseni z paméti.

Tato sekce je rozdélena do dvou podsekci. V prvni je feSena optimalizace vyrazu G
pouzivaného pro generovani vétsiny vah snizenim bitové sitky operaci a ve druhé pak opti-
malizace pristupu do paméti.

6.6.1 Vyzkumné otazky

Cilem experimentti v této sekci je zodpovédét néasledujici otazky:

1.

Optimalizace funkce:

1.1. Zhorsi se vysledky na testovacich sadach pii zméné operaci které CGP vyuziva?
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1.2. Jaka je velikost paméti potfebné pro ulozeni vyrazu vytvoreného CGP?

2. Optimalizace paméti:

2.1. Jaké metody jsou vhodné pro zmenseni velikosti paméti?

2.2. Kolik biti je potfeba pro ulozeni paméti, kterd je soucasti feseni s dobrymi

vysledky?

3. Kolik bitt je potieba pro ulozeni celkového feseni, které dodava dobré vysledky?

4. Jak si navrzend metoda vede oproti alternativnim kompresnim metodam?

6.6.2 Optimalizace vyrazu

V tomto experimentu je testovano, jaky vliv ma zména mnoziny operaci, kterou pouziva
kartézské genetické programovani béhem hledani vyrazu G. Bude vyuzita mnozina 8bito-
vych operaci, protoze je cilem snizit hardwarovou naroc¢nost vysledného systému. Nasledné
je také navrzeno nékolik moznosti pro ulozeni vyrazu do paméti.

Tabulka 6.4: Zakladni nastaveni kartézského genetického programovani s paméti.

Parametr Hodnota
velikost populace 1+ =4
pocet generaci 5000
velikost CGP (sloupce x fadky) 20 x 10
L-back maximalni
pocet mutaci 2
pravdépodobnost mutace paméti 20 %

pravdépodobnost nahodné konstanty
pti 32bitové sadé operaci
pii 8bitové sadé operaci
pravdépodobnost konstanty z paméti
pii 32bitové sadé operaci
pri 8bitové sadé operaci

5% (10 % pti velikosti paméti 0)
0

5% (0% pri velikosti pameéti 0)
0

Nastaveni genetického programovani s paméti zistane pro tento experiment podobné
jako pro predchozi experimenty. To je zrekapitulovano v tabulce 6.4 kvili zménam, které
byly provedeny na zdkladé vysledkt diive provedenych experimentti. Jako agregac¢ni funkce
je pouzita konkatenace, ktera byla zvolena z divodt popsanych dale v podsekci 6.6.4 pri
optimalizaci paméti. Jako sada moznych operaci v hledaném vyrazu pak pro 32bitovou
variantu stale slouzi sada funkce Korns z tabulky 4.2. Nové je definovana 8bitova varianta,

kterd obsahuje nasledujici operace:

 x (identita) o x>>1
e bitova inverze o X>>2
e max hodnota o x<<1
e min hodnota o X2
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Tyto operace pracuji s 8 bitovymi hodnotami, kde jsou zakddovany hodnoty z intervalu
[—0,5;0,5], ve kterém se také nachdzi hodnoty ze sad S1 a S2. Vysledky vsech operaci se
také nachéazi v uvedeném formatu. Vysledky operaci +, — a * jsou saturovany na hranice
intervalu, tedy 0,3 4+ 0,4 =0, 5.

Posledni zména v nastaveni genetického programovani s paméti souvisi s pouzitymi kon-
stantami v hledaném vyrazu. Jediné konstanty jsou max/min hodnoty, které jsou soucasti
sady operaci. Timto se odstrani problémy s ukladdnim ruznych konstant a indikaci, kde se
v nalezeném vyrazu maji konstanty pouzivat.

Co se tyc¢e hodnot na vstupu kartézského genetického programovani, pro datové sady S1
a S2 byla vyuzita varianta neobsahujici priimérné hodnoty jednotlivych konvoluc¢nich jader.

Déle je nutné nalezené vyrazy G efektivné ulozit do paméti, aby bylo mozné je co
nejrychleji nacist a zacit generovat vahy pro neuronovou sit. Pro samotné ulozeni evolu¢né
navrzeného vyrazu G do paméti pak mize byt pouzito riznych variant:

v. 1. G je reprezentovan podobné jako v chromozom v CGP. Pro kazdy uzel je zakdédovan
identifikator operace a dva identifikdtory vstupt, pfi¢emz zde se pocet moznosti (a
s tim spojend bitova velikost) méni na zakladé polohy v mfizce elementi.

v. 2. V tomto kédovani vyrazu G mé variabilni vstupy pouze vstupni sloupec elementii,
ktery méa na svém vstupu néktery ze vstuptt CGP. Pro vsechny elementy je pak ulozen
pouze identifikator operace, pricemz pro spravnou propagaci operaci je nutné aby sada
operaci obsahovala identitu pro oba vstupy.

6.6.3 Optimalizace vyrazu: vysledky experimenti

Grafy na obrazku 6.19 zobrazuji presnosti sité pokud jsou vahy generoviny pomoci 32bi-
tovych operaci a vahy také maji 32bitu, dale pak presnosti, kdy jsou tyto hodnoty po
vygenerovani nasledné prevedeny na 8bitové a neuronova sif tak vyuziva 8bitové vihy. Po-
sledni varianta je, Ze neuronova sit vyuziva 8bitové vahy, které jsou generovany pomoci
vyrazu nalezeného za pouziti 8 bitové sady operaci.

Lze vidét, ze prevodem vah vygenerovanych 32bitovymi operacemi na 8bitové se presnost
sité prilis nezméni. Pii zméné operaci na 8bitové u sady S1 dochdzi k dosazeni lepsich
vysledkti pii malych velikosti paméti. U sady S2 maji vysledky vyrazné vetsi rozptyl pro
sadu 32bitovych operaci, ale nejlepsi nalezena feseni jsou si podobna a lis{ se maximalné
0 0,3%.

Gs1(zo, 71, 22, 23) = ((max > 2)*(((((x1 XOR x2)—min) OR ((r1 XOR z2)—min)) OR
(x1 XOR z2)) AND ((~ (z2&(x1 XOR z3))) OR (min < 2)))) (6.4)

ng(xo,xl,.%'g, .%'3) = (.%'2 XOR 332) = —0.00390625 (6.5)

Ve vztazich 6.4 a 6.5 muzeme vidét nejlepsi nalezend teseni pro S1 a S2 s vyuzitim
8bitové sady operaci. Hodnoty min a max ve vyrazu Gg; oznacuji drive popsané jediné
mozné konstanty pri sadé 8bitovych operaci. Nalezeny vyraz Ggs je konstantni a jeho vystup
je vzdy -0,00390625.

V tabulce 6.5 jsou hodnoty kolik operaci, respektive jak vysoky strom, maji evoluc¢né
nalezené vyrazy G. Tyto hodnoty jsou potfeba pro vypocet moznych velikosti pro ulo-
zeni téchto vyrazi. Pri vypoctu pamétové velikosti je také potieba zndt pocet bitd pro
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Obrazek 6.19: Dosazené presnosti neuronové sité na testovacich datech datasetu MNIST [22]
pti zméné vah a operaci na 8bitové alternativy.

zakédovani identifikdtoru operace I Dgperace, ktery je 4, protoze sada obsahuje 14 operaci.
U varianty 2 kédovani funkce je také potreba do sady pridat identitu pro druhy vstup sady,
to ale pocet nutnych bitt neovlivni.

Vysledné velikosti funkci, pro rizné varianty vypoctu, jsou nasledné vypsany v ta-
bulce 6.6. Pro vypocet velikosti funkce podle varianty 1. byl pouzit pocet operaci z ta-
bulky 6.5. Vysledna velikost je vypoctena jako soucet velikosti vSech elementi, kdy velikost
elementu N je zjisténa jako IDgperace + 2 X bit(N — 1 + P), kde P je pocet vstupi celého
genetického programovani s paméti a funkce bit() vraci na kolik bitu je mozné zakddovat
dany pocet moznosti .

Druhé varianta pouziva pro vypocet vysku stromu, kdy je velikost vypoctena jako
Neetkem X IDoperace + 2 X Nyt % bit(P), kde bit(P) je pocet bitt pro zakédovani iden-
tifikatoru pro libovolny vstup celého genetického programovani s paméti, Neeem je pocet
uzli celého stromu a Nj;e je pocet listovych uzli stromu.

Mizeme vidét, ze nejmensich velikosti pro sadu S2 se dosdhlo druhou variantou pii
orezani velkych funkci. Pokud bychom chtéli kédovat vSechny feseni, tak je lepsi pouzit va-
riantu prvni. Sada S1 je ve vSech testovanych ptfipadech 1épe zakdodovana pomoci 1. varianty
kédovani.
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Tabulka 6.5: Velikostmi nalezenych vyrazu pri pouziti 8bitové sady operaci, podle poctu
operaci a hloubky stromu funkce. Velikosti jsou uvedeny pro vSechny, 75 % a 50 % nejmen-
sich funkci s tim, Ze pokud se timto odstrani nejlepsi reseni, je vynesena ztrata presnosti
generované sité mezi celkovym nejlepsim fesenim a nejlepsim feSenim obsazenym v 75/50 %
nejmensich funkci.

S1 S2
Velikost funkef Operaci  Ztrata Vyska Ztrata  Operaci Ztrata Vyska Ztrata
stromu stromu
Vsechny 24 - 9 - 24 - 8 -
75 % nejmensich 8 -0.25% 5 -0.25% 8 - 5 -
50 % nejmensich - - 4 -0.36 % - - 3 -

Tabulka 6.6: Pocet bitt pro zakédovani nalezenych vyrazi (z tabulkdy 6.5) uréenych pomoci
v.l.av. 2

. , S1 S2
Velikost funkef v.l. v.2. wv.l. v.2.

Vsechny 298 3068 298 1532
75% nejmensich 84 188 84 188
50 % nejmensich  — 92 - 44

6.6.4 Optimalizace paméti

V této Casti prace je navrzen novy zpusob pro praci s paméti, ktery si klade za cil zmensit
jejl velikost, a to bez snizeni kvality nalezeného feseni. Cilem je nahradit drahou asociativni
pameét pomoci paméti s béznym adresovanim. Je vSak nutné vyftesit problém tvorby adresy.

Pro ucely zjednoduseni paméti bylo navrzeno nové zapojeni paméti do systému, které
je znazornéno na obrazku 6.20. Predpokladdme, ze existuje neménné potradi vah, ve kterém
musi byt generovany. Déle je zndmo poradi téch vah, které musi byt ulozeny v paméti. Tudiz
muzeme pro kazdou vahu predem urcit vzdalenost od predchozi vahy. Tato vzdalenost je
nésledné ulozena do paméti.

Na schématu je tedy vidét pamét, ze které se nacitd dvojice vzdéalenost od predchozi
vahy a vdha (DW, W). Hodnota DW je nasledné porovnavédna s hodnotou generovanou
generatorem. Pokud jsou hodnoty rozdilné, je hodnota generoviana vyrazem G a hodnota
vygenerovand generatorem je navysSena o 1. Pokud jsou hodnoty stejné (Hit = 1), tak se
provedou nasledujici tti tkony:

1. Vaha (W) z paméti je privedena na vystup systému.
2. Generator je nastaven na generovani hodnoty 0.
3. Z paméti je nactena dalsi dvojice hodnot (DW, W) do registru.

Takto se cyklus opakuje, dokud nejsou vygenerovany vSechny vahy z datové sady. Aby
bylo mozné pouzit toto schéma pro generovani, je nutné, aby byla kazda hodnota v paméti
pouzita pouze jednou. Tuto podminku pro sady S1 a S2 spliuji nalezend Teseni, ktera
vyuzivaji agregaéni funkci konkatenace. ReSeni s jingmi druhy testovanych agregacnich
funkci by bylo mozné upravit pomoci duplikovani hodnot do paméti tolikrat, kolikrat se
objevi na vystupu, to ale vede k vyraznému zvétsovani této paméti.
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Obrazek 6.20: Schéma zobrazujici moznost zapojeni pro generovani vah s efektivnim vyu-
zitim paméti.

Protoze vysledky pri pouziti konkatenace dosahuji nejlepsich hodnot, byly pro experi-
menty pouzity tyto vysledky. To je také duvod, proc¢ byla konkatenace zvolena jako agre-
gacni funkce u experimentt, které vyuzivaji operace pracujici s 8bitovymi vahami.
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Obrézek 6.21: Histogram zastoupeni vzdalenosti od predchozi vahy (DW) pro nejlepsi na-
lezené Teseni pro sadu S2 pri velikosti paméti 10 % a vyuziti 8bitovych operaci.

Nabizi se otazka, kolik bith je potfeba pro ulozeni hodnoty DW. Na obrazku 6.21 je vidét
jakych hodnot a v jakém poctu hodnota DW dosahuje pro S2. Z grafu lze vycist, ze v 69
pripadech byly do paméti ulozeny hodnoty, které spolu sousedily a pramérnd vzdalenost
mezi dvéma hodnotami v paméti je 8,94. Maximélni hodnota, ktera urcuje, kolik bita je
nutnych pro ulozeni téchto hodnot je 73. Je tedy nutnych 7 bitd pro ulozeni hodnoty DW.

Protoze je vSak zastoupeni vysokych hodnot DW nizké, miazeme pred hodnotu s vyso-
kym DW vlozit hodnotu pomocnou, diky ¢emuz snizime hodnotu DW. Pokud bude pocet
hodnot, pro které musime vlozit pomocnou hodnotu dostatecné maly, aby celkova velikost
pomocnych dvojic nepresdhla velikost, kterd se usetii snizenim poctu bit potifebnych pro
vsechny hodnoty DW, tak se tato operace vyplati. Jako praktickou ukazku takovéhoto vkla-
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Obrazek 6.22: Pocet hodnot DW, které se zakéduji pravé na dany pocet bitu pro sadu S2.
V obdelniku je vysledna velikost paméti, pokud je pomoci pridani hodnot sniZen pocet bit
potfebny pro zakédovani DW.

déni pomocnych hodnot berme v potaz hodnoty vynesené v obrazku 6.21, tedy pro pamét
s 500 hodnotami (10 % sady S2). Velikost DW je tedy 7b kvuli hodnoté 73, kterd jedina po-
tfebuje 7b. Ostatnich 499 hodnot je mozné zakédovat na 6b. Velikost W je 8b. Provedenim
vypoctu 500(7 + 8) zjistime, ze celkova velikost je 7500b. Vhodnym vlozeni jedné pomocné
hodnoty pred hodnotu s DW = 73 zvysime pocet hodnot v paméti o 1 a snizime pocet bitu
nutnych pro zakédoviani DW o 1. Nova velikosti paméti je 501(6 + 8) = 7014 bitt. Pridanim
jedné pomocné hodnoty jsme usettili 489 bitt.

Na obrazku 6.22 je na grafu ve sloupcich mozné vidét, kolik hodnot DW potrebuje
pro své zakédovani praveé konkretni pocet bitd vyneseny na ose x. Dale je zde vynesena
kiivka popisujici celkovou velikost pameéti, pokud je bitova velikost zmensovana pridavanim
pomocnych hodnot. Pro bitovou velikosti DW = 7 a 6 je zde vynesena dfive vypocitana
velikost 7500 a 7014 bitd. Nejmensi velikost paméti je dosazena pii vyuziti zakddovani
hodnot DW na 5bitt, kdy je do paméti potfeba pridat 24 pomocnych hodnot. Z toho 22
pomocnych hodnot je potfeba pridat pro hodnoty, které by bylo jinak nutné zakédovat na
6 bitli, a 2 pomocné hodnoty je potifeba pridat pro hodnotu 73, ktera se kdduje na 7 bitt.

Tyto vysledky jsou samoziejmé pouze pro jedno konkrétni feseni nalezené pro sadu S2
pri velikosti paméti 10 % a vyuziti 8bitovych operaci. Na obrdzku 6.23 je tedy vynesena
velikost paméti pro vSechna nalezend teSeni vyuzivajici sadu 8bitovych operaci. Vsechna
tato feseni predpokladaji ulozeni dvojic DW a W, ale je zde rozliSena varianta komprese
feSeni pomoci pridédvani pomocnych hodnot.

6.6.5 Alternativni kompresni metody

Daéle bude vhodné otestovat, jakym zpusobem dok&zi provést kompresi datové sady ruzné
jiné kompresni algoritmy. Pro porovnani budou vyuzity tii univerzalni algoritmy, pro bez-
ztratovou kompresi:

o Aritmetické kédovani®

! Aritmetické kédovani: https://github.com/ahmedfgad/ArithmeticEncodingPython
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Obrézek 6.23: Vysledné velikosti paméti, s/bez optimalizace priddnim pomocnych hodnot
pro vSechny nalezend feseni vyuzivajici sadu s 8bitovymi operacemi.

e Huffmanovo kédovani?

o ZIP — komprese souboru obsahujici vdhy pomoci zip -9

Dale byla také spocitana teoreticky optimélni velikost s vyuzitim entropie. Komprese
byla vzdy pocitana na 8bitovych variantadch vah neuronové sité.

Vysledné pocty bith jsou uvedeny v tabulce 6.7. Je patrné, ze vétsina algoritmt nedokaze
zmensit vahy prvni vrstvy na velikost mensi nez maji samotné vahy. U druhé vrstvy toto
uz neplati a vétsina algoritmi umozni snizit pocet bitti. Vyjimkou je Huffmanovo kédovani,
které ma, ve varianté bez tabulky, vzdy velikost relativné tésné nad teoreticky optiméalni
velikosti dané sady. V tabulce jsou pro kazdou sadu také uvedena dvé nejlepsi nalezend
feseni. U kazdého TeSeni je uvedena ztrata presnosti klasifikace pii jeho pouziti oproti
puvodni siti a velikost pri pouziti optimalizace zde popsané. Také je zde uvedena velikost
bez optimalizace za pouziti asociativni paméti kdy tato velikost vzdy presahuje originalni
velikost dat.

6.6.6 Zavér — Odpovédi na vyzkumné otazky

1. Optimalizace funkce:

1.1. Zhorsi se vysledky na testovacich sadach pri zméné operaci které CGP
vyuziva?
Dochazi ke zvétseni rozptylu presnosti nalezenych reseni, ale nejlepsi nalezena
feSeni jsou srovnatelnd s feSenimi dosazenymi s 32b operacemi. Je tedy vétsi

?Huffmanovo kédovéni: https://www.javatpoint.com/huf fman-coding-using-python
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Tabulka 6.7: Pocet bita ziskanych rdznymi komprimac¢nimi metodami pro 8bitové vahy
vrstev neuronové sité. Uvedené jsou i dvé nejlepsi feseni nalezené navrzenou metodou a
ztrata presnosti sité pii jejich pouziti. Velikosti nalezenych feSeni jsou uvedeny pii vyuziti
optimalizace velikosti nebo asociativni paméti (tedy bez optimalizace).

Metoda Véhy z prvni vrstvy (S1) Vahy z druhé vrstvy (S2)
Origindlni velikost
(vahy 8b) 2000 40000
Aritmetické kédovani 2624 29312
Arltmetlcjke kOdOV&H/l s tabulkou 40192 A7 438
pravdépodobnosti
Huffmanovo kédovani 1737 28183
Huffmanovo kédovani s tabulkou 3867 29 355
ZIP 3344 39 464
Teoreticky optiméalni 1732 28067
1. nalezené feSeni ztrata: 0,8% 1,2%
optimalizované feseni 636 6765
s asociativni pameéti 3698 68 044
2. nalezené feseni ztrata: 1% 2,6 %
optimalizované Teseni 448 6739
s asociativni paméti 3484 68 044

1.2.

pravdépodobnost zZe nalezené feseni bude Spatné, ale stale je mozné nalést dobra
feSeni.

Jaka je velikost paméti potfebné pro uloZeni vyrazu vytvoreného CGP?
Pro S1 datovou sadu lze 50 % nejmensich funkei (podle velikosti stromu) ulozit
na 76b a pro sadu S2 je potfeba 36b pri stejném orezani funkci. U sady S1 se
timto ofezdnim odstrani 2 nejlepsi feSeni (tfeti feSeni na prvni ztraci presnosti
-0,36 %).

2. Optimalizace paméti:

2.1.

2.2.

Jaké metody jsou vhodné pro zmenseni velikosti paméti?

Byla popsana nova metoda umoznujici zredukovat pamétovou naroc¢nost. Jako
identifikator, zda se ma hodnota pouzit, je pouzita vzdalenost od posledni hod-
noty. Tato metoda lze nésledné minimalizovat pridavanim pomocnych hodnot
tak, aby byl pocet bitd nutny pro tyto hodnoty co nejmensi.

Kolik biti je potieba pro uloZeni pameéti, ktera je soucasti reseni s dob-
rymi vysledky?

Pamét u teseni, které pii 8bitovych operacich dodava nejlepsi vysledky pri veli-
kosti datové sady 10 %, mé p¥i pouziti pomocnych hodnot velikost 338b pro S1
a pro sadu S2 6 721b.

3. Kolik bitti je potreba pro uloZeni celkového reseni, které dodava dobré
vysledky?

U sady S2 je mozné zakédovat nejlepsi FeSeni pri velikosti paméti 10 % na 6 765bitu
(funkce: 44b, pamét: 6 721). Komprese oproti 32bitovym vaham je 23,65x. Pro sadu
S1 jsou nalezené funkce vétsi, proto bude dobré uvést velikosti pro vice feseni:
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o 1. nejlepsi feseni: celkova velikost 636bitu (funkce: 298b, pamét: 338b),
komprese tedy je 12,58,

o 2. nejlepsi feseni: celkova velikost 448bitu (funkce: 84b, pamét: 364b),
komprese tedy je 17,86x%,
ztrdta presnosti oproti 1. je -0,25 %.

4. Jak si navrzena metoda vede oproti alternativnim kompresnim metodam?
Zadny z testovanjch kompresnich algoritmi nedosahuje lepsiho nebo i podobného
kompresniho poméru, jako metoda genetického programovani s paméti. Dokonce by-
vaji horsi nebo na podobné velikosti jako vahy samotné bez pouziti jakéhokoliv kom-
presniho algoritmu, coz je zptisobeno rozmanitosti hodnot jednotlivych vah. Je ovsem
treba brat v potaz, ze testované algoritmy pouzivaly bezztratovou kompresi, zatimco
genetické programovani s paméti je z tohoto pohledu komprese ztratova.

6.7 Dalsi sady z konvoluc¢nich vrstev

V predchozich experimentech bylo dosazeno dobrych vysledki pti generovani vah konvoluéni
neuronové sité resici klasifikaci na datové sadé MNIST. Tato klasifika¢ni tiloha se vsak dnes
radi mezi jednoduché. Je proto vhodné navrzeny zptisob generovani vah otestovat i na jinych
neuronovych sitich, které fesi jiné problémy. V nasledujicich podsekcich jsou vzdy navrzené
nové datové sady, na kterych je nasledné systém testovan.

6.7.1 Fashion-MNIST

Jako prvni jiny 1ikol nez klasifikace na datové sadé MNIST byla zvolena klasifikace na datové
sadé Fashion-MNIST (FMNIST) [36]. Tato sada je, co se ty¢e parametri vstupi a velikosti
trénovaci a testovaci sady, velice podobné datové sadé MNIST. Rozdilna je pouze v tom, ze
misto klasifikace ru¢né psanych cislic je cilem klasifikovat, do které tridy patii vyobrazené
obleceni.

R R R
R R
Conv Max Pool Conv Max Pool . . . .
M 5x5 — 22 '—) 5x5 —> 22 '—) Linear Linear Linear Linear
28x28x1 24x24x16 12x12x16 8x8x32 4x4x32
256 128 64 10
R) RelLU

Obrazek 6.24: Schéma neuronové sité pro klasifikaci na datova sadé FMNIST [36], z jejichz
vah jsou vytvoreny dalsi sady pro otestovani systému.

Pro klasifikaci na této datové sadé byla vytvorena konvoluéni neuronova sit, jejiz schéma
je na obrazku 6.24. Jeji architektura je podobna architektute sité se kterou byly prova-
dény veskeré predchozi experimenty. Pro natrnénovani sité byl pouzit optimalizator Adam
s rychlosti uceni (Ir) 0,01, ktery byl béhem béhu trénovani (20 epoch) postupné ménén
podle rovnice 6.6, kde Ir,ey je novy Ir pro aktudlni epochu, kterd je ve vzorci znacena e,
Enaz je pak maximalni pocet epoch (20) a Iropiginas je pvodni Ir, tedy 0,01.
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Stejné tak jako u sité z pfedchozich experimenti, jsou i u této sité vytvoreny datové
sady ze vSech konvolu¢nich vrstev, které sif obsahuje. Vytvorené datové sady tedy jsou:

S3: sada obsahuje 400 vah z prvni konvolucni vrstvy.

S4: sada obsahuje 12800 vah z druhé konvolu¢ni vrstvy.

Tyto datové sady jsou tedy o néco vétsi, protoze sady S1, S2 obsahuji 250 a 5000 vah.

Co se tyce nastaveni genetického programovani s paméti, tak protoze sit je relativné
podobné jako dfive testovana sit, bylo zvoleno stejné nastaveni (viz tabulka 6.4). Experi-
menty jsou provedeny s obéma sadami operaci, tedy jak se sadou obsahujici operace pro
32bitové hodnoty, tak pro 8bitové.

[T 32bitové operace a vahy [ 8bitové operace a vahy Puvodni pfesnost Puvodni pfesnost 8bit
100 S3 - Prvni konvoluce S4 - Druha konvoluce Kombinace S3 a S4
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Obrazek 6.25: Dosazené presnosti kalsifikace neuronové sité na testovacich datech datasetu
FMNIST [36].

Presnost sité po natrénovani je 91,02 %, ale presnost sité po prevedeni vah na velikost
8b je pouhych 78,81 %. Dochézi tedy ke ztraté 12,21 %, je tedy dost pravdépodobné, Ze sit
je velice nachylna na presnost svych vah.

Na grafu 6.25 mtzeme vidét dvé skupiny vysledkt rozdélenych podle sady operaci pouzi-
vanych pti hledani funkce, kde jsou pouzivany operace bud 32bitové nebo 8bitové. Bohuzel
se ukazuje, ze sada 8bitovych operaci dosahuje slabych vysledki. Na druhou stranu vy-
sledky pti pouziti 32bitovych operaci a paméti pro 20 % vah, respektive i 15 % pro sadu S4,
dosahuji u nejlepsich feseni lepsi presnosti nez zmenseni velikosti vah na velikost 8b. Stéle
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jsou ale vysledky dosti vzdalené od ptivodni presnosti natrénované sité a nejmensi ztrata je
7,42 %. VSechny tyto horsi vysledky muzou byt zpusobeny diive zminénou pravdépodobnou
nachylnosti na presnost vah, ktera se mize odvijet od toho, ze pouzita sit je dosti podobna
siti pouzivané pro sady S1 a S2, ale klasifikace tiid na sadé FMNIST je naroc¢néjsi nez
klasifikace t¥id v sadé MNIST.

6.7.2 MobileNetV2

Jako dalsi zdroj pro datové sady byla zvolena sit MobileNetV2 [31] v upravé pro klasifikaci
na datové sadé CIFAR-10 [18]. ProtozZe tato sif je v zakladni konfiguraci uréena na slozi-
téj8f datové sady nez je CIFAR-10, byla pouzita jeji upravens varianta®, natrénovana pro
klasifikaci na této datové sadeé.

 — ) [ s6 /3 s7 Plvodni pfesnost Plvodni pfesnost 8bit
100 32bitové varianty operaci a vah 8bitové varianty operaci a vah
88.4 5 ?

80 ¢
S 78.8 —
73.2 . ‘
' '
© 622 [ 62.4]
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40
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Obrazek 6.26: Dosazené presnosti klasifikace MobileNetV2 [31] na testovacich datech data-
setu CIFAR-10 [18]. Pfi generovani vah pro ruzné vrstvy s vyuzitim 32/8 bitovych operaci
a vah.

Sit MobileNetV2 je optimalizovand, aby jeji béh byl efektivni a proto jeji vrstvy obsahuji
relativné maly pocet vah. Pro otestovani navrzené metody byly vytvoreny nasledujici tii
datové sady:

S5: sada obsahuje 864 vah z prvni konvoluéni vrstvy.
S6: sada obsahuje 288 vah z depthwise konvoluéni vrstvy s jadrem 3x3 z 1. IR bloku.

S7: sada obsahuje 864 vah z depthwise konvoluéni vrstvy s jadrem 3x3 z 2. IR bloku.

3Uprava a natrénovani MobileNetV2 pro CIFAR-10: https://github.com/huyvnphan/PyTorch_CIFAR10
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Mitzeme si vSimnout, ze datové sady obsahuji relativné malo hodnot, coz je zpuisobeno
tim, ze prvni konvoluce nepracuje s velkym mnozstvim kandli a dalsi dvé, ze kterych jsou
sady S6 a S7, jsou depthwise konvoluc¢ni vrstvy a tedy nemichaji informace z riznych kanali.

Nastaveni genetického programovani je s ohledem na pocet hodnot v sadach S5, S6 a S7
voleno stejné jako v predchozim experimentu a tedy stejné jako v tabulce 6.4 a v experi-
mentech s neuronovymi sitémi Fesicimi klasifikaci u datovych sad (F)MNIST.

U této sité jiz nebyla testovina kombinace feSeni a grafy jsou tedy rozdéleny bodle
typu pouzitych operaci a velikosti vah sité. Prvni (levy) graf na obrazku 6.26 obsahuje
presnosti neuronové sité pri velikosti vah 32biti a pouziti operaci pracujicich s 32bitovymi
hodnotami. Muzeme vidét, Ze pri pouzité pamdéti pro ulozeni 15 % hodnot se pro sadu S6
dosahuje vysledku které jsou pouze o 1,3 % horsi nez je presnost sité po natrénovani. Na
druhém grafu (pravy) muzeme vidét presnosti pii vyuziti 8bitovych vah a operaci pracujicich
s 8bitovymi hodnotami. Miazeme vidét, ze vysledky jsou zde nedostatecni a pouze u sady
S5 dochézi k néjakému zlepseni pridanim paméti.

6.7.3 ResNet-34

Jako nejslozitéjsi konvoluéni neuronova sit, na jejiz vahach bylo generovani pomoci gene-
tického programovani s paméti otestovano, byla zvolena sit ResNet-34 [9]. Tato sit byla
natrénovana na datové sadé ImageNet [10], ale testovani probihd na datové sadé Image-
nette [5], coz je klasifikace do 10 jednoduchych tiid z ImageNet.

Ze sité ResNet-34 byly vytvoreny nasledujici t¥i sady vah:

S8: sada obsahuje 9408 vah z prvni konvolu¢ni vrstvy.
S9: sada obsahuje 36 864 vah z druhé konvolucni vrstvy.

S10: sada obsahuje 73728 vah z druhé a treti konvoluéni vrstvy, jednd se tedy o cely
1. residual blok sité.

Index vrstvy (05..05) *T_, CGP l s
Index vystupniho kanalu (o5 . 05) N D_w .; N, T o A
Index vstupniho kanalu o5 ..0.5) x + ‘
Soufadnice vahy na ose X (-05..05) ! pool, /2
Hit ’
Souradnice vahy na ose Y (-05..05) ‘ !
Priimérna hodnota [ s
konvoluéniho jadra L)
+— AF H‘ Pamet 3x3 conv, 64
3x3 conv, 64

7

Obrézek 6.27: Schéma zapojeni systému pro sady S8 az S10 a schOma ¢asti ResNet-34 [9],
ze které jsou tyto sady vytvoreny.

Sada S10 obsahuje vahy ze dvou konvoluc¢nich vrstev sité, coz nebylo doposud testovano
a je tfeba pro tento pripad zvolit rozsifeni systému. A to tak, aby mél informaci o tom,
pro kterou vrstvu sité jsou uréené praveé generované vahy. Proto byl pro tuto sadu priveden
na vstup genetického programovani s paméti i index vrstvy. Také u téchto sad vyuzivame
i prumeért hodnot konvolu¢nich jader na vstupu CGP a AF. Konkrétni zapojeni systému
a grafické znazornéni zdroje konstant na c¢asti schématu ResNet-34 je na obrazku 6.27.
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Obrazek 6.28: Dosazené presnosti sité ResNet-34 [9] na testovacich datech datasetu Image-
nette [5] pfi generovani vah pro riuzné vrstvy, respektive s ruznym nastavenim.

Nastaveni genetického programovani je s ohledem na vyssi pocet hodnot v datovych
sadach voleno pro zacatek podobné jako v predchozich experimentech, tedy nastaveni po-
psané v tabulce 6.4, s naslednymi tpravami popsanymi dale. U této sité jiz nedochazelo
k testovani experimentu se sadou operaci pracujici s 8bitovymi hodnotami a tim spojené
testovani neuronové sité pri snizeni presnosti vah na 8bitové hodnoty. Dalsi zménou je,
ze byla zménéna agregac¢ni funkce na interval tak, jak je popsdno v experimentu 6.5, kdy
byl zvolen interval o absolutni velikosti, ktery mohl byt pro kazdou vstupni dimenazi jiny.
Maximélni vzdélenost od hodnoty v paméti byla stanovena na 0.000 05, pficemz se tato
hodnota mohla mutaci ménit v intervalu od 0.000005 do 0.000 53, pravdépodobnost této
mutace byla 5 %.

Na obrazku 6.28 jsou na grafu vlevo vyneseny vysledky pro jednotlivé datové sady
s diive popsanym nastavenim. Lze vidét, ze vysledky jsou nejlepsi pro datovou sadu S9,
kde se dosahuje nejmensi ztraty 4.9 % pri nastaveni velikosti paméti na 20 %. Vysledky pro
sadu S8 se postupnym priddavanim paméti zlepsuji, ale vSechny jsou nedostate¢né s nejmensi
dosazenou ztratou 37,5 %. To je zpusobeno pravdépodobné tim, Ze sada S8 obsahuje vdhy
prvni vrstvy sité a nepfesnosti v této vrstvé dokdzi vyrazné ovlivnit vystup celé sité. U sady
S10 nedochazi se zvétsujici se paméti k vyraznému zlepSeni. To miize byt zpisobeno ne-
dostatecnym mnozstvim mutaci v pameéti vzhledem k velikosti datové sady a tedy i velké
velikosti paméti, pripadné prilis velkou naroc¢nosti problému, kdy jsou v této sadé obsazeny
vahy ze dvou konvolu¢nich vrstev sité. Sada S10 v grafu také postrada vysledky pii nasta-

71



veni velikosti paméti na 30 %. To je kvuli tomu, Ze experimenty s touto sadu jsou ¢asové
narofné a velikost paméti 30 % jiz neni ptili§ zajimava.

Na pravém grafu na obrazku 6.28 jsou vyneseny vysledky pro sadu S9, tedy nejlepsi
z testovanych sad pro neuronovou sit ResNet-34, s rozdilnym nastavenim. Zména nastaveni
spociva v zaméné agregacni funkce interval na funkci konkatenace. Dalsi zména pak spo-
Civa v testovani ruznych pravdépodobnosti mutace v paméti a poctu provedenych mutaci.
Motivaci pro tyto zmény je vyrazné vétsi datova sada, nez v kterémkoli z predchozich ex-
perimentt. Byly otestovany 4 varianty, jejichz konkrétni hodnoty jsou uvedené v legendé
grafu, véetné varianty pouzivané ve vsech predchozich experimentech (0,2 a 2). Nejlepsich
vysledkti bylo dosazeno pfi nastaveni pravdépodobnosti mutace v paméti na 0,9 a poctu
mutaci 10, pfi velikosti paméti systému 30 %, kde byla ztrata oproti puvodni presnosti sité
3,4 %.

6.7.4 Zavér

V tomto experimentu bylo popsano dalsich 8 datovych sad vytvorenych z vah neuronovych
siti. Dalsich 6 takovychto sad je popsano v ptiloze D. Navrzena metoda nedosahuje pro tyto
sady v priloze zajimavych vysledki. Celkem tedy bylo otestovdno 16 (i s S1 a S2) sad pro
generovani vah neuronovych siti.

Nejlepsich vysledkt bylo dosahovano u datovych sad, které obsahuji vahy vrstev, které
jsou v dané siti na druhém misté. Pro sit MobileNetV2 bylo u takovéto sady dosazeno ztraty
presnosti 1,3 % pri ukladani 15 % vah do paméti a pro sit ResNet-34 bylo pri velikosti paméti
30 % dosazeno ztraty presnosti sité 3,4 %. Téchto vysledki bylo dosazeno pii pouziti sady
operaci pracujicich s 32bitovymi hodnotami. Pti vyuziti operaci pro préaci s hodnotami na
8bitech nebylo dosahovano dobrych vysledki.

Tabulka 6.8: Zajimavé vysledky na sadach S1 az S10.

L , Pocet Velikost Ztrata Velikost
Id  Neuronova sit Datové sada  Vrstva vah vah presnosti [%] paméti [%)]
S1  Jednoduchda CNN 1 MNIST 1 250 8 0.8 10
S1  Jednoduchda CNN 1 MNIST 1 250 8 0.3 20
S2  Jednoduchd CNN 1 MNIST 2 5000 8 1.2 10
S2  Jednoduchda CNN 1 MNIST 2 5000 32 0.5 20
S3  Jednoducha CNN 2 FMNIST 1 400 32 7.4 20
S4  Jednoducha CNN 2 FMNIST 2 12800 32 11.3 15
S5 MobileNetV2 CIFAR-10 1. 864 32 6.7 15
S6  MobileNetV2 CIFAR-10 3 288 32 1.3 15
S7  MobileNetV2 CIFAR-10 5 864 32 8.9 15
S8  ResNet-34 Imagenette 1 9408 32 37.5 30
S9  ResNet-34 Imagenette 2 36 864 32 3.4 30
S10 ResNet-34 Imagenette 2. & 3. 73728 32 19.8 10

Tabulka 6.8 shrnuje nejzajimavejsi vysledky pro datové sady testované v textu prace.
V tabulce 6.8 lze kromé jiného vidét kolik sada obsahuje vah a kolik procent z téchto vah
je potreba ulozit do paméti, aby generované reseni bylo o uvedenou ztratu presnosti horsi,
nez Teseni s puvodnimi vihami.
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6.8 Otestovani na testovacich sadach

V predchozich kapitolich byla pro ovérovani funkce systému genetického programovani
s paméti pouzita pouze trénovaci data ziskana z 10 béznych benchmarkovych funkci. V této
¢asti textu jsou popsany vysledky, kdy jsou pro validaci pouzity jiné hodnoty nez pro
trénovani. Nahodné generované hodnoty zlstavaji v trénovaci i testovaci sadé zachovany
stejné. Zbylé hodnoty, tak aby trénovaci i testovaci sady byly stejné velké, jsou generovany
z matematickych rovnic a to tak, ze pro vsechny funkce jsou generovany ndhodné hodnoty
z intervalu, ze kterého byly generovany hodnoty trénovaci.

Testovaci datové sady tedy obsahuji stejné ndhodné hodnoty a jiné hodnoty z matema-
tické funkce, nez trénovaci datové sady.

Co se tyce datovych sad vzniklych z vah neuronovych siti, tak zde nedava smysl vytvo-
Iit testovaci sady k sadam trénovacim, protoze vzdy chceme aby systém generoval stejné
hodnoty.

6.8.1 Vysledky experimenti

Jako varianta vysledki vhodna pro toto otestovani byla z dfive provedenych testil zvolena
varianta, kterd jako agregacni funkci vyuziva konkatenaci. P¥i velikosti paméti 0 vyuziva
nastaveni Float konstanty a pii dalsich velikostech paméti pak Oba typy konstanty (tyto
nastaveni jsou popsdny v experimentu 6.2)

Po porovnani vysledkd na trénovacich a testovacich sadidch miizeme na obrazku 6.29
vidét rozdily fitness na téchto sadach pro ruzné zastoupeni ndhodnych hodnot a velikosti
paméti pro jednotlivé funkce. Kvili tomu, Ze se pii nékterych funkcich objevily rozdily, jako
vyrazné odlehlé hodnoty, které svym vynesenim do grafu vyrazné zhorsovaly jeho citelnost,
byly vsechny odlehlé hodnoty z grafi odstranény.

Je patrné, ze TeSeni bez paméti funguji podobné na vsech datovych sadach bez ohledu
na pocet ndhodnych hodnot v téchto sadach, pouze u funkci Koza-1 a Nguyen-7 jsou patrné
rozdily. Pii pouziti nenulové velikosti paméti je nasledné vidét, ze se chyby casto zvétsuji
pri datovych sadach s vétsim zastoupenim nahodnych hodnot. To je zptsobeno tim, ze
u téchto feseni jsou reprezentovany nahodné hodnoty pomoci vygenerovaného vyrazu, za-
timco hodnoty generované z originalni funkce jsou ulozeny do paméti. Nasledné tedy pii
zaméné hodnot generovanych z originalni funkce jsou hodnoty prevazné generovany vyra-
zem, pamét neni vyuzivana. Protoze vyraz byl hleddn tak, aby dochazelo ke generovani
odlehlych hodnot, jsou vysledky na takovéto sadé horsi.

Co se tyce vlivu velikosti paméti na rozdil vysledku, tak napiiklad u funkce Korns-4
dochézi ke zhorseni vysledku se zvétsujici se paméti. Na druhou stranu napiiklad u funkei
Vladislavleva-5 a Nguyen-10 je tento jev opacny, tedy se zvétsujici se paméti je rozdil fitness
mensi.

V nékterych pripadech dochazi i k dosazeni lepsi fitness na sadé testovaci nez na sadé
trénovaci, ale tyto vysledky (na grafu zdporné hodnoty) jsou spiSe ojedinélé.

6.8.2 Zavér

Kvalita feseni na datovych sadach, které obsahuji jiné hodnoty nez hodnoty ze sady tré-
novaci, se ¢asto zhorsuje podle toho, kolik nahodnych hodnot sady obsahuji. Toto je prav-
dépodobné zptusobeno tim, ze pri velkém mnozstvi ndhodnych hodnot je v nékterych re-
senich vyhodnéjsi prolozit pomoci vygenerovanych vyrazt nékteré hodnoty, které jsou zde
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Obrazek 6.29: Rozdil fitness na testovaci a trénovaci sadé.
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nahodné, a naopak hodnoty, které ndhodné nejsou, se ukladaji do paméti. Timto se pri
nasledné zaméné nendhodnych hodnot dosdhne horsich vysledka.

6.9 Dalsi moznosti vylepseni metody

V této sekci jsou navrzeny dalsi moznosti vylepseni genetického programovani s paméti,
které v této praci nebyly otestovany.

6.9.1 Jina fitness funkce pro viahy neuronovych siti

V celé préaci se pouziva fitness funkce popsédna rovnici 4.2, kterd je vhodna pro testovaci
sady tvorené z matematickych funkci. Nicméné u sad generovanych z vah neuronovych siti
tato fitness funkce ziskava hodnotu reprezentujici rozdil generovanych vah a vah pavod-
nich. Tento rozdil ale nemusi byt vhodny, protoze cilem generovanych vah neni co nejvétsi
podobnost na vahy puvodni, ale co nejlepsi presnost neuronové sité, pro kterou jsou vahy
generovany.

Jako alternativni varianty funkce fitness pro feseni, kterd si kladou za cil generovat vahy
neuronovych siti, se nabizi naptiklad tyto dvé varianty:

e Pro vypocet fitness by mohla byt pouzita presnost sité. Tedy pri kazdém vypoctu fit-
ness by byla sestavena odpovidajici neuronova sit s vahami generovanymi testovanym
resenim. Takovato sit by byla nasledné testovana na urcité datové sadé a jako fitness
by byla pouzita jeji presnost na této sadé. Cilem by tedy bylo maximalizovat presnost
této site.

Vyhoda tohoto TeSeni je, ze fitness reprezentuje 1épe diilezité vlastnosti vysledného
feSeni.
Nevyhoda je velka vypocetni naroc¢nost.

e Upraveni aktudlni fitness funkce 4.2 na variantu 6.7, ktera se 1isi pouze v pridani
hodnot w;, tedy hodnot, které by reprezentovaly dillezitost i-té generované vahy neu-
ronové sité na jeji presnost. Tyto hodnoty by bylo nutné zjistit na zakladé experimentt
s neuronovou siti, kdy by byla vzdy jedna vdha nahrazena za jinou, ji nepodobnou
hodnotu, a otestovana na testovaci sadé. Vahy by se néasledné urcily na zakladé poklestu
presnosti sité béhem téchto experimentii.

M
Fitness = Zwi(y'(fi) — 0;)? (6.7)
i=1

Vyhoda tohoto feseni je podobnd vypocetni naro¢nost jako u provadénych experi-
menti béhem vypoctu fitness.

Nevyhoda je nutnost zjistit, jak je kterd vaha dilezitd pro presnost sité. Tato va-
rianta také nehodnoti dobfe varianty, které by vytvorily neuronovou sit s dobrou
presnosti, ale lisi se od puvodnich vah sité.

6.9.2 Jina varianta genetického programovani

Pro experimenty s navrzenym genetickym programovanim s paméti bylo v této praci vyuzito
kartézské genetické programovani. To by vS8ak mohlo byt nahrazeno genetickym programo-
vanim, které pro reprezentaci funkce vyuziva stromovou reprezentaci.
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Tato zména by také mohla prinést nékteré zajimavé aspekty do hledani vhodnych bodt
do paméti. Napriklad pfiddnim krizeni dvou feSeni véetné paméti by mohlo vést k rych-
lejSimu nalezeni zajimavého obsahu paméti v prvnich generacich béhu. Také by mohly byt
testovany rizné varianty krizeni paméti.

Obecné by tato zména mohla vést k jinym vysledkim a i kdyz nelze predpokladat obecné
zlepseni, tak nékteré problémy by mohly byt reSeny lépe.

6.9.3 Otestovani jinych aplikaci genetického programovani s paméti

V této préaci byl systém rozsiteni genetického programovani o pamét otestovin na uméle
vytvorenych testovacich tlohach a praktickych tlohach testujicich generovani vah pro kon-
volu¢ni vrstvy neuronovych siti. Aplikace tohoto navrzeného systému muze byt ale vétsi.

I presto, ze pridani paméti je hlavné vyhodné pii aplikacich, kdy je systém stabilné
pouzivan na stejnych datech, tak nékteré varianty, naptiklad ty vyuzivajici interval, které
jsou popsané v sekci 6.5, mlize byt zajimavé vyuzit v klasickych piipadech pro symbolickou
regresi. Tedy naptiklad na datovych sadach z realného svéta zminovanych na zacatku prace.

Dale by se navrzeny systém dal testovat napriklad pro hledani obrazového filtru, a jisté
by se daly nalézt dalsi typické aplikace genetického programovani, ve kterych by pridani
paméti mohlo prinést zajimavé vysledky a reseni problémi.
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Kapitola 7
Zaver

Byla nastudovana problematika feseni symbolické regrese pomoci genetického programo-
vani se zamérenim na kartézské genetické programovani. Déale byly prostudovany typické
testovaci pristupy pro metody ftesici symbolickou regresi. Aby bylo mozné vyuzit sym-
bolickou regresi v tloze minimalizace mista nutného pro ulozeni vah konvolu¢nich vrstev
neuronovych siti, byla nastudovana i problematika téchto siti a jejich optimalizace.

Dale byl popsan koncept a navrh zdkladniho principu nového systému, ktery rozsituje
genetické programovani o pamétf. Byla vytvorena nova sada testovacich funkci tak, aby
byla vhodnd pro testovani genetického programovani s paméti. Systém byl implementovan
a nasledné byly provedeny experimenty.

Byla provedena fada experimentii, které se zamérovaly na vliv rozsifeni genetického pro-
gramovani o pamét, kdy se nékteré experimenty zabyvaly riznymi moznostmi tvorby adres
pro hodnoty ulozené v paméti. Jiné experimenty také testovaly moznost vyuziti hodnot ulo-
zenych v paméti pro generovani konstant do hledanych funkci, pripadné privedeni hodnot
jako mozny vstup systému pii vyuzivani zpétnych vazeb. Z provedenych experimentu bylo
pro datové sady vytvorené z matematickych funkci zjiSténo, ze pamét pomaha, pokud sada
obsahuje ndhodné body.

Césti experimentti a nékteré celé experimenty byly také vénovany moznosti vyuziti
genetického programovani s paméti pro generovani vah neuronovych siti. U neuronové sité
resici klasifikaci na datové sadé MNIST byla nalezena varianta schopné generovat vahy pro
jednu konvoluéni vrstvu sité, jejiz pamétova narocnost je 23,7x mensi, nez pii ukladani nijak
neupravovanych vah vrstvy, pricemz je ztrata piesnosti sité 1,3 % oproti siti s puvodnimi
véahami. U tohoto feSeni je 10 % vah sité ulozeno v paméti v 8bitové podobé a zbylych 90 %
vah je generovano funkci, kterd vyuziva pouze operace pracujici s 8bitovymi hodnotami.

Dale bylo testovano pouziti pro generovani vah pro sité resici komplikovanéjsi problémy,
nez je klasifikace na datové sadé MNIST. Mezi nalezené zajimavé vysledky patii feseni
generujici vahy pro sit MobileNetV2, fesici klasifikaci na datové sadé CIFAR-10, kde pfi
uloZzeni 15 % vah do paméti dojde ke sniZeni presnosti o 1,3% oproti puvodnimu FeSeni.
Mezi dalsi nalezena zajimava feSeni patii feSeni pro sit ResNet-34 vyuzivajici ulozeni 30 %
vah do paméti, kde je pokles presnosti oproti puvodni siti 3,4 %, kdy presnost byla mérena
pro klasifikaci na datové sadé Imagenette.

V posledni ¢asti prace byly diskutovany mozné dalsi rozsiteni a oblasti pouziti genetic-
kého programovani s paméti, které nebyly otestovany v této praci, a jejichz otestovani by
mohlo prinést zajimavé vysledky.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

V této ptiloze je naznacena struktura zakladnich souborii a slozek na prilozeném pamétovém
médiu.
Pamétové médium
Text/ — Text diplomové prace.
src/ — Slozka se zdrojovymi soubory textu prace v IATEX.

DP_xjuzat00.pdf — Vytvorené PDF ze zdrojovych soubort.

GPAM/ — Slozka s implementaci.

— configs/ — Slozka s konfigura¢nimi soubory pro experimenty.

— data/ — Slozka s daty.

— datasets/ — Slozka pro datové sady.
— graphs/ — Slozka pro ukladani vytvotrenych graft.

— models/ — Slozka pro modely natrénovanych siti.

— results/ — Slozka s vysledky genetického programovani.

— doc/ — Vygenerovani dokumentace kédu.

— src/ — Zdrojové kddy implementace genetického programovani s paméti.
— test/ — Implementaci testil pro soubory v src/.

— utils/ — Pomocné implementace. (napf. trénovani neuronovych siti)

— main.py — Skript pro spusténi genetického programovani s paméti.

— README .md — Podrobnéjsi popis soubort, implementace a jeji spustitelnosti.

+— requirements.txt — Seznam pouzitych modult a jejich verzich.
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Priloha B

Konfiguracni soubor

V této priloze jsou popsany jednotlivé parametry, které se vyskytuji v konfiguraé¢nim sou-
boru a byly pouzivany pro experimenty popsané v kapitole 6. Konfigura¢ni soubor vsak
muze, v nékterych pripadech dokonce musi, obsahovat dalsi parametry, které jsou popsany
v README na paméfovém médiu. Tyto parametry slouzi k nastaveni vlastnosti, jejichz

vliv

byl testovan v experimentech, které nebyly uvedené v kapitole 6, protoze jejich vliv,

pripadné duvod pouziti, nebyl dostatecné zajimavy.
Konfiguracni soubor tedy obsahuje néasledujici parametry:

P1.
P2.
P3.

P4.

P5.

Pé6.

generation — Maximalni pocet generaci, které se provedou.

end_evolution — Pokud fitness dosdhne této nebo lepsi hodnoty, vypocet se ukondi.
probability_operation_mutation' — Pravdépodobnost mutace operace, komple-

mentarni pravdépodobnost je symetricky rozdélena na mutace vstupi.

probability_of_constant' — Pravdépodobnost Ze pii mutaci vstupu elementu vznikne
konstanta (desetiné ¢islo) vygenerovana z intervalu zadanym parametrem P5.

constant_interval — Interval (list) s dvéma hodnotami, kdy prvni je spodni a druha
je horni hranice intervalu ze kterého se generuji konstanty. NejCastéji pouzivané na-
staveni [-1 000, 1000].

cgp — Nésleduji hodnoty vztahujici se ke kartézskému genetickému programovani.

P6.1. population' — Poéet jedincti v populaci.

P6.2. operations — Seznam moznych operaci pro elementy kartézskému genetickému
programovani.

P6.3. n_word_for_8bit — Pocet bitu pro reprezentaci. U 8bitové reprezentace 8.

P6.4. n_frac_for_8bit — Pocet biti pro reprezentaci desetinné ¢asti. Nesmi byt veétsi
nez P6.3.

P6.5. signed_for_8bit — T/F jestli mé byt reprezentace se znaménkem.
P6.6. x' — Pocet sloupcii elementi.

P6.7. y' — Pocet fadkii elementii.

P6.8. L-back' — L-back.

ITento parametr mtze byt hodnota nebo seznam hodnot nad kterymi je nésledné spustén grid-search.
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P6.9. num_mutation' — Pocet mutaci, které se maji provést.
P7. memory_size' — Pocet hodnot, které se mohou ulozit do paméti.

P8. probability_memory_mutation' — Pravdépodobnost provedeni mutace v paméti.
Komplementarni pravdépodobnost je pravdépodobnost mutace v genetickém progra-
movani hledajici funkci.

P9. probability_of_constant_from_memory' — Pravdépodobnost, Ze pii mutaci vstupu
elementu vznikne konstanta vybranim nahodné hodnoty z paméti.

P10. maximal_probability_of_constant? — Maximalni hodnota pii sou¢tu hodnot para-
metra P4 a P9.

P11. minimal_probability_of_constant2 — Minimalni hodnota pii sou¢tu hodnot para-
metra P4 a P9. Mimo hodnotu souctu 0 ktera je vzdy povolena.

P12. minimal_probability_of_constant_from_memory’ — Minimalni hodnota parame-
tru P9 pri velikosti paméti rozdilné od 0.

P13. memory_type — Typ agregacni funkce pouzité u paméti. Mozné varianty:

e concat

e XOT

e one_interval

e one_interval_relative

P14. one_interval — Nasleduji hodnoty nastaveni jsou pouzity pri hodnotach one_interval
nebo one_interval_relative parametru P13.

P14.1. same_for_all_dimensions' — T/F, zda m4 byt interval stejny pro vSechny di-
menze.

P14.2. static! — T/F, zda m4 byt velikost intervalu hled4na.

P14.3. starting_interval' — Poc¢ateéni maximalni vzdalenost.

P14.4. probability_of_interval_mutation' — Pravdépodobnost zmény velikosti in-
tervalu pii mutaci paméti a parametru P14.2 = T.

P14.5. interval_of_interval_size — Interval (list) s dvéma hodnotami, kdy prvni je
spodni a druhd je horni hranice intervalu ze kterého se pri P14.2 = T generuje
pti mutaci velikosti intervalu nova velikost.

P15. input_formula — Kéd, ktery pti spusténi vytvoii do proménné f seznam jednotlivych
vstupt. Kde jeden vstup je seznam s jednotlivymi vstupnimi dimenzemi.

P16. static_formula — T/F informace, zda je vstup vzdy stejny.

P17. output_£f — Kéd ktery pti spusténi vytvori do proménné f seznam jednotlivych vy-
stupti. Kde jeden vystup je seznam s jednotlivymi vystupnimi dimenzemi. Pricemz
ma k dispozici seznam vytvoreny parametrem P15 v proménné X.

!Tento parametr miize byt hodnota nebo seznam hodnot nad kterymi je nésledné spustén grid-search.
2Hodnota pro omezeni velikosti grid-search.
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P18. f_name — Jméno pro vhodné ulozeni vysledkt a jejich identifikaci.
P19. number_of_random_values' — Poc¢et hodnot, které se z parametru P20 pouziji.

P20. random_values — Nahodné hodnoty, jejichz format zalezi na parametru P16 pro na-
staveni:

e T — X: Y, kde X je hodnota, kolikitou hodnotu nahradi hodnota Y, a Y je
seznam hodnot se vSemi vystupnimi dimenzemi, nebo

o F—[X, Y], kde X/Y je seznam hodnot pro vSechny vstupni/vystupni dimenze.

!Tento parametr miize byt hodnota nebo seznam hodnot nad kterymi je nésledné spustén grid-search.
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Priloha C
Rozsireni — Vyuziti hodnot

Tato priloha obsahuje dalsi grafy vynasejici vysledky experimentii popsanych v sekce 6.2.
Experimenty provadéné v této sekci byly provedeny na testovacich sadach vychéazejicich
z matematickych funkci s riznym poctem piidanych nahodnych hodnot. V sekci 6.2 je
uveden graf kdy 10 % z hodnot v saddch bylo ndhodnych. V této priloze jsou pak grafy pro:

e 0% nadhodnych hodnot, na obrazku C.1,

e 5% ndhodnych hodnot, na obrazku C.2,

e 20 % néhodnych hodnot, na obriazku C.3 a
e 25 % ndhodnych hodnot, na obriazku C.4.

Popis graft a vysledky experiment jsou podrobné popsany v sekci 6.2.
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Obrazek C.1: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 0 % ndhodnych hodnot, pri vyuziti ruznych druhu zdroje konstant ve funkci.
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Obrazek C.2: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 5% néhodnych hodnot, pfi vyuziti riznych druhu zdroje konstant ve funkci.
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Obrazek C.3: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
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cemi s 20 % nédhodnych hodnot, pfi vyuziti ruznych druhi zdroje konstant ve funkei.
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Obrazek C.4: Dosazené fitness (s cilem minimalizovat) nad jednotlivymi testovacimi funk-
cemi s 25 % nédhodnych hodnot, pfi vyuziti ruznych druhi zdroje konstant ve funkei.
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Priloha D

Dalsi sady z konvolucnich vrstev

Kromé datovych sad generovanych z konvolu¢nich vrstev uvedenych v sekci 6.7 byly testo-
vany dalsi datové sady, na kterych se bohuzel nepodarilo dosahnout zajimavych vysledkt
a proto jsou pouze zde v priloze.

D.1 Kuzushiji-MNIST

Obdobné jako byly vytvoreny datové sady S3 a S4 ze sité, ktera resi klasifikaci na podobném
datasetu jako je MNIST [22] (pro sady S3 a S4 se jednalo konkrétné o Fashion-MNIST [36]),
MNIST (KMNIST) [3] ktery je opét, jak jiz ndzev napovidd, podobny datové sadé MNIST.
KMNIST dataset obsahuje stejné mnozstvi obrazkt jako MNIST o stejnych paramentrech.
Hlavnim rozdilem je pouze to, ze tyto obrazky nezobrazuji jednotlivé cislice, ale jeden
charakter pro kazdy z 10 fadkf Hiragana', opét se tedy jednd o klasifikaci do 10 t¥id.

Klasifikace na této datové sadé je resena pomoci neuronové sité, kterou lze vidét na
obrazku D.1. Trénovani této sité probéhlo s vyuzitim optimalizdtoru Adam s Irorogina =
0.01, ktery byl nasledné ménén podle rovnice 6.6 pro 20 epoch béhu trénovani.

R R
R R
Conv Max Pool Conv Max Pool . . .
m—> 5x5 —> %2 ’—) 5x5 —> %2 ’—) Linear Linear Linear
28x28x1 24x24x16 12x12x16 8x8x32 4x4x32
128 64 10
R RelLU

Obrazek D.1: Schéma prvni neuronové sité, fesici klasifikaci na datova sadé KMNIST [3],
z jejichz vah jsou vytvoreny dalsi sady pro otestovani genetického programovani s paméti.

7 této sité byly nasledné vytvoreny nasledujici datové sady:
S11: sada obsahuje 400 vah z prvni konvolu¢ni vrstvy.

S12: sada obsahuje 12800 vah z druhé konvolucéni vrstvy.

'Hiragana je jednim z japonskych slabi¢nych pisem, které obsahuje 46 symbolil.
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Protoze je sit i velikosti podobnd jako diive testované, je opét pouzito nastaveni gene-
tického programovani s paméti z tabulky 6.4.
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Obrazek D.2: Dosazené presnosti prvni neuronové sité na testovacich datech datasetu KM-
NIST [3].

Na obrazku D.2 mtzeme vidét vysledky této sité, nejlepsi vysledek je u sady S11 pii
paméti pro 15 % vah, 32bitové sady operaci a 32bitovych vahach sité, kdy je ztrata presnosti
8,3 %. Ztrata pri zmenseni vah na 8bitt a zméné sady operaci pak v nejlepsim piipadé ¢ini
27,13 % znovu u datové sady S11, ale tentokrdt pii velikosti paméti 20 %.

Presnosti siti u nichz byly genetickym programovanim s paméti vygeneroviny vahy
jsou nedostatecné. To miize byt zplsobeno nékolika aspekty, napiiklad slozitosti resené
klasifikace, nevhodnosti architektury sité atd.

D.2 Kuzushiji-MNIST 2

Protoze vysledky predchozi sité nejsou prilis dobré, byla vytvorena jesté dalsi varianta sité
s architekturou na obrazku D.3, ktera je jeSté vice podobnd siti pro klasifikaci na datové
sadé MNIST, na které generovani vah funguje.

Tato sit byla trénovana identickym zptisobem jako sit predchozi.

7 této sité byly nasledné vytvoreny nasledujici sady:

S13: sada obsahuje 250 vah z prvni konvolué¢ni vrstvy.

S14: sada obsahuje 5000 vah z druhé konvoluéni vrstvy.
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R R
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Obrézek D.3: Schéma druhé neuronové sité, tesici klasifikaci na datova sadé KMNIST [3],
z jejichz vah jsou vytvoreny dalsi sady pro testovani.

Protoze je neuronova sit stejna, a tedy i velikost datovych sad je stejnd jako drive
testovand sit, je opét pouzito nastaveni genetického programovani s paméti z tabulky 6.4.
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Obréazek D.4: Dosazené presnosti druhé neuronové sité na testovacich datech datasetu KM-
NIST [3].

Na grafech na obrazku D.4 muzeme vidét, ze oproti predchozi siti resici klasifikaci na
KMNIST doslo ke zhorSeni piivodni presnosti natrénované sité a to o 11,21 %, coz je zpu-
sobeno zjednodusenim sité. Bohuzel presnosti siti s vygenerovanymi vahami dosahuji stale
nedostateénych vysledkt, nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pii pouziti sady 32bitovych
operaci a generovani 32bitovych vah pro sadu S14, kdy pti velikosti paméti 20 % bylo dosa-
zeno ztraty 11,5 %. Jedna se o vétsi ztratu, nez u nejlepsiho feSeni v minulém experimentu.

Pozitivni na téchto experimentech je podobnost dosazenych vysledkt pri pouziti sad
operaci pracujici s 32/8bitovymi hodnotami a tomu odpovidajici velikosti vah neuronovych
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siti. Kdy nejlepsi vysledek pro 8bitovou sadu operaci je u sady S13 pii velikosti paméti 20 %,
kde ztrata presnosti ¢ini 11,99 %. Toto je vice jak dvakrat lepsi ztrata, nez u nejlepsiho feseni
pro 8bitovou sadu operaci u predchoziho experimentu.

Celkové vysledky jsou nedostatecné a i samotnd sit dosahuje pouze malé presnosti na
datové sadé, pricemz pri generovani vah jsou vysledky jesté vyrazné horsi.

D.3 CIFAR-10

Obdobné jako byly vytvoreny datové sady ze sité, ktera resi klasifikaci na datasetu MNIST [22],
blém pro feseni byla zvolena klasifikace pro datovou sadu CIFAR-10 [18]. Na této sadé jiz
byla testovdna moznost generovat vihy pro sit MobileNetV2 popsana v 6.7.2. Zde byla
otestavana vyrazné jednodussi sif, schéma architektury této sité lze vidét na obrazku D.1.

Trénovani této sité probéhlo s vyuzitim optimalizatoru SGD s rychlosti uceni 0,01 a se-
trvacnosti 0,9 pii 10 epochach béhu trénovani. Vzhledem k presnosti vysledné sité 69,3 %
je dobré uvést, ze byly testovany i jiné nastaveni trénovani sité, ale zadné z testovanych
nedosahovalo lepsich vysledki.

R R
R R
Conv Max Pool Conv Max Pool . . .
“—) 5x5 ’—) %2 > 5x5 ’—) %2 —» Linear Linear Linear
32x32x3 28x28x16 14x14x16 10x10x32 5x5x32
120 84 10
R ) ReLU
Obrazek D.5: Schéma neuronové sité, fesici klasifikaci na datové sadé CIFAR-10 [18], z je-

jichz vah jsou vytvoreny dalsi sady pro testovani.
Z této sité byly nasledné vytvoreny nasledujici sady:
S15: sada obsahuje 1200 vah z prvni konvoluéni vrstvy.

S16: sada obsahuje 12800 vah z druhé konvoluéni vrstvy.

I zde je pouzito nastaveni genetického programovani s paméti z tabulky 6.4.

Na obrazku D.6 jsou uvedeny grafy zobrazujici presnosti neuronovych siti. I puvodni
presnost sité je nedostatecna a o proti diive na tomto datasetu testované siti MobileNetV2
zde dochéazi ke ztraté 24,61 %, tato ztrata je prevazné zpusobena vyrazné jednodussi siti.

Vysledky pri generovanych vahach jsou nedostateéné a i pres nizkou pivodni presnost
sité dochazi k velké ztraté presnosti, kterd je pii pouziti 32bitovych vah sité a operaci, které
pracuji s takto velkymi hodnotami, nejmensi u datové sady S16 a to konkrétné 17 % pri
velikosti paméti 20 %. Pri sadé operaci pro 8bitové hodnoty a korespondujici velikosti vah
sité je nejmensi ztraty dosazeno u S15 pri velikosti paméti 20 %, kde je ztrata 17,5 %.

Celkové vysledky jsou nedostatecné a i samotnd sit dosahuje pouze malé piesnosti na
datové sadé, pricemz pri generovani vah jsou vysledky jesté vyrazné horsi.
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Obréazek D.6: Dosazené presnosti jednoduché neuronové sité na testovacich datech datasetu
CIFAR-10 [18].

D.4 Zavér

V této priloze byly popsény dalsi tfi neuronové sité, ze kterych bylo dohromady vytvoreno
dalsich 6 testovacich sad. Vysledky na téchto sadach nejsou nijak vyrazné zajimavé a dochézi

zde spise ke nedostate¢nym vysledktim, to je také duvod pro¢ jsou tyto experimenty uvedeny
v priloze a ne v hlavnim textu prace.
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