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Abstrakt

Tato prace ma za kol nalézt a porovnat moznosti spoluprace evolu¢nich algoritmt pii uceni
neuronové sité a také jejich nésledné porovnani s klasickym piistupem ucéeni pomoci back-
propagation. Toto porovnani je demonstrovano na hluboké dopredné siti, kterd je vyuzita
pri klasifika¢nich tlohach. Optimalizace probiha na trovni hledédni optiméalnich hodnot vah
a biasi sité pii zachovani jeji stejné topologie. Jako evolucni algoritmy pro tuto optimalizaci
jsou vybrany tii metody. Jedna se o geneticky algoritmus, diferencialni evoluci a optimalizaci
hejnem c¢astic. Demonstracni program je implementovan v programovacim jazyce Python3
a to bez pouziti knihoven pro strojové uceni.

Abstract

Main point of this thesis is to find and compare posibilities of cooperation between evoluti-
onary algorithms and neural network learning and their comparison with classical learning
technique called backpropagation. This comparison is demonstrated with deep feed-forward
neural network which is used for classification tasks. The process of optimalization is via
search of optimal values of weights and biases within neural network with fixed topology.
We chose three evolutionary approaches. Genetic algorithm, differential evolution and par-
ticle swarm optimization algorithm. These three approaches are also compared between
each other. The demonstrating program is implemented in Python3 programming language
without usage of any third parties libraries focused on deep learning.
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Kapitola 1

Uvod

Uméla inteligence je v dnesni dobé jedna z nejrychleji se rozrustajicich oblasti informatiky.
Casto se uziva k feSeni velice komplexnich problémii jako rozpoznavani obrazu, mluvené
teci, predikci pocasi, autonomnimu fizeni vozidel nebo na zpracovani velkych dat. Na tyto
problémy obecné bézné exaktni algoritmy nestaci. S dnesnim nartstem vypocetniho vykonu
pocitaci nabyva uméla inteligence mnohem vétsiho vyznamu a vyuziti, nez v 50. letech
minulého stoleti, kdy zacala byt poprvé zkoumana. Umélou inteligenci muzeme rozdélit na
dolovani dat, umélé neuronové sité a optimalizac¢ni evolucéni algoritmy.

V této praci se zamérujeme na posledni dvé zminované oblasti. Kazda slouzi primarné
k jinému tcelu a funguji na absolutné rozdilnych principech. Evoluéni algoritmy priméarné
slouzi k vyhledani optimélniho feseni néjakého linearné neseparovatelného problému a umélé
neuronové sité naopak ke klasifika¢nim problémtm a rozpoznavani dat.

Nasim cilem je navrhnout a implementovat nastroj, ktery tyto dvé oblasti spojuje. Kon-
krétnéji se budeme snazit o spojeni evoluc¢nich pristupt s hlubokou neuronovou siti. Moderni
literatura toto spojeni v poslednich letech zacala nazyvat Neuroevoluci. Jedna se o mocny
nastroj, ktery spojuje vyhody obou metod a je zde prostor pro jeho budouci vyzkum a
vyuziti.

V praxi budeme za pomoci genetického algoritmu, diferencialni evoluce a optimalizaci
hejnem ¢éstic evoluéné optimalizovat hlubokou neuronovou sit, tak aby dosahla co nejvyssi
kvality vysledkt na raznych klasifikacnich problémech. To bude provedeno takovym zpiso-
bem, Ze evolucni algoritmus bude hledat optimélni hodnoty vah spojeni mezi jednotlivymi
vrstvami neurontl uvnitt sité. Jednotlivé metody budou mezi sebou porovnany a na zakladé
jejich vysledki budou provedeny pripadné zmény s cilem zvysit kvalitu klasifikace a rychlost
uceni neuronové sité.

Druhou casti této prace bude nasledné porovnani téchto navrzenych optimalizacnich
metod s klasickou metodou uceni neuronové sité, zvané Back-propagation neboli algorit-
mus zpétného Sifeni chyby, kterd je dosud nejvice pouzivanou metodou pro uceni neurono-
vych siti. Budeme sledovat rychlost uceni, celkovou odezvu sité, ale také ¢asovou narocnost
zminénych algoritmii. VSe bude demonstrovano pii experimentech na nékolika vybranych
klasifika¢nich problémech.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Jednou z dulezitych oblasti umélé inteligence jsou bezpochyby evoluéni algoritmy. Jsou to
algoritmy inspirované biologickymi procesy v prirodé. Toto odvétvi umeélé inteligence zacalo
vznikat jiz v 50. letech dvacatého stoleti, nicméné az ke konci stoleti byly predstaveny
moderni varianty téchto algoritmi. Mezi tzv. klasické evoluéni algoritmy muzeme zaradit
geneticky algoritmus, diferencidlni evoluci, evolucni strategie ¢i genetické programovani.
Tyto metody vychazeji z biologickych procesu v prirodé a byly poprvé souhrnné popsany
biologem Charlesem Darwinem v 19. stoleti. Casto se oznacuji jako Darwinova evoluéni
teorie nebo darwinismus [5].

Tato teorie vychazi z predpokladu, Ze v prirodé preziji jen nejsilngjsi jedinci v ramci
daného druhu, a ti pak maji pravo se kiizit a dale sifit sviij geneticky material. V evoluc¢nich
algoritmech se tak pracuje s pojmy jako populace, generace, kiizeni a jiné. V ramci dané
populace hledaji nejsilnéjsi jedince (jedince s nejlepsi hodnotou feseni daného problému),
ktefi se nasledné stavaji rodici a jejich geneticky material se zkiizi s dalsimi nejsilnéjsimi
jedinci. To nam zarucuje jistou pravdépodobnost vzniku opét o néco kvalitnéjsiho jedince.
Naopak slabi jedinci jsou z populace vyrazeni a dale se evolu¢né nevyviji. Timto iterativnim
procesem se postupné prohledava stavovy prostor reseni zadaného problému, ktery ma
tendenci konvergovat k optimalnim feSenim [22].

Evolucni algoritmy se pouzivaji v typu uloh, u kterych nelze nebo neni znam exaktni
algoritmus pro jejich optimalni reseni. Jednou z jejich nejsilnéjsich stranek je fakt, ze po-
trebuji jen velmi malo informaci o zadaném problému a jsou tak vhodné pro hledani reseni
problému v nejriznéjsich oblastech. Prakticky jediné, co musi evolu¢ni algoritmus znét je
tzv. fitness funkce, na jejimz zakladé optimalizujeme reseni zadaného problému a ktera hod-
noti kvalitu takového feseni. Evoluc¢ni algoritmy se staly velice silnou zbrani v oblastech, ve
kterych zname optimalni hodnotu reseni, ale nemame k dispozici prakticky zadné vstupni
data.

V této kapitole vychazime z téchto zdroju: [36], [31], [12], [8], [37].

2.1 Pojmy v evolucnich algoritmech

Prakticky vsechny evolucni algoritmy jsou zalozené na stejném principu. Na pocatku je
vygenerovana pocateéni populace a to bud ndhodné nebo za uziti urcité heuristiky. Tato
populace se sklada z jedinct, kteri predstavuji jednotliva feseni daného problému. Kazdy z
téchto jedinci je nasledné ohodnocen fitness funkci, kterd urci kvalitu jejich feseni. Na za-
kladé tohoto ohodnoceni jsou z populace nebo miizeme fici nulté generace néasledné vybrani



jedinci, kteri se budou podilet na vzniku generace nové, obvykle o stejné fixni velikosti.
S mnozinou takto vybranych jedinct provedeme kfizeni, ¢imz nam vzniknou jedinci novi.
Zalezi na zvoleném algoritmu, zda-li se do budouci generace dostanou pouze novi jedinci
vznikli kiiZzenim nebo i ti z minulé generace. Tomuto pojmu se fika genera¢ni obména. Na
takto vybrané jedince je aplikovan proces mutace, kdy simulujeme urcité nepredvidatelné
zmény v jejich genech a tim zajistujeme vétsi diverzitu populace. Bylo dokazano, ze mutace
je klicovou soucésti evolu¢nich algoritmu, bez které mohou algoritmy uvaznout pouze v lo-
kalnich optimech feseni. Takto ziskanou populaci muzeme nazyvat novou generaci, kterou
opét posilame na ohodnoceni funkci fitness. Tento proces opakujeme az do splnéni ukoncu-
jicich podminek. Miize se jednat o hodnotu chyby, pocet iteraci aj. Cilem tohoto procesu
je, aby s postupem casu hodnoty funkce fitness aplikované na jedince konvergovaly k jejimu
optimalnimu feseni, a tak byl nalezen jedinec s nejlepsi hodnotou feseni, kterého posléze
prohlasime za TeSeni nalezené danym evolu¢nim algoritmem.

Genotyp

Genotyp predstavuje jedince z populace, ktery je slozen z jednotlivych genii. S touto re-
prezentaci pracuje proces kiizeni a mutace. Jako priklad reprezentace genotypu muze byt
prirozené cislo zakédované do binarni podoby, kdy jednotlivy gen predstavuje hodnotu 0
nebo 1 a genotyp pak celé binarni ¢islo. S touto bindrni podobou bude nasledné provedeno
kiizeni i mutace v podobé zmény jednotlivych bita jedince.

Fenotyp

Fenotyp predstavuje taktéz jedince z populace, ale s touto reprezentaci naopak pracuje
fitness funkce. Jako priklad fenotypu muzeme uvést redlné cislo, které bude vstupem do
funkce fitness, ktera hledd maximum néjaké matematické funkce.

Tedy miizeme Tici, ze genotypem oznacCujeme jedince slozeného z urcitych casti a fe-
notypem jeho redlnou hodnotu, na zakladé které urcujeme kvalitu takového jedince, tedy
hodnotu jedincova reseni.

2.2 Principy evoluc¢nich algoritmi

V této casti si shrneme jednotlivé ¢asti evolucnich algoritmil jako je princip selekce rodicii,
zpusob krizeni téchto vybranych rodi¢t a nasledny vznik potomki, zptsob jakym je pro-
vadéna mutace takto nové vzniklych jedincii a v neposledni radé typy kédovani a obvyklé
ukoncujici podminky celého evoluéniho algoritmu.

Princip obecného fungovani evolu¢niho algoritmu, ktery maji vSechny varianty spolecny
muzeme vidét v nasledujicim pseudokdédu 1:

1. Ndhodné inicializuj populaci A(s=0);
while ukoncujici podminka neni splnéna do
1. Vypoditej fitness kazdého jedince z A(s);
2. Vyber jedince s nejlepsim fitness jako rodice B(s) z A(s);
3. Vytvorl potomky C(s) z B(s);
4. A(s+1) = C(s);
end
Algorithm 1: Pseudokéd Evolu¢nich algoritmii



Funkce Fitness

Spravny vybér fitness funkce je klicovym prvkem celého evolu¢niho algoritmu. Pii jejim
nespravném vybéru je prakticky nemozné nalézt optimalni feseni daného problému. Jedinec
z populace je vstupem takové funkce a na zakladé jejiho vystupu je jedinec ohodnocen. Toto
ohodnoceni jedince predstavuje kvalitu feseni daného problému, jez se evolu¢ni algoritmus
snazi optimalizovat.

Ukoncujici podminky

Pro ukoncujici podminky evolu¢nich algoritmi mohou byt zvoleny rtzné pristupy. Jednim
z nich je ukonceni po predem zvoleném poctu generaci, tedy iteraci algoritmu. Dalsim pak
dosazeni urcité hodnoty fitness u nejlepsich jedinct, piipadné hodnota diference nejlepsich
jedincit v rdmci dvou nebo vice po sobé jdoucich generacich. Se snizujici se diferenci mezi
generacemi nam algoritmus naznacuje, ze jiz konverguje do néjakého optima (at uz global-
niho nebo lokélniho) a jiz se hodnota fitness dramaticky ménit nebude. Z tohoto duvodu je
vhodné algoritmus predc¢asné ukoncit.

2.2.1 Selekce

Operéatorem selekce vybirame z celkové populace ty jedince, ktefi se budou podilet na
vzniku nové generace. Obecné se ukézalo, ze prosty vybér pouze nejlepsich jedinci nevede
k lepsim vysledkum a rychlejsi konvergenci algoritmu ke spravnému reseni. Je potreba urcita
diverzita jedinci uvniti populace, a proto by nemély byt uprednostnéni pti vybéru pouze ti
jedinci, kteri dosahli nejvyssiho fitness. Existuje mnoho strategii pri procesu selekce rodicu,
my si zde popiseme tTfi nejrozsirenéjsi.

Ruleta

Selekce zalozena na principu ruletového kola, které si mtizeme predstavit jako koldcovy graf.
Kazdy jedinec zaujima takovou cast grafu, kterd predstavuje pomérové pravdépodobnost
jeho zvoleni mezi ostatnimi jedinci. Tato timérna c¢ast je dana jedincovou hodnotou fitness
funkce. Tedy kvalitnéjsi jedinci zaujimaji vétsi vysec¢ grafu a naopak. Matematicky lze tento
vztah vyjadrit nasledovné:

S |
Ej'vzl i

Kde p; je pravdépodobnost zvoleni jedince ¢, f; je jedincovo fitness a N je velikost
populace.

Jedinec je zvolen na zakladé roztoceni kola, kdy rucicka na okraji kola po svém zastaveni
se urci jedince, ktery je vybran. Tato strategie ovSem neni idedlni pfi velkych rozdilech v
kvalité jedincu. Pak jsou prednostné vybirani pouze ti nejispésnéjsi a rychle tak zaberou
misto jedincim s mensim fitness. Takto mutze algoritmus pomérné rychle a v brzké fazi
konvergovat k lokdlnimu optimu. Naopak pii vyrovnaném fitness je selek¢ni tlak na zvoleni
nejlepsich jedincu nizky, a tak je vétsi prostor pro diverzitu v nové generaci.
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Obrazek 2.1: Ruletové kolo - 1 selekéni bod, kolo se otaci ve sméru Sipek a vidime pomérové
zastoupeni jedincu v zdvislosti na jejich hodnoté fitness. Nejlepsi jedinec (ruzovy) zabird
nejvetsi ¢ast vysece kola. [Prevzato z: [34]]

Stochastické univerzalni vzorkovani

Podobnym pristupem je také metoda SUS (Stochastic universal sampling), kde si opét
muzeme predstavit ruletové kolo, nicméné tentokrat je ndhodné zvolena hodnota r z rozsahu
(0 — F/N), kde F oznacuje celkovou sumu fitness hodnot vsech jedinci a N celkovy pocet
jedincu, které chceme vybrat. Tato nahodna hodnota poté predstavuje vzdalenost od které
zac¢indme radit ukazatele. Takovych ukazateli nebo chceme-li rucicek je na rozdil od klasické
rulety vice a jsou od sebe poté vzdaleny presné F//N. Tim zajistime nizsi selekéni tlak, a
tak i jedinci s mensim fitness mohou byt spiSe vybrani do nové generace. Vice nam priblizi
princip vybéru nasledujici obréazek:

F 3
Y

r F/N

Obrézek 2.2: Metoda SUS, vybér 4 jedinct do nové generace: N = 4, re(0, F//N), F je suma
fitness vSech jedincu

Turnaj

Tato strategie nevyzaduje, abychom znali hodnotu fitness celé populace, ale jen urc¢itého
jejtho mnozstvi. Tato vlastnost je vyhodna zejména pri velkém poctu jedincd v populaci.
Pracuje na principu, kdy se ndhodné vybere N jedinct z populace, tém je nasledné spoctena
hodnota fitness a na jejim zakladé je vybran nejlepsi z nich. Toto je opakovano, dokud



nedosahneme pozadovaného poctu rodic¢i. Selekéni tlak miizeme jednoduse upravit zménou
velikosti turnaje. Tedy jedinec s nizsi hodnotou fitness bude pravdépodobnéji vybran pii
mensi velikosti turnaje.

Elitismus

Nejtrivialnéjsim zptusobem je strategie zalozend na poradi jedincii podle jejich hodnoty fit-
ness. Tato zdanlivé nevyhodnd metoda, kdy jsou logicky uprednostnéni pouze ti nejlepsi
a muze tak dochéazet ke ztraté diverzifikace, a tak predc¢asnému konvergovani k pouhému
lokélnimu optimu se d4 snadno upravit. Pro zvyseni Gspésnosti této metody je mozné napii-
klad vybrat pouze urcitou ¢ast nejlepsich, ¢imz i urychlujeme ¢innost evoluénich algoritmu a
zaroven zachovavame dobry geneticky material. Zbyla ¢ast je pak vybrana napriklad jednim
z vySe zminénych zpusobt.

2.2.2 Krizeni

Rodice vybrani procesem selekce jsou nyni obvykle po dvojicich spolu zkiizeni (crossover).
Vznikaji tak dva novi potomci, se zdédénymi geny po obou rodic¢ich, pro budouci generaci.
Operator kiizeni predstavuje hlavni slozku evoluc¢nich algoritm a princip, kterym vznikaji

vevs

mozomu a to na typy pro bindrni reprezentaci a na reprezentaci pomoci realnych hodnot.

2.2.3 Binarni reprezentace

Binarni reprezentace chromozomu se vice hodi pro proces k¥izeni u jedinct predstavujicich
prirozené celé ¢islo nebo napiiklad, kdy jsou geny néjakym vyctem moznych hodnot. Je totiz
velmi snadné takové ¢islo nebo podobu jedince prevést na jeho binarni podobu a nasledné
zkrizit dva takové jedince. Jednoduse, podle typu ktiZzeni, prohodime dané tiseky binarnich
hodnot obou jedinct. Takovéto kiizeni je vypocetné jednoduché, a tak je i z tohoto duvodu
preferovano. Nejuzivanéjsi typy kiizeni v bindrni reprezentaci jsou nasledujici.

Jednobodové kriZzeni

Jednobodové krizeni je nejprimitivnéjsim typem kiizeni, kdy jsou ndhodné 2 chromozomy
urcené ke vzajemnému kiizeni rozdéleny ve stejném bodé na dvé ¢asti. Tyto ¢asti gent jsou
poté mezi sebou vyménény, takze 2 nové vznikli jedinci obsahuji ¢ast z kazdého z rodicu.

Dvoubodové krizeni

Dvoubodové kiizeni je velice podobné tomu jednobodovému, s tim rozdilem ze jsou zvoleny
2 body v ramci obou chromozom a dvé z téchto tii ¢asti jsou mezi rodic¢i prohozeny. Takto
opét vzniknou dva novi jedinci, ktefi obsahuji tseky genu z obou svych rodici.

Uniformni kriZzeni

Uniformni kifiZzeni funguje na principu, ze pro kazdy gen v chromozomu je vygenerovana
ndhodna hodnota v rozsahu (0,1) a pokud je pravdépodobnost i < 0.5 zistava tento gen
v chromozomu 1. potomka a pokud je ¢ > 0.5, pak tento gen obdrzi 2. potomek. Takto je
nédhodné hodnota vygenerovana pro vsSechny geny v chromozomu a ty jsou tak postupné
prohozeny nebo zachovany.
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Obrézek 2.3: Typy genetického kiiZeni pii bindrni reprezentaci [Prevzato z: [25]]

2.2.4 Reprezentace pomoci realnych hodnot

Jelikoz nelze spolehlivé a jednoduse zakdédovat redlnd hodnota do bindrni reprezentace bez
ztraty presnosti nebo za pouziti ndro¢nych operaci pripadné pri reprezentaci jedince vice
takovymi hodnotami, je vhodné zvolit jiny pristup. Nedochézi zde k doslovnému kiizeni
jedinci z pohledu pozic genti, ale kiizeni na zakladé urc¢itého poméru hodnoty kazdého z
rodi¢a. Nejuzivanéjsimi typy procesu kiizeni pii reprezentaci chromozomu pomoci redlnych
hodnot jsou aritmetické a heuristické kiizeni.

Aritmetické krizeni

Probiha zptsobem, kdy se kazdy jednotlivy gen z chromozomu pro nového jedince utvari
na zakladé tohoto vzorce:

9P =g s ai+ gl + (1 — ay)

9% =gl (1—a;) + g% x a;

Kde gl-o ! je i-ty gen prvniho potomka a ¢! je i-ty gen prvnfho rodice. Dilezity je
koeficient a;, ktery urcuje podil obou hodnot daného genu z obou rodici. Obvykle se nachazi
v rozsahu a; € (0.25,1.25).

Heuristické krizeni

U heuristického kiizeni je princip velice podobny tomu aritmetickému. Zde ndm ale zalezi
na hodnoté fitness jedince a pouze jeden ze dvou nové vzniklych jedinct je zk¥izen. Opét
vyuzivame koeficientu, v tomto piripadé r, ktery se zapojuje do kiizeni a urcuje vliv horsiho
jedince na nové vzniklého. Vzorec pro toto krizeni je néasledujici:

O1 = Pyetter +1 % (Pwm"se - Pbetter)
02 = Pbetter



Obvykle je koeficient v rozsahu r € (0, 1) a zustava po cely proces kiizeni dvou jedinct
nemeénny. Tj. pro kazdy gen v chromozomu nabyvé stejné hodnoty [37].

2.2.5 Mutace

Operatorem mutace se rozumi, Ze se s urcitou malou pravdépodobnosti mutation rate zméni
hodnota genu v chromozomu. Aplikuje se na kazdého jedince zvlast. U bindrni reprezentace
prochézime cely chromozom a na zakladé hodnoty mutation rate negujeme hodnotu genu na
dané pozici. U reprezentace chromozomu realnymi hodnotami pri¢teme nahodnému jedinci
v populaci ndhodnou hodnotu, obvykle se jednd maximélné o 10% z hodnoty chromozomu
a tato hodnota muze byt i zaporna.

Operétor mutace je velice dilezitou souc¢asti evolucnich algoritmi, kdy diky ni ziskdvame
pro jedince unikatni vlastnosti, které se jinak v populaci nemuseji nenachazet. Piipadné
slouzi také ke zvétseni diverzity jedinct v ramci populace. Mimo jiné mtze pomoci vyvaznuti
algoritmu z pripadného lokalniho optima.

2.3 Varianty evolucnich algoritmi

Do tridy evolu¢nich algoritmt muzeme zaiadit takové, které svym principem vychézeji z
biologické popula¢ni evoluce, principem jinak zndmym jako darwinismus [5]. Mezi nejpo-
uzivangjsi a zaroven nejzndméjsi evolucéni algoritmy miuizeme zatadit Genetické algoritmy,
Evolucni strategie, Genetické programovani a Diferencidlni evoluci. VSechny pracuji na po-
dobném principu, ktery zahrnuje kone¢nou velikost populace, iterativni proces tvorby po-
pulaci - generace, krizeni nebo replikace jedinci - rodi¢t a tvorbu novych potomkt z téchto
rodi¢a a jejich ndslednda mutace. Trochu jinym piistupem jsou napriklad metaheuristické
algoritmy PSO (Particle Swarm Optimization) a ACO (Ant Colony Optimization Algo-
rithms), které jsou inspiroviny pohybem a vzdjemnou interakci organismiu v rdmci vétsi
skupiny. Podle nékterych nazort vsak také spadaji do kategorie evoluénich algoritmu [16].

Genetic Genetic  Differential
Algorithm Prog. Evolution

—- Heuristic L A Harmony
I . | A Search
b //’

Optimization | | i E;I:;Ig::tuﬁrisw ' | [Bee
. Algorithm ] // Colony
I’( Particle
Swarm-based — Swarm
algorithm

> Meta-heuristic || =

Firefly
Algorithm

Trajectory-based Cuckoo

algorithms =~ Soarch
— | \l e
( Tabu

B -Hill Hill  Simulated Search
Climhing  Climbing Annealing

Obrazek 2.4: Rozdéleni optimalizac¢nich algoritmu [Prevzato z: [7]]
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2.3.1 Geneticky algoritmus

Jednim z nejstarsich a zaroven nejpouzivanéjsim je geneticky algoritmus. V tomto algo-
ritmu je jedinec reprezentovan nejcastéji binarné. Pro vybér rodict je uzivan princip rulety
pripadné turnaje, zaloZené na zikladé hodnoty fitness a do dalsi generace postupuji pouze
nové vznikli potomci na zakladé tzv. generacni obmény. Kiizeni byva nejcastéji jednobo-
dové, pripadné vicebodové a jsou k nému zapotiebi dva rodice. Mutace je resena uniformné
a to pripadnou negaci mutujiciho bitu. Ukoncujici podminky byvaji obvykle dosazeni ur-
¢ité hodnoty Teseni [25], [20]. Nésledujici pseudokdd zobrazuje zékladni ¢innost genetického
algoritmu 2:

while neni splnéno ukoncujici kritérium do

1. Dekdduj vsechny jedince n v populaci na odpovidajici kandidatni feseni a
vypocitej jejich fitness;

2. Vyber n jedinct z populace s pravdépodobnosti imérnou jejich fitness a umisti
je do spole¢ného prostoru rodi¢t;

while neni vygenerovino n potomku do

1. Vyber ndhodné 2 rodice ze spole¢ného prostoru rodici a s

pravdépodobnosti peross proved kiizeni téchto rodich, ¢imz vzniknou 2
potomci;
2. Pokud krizeni neprobéhlo, tak jsou potomci pouhé kopie jejich rodi¢i;
3. S pravdépodobnostni py,,; zmutuj kazdy prvek (gen) potomku
(chromozomi);

end
Starou populaci nahrad potomky, ¢imz vznikd nova generace;

end
Algorithm 2: Pseudokéd Genetického algoritmu [36]

2.3.2 Evoluéni strategie

Evoluéni strategie byly vyvinuty v sedesatych letech v Némecku. Pivodné byly vytvoreny
jako prohledavaci heuristiky pro optimalizac¢ni problémy v oblasti strojirenstvi. Od genetic-
kych algoritmii se lisi predevsim tim, ze fenotyp neni nijak kédovan, ¢ili kiizeni a mutace
probiha zménou realnych hodnot atributii jedinct a ne jejich zakédované reprezentace. Pa-
rametry specifikujici vlastnosti mutace jsou nazyvany parametry strategie a atributy reseni
jako parametry rozhodovdni. Evolucni strategie optimalizuji oba zminéné.

Jedinec je predstavovan vektorem realnych cisel. Selekce rodic¢i je provedena uniformné.
Operator kiizeni se vyskytuje az u pozdéjsich variant tohoto algoritmu a byva uskutecnén
uniformné, avSak vétsinou s vice rodi¢i. Pro mutaci byla vyuzita tzv. Gaussovskd mutace,
kdy k potomkovi byla prictena hodnota z Gaussova pravdépodobnostniho rozdéleni.

U evolué¢nich strategii mizeme také poprvé vidét tzv. self-adaptation, kdy si algoritmus
v prubéhu mize ménit své parametry podle potieby. Pro vybér jedinci do nové populace
je uzit elitismus - urc¢ity pocet nejlepsich jde do dalsi generace. Existuji dvé varianty tohoto
vybéru: (u + A) - kdy p znaci velikost populace a A pocet vygenerovanych potomku a
vybér probiha ze sjednoceni téchto dvou mnozin. Druhou variantou je (i, A), kdy je vybér
proveden pouze z A\ potomki, kterych je zpravidla mnohondsobné vice nez je hodnota pu,
tedy velikost populace [9].

11



2.3.3 Genetické programovani

Tento ptistup vznikl v 80.letech a jako prvni byl aplikovan v programovacim jazyce LISP
pro navrh programii. LISP je vysokotroviiovy jazyk, jehoz zakladnim stavebnim kamenem
je seznam, z toho ndzev (LISt Processor). Genetické programovani vychézi z predpokladu,
ze jedinec je predstavovan programem, ktery je zapsan jako stromové struktura. Tento
program je slozen z ruznych bloki, tj. podstromii. Ohodnoceni jedince funkci fitness pak
zalezi na vystupu daného programu. Cili pro zjisténi hodnoty fitness je program spustén a
jeho vystupni hodnota znaci fitness tohoto jedince.

Program je tedy reprezentovan stromovou strukturou, kdy jeho vnitrni nelistové uzly s
minimélni aritou 1 predstavuji nejcastéji matematické funkce a boolovské operace a jeho
listové uzly predstavujici termindly, které maji aritu 0. Obvykle se jednd o proménné a
konstanty. Selekce jedincii probiha na principu turnaje. Proces kiizeni spocivad v zdméné
podstromt dvou rodi¢t a mutace jako ndhodnd zména podstromu za nové vygenerovany
podstrom, nebo zména urc¢itého uzlu.

Do nové generace jsou vybirdni pouze nové vznikli potomci, tzv. genera¢ni obména.
Vzhledem k velmi velkému stavovému prostoru moznych stromt byva obvykla velmi velka
populace (1000 jedincu a vice), ale naopak malé mnozZstvi poctu generaci (50 a méné).
Také vzhledem k neomezené délce stromové struktury, tj. velikosti jedince (zejména pii
kiizeni se velikost jedince znacné zvétsuje, protoze relativné maly podstrom jednoho rodice
mize byt vyménén za mnohem vétsi podstrom druhého rodice), ¢asto dochazi k tzv. Bloat
problému, kdy pri nadmérném zvétsovani sirky a hloubky stromu se jeho fitness prakticky
nemeéni, pripadné degraduje. To zapric¢inuje vysokou vypocetni naro¢nost tohoto algoritmu,
jelikoz provedeni programu a tim zjisténi jeho fitness se stava stale vice narocnéjsi. Existuje
mnoho pristupt, jak tento problém resit, napriklad omezenim hloubky stromu jedince a
naslednym orezanim vseho, co prekracuje tuto hloubku. Nebo napiiklad penalizaci prilis
dlouhych jedinct. [22] Princip reprezentace jedince a jeho nasledné kiiZeni je zndzornéno
na obrazku 2.5.

Rodic 1 Potomelk 1 Potomek 1
+ + +
Mutace
————— =
a @ a . @ a -
: KFizeni
Rodic2 \ ----2» @ a 3 a
+ Potomek 2 Patomek 2
3 ‘ + Bez mutace +
————————— >

e e 3 5 3 5

Obrazek 2.5: Princip kiizeni a mutace u genetického programovani. Krizeni podstromi dvou
rodi¢t a mutace ndhodného uzlu potomka
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2.3.4 Diferencialni evoluce

Posledni variantou z vyznamnych evolu¢nich algoritmi je tzv. diferencidlni evoluce. Jeji
nazev neni odvozen od diferencidlniho poctu, ale od oby¢ejné diference (rozdilu) dvou vek-
torti. V tomto algoritmu jsou jedinci reprezentovani vektorem redlnych hodnot. Mirné se
odklonuje od principu fungovani vyse zminénych algoritmi, avSak dosahuje jednéch z nej-
lepsich vysledkti napfi¢ evoluénimi algoritmy. Mezi vyhody patii jeji vysoka rychlost i pfi
vicerozmérném stavovém prostoru, snadna implementace a v neposledni radé také fakt,
ze dokaze velice obstojné uniknout z lokdlnich extrému a v pripadé, ze ma funkce vice
globalnich extrémn, obvykle je s velkou pravdépodobnosti nalezne.

Principidlné funguje nasledujicim zpusobem. (Pocty vybranych jedinci z populace a
zpusob tvorby sumového vektoru odpovidaji varianté algoritmu Rand/1.) Nultd generace je
vygenerovana zcela nahodné. Jedinec pro nasledujici generaci je tvoren ze 3 jedinci aktudlni
generace. Nejprve se vyberou 3 ndhodni jedinci a k jednomu z nich je pri¢ten rozdil zbylych
dvou vynasobeny mutac¢ni konstantou F'. Tento proces se nazyva diferencidlni mutace a
vznikne nim tzv. sumovy vektor.

Tento Sumovy vektor se nasledné zkiizi s vybranym rodi¢em (aktivnim jedincem). Kii-
zeni je podle binomického nebo exponencidlniho rozdéleni a prah kiizeni C'R nabyva na-
hodné hodnoty z intervalu (0,1). Takto nové vytvoreny jedinec se nazyva tzv. zkusebni
vektor, na ktery je aplikovana funkce fitness a jeho vyslednd hodnota je porovnana s fit-
ness aktivniho jedince. Pokud mé zkusebni vektor lepsi hodnotu fitness, je vybran do nové
generace. Pokud mé horsi hodnotu, je naopak zachovan aktivni jedinec, ktery beze zmény
postupuje jako novy jedinec do budouci generace. Tento postup se opakuje do velikosti po-
pulace N. Tzn. kazdy jedinec z aktualni generace vytvori spolu s pomocnymi jedinci jeden
zkusebni vektor se kterym je nasledné porovnan. Timto je provedena jedna iterace algo-
ritmu. Cely algoritmus kon¢i splnénim ukoncovaci podminky a jedinec s nejlepSim fitness
je prohlasen za Feseni dané optimalizaéni dlohy [17], [33].

Existuje mnoho variant diferencidlni evoluce a kazda vynika v jiném typu tiloh. Muzeme
je déle rozdélit podle mutac¢nich schémat a schémat kiizeni.
Neékteré varianty mutac¢nich schémat:

Rand/1/XXX: e = x1 + F(x2 — x3)

Rand/2/XXX: xpur = 21 + F(xg — 23 + x4 — 5)

Best/1/XXX: Tyt = Tpest + F(x2 — x3)

Best/2/XXX: Tput = Tpest + F(x2 — x3 + 14 — 5)

Rand-to-best/1/XXX: Xyt = x1 + Fi(x2 — x3) + Fo(Tpest — 1)

Kde F; oznacuje mutacni konstantu, &, Sumovy vektor, x; vybrané jedince pro tvorbu
sumového vektoru a xpes: nejlepsiho jedince z aktualni populace.

Prvni parametr oznacuje typ vybéru aktivniho jedince (Rand, Best), druhy je pocet
rozdila dvou vektoru (1, 2) a posledni XXX oznacuje typ kiiZeni, tj. podle jakého rozlozeni
urc¢ujeme které geny se u obou jedincti vymeéni s geny mutujictho jedince (Sumového vektoru)
a které nikoliv. Tato rozdéleni jsou:
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e Binomické (Bin) - kiizeni na zakladé binomického rozdéleni probihé tim zptsobem,
ze kazdy gen je s pravdépodobnostni CR zménén na korespondujici gen mutujiciho
jedince (Sumového vektoru). Poc¢atecni gen je zvolen ndhodné.

j=0 1 2 3 4 5 6 7

| 50 | 75 | 95 |

| 8 | 30
a;,glf_".r' ‘;[un—-i a'-_é(‘r' :'_;SI(".I'
¥ A4 4
8 | 30

Sumovy vektor | 12 | 26 I 51

zkusebnivektor | 7 | 26 | 68 | | 11 | 54 | 95 |
b > L Y
rs=Cr PO = y=Cr

aktivni jedinec | 7 | 104 I 68 I 13 I 44 I 11 I o4 I 39 I

Obréazek 2.6: Binomické kiiZzeni u DE, r; jsou ndhodné ¢isla, CR je prah kiiZeni, Sipky
naznac¢uji z kterého vektoru byl dany gen vybran do zkusebniho vektoru [Prevzato z: [17]]

e Ezxponencidlni (Exp) - jedné se o obdobu dvoubodového kiizeni, kdy se ndhodné vy-
bere gen, od kterého se pti r; < C'R kopiruji hodnoty z Sumového vektoru az do té
doby, dokud neprestane tato podminka platit, poté je zbyla Cast genu zkopirovana z
aktivniho jedince

Trandt

ji=0 1 2 3 4 5 6 7

Sumovy vektor | 12 | 26 | 50 | 75 I 95 I

51 | 8 | 30 |
Start—e rsCr RECr

l v_ v
68 | 8 | 30 |

zkusebni vektor [~ 7 | 104 | 50 | 54 | 39 |
T 4.- T
O
1
aktivnijedinecl 7 | 1D4| 68 | 13 | 44 | 11 | 54 | 39 I

Obrazek 2.7: Exponencidlni kifZeni u DE, r; jsou ndhodn4 ¢isla, C'R je prah kiiZeni, Sipky
nazna¢uji z kterého vektoru byl dany gen vybran do zkusebniho vektoru [Prevzato z: [17]]

2.3.5 Optimalizace hejnem castic

Algoritmus PSO Particle swarm optimization je optimaliza¢ni metoda inspirovana biolo-
gickym chovanim hejn ptaka pri letu. Mizeme ji zaradit do oblasti technik nazyvanych
inteligence hejna. Byla poprvé publikovana v roce 1995. Jedna se o implementacné velmi
jednoduchou metodu. Jeji sila mimo jiné také spociva v tom, ze pomérné rychle dochazi ke
konvergenci feseni k optimalni hodnoté.

Kazda castice v ramci populace je definovana svou pozici, smérovym vektorem inertia,
ktery ukazuje na smér lepsiho feseni a paméti svého nejlepsiho feseni. Globalné si potom
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algoritmus pamatuje také pozici a hodnotu nejlepsiho feseni v ramci celé populace. Nova
pozice kazdé ééstice je tedy zavisld jak na svém dosavadnim nejlepsim feseni a hodnoté
aktualniho reseni, tak globalnim nejlepsim feseni v ramci celé populace. Pri tomto algoritmu
nedochézi k operacim kiiZzeni ani mutace. Pouze je v kazdém kroku spocitana hodnota
fitness vsSech jedinct, nasledné jsou pro né vypocitany nové hodnoty smérového vektoru
rychlosti a na jeho zdkladé je vypocitéana jejich nova pozice [16].

for kaZdou cistici i do
for kazZdou dimenzi d do
Inicializuj pozici z;4 ndhodné v rdmci povoleného rozmezi;
Inicializuj rychlost v;y ndhodné v ramci povoleného rozmezi;
end
end
Iterace k = 1;
while Nesplnéna ukoncujici kritéria (chyba, pocet iteraci) do
for kazZdou cdstici i do
Spocitej hodnotu fitness;
if Hodnota fitness je lepsi nez pf“t then
‘ Nastav stavajici hodnotu fitness jako p
end

Best.
F
end
Vyber c¢astici s nejlepsi hodnotou fitness jako g
for kazZdou castici i do
for kazdou dimenzi d do
Vypocitej smérovy vektor podle rovnice:;
vig(k + 1) = w * vig(k) + c1 * randy (pBF — x;4) + c2 * randy (g7 — x44);
Aktualizuj pozici ¢astice podle rovnice:;
zig(k + 1) = g + via(k + 1);
end

Best.
)

end
k=k+1;

end
Algorithm 3: Pseudokdd algoritmu PSO - kde v; je smérovy vektor, x; je pozice ¢astice,
p; je nejlepsi reseni Castice i a g je nejlepsi feseni v ramci populace. Parametry w urcuje
silu vlivu smérového vektoru, ¢; silu vlivu nejlepsiho reseni aktualni ¢astice a co silu vlivu
nejlepsiho feseni v populaci. rand; 2 jsou ndhodné hodnoty.
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Kapitola 3

Neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou oblasti umélé inteligence, ktera mé za cil napodobovat principy
fungovani lidského mozku a centralni nervové soustavy. Lidsky mozek dokaze zpracovat
obrovské mnozstvi informaci v pomérné malém casovém intervalu. Jeho zakladni stavebni
jednotku nazyvame neuron. Téchto neuront obsahuje kolem 10 - 15 miliard a kazdy je pro-
pojen priblizné s tisicovkou dalsich. Dnesni umélé neuronové sité jsou stale velmi vzdalené
svou komplexnosti a velikosti od téch redlnych. Nicméné jiz dnes se tispésné vyuzivaji v ob-
lastech zameérenych predevsim na rozpoznavani, klasifikaci a predikci hlasovych, obrazovych
nebo audiovizuédlnich dat.

Umélé neuronové sité pracuji na principu tzv. ¢erné skiinky black box, kdy nevime, co
presné se déje uvnitt sité pii jeji ¢innosti. Na zacatku je potfeba takovou sit jednorazove
naucit na vstupnich datech z datové sady datasetu. Takova data oznacujeme jako tréno-
vaci sada (training set) a typicky predstavuji data podobnd tém, kterd bude naucend sit
zpracovavat. Toto uceni spociva typicky v tpravach hodnot spojeni, déle jen (vah) mezi jed-
notlivymi neurony. MuzZeme rici, Ze neuronové sité pracuji jako funkce. Na zakladé néjakého
vstupu produkuji urcity vystup. Timto vystupem rozumime napf. v piipadé neuronové sité
vytvorené pro klasifikaci vstupnich dat, urceni jedné klasifikacni kategorie do které spada
konkrétni vstupni vzorek. Faze uceni je zpravidla velmi vypocetné i casové naroéné operace,
jelikoz zde dochézi k velkému mnozstvi vypocti nad kazdym vzorkem. Sila sité je zpravidla
umeérnd velikosti vstupniho trénovaciho setu a také rtiznorodosti téchto vzorku.

Po fazi uceni, kdy jednotlivé vahy mezi neurony postupné konverguji na svou optimalni
hodnotu, je neuronova sit pripravena ke svému pouzivani. Samotné pouzivani naucené sité
jiz nepredstavuje vyraznéjsi vypocetni zatéz na procesoru a je zpravidla velmi rychlé.

Tato kapitola vychdzi z téchto zdroju: [35], [24], [21], [37].

3.1 Model neuronu

Neuron je zakladni stavebni jednotka v lidském mozku. Stejné tak je umély neuron zakladni
stavebni jednotkou umélych neuronovych siti. Oba maji néjaké vstupy, ze kterych po prijeti
informaci vysilaji na vystup svoji odezvu. Byvaji slozeny do komplexnich siti, ve kterych
pak pracuji mnohem efektivnéji.

3.1.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron na svém vstupu obdrzi elektricky vzruch, ktery receptorem prijme, zpra-
cuje a nasledné neutransmiterem odesle svou odezvu opét jako elektricky vzruch dalsim
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neuronum se kterymi je spojen. Posilani téchto signdlii mezi neurony je prendseno pres spe-
cidlni spoje zvané synapse. V téchto synapsich je také ulozena informace. Takto neurony
mezi sebou komunikuji a vytvareji obrovské okruhy a sité spolu navzajem propojenych neu-
ronu. Typicky neuron se skldda ze svého téla (soma), ze svého vystupu (azon), ktery je
zpravidla pouze jeden (pfipadné zadny, pokud neuron slouzi pouze jako propojujici) a ze
svého vstupu zvaného dendrit. Na dendrity jsou pripojeny synapse z ostatnich neuront [6].
BliZe je stavba neuronu popsana na obrazku nize. 3.1

Dendrite

Axon Terminal

Node of
Ranvier

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

Obrazek 3.1: Biologicky model neuronu Ptevzato z: [6]

3.1.2 Umély neuron

Model umélého neuronu viz Obrazek 3.2 ma na vstupu n vstupu, kazdému z téchto vstupt
xi je prifazena urcitd vaha w;. Vstupni informace ze vstupu ¢ je tedy rovna hodnoté w;z;.
Tyto vstupni hodnoty neuronu jsou poté vstupem prenosové funkce, kterou nejcastéji byva
funkce sumy, kterd ma na vystupu pouze jednu hodnotu. Ta je vstupem do aktivac¢ni funkce,
na zakladé které je urcéena hodnota vystupu celého neuronu. Aktiva¢nich funkei existuje celé
rada a vice si je rozebereme v sekci 3.1.3.

weights
inputs
X1
activation
functon
X @ net input
netj
2> P —9
activation

.X3 o—»@
transfer

: : function
0.
X, J
" < :) threshold
Obrazek 3.2: Umély model neuronu

Perceptron

Perceptron je nejjednodussi uméld neuronova sit sestavajici se pouze z jednoho neuronu.
Tj. vstup neuronu je zaroven vstupem celé sité a jeho vystup je taktéz vystupem celé sité.
Jednoduchou vystupni funkci mizeme definovat nasledovné:
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n
1 pro Z w;x; > threshold

(o) = B
0 pro Z w;x; < threshold
i=1

Casto chceme hodnotu prahu (threshold) snadno ménit, proto se vyuziva jeho hodnota
jako vstupni hodnota neuronu na pozici xg = —1 a wg = 0. Diky tomu muzeme sumacni
operator indexovat od nuly. Vahy perceptronu se méni v zavislosti na rozdilu vystupni
hodnoty perceptronu a vystupni hodnoty predem ocekdavané. Timto uré¢ujeme chybu sité.
Béhem procesu uceni se jednotlivé vahy perceptronu méni, dokud nekonverguji na své stalé
hodnoty. Tento vektor hodnot vah pak predstavuje globdlni minimum funkce vSech vah
problémi (napfiklad funkce XOR) ndm jiz k nalezeni feSeni nestaci vyuziti pouze jednoho
neuronu, a tak je potfeba pridat dalsi vrstvy. Tim nam vznikaji vicevrstevné neuronové sité
viz 3.2.

X X

I [ ) 1 @]
?
0 0
0 1 X 0 1 x
X, and x, X OF X, X, XOF X5

Obrazek 3.3: Jednotkovy graf linedrni separovatelnosti jednoduchych logickych funkci AND
a OR a nelinedrné separovatelné funkce XOR

3.1.3 Aktivaéni funkce

Aktiva¢éni funkce slouzi k aktivaci neuronu. Obecné mohou byt tyto funkce skokové nebo
spojité a udavaji, pri jaké hodnoté vstupu je neuron aktivovan a propaguje tak svou hodnotu
dale. Nejcastéji uzivanou funkei pti ukazkach a jednoduchych experimentech s neuronovymi
sitémi byva funkce sigmoid. V posledni dobé se vsak ukédzala jako 1épe vyhovujici funkce
ReLU 3.1.3 (mj. z toho duvodu, ze muze nabyvat funkénich hodnot z vétsiho intervalu),
proto jiz dnes u vétsiny seriéznéjsich neuronovych siti je vyuzivano praveé této funkce. Pre-
hled nejcastéjsich aktivac¢nich funkci nalezneme v obrazku 3.6 nize.

Sigmoid

Asi nejzndméjsi aktivaéni funkei je funkce Sigmoid. Jedna se o nelinearni funkci, kterd dava
na vystupu hodnoty z intervalu (0, 1). Timto se velice podobé redlnému fungovani biologic-
kého neuronu. Pri vysokych hodnotach na vstupu funkce se vystupni hodnoty velmi blizi
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jednicce a naopak pfi vysokych zapornych hodnotych k nule. Timto se na tuto funkci vaze
také problém wvanishing gradient, neboli mizejici gradient. V praxi to znamena, ze derivace
v bodech vzdélenych od osy y jsou velmi blizké nule, a tak je napriklad pro algoritmus
Back-propagation velmi pomalé a naro¢né sit ucit. Tento problém se Tesi vétsinou pouzitim
vykonnéjsiho stroje nebo naopak prvotnim naucenim sité za pouziti Unsupervised learning
(uceni bez ucitele) a nésledném doladéni vah pomoci algoritmu Back-propagation nebo
pouzitim jiné aktivacni funkce. Funkce Sigmoid je definovana predpisem:

1

f(ﬂﬁ):m

Pripadné obdobné znamé aktivacni funkce Hyperbolicky Tangent, lisi se od funkce Sig-
moid prakticky jen rozsahem na ose y tj yn(—1,1), nabizi tak vétsi rozsah pro aktivaci
neuronu. Funkce je definovana takto:

1_6—2x
o) =15

ReLU

Aktiva¢éni funkce Rectified Linear Unit je nejuzivanéjsi funkei v modernich neuronovych
sitich. Je to zejména proto, ze vyznamné urychluje chod sité, protoze pouziva méné vypo-
¢etnich operaci nez funkce Sigmoid nebo Hyperbolicky tangent. ReLU pii kladnych hod-
notach z propaguje stejnou hodnotu na vystup a naopak zadporné hodnoty propaguje jako
nulu. Diky tomu tak uSetfime prumérné 50% pocetnich operaci oproti vyse zminénym funk-
cim. Jedinym nedostatkem této funkce je fakt, ze pii zapornych hodnotdch na vstupu je
vysledny gradient nulovy, coz s sebou prindsi problém zvany dying ReLU. Tento problém
ovsem Tesi mirné upravena funkce Leaky ReL U, kterd pouze misto nuly na vystupu pii za-
porném vstupu dava hodnoty velmi blizké nule, tak aby gradient nebyl nulovy a tim dany
neuron neprestal zcela reagovat. Obecna funkce ReLLU je tedy definovana takto:

f(x):{o pro x <0

x pro x>0

Softmax

Funkce softmax se obvykle uziva u siti resicich klasifika¢ni problémy. Mame predem pripra-
ven konec¢ny pocet definovanych trid klasifikace a zkoumany vzorek odpovida pouze jediné
z nich. Funkce softmax se tak uziva prakticky pouze v posledni vrstvé neuronové sité, kdy
zajistuje, Ze suma hodnot neuront ve vystupni vrstvé je rovna jedné. Cili predstavuje prav-
dépodobnost, s jakou pravé zkoumany vzorek odpovidd danym klasifika¢nim tridam. Funkce
softmax je obecné definovana takto:

e

Zév:1 ek

Kde je(1, N) a N urcuje rozmér vektoru. Vektor SM tak déva v soué¢tu hodnotu 1.

SM(ZJ') =
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sigmoid o RelU
| R(z) =maz(0, z)

Obréazek 3.4: Aktivacni funkce Sigmoid a ReLU

3.1.4 Chybové funkce

Chybové funkce se vyuzivaji v posledni vrstvé neuronové sité a slouzi jednak k urceni
presnosti sité, ale také ke zpétné propagaci této chyby pres vSechny neurony az k vrstve
vstupni. Sifenim pravé hodnot z chybové funkce se neuronova sit uci.

Ctvercova chyba

Nejznamnéjsi chybovou funkei je funkce MSE (Mean squared error) neboli ¢tvercova chyba.
Odecte redlnou hodnotu na vystupu sité od ocekdvané hodnoty a pro odstranéni zapornych
hodnot je tento rozdil umocnén na druhou. Timto se uméle zvysSuje rozdil chyby mezi
spravné a nespravné klasifikovanym vzorkem, a tim tak dopomahd k rychlejSimu natréno-
vani. Funkce ¢tvercové chyby je definovana takto:

N
1
MSE = - Z(di — i)
=1
Kde N je pocet vzorku z trénovaci sady, d; je redlna hodnota a y; je hodnota na vystupu
site.

Krizova entropie
Dalsi zndAmou chybovou funkei je funkce Kiizova entropie (Cross-Entropy). Vyuziva se pii
klasifikaci do tiid, kdy ve vystupni vrstvé sité je pocet neuronu C' > 2.

Obvykle se vyuziva ve spojeni s aktivacni funkci Softmax, ktera rozlozi hodnoty na
vystupu posledni vrstvy do pravdépodobnostni nélezitosti do jednotlivych tiid v souctu
tvoricich jednicku, tedy 100% pravdépodobnost celku.

Pro C' > 2 je cross-entropy definovana takto:

C

Kde d; je realnd hodnota a y; je hodnota na vystupu sité.
Pro binarni pocet klasifika¢nich t¥id, tedy C' = 2 je definovana takto:
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c=2
CE=— Z d;log(y;) = —d;log(y;) + (1 — d;) log(1 — ;)
=1

Kde opét d; je realnd hodnota a y; je hodnota na vystupu sité
predikce. Pri dokonale naucené siti je hodnota krizové entropie rovna nule. Tedy pokud je
u daného vzorku hodnota spravné klasifikacni t¥idy rovna jedné a ostatni tiidy rovny nule
[27].

ONE HOT
ENCODED CLASS

NN SCORE PROBABILITIES

Obréazek 3.5: Zpracovani vzorku v posledni vrstvé neuronové sité obsahujici 3 klasifikacni
tFidy. Pomoci funkei softmax (pfevede na pravdépodobnostni hodnoty tvorici v sumé jed-

vvvvvv

z: [26]]

3.1.5 Back-propagation

Back-propagation neboli zpétné siteni chyby je algoritmus pattici do t¥idy gradientnich me-
tod a zajistuje u vicevrstevnych siti jejich uceni, tj. zménu hodnot vah a biast jednotlivych
vrstev. Patil mezi nejpouzivanéjsi algoritmy pro uceni doprednych neuronovych siti.

Back-propagation vyuziva tzv. chain-rule, fetézového pravidla pravé pro postupné sireni
chyby gradientu u jednotlivych vrstev, smérem od vystupni vrstvy az po vrstvu vstupni.
Postupné tedy upravuje hodnoty jednotlivych vah, dokud nedojde k lokdlnimu, pripadné
globalnimu minimu. Algoritmus obsahuje také parametr learning rate (mira uceni) v inter-
valu (0, 1), ktery urcuje rychlost uceni sité. Pfi jeho vyssi hodnoté se hodnoty vah modifikuji
vyraznéji, avsak diky tomu mohou uvaznout v lokalnim minimu, ze kterého se jiz nemuseji
byt schopny vymanit. Obvykld hodnota parametru je kolem 0, 2. Konkrétni fungovani al-
goritmu ukazuje pseudokdd nize 4.

Jednou z podminek pro fungovani algoritmu je, ze aktiva¢ni funkce kazdého neuronu
musi byt diferencovatelnd, tzn. musime byt schopni spocitat jeji derivaci. Algoritmus vyu-
Ziva postupného sestupu, neboli gradient descent. Tento optimalizacni algoritmus se vyuziva
pro hledani minima néjaké funkce. Vyuziva toho, ze ve sméru nejvyssiho gradientu roste
i nejvice chyba. Cili pro hleddni minima funkce, algoritmus postupuje pfesné proti sméru
tohoto gradientu. Algoritmus postupuje po krocich, které jsou primo imérné velikosti gra-
dientu [35].

Upravy vah se fidi dle nésledujiciho vzorce:

Wi4+1 = W; — nVG(wz)
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Kde w je hodnota vahy, n learning rate neboli mira u¢eni a VG je hodnota gradientu.[26]

J(w) /! _— Gradient

Obréazek 3.6: Gradient descent - iterativni postup hodnot vah smérem k jejich globalnimu
minimu. (w je vdha, J,, je hodnota chyby) [Pfevzato z: [14]]

Inicializuj vsechny vahy mezi neurony v siti na ndhodnou hodnotu z rozmezi (—1;1);
while Dokud neni splnéno ukoncovaci kritérium (pocet iteract, hodnota chyby) do
for Kazdy vzorek z trénovaci mnozZiny do
//Propagace vstupu smérem dopfedu od vstupu k vystupu;
for Kazdou vrstvu v siti do
for Kazdy neuron ve vrstvé do
1. Spocitej sumu vah se vstupy prichazejicimi do neuronu;
2. Ptidej bias do sumy;
3. Spocitej aktivacni funkci pro dany neuron;
end
end
//Propagace chyby smérem zpét od vystupu ke vstupu;
for Kazdy neuron ve vystupni vrstve do
‘ Spocitej hodnotu chyby;
end
for Kazdou skrytou vrstvu do
for KazZdy neuron ve skryté vrstvé do
1. Vypocitej celkovou chybu neuronu;
2. Aktualizuj hodnoty vsech vah daného neuronu;
end
end
//Vypocet globélni chyby;
Spocitej chybovou funkei;
end

end
Algorithm 4: Pseudokdd algoritmu Back-propagation
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Overfitting

S algoritmem back-propagation se poji i pojem pfetrénovani (overfitting). Jedna se o stav,
kdy je neuronova sit naucena az prili§ presné, tedy jeji hodnoty vah jsou na svych optimal-
nich hodnotach, a tak sit vykazuje presnost klasifikace blizici se 100% presnosti. Nicméné
tato presnost se vztahuje pouze k trénovaci mnoziné vzorku, pro kterou se sit az prilis
specifikovala a naopak prestala zobecnovat na neznamych vzorcich. Na validacnim setu
pak dochazi k jevu, ze takto preucena sif vykazuje mnohem mensi presnost, nez sit, ktera
dokazovala daleko mensi presnosti pii trénovacim setu [21].

Problém prilisné generalizace a naopak pretrénovani pri uceni neuronové sité nam blize
ukazuje nasledujici Obrazek 3.7.

Underfitting — Overfitting

Obrazek 3.7: Generalizace vs idealni klasifikace vs pretrénovani - ¢erna kiivka vyjadiruje roz-
déleni vzorkta do dvou klasifika¢nich t¥id pri jednotlivych problémech pii uceni neuronovych
siti a celkové algoritmech zamérenych na klasifikaci

Resenim tohoto problému je obvykle dostateéné riznorody a pocetné velky trénovaci
set. Brzké zastaveni procesu uceni pri poc¢inajicim se zhorsovani presnosti sité na valida¢nim
setu. Nebo tzv. metodou dropout. Spociva v tom, ze se pri fazi uceni nékteré neurony ve
skrytych vrstvach ndhodné vyrazuji z ¢innosti. Vahy vedouci z téchto neuront jsou poté
vynasobeny pravdépodobnosti s jakou byly dané neurony vyrazeny z ¢innosti pri fazi uceni
[37].
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Obréazek 3.8: Pretrénovani - ¢ervend svisla ¢ara oznacuje idedlni moment pro ukonceni faze
uceni, pri zachovani nejvyssi presnosti sité. Modra krivka ukazuje prubéh presnosti sité
na valida¢nich datech. Zelena kfivka ukazuje prubéh presnosti na trénovacich datech, kdy
postupné s nabyvajici komplexnosti modelu - tedy az prilis optimélnimi hodnotami vah sité
sice muzeme dosdhnout minimalizace chyby na téchto datech, nicméné chyba na validac¢nich
datech se dramaticky zvysi.

3.2 Vicevrstevné sité

Topologie neuronové sité znaci zplisob propojeni jednotlivych neuronii ve vicevrstevné siti.
Vrstvy sité existuji 3 zakladni typy a to vstupni vrstvy, skryté vrstvy a vrstvy vy-
stupni.

Dale rozlisujeme dva hlavni typy siti, podle typu propojeni a to dopfedné a rekurentni.
U dopfednych siti jsou vzdy vystupy neuronu jedné vrstvy pripojeny jako vstupy vrstvy
nasledujici. U rekurentnich siti je moznost propojeni vystupu jednoho neuronu na svij
vlastni vstup, pripadné na vstup neuronu v jeho vrstvé. Tzn. vystupy jedné vrstvy mohou
byt ovlivnény svym vlastnim vystupem, nékdy téz nazyvano jako zpétnovazebni prenos.
Jako obecny priklad vyuziti rekurentnich siti jsou oblasti, kdy zalezi na poradi vstupt, tzn.
zajima nas casova slozka dat. Patii do nich oblasti klasifikace, rozpoznavani nebo predikce
v obrazovych (video) ¢ hlasovych datech.

Sité také rozdélujeme na husté a ridké, podle hustoty propojeni mezi jednotlivymi vrst-
vami. Husté sité znamenaji, Zze vSechny vystupy neuronu jedné vrstvy jsou propojeny se
vSemi vstupy neuronu nasledujici vrstvy. Naopak u ridkych siti mohou byt propojeny mezi
sebou pouze urcité neurony.
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Obrazek 3.9: Vicevrstevné sité - rozdil mezi jednoduchou a hlubokou siti je v poctu skrytych
vrstev L, pro které musi platit L > 2 pro hlubokou sif

3.2.1 Dopredné sité

Dopredné sité neboli Feed-Forward jsou nejbéznéjsi typ neuronovych siti. Jsou konstruo-
vany takovym zpusobem, ze vystupy jedné vrstvy jsou zaroven vstupy vrstvy nasledujici,
tudiz na rozdil od rekurentnich siti neobsahuji zadné zpétné smycky. U téchto siti tak neni
problém vyuziti algoritmu back-propagation pro jeji natrénovani. V této praci se budeme
zabyvat trénovanim a optimalizaci pouze téchto doprednych siti. Nasledujici obrazek uka-
zuje zakladni topologii takové doptredné sité 3.10.

shrvté vistwvy

wvatupni vrstva

vistupnd vrstva

Obrézek 3.10: Priklad dopfedné neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami
Vypocet aktivace jednotlivych neuronti v ramci sité je potom spocitan podle vzorce:

a; = o(wj; * x; + bj)
Kde a; je neuron ve vrstvé j, w; ; je vdha mezi vrstvami 7 a j, b; je bias pro vrstvu j a
o je aktiva¢ni funkce - obvykle funkce Sigmoid.
3.2.2 Rekurentni sité
Rekurentni sité, jak jiz bylo zminéno obsahuji smycky, kdy vystupy jedné vrstvy jsou za-

roven svymi vstupy. V nejjednodussim pripadé je tedy vystup vrstvy i zavisly na vystupu
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vrstvy ¢ + 1. Tyto sité umoznuji pouziti u mnohem vice komplexnéjsich tloh nez obycejné
dopredné sité, avsak ne vzdy se hodi pro jakykoliv problém. Pii pouziti rekurentnich siti se
také mnohem vice zvétsuje prohledavany prostor reseni, a tak jsou rekurentni sité daleko
vice naro¢né na vypocetni ¢as. Casto se vyuzivaji u architektur obsahujicich umélé agenty
nebo roboty, jelikoz rekurentni spojeni neurontt umoznuji vyuziti pameéti pii rozhodovacim
procesu. Vyuziti takovychto siti tedy silné zalezi na jejich aplikaci a je dulezité si polozit
otazku, jestli je jejich pouziti nezbytné a vhodné pro dany problém. V neposledni radé je
také nutna vhodné zvolena reprezentace vstupnich dat.

Rekurentni neuronova sit’

.r/'-- --‘\\
an ! kD ) -
o - lo
i .r/'-- --‘\\ e ./I
I\ 11 y - Il |
i - .r/'-- --‘\\ h ./I
)2 - I
Vstupni vrstva - ,f'k D A 4
3
5 y

Vystupni vrstva
Rekurentni vazba

Obrézek 3.11: Rekurentni sif - mizeme si vS§imnout zpétnych vazeb (zelené) - diky témto
vazbam tak vystup skryté vrstvy j zavisi na vystupu nasledujici skryté vrstvy k, a tak neni
mozné uzit klasicky ucici algoritmus Back-propagation

Diky zpétnym smyckam neni mozné uzit klasicky Back-propagation algoritmus, ale je
potieba upravené metody zvané Back-propagation through time (BPTT), kterd jiz tyto
zpétné smycky zohlednuje.

3.2.3 Konvoluéni sité

Jinym druhem dopfednych neuronovych siti jsou sité, které obsahuji mimo klasickych neu-
ronovych vrstev také vrstvy slozené z konvolucnich filtri. Tyto sité slouzi predevsim pro
detekci nebo rozpoznavani objekti v obraze, kdy jejich konvoluéni vrstvy dokazi extrahovat
ze vstupniho obrazu urcité vzory, se kterymi tato sit dale pracuje.

26



|

— CAR
— TRUCK
= WAM

[] — sicYeLe

' -
o
FULLY
,// INFUT CONVOLUTION + RELU POOLING COMVOLUTION « RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX

HIDDEN LAYERS

CLASSIFICATION

Obréazek 3.12: Priklad postupu prace konvolu¢ni neuronové sité. Muzeme si vSimnout ve
skrytych vrstvach mimo konvolu¢nich vrstev také tzv. pooling vrstev, které slouzi k postup-
nému snizovani dimenze vstupnich dat z neuront predchozich vrstev do jediného neuronu
vrstvy nasledujici. Jednd se o klicovy prvek konvoluc¢nich siti. [Prevzato z: [11]]
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Kapitola 4

Spojeni Evoluc¢nich algoritmii a
Neuronovych siti

Oblast umélé inteligence, kde dochazi ke spojeni umélych neuronovych siti spolu s evo-
luénimi algoritmy se nazyva neuroevoluce. Nejcastéji jsou tyto dvé oblasti spojeny v tom
smyslu, ze evolucni algoritmus zajistuje zptisob natrénovani, pripadné vystavbu topologie
neuronové sité, kterd nasledné pracuje jako klasickd neuronova sit [15].

Vyuziti neuroevoluce muzeme tedy hledat vsude tam, kde je vyuziti klasickych neuro-
novych siti. Jde tedy o oblasti rozpoznavani, klasifikace, predikce atd. Velka sila neuro-
evoluce vSak spoc¢ivad v tom, zZe alespon teoreticky by natrénovani sité pomoci evolu¢nich
algoritmu nemélo byti tak vypocetné a casové naroc¢né, jako u standardniho algoritmu
back-propagation. Déale také pii vyuziti neuroevoluce by nemélo dochazet pri fazi uceni k
uvaznuti v nékterém z lokalnich optim, tak jako je to u back-propagation pomérné casto
viditelné.

Také jednou z budoucich vyhod neuroevoluce bude jisté i to, ze z procesu nédvrhu neuro-
nové sité zcela vytésni lidsky faktor, ktery je doposud potieba pri navrhu slozitych neuro-
novych siti a vSech jejich parametri. Tento proces je zdlouhavy a spise pripominad metodu
pokus omyl. Zejména lze toto vidét u navrhu konvolu¢nich neuronovych siti, které zpraco-
vavaji rizna obrazova data a obsahuji velké mnozstvi riizné velkych vrstev, kdy kazdé plni
jinou funkci. Tim se nalezeni optimalni konfigurace sité pro ¢lovéka stava témér nemozna.
V tomto ohledu tedy v budoucnu miniméalné takové vyuziti neuroevoluce v praxi zcela jisté
uvidime.

V této kapitole si rozebereme zdkladni principy mozné spoluprice a nasledné si kratce
chronologicky predstavime jiz existujici algoritmy. Budeme vychazet z téchto zdroju: [10],
[32], [7], [18], [19], [13].

4.1 Priklady spoluprace
Jako vhodné moznosti spoluprace evolu¢nich algoritmt a neuronovych siti se nabizi vice

variant, které muzeme rozdélit na varianty s fixni a na varianty s proménlivou topologii
neuronové siteé.

4.1.1 Fixni topologie

Variant spoluprace evolu¢nich algoritmt a neuronovych siti s fixni topologii mize byt hned
nekolik. Jelikoz se bude muset programéator zaobirat tim, jak vystavét neuronovou sit, kolik
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skrytych vrstev by méla sit obsahovat a také, jak husté by mély jednotlivé vrstvy byt pro-
pojeny, je tento pristup do jisté miry omezujici a prakticky pouze nahrazuje proces ucent,
pripadné ovlivni kvalitu vysledk u takovéto topologie. Timto pristupem ovsem nedosdh-
neme optimalni sité pro zadanou tlohu, ale pouze nami jiz navrzenou sit nauc¢ime, pripadné
vylepsime jeji chovani [15].

Mezi hlavni varianty evoluce neuronové sité mizeme zaradit tyto pristupy:

e Zména vah mezi jednotlivymi neurony - jedinec v evolu¢nim algoritmu bude
sit reprezentovand jako matice jejich vah, ty bude evoluce optimalizovat. Jako fitness
funkce by byla pouzita odezva sité na valida¢nich datech. Toto feSeni tedy nahrazuje
algoritmus back-propagation [28].

e Zména aktivacnich funkci u jednotlivych neuroni - jedincem v evolu¢nim algo-
ritmu by byla opét sit, avsak jejimi chromozomy by byly aktivacni funkce jednotlivych
neuronu. Tento pfistup ovSem nenahrazuje proces uceni, a tak pouze napomahd te-
oretickému zlepseni vlastnosti sité. Muze se stat velice ¢asové vypocetné naroc¢nym,
nebot pro kazdého jedince v populaci je potieba jej pro zjisténi fitness naucit na
trénovacich datech.

e Zména evoluéniho algoritmu nebo jeho parametra - (napr. velikost popu-
lace, typ krizeni, pravdépodobnost mutace, typ kédovani sité, zména ukoncujici pod-
minky..) - tento pristup napomahd pouze k lep$imu, piipadné rychlejsimu nalezeni
sité s nejlepsimi vlastnostmi a typicky by se pojil s jednou z vySe zminénych variant.
Teoreticky by bylo mozné, aby evoluc¢ni algoritmus hledal optiméalni nastaveni para-
metru jiného evolu¢niho algoritmu, ktery by teprve optimalizoval nasi neuronovou sit.
To by ovSsem znamenalo rapidni nartst vypocetni slozitosti celého mechanismu. Tento
pristup by se spise hodil jako jednorazova akce k dlouhodobému zjisténi optimalnich
parametri evolu¢niho algoritmu pro dalsi experimentovani s u¢enim sité.

4.1.2 Promeénliva topologie

Varianty s proménlivou topologii neuronové sité samy o sobé zadanou sif nenatrénuji,
nicméné velice ndm napomohou ke zjisténi optimalniho rozestaveni jednotlivych vrstev a
propojeni mezi nimi. Z praxe muzeme Tici, ze spravné navrhnuti topologie sité je velice
naro¢na a neméné dulezita tloha a dosud neexistuji zadné stoprocentni postupy, jak by
toto mélo byt spravné provedeno. Vétsina doporuceni se odviji od predchozich zkuSenosti,
kdy nezbyvalo nic jiného, nez manudlné zkouset rtiznd nastaveni a zmény topologii siti.
Proto tento pristup, kdy evoluc¢ni algoritmus navrhne i samotnou strukturu sité, je mno-
hem zajimavéjsi nez pouhé jeho uziti k natrénovani sité s fixni topologii. V tomto ohledu se
v poslednich letech uchytil algoritmus NEAT, ktery velmi zdatné zvlada tuto ulohu, avSak
za cenu velmi vysoké vypocetni naroc¢nosti.
Varianty tprav topologie neuronové sité muzeme rozradit do téchto kategorii:

e Pridavani nebo odebirani neuront - zména topologie sité, napiiklad u algoritmu
NEAT, ktery zac¢ind s nejjednodussi topologii a postupné ji zvysuje nebo pozdéji
naopak zmensuje, podle Gspésnosti sité

e Pridavani nebo odebirani celych vrstev neuroni - to je napriklad vhodné pii
evoluci konvolué¢nich siti, kdy celé vrstvy predstavuji neurony se stejnymi vlastnostmi.
Napriklad vrstvy s konvoluénimi filtry nebo naopak pooling vrstvy pro snizeni dimenze
vstupnich dat.
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e Pridavani nebo odebirani spojeni mezi neurony - tvorba ridkych siti, opét je
tato varianta k vidéni u algoritmu NEAT, kdy se vazba mezi dvéma neurony mtze
deaktivovat, avsak stale v siti zlistava pro pozdéjsi mozné znovuobnoveni

4.2 Primé koédovani

Vsechny vyse zminéné postupy evoluce neuronové sité vychéazeji z primého kédovani. Pfimé
kédovani tedy znamend, ze reprezentace genotypu odpovidd mapovani 1:1 s fenotypem.
To znamend, ze kazda ¢ast genomu odpovidé uréité ¢asti neuronové sité. Velkou vyhodou
takové reprezentace je to, ze mizeme snadno vidét, jak je sit z takové reprezentace genotypu
sestavena. Jednou z nevyhod takového kédovani je ovSsem to, ze pri velkych sitich roste
stejnou mérou velikost reprezentace genotypu, coz s sebou prindsi neptrijemny fakt v podobé
vysoké vypocetni narocnosti v priubéhu evoluce. Opa¢nym pristupem je neprimé kdédovani,
kam mezi nejznaméjsi zastupce fadime napiiklad algoritmus HyperNEAT [15].

4.2.1 CNE

Vétsina metod vyuzivajici primého kédovani vyuziva fixni topologie sité, a tak jedinou
ulohou evoluéniho algoritmu je nalezeni optimalni hodnoty vah mezi jednotlivymi neurony.
Tyto pristupy byly v pocatcich neuroevoluce v poloviné 90.let, kdy sif byla reprezentovana
vektorem vah s fixni velikosti. Tato skupina neuroevolu¢nich algoritmu se obvykle nazyva
CNE (Conventional Neuroevolution), jelikoz stala u zrodu této oblasti.

4.2.2 CMA-ES

Jednim z dalsich pokust o vylepseni takového pristupu byl v roce 1996 algoritmus CMA-ES
(Covariance Matriz Adaptation - Evolution Strategies). Tato metoda vyuzivala vektoru re-
alnych ¢isel predstavujicich vahy a predevsim se osvédcila pti uziti malych populaci. Kiizeni
probihalo na zakladé evoluc¢nich strategii, tedy bylo vyuzito vice rodic¢t pro vznik jednoho
potomka a néslednd mutace vyuzivala gaussovského rozlozeni pravdépodobnosti.

4.2.3 CoSyNE

Dalsim zajimavym pfistupem byla metoda CoSyNE. Jeji princip spocival v tom, ze pro
kazdou jednotlivou vdhu v siti byla vytvorena samostatna sub-populace a permutacemi
téchto sub-populaci se vytvarely a hodnotily jednotlivé sité. Touto cestou bylo zajisténo, ze
celkova populace sité byla velmi riznoroda.

4.2.4 SANE

P71 pokusu o vylepseni riznorodosti populaci byla v roce 1999 predstavena metoda SANE
(Symbiotic, Adaptive NeuroEvolution). Namisto vyuzivani reprezentace jedince v podobé
vektoru vah celé sité, byl jako jedinec v populaci vybran jediny neuron se svymi vahami.
Tato metoda je pouzitelnd pouze v dopredné siti s fixni topologii a jedinou skrytou vrstvou.
Kazdy jedinec v populaci tedy predstavuje neuron ze skryté vrstvy, tj. vektor vah, ktery
obsahuje propojeni se vSemi neurony vrstvy vstupni a vystupni.

Cilem této techniky je vytvorit rizné druhy neuront v populaci. V optimélni neuro-
nové siti kazdy neuron zastupuje urcitou ¢ast reseni problému, tj. je specializovan na jednu
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urcitou ¢innost a pravé toto bylo cilem této metody. Ohodnoceni jedincti v populaci probi-
halo tim zptisobem, ze bylo ndhodné vybrano mnozstvi neuroni odpovidajici velikosti sité
a takové siti pak bylo zméreno jeji fitness. Kazdy neuron si pak takové fitness ukladal. Po
nékolika iteracich s riiznymi sadami neuront, kdy kazdy z neurond mél dostateéné mnoz-
stvi nasbiranych fitness hodnot z predeslych piisobeni v riznych sitich, bylo fitness kazdého
neuronu vypocitano jako primérna hodnota téchto nasbiranych fitness. Tato metoda zajis-
tuje, ze v uréitém okamziku se neurony zacnou specializovat na urc¢ity typ tlohy. Nasledné z
takto ohodnocenych neuront bylo vybrano 25% nejlepsich a nad témi bylo uskute¢néno kii-
zeni. Uziva jednobodové kiizeni na vektoru redlnych ¢isel obsahujici vahy pattici k danému
neuronu a tim vznikaji dva novi potomci ze dvou rodi¢t. Mutace pak ménila jednotlivé
véhy pii 1% pravdépodobnosti zmény.

4.2.5 ESP

VylepSenim tohoto algoritmu byla metoda ESP (Enforced Sub-Populations), kterd pouze
pridala k tomuto algoritmu sub-populace pro kazdy jednotlivy neuron. Asi nejvétsi vyho-
dou tohoto vylepsSeni bylo to, Ze neurony se stejnou specializaci byly kiizeny pouze mezi
sebou, a tak dosahovaly lepsich parametri. Dalsi vyhodou tohoto pristupu oproti konvenéni
neuroevoluci bylo, ze sité se Spatnym nebo nevyuzitym neuronem mohly mit porad vysoké
celkové fitness, zatimco u SANE a ESP by nejspise k vytvoreni nepouzitelného nebo nevy-
uzitého neuronu nikdy nedoslo. Je to vzhledem k tomu, ze kazdy neuron je vyhodnocovan
zvlast a jeho fitness je sestaveno z jeho priumérné vykonnosti v rdmci nékolika siti. Timto
se tedy celd neuronova sit vyuzije s témér zaddnymi nadbyteénymi neurony.

4.2.6 GNARL

Poslednim ze zajimavych ptristupt v pfimém kdédovani byla myslenka zamérit se na samot-
nou topologii neuronovych siti. V roce 2002 prisel s touto myslenkou K.Stanley, ktery jako
prvni tvrdil, Ze samotna topologie také vyrazné ovliviiuje odezvu sité a tudiz by i ona méla
byt soucasti evoluénich pristuptt v neuronovych sitich.[30]

Jednim ze zajimavych pristupti bylo propojeni evolu¢niho programovani s vystavbou
topologie neuronové sité. Evoluéni programovani je zajimavé tim, ze se zde neobjevuje
zadny vybér rodicu a tvorba potomku je vazana cCisté na proces mutace. Tato metoda
dostala ndzev GNARL (GeNeralized Acquisition of Recurrent Links).

Prohledavany prostor v tomto algoritmu je pomérné velky, zejména z toho davodu, ze
pro tvorbu siti byly stanoveny pouze tii omezujici podminky.

e Sit nesmi obsahovat zadna spojeni smérem do vstupni vrstvy
e Sif nesmi obsahovat zadna spojeni smérem z vystupni vrstvy
e Sit muze obsahovat nanejvys jedno spojeni mezi dvéma stejnymi neurony

Tato omezeni méla za pri¢inu tvoreni pomérné velkého mnozstvi neuzite¢nych neuront,
kdy napriklad neurony ve skryté vrstvé mohly existovat bez jakéhokoliv propojeni s okolnim
svetem. Vahy mezi jednotlivymi neurony byly reprezentovany jako redlna c¢isla a jejich
mutace probihala na principu gaussovského sSumu. Mutace v rdmci topologie probihala na
principu pridavani jednotlivych neuronti nebo spojeni mezi neurony. Pro zaruc¢eni minimalni
zmény hodnoty fitness mezi rodic¢i a potomky byly nové pridana spojeni ohodnoceny nulovou
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vahou. Dalsim typem mutace bylo odebirani neuront, kde ovsem neslo rozumnym zptisobem
zarucit minimélni zménu takovychto aprav topologie mezi rodi¢em a potomkem.

Dalsi zajimavosti tohoto algoritmu bylo, ze dokazal automaticky zajistit miru mutace
T; jednotlivych potomkt. Tato mira mutace byla vypocitana jako:

: fitness(i)
' fitness(mazx)

Timto bylo zaruceno, ze na slabsi jedince byla aplikovana mutace s vétsi mirou nez
na ty kvalitnéjsi a naopak u téch kvalitnich mutace prakticky neprobihala. Tento princip
napomahal celkové konvergenci algoritmu k nalezeni jedince s optimalni hodnotou fitness.

4.2.7 NEAT

Nejpouzivanéjsim a také nejzajimavéjSim algoritmem pro evoluéni navrh topologie neu-
ronové sité dnesni doby je bezesporu algoritmus NEAT (NeuroEvolution of Augmenting
Topologies). Byl predstaven roku 2002 K. Stanleym a byl vyvinut s cilem zmirnit pomérné
velkou slabinu vsech topologicky orientovanych neuroevoluc¢nich ptistupt. Timto problé-
mem je Competing Conventions [29].

Tento problém znamend, ze velké mnozstvi riiznych genotypi predstavuje ten stejny
fenotyp, tj. reprezentuji stejnou sit nebo stejnou c¢ast sité. Tento problém mé negativni
dopad na vétsinu algoritmii, jelikoz naptiklad dva rodice s dobrym fitness, ktefi maji naho-
dou stejny fenotyp, po zkrizeni velice ¢asto vytvori dva nepouzitelné potomky s chybéjicimi
informacemi a s velmi degradovanym fitness. Blize ndam tento problém osvétli nasledujici
obrazek 4.1.

[AB.C]
X[C.B.A]

Crossovers: [A.B.A] [C.B.C]

(both are missing information)

Obréazek 4.1: Competing Conventions problém - dvé sité pocitajici stejnou funkeci pouze s tim
rozdilem, Ze jejich skryté neurony jsou permutovany a tak z pohledu genotypu predstavuji
dvé rizna feseni. Lze si vS§imnout, ze jednobodové kiizeni v tomto pripadé vytvari dvé nové
rekombinace, které obé neobsahuji jednu ze 3 hlavnich slozek feSeni. Tj. neuron C a A.
Obréazek ukazuje pouze 2 ze 6 moznych permutaci skrytych neuront.
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V algoritmu NEAT jsou proto predstaveny t¥i nové inovace zabranujici problému Com-
peting conventions se kterym se bézné TWEANN (Topology and Weight Evolving Artificial
Neural Network) algoritmy setkévaji:

e Dédéni ID - kazdy gen v sobé mimo informace o neuronu, ktery reprezentuje obsa-
huje také unikatni ID. Toto ID je genu ptidéleno pii jeho vytvofeni a po celou dobu
béhu algoritmu se neméni. Kazdy gen mé tedy unikatni ID, které se jiz dale u jinych
gend neobjevuje. Toto Teseni napomdha k Teseni problému competing conventions,
kdy se pred kfizenim jedinct sefadi jejich geny do jednorozmérného pole, kdy dva
stejné geny, tj. geny se stejnym ID lezi na pozici sobé si odpovidajici. Timto docilime
vlastnosti, ze jiz nemuze byt ztracen u zkrizeného jedince dilezity gen obsahujici da-
lezitou ¢éast Tfeseni, tj. genu od svych rodict. Nedochazi jiz tak k degradaci jedince a
taktéz nemiize obsahovat dva stejné geny.

e Nové druhy - v pripadé, Ze jiz byla nalezena optimélni topologie sité, existuje riziko,
ze by takova sit mohla projit dalsim krizenim a byla tak jeji topologie zménéna a
degradovana. Proto NEAT vyuziva tzv. vytvareni druhi, kdy napt. sit s optiméalni
topologii je vyjmuta z druha, kde se jesté tyto topologie utvareji a méni a je nastavena
na druh, kde jiz zistava fixni a pouze se optimalizuji jeji vahy mezi jednotlivymi
neurony.

e Minimalizace topologie - aby se zabranilo vytvareni obrovskych topologii siti, nej-
prve zac¢ind NEAT na nejmenSich moZnych sitich tj. na perceptronech a pouze v
ptipadé jednoznacné potieby teprve priddva novy neuron.

Algoritmus NEAT je sice pomérné vykonny v nalézani optimélni topologie sité a opti-
malnich hodnot vah, avsak za cenu velmi vysoké vypocetni naro¢nosti. V pribéhu algoritmu
mohou vznikat i prilis rozsahlé sité, které svym natrénovanim velmi vytézuji stroj na kte-
rém praveé bézi a pritom kvalita jejich vysledkti nemusi byt valna. Presto se jedna o dosud
nejambicioznéjsi a nejzajimaveéjsi pristup k evoluéni optimalizaci neuronovych siti.
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Kapitola 5

Evoluc¢ni optimalizace neuronové
sité pro reseni klasifikacnich Gloh

V této kapitole si rozebereme samotny vlastni navrh na optimalizaci procesu uceni klasické
dopTredné neuronové sité, ktery je mimo jiné i tématem této prace. Byly vybrany tii evolucéni
pristupy, které budou postupné predstaveny a nasledné mezi sebou porovnany z hlediska
vypocetni naroc¢nosti, samotné odezvy sité a také doby potiebné k dosazeni predem ur-
¢ené presnosti. Nasledné budou vsechny tyto pristupy porovnany také s klasickym ucéicim
algoritmem pro dopredné neuronové sité, Back-propagation.

5.1 Klasifikacni problém

Pro vsSechny experimenty spojené s evolu¢ni optimalizaci neuronové sité byly zvoleny tii
datasety. Vsechny spadaji do kategorie klasifika¢nich problém, kdy kazdy vzorek z datasetu
odpovida jedné z N klasifika¢nich trid. Také vsechny atributy kazdého prvku jsou ciselné
hodnoty, reprezentované realnymi hodnotami. V téchto klasifika¢nich problémech se tak
nenachazi zadné retézcové literaly, vyjimkou byly pouze u nékterych dataseti klasifika¢ni
tTidy, které ovsem byly prevedeny na pravdivostni hodnoty v binarni podobé.

Tyto datasety si po fadé od nejtrividlnéjsiho k nejslozitéjsimu postupné predstavime a
nasledné si popiseme jejich tpravu pro dalsi pouziti béhem experimentu.

5.1.1 Dataset Iris

Jako prvni dataset byl pouzit jeden z nejznaméjsich datasetu vyuzivanych pro klasifikaci
do tfid a to dataset Iris. Jedna se o kolekci 150 zaznamu rostliny Iris (kosatec). Konkrétnéji
o rozméry jejich okvétnich listku. Kazdy vzorek tak obsahuje 4 délkové udaje (Sitka, délka)
pro 2 typy okvétnich listkt pro jednu rostlinu. Klasifika¢nich tiid obsahuje dataset t¥i (Iris
Virginica, Iris Setosa, Iris Versicolor). Dataset je nelinedrné separovatelny, avsak stale
pomérné jednoduchy. Proto se skvéle hodi na testovani funkcénosti a kvality naseho navrhu
evoluéni optimalizace neuronové siteé.

Petal oznacuje okvétni listky, které nalezi samotnému kvétu. Sepal oznacuje okvétni
listky, které byvaji u klasickych rostlin obvykle zelené a ohrani¢uji kvét z jeho vnéjsku [3].
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Obrazek 5.1: Kvét rostliny Iris - znazornujici, které okvétni listky jsou septal a které petal.

Iris Data (red=setosa,green=versicolor,blue=virginica)
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Obrazek 5.2: Rozlozeni vSech 4 parametru délek a sifek obou typt okvétnich listku (petal, se-
pal) z datasetu Iris. Vzdy vuci ostatnim tfem parametrum. [Zdroj: http://bit.1ly/2LhXZjz]
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5.1.2 Dataset kvality cerveného vina

Jako druhy dataset byl vybran dataset obsahujici informace o portugalském ¢erveném viné
"Vinho Verde" [4]. Obsahuje informace jako hodnotu PH, kyselost, zbytkovy cukr a nebo
naptiklad procenta alkoholu. Celkem se jedna o 11 parametri. Jako dvanicty tdaj je hod-
nota znacici kvalitu daného vina, kterd v ptivodnim datasetu nabyva hodnot (0 — 10). Kde
hodnota 0 oznacuje nejhorsi a hodnota 10 nejvyssi kvalitu vina. Pro nase ticely byly hodnoty
parametru urcujictho kvalitu zjednoduseny a obsahuje tak nové pouze 3 tridy. Konkrétné
spatnd (0-3), stiedni (4-6) a dobra (7-10) kvalita.

Celkovy pocet vzorkl v datasetu je roven 1599. Tento dataset je ndroc¢néjsi oproti da-
tasetu Iris, jak z hlediska poc¢tu parametri a jejich hodnotového rozlozeni, tak z celkového
poctu vzorkl a mizeme tedy na jeho zakladé objektivnéji zhodnotit silu danych optimali-
zacnich variant.

Grafy nize ndm ukazuji rozlozeni jednotlivych vzorki datasetu u danych atributi v
zavislosti na kvalité vina [1].
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5.1.3 Dataset MNIST

Jako posledni experimentalni dataset byl pouzit dataset obsahujici soubor ru¢né psanych
Cislic, dataset MNIS (Modified National Institute of Standards and Technology database).
Jedna se o nejznamé;jsi dataset uzivany jako benchmark pro urceni kvality neuronovych siti
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slouzicich pro detekci nebo rozpoznavani objekt v obrazu. Na internetu jsou tedy v hojné
mite dostupné vysledky presnosti klasifikace riznych siti fesicich tento problém. Trénovaci
dataset obsahuje 60 000 ru¢né psanych d¢islic, kdy jsou rovnomeérné zastoupeny vsechny
arabské ¢islice (0-9) a 10 000 ¢islic pro validacéni set.

Kazda jednotliva cislice je reprezentovana matici o velikosti 28x28 pixeldt hodnotami
RGB (0 - 255) predstavujici rizné odstiny Sedi [23], [2].
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Obrazek 5.7: Grafickd ukdzka datasetu ru¢né psanych ¢islic MNIST [Prevzato z: http:
//bit.1y/2GRjROY]

7 dtuvodu nizkého vypocetniho vykonu a usetfeni casu byly vyextrahovany z valida¢niho
setu pouze tfi ¢islice a to 1, 2 a 3, na kterych byly nasledné provedeny experimenty. Dataset
tedy nové obsahuje pouze tii klasifika¢ni tfidy a zhruba 3200 vzorku danych cislic.

5.1.4 Priprava dataseti

Vsechny datasety bylo potifeba pripravit pred jejich néslednym pouzitim pro natrénovani
a vyhodnoceni odezvy sité. Nejprve byly vsechny atributy normalizovany podle nejvyssi
nalezené hodnoty. Déle bylo potieba upravit reprezentaci jejich klasifika¢ni t¥idy. Dekadické
hodnoty byly prevedeny do jejich binarni reprezentace, kdy na hodnoté indexu oznacujiciho
danou kategorii byla vlozena jednicka, na ostatni pak pfipadla nula.

U datasetu MNIST bylo jesté potieba prevést maticovou reprezentaci kazdé ¢islice do
podoby vektorové. Nové tedy je kazda cislice reprezentovana vektorem o velikosti 784 pro
jednotlivé pixely, rozsiteny o klasifika¢ni tiidy c¢itajici dalsi 3 hodnoty ke kazdému vektoru
¢islice.

Dale byl kazdy dataset ndhodné zamichan a z tohoto nového usporadéni byl rozdélen
na dva celky. Prvni reprezentujici trénovaci sadu pro samotné trénovani sité a druhy na
valida¢ni nebo testovaci sadu pro otestovani kvality odezvy sité. Toto bylo provedeno v
poméru (7:3), kdy pro trénovaci sadu bylo pouzito 70% z celého datasetu a pro validacni
sadu zbylych 30% vzorki.

5.2 Popis architektury

Pro optimalizaci byl vybran pristup s fixni topologii neuronové sité, kdy budeme evoluc¢né
upravovat hodnoty jejich vah a biasti. Ostatni parametry neuronové sité zlistanou fixni. Tedy
pristup velice podobny s metodou CNE viz. 4.2.1 nebo CMA-ES viz 4.2.2. Jako aktiva¢ni
funkce ve skrytych vrstvach byla vybrana funkce Sigmoid. Jako aktivacni funkce v posledni
vrstvé byla zvolena funkce Softmax spolu se ztratovou funkci Cross-entropy. Ta je vyhodna
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predevsim z toho diavodu, ze nase sit bude resit klasifika¢ni problémy, a tak je vhodné, aby
vystupni hodnoty v posledni vrstvé neuronové sité davaly v souctu jednicku a tudiz slouzily
jako pravdépodobnostni vyjadieni nalezitosti daného vzorku do danych klasifika¢nich tiid.
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Obréazek 5.8: Topologie neuronové sité pro dataset Iris. Neurony g, jo, ko oznaceny zelené
predstavuji biasy zapojujici se do aktivace v nésledujici vrstvé. Vrstva i oznacuje vstupni
vrstvu (zluté), vrstva j,k po fadé oznacuji prvni a druhou skrytou vrstvu (¢ervené) a vrstva
1 ozna¢uje vystupni vrstvu (modfe). Aktivaéni funkce pro celou vrstvu jsou popsiny v
ramecku pod nimi. Dataset Iris ma 4 vstupni parametry a 3 klasifika¢ni t¥idy. Vnitrni
vrstvy maji po 8 neuronech.

Topologie nasi dopfedné, plné propojené neuronové sité slouzici k reseni klasifikac¢nich
uloh byla pro kazdy dataset zvolena experimentdlné a po dobu vSech experimentu zustala
neménnd. Plati vSak, ze pro kazdou klasifika¢ni tlohu nase sif obsahovala 2 skryté plné
propojené vrstvy, jednu vstupni a jednu vrstvu vystupni. Ve vystupni vrstvé je pak vzdy
takovy pocet neuront, jaky je pocet moznych klasifikacnich t¥id daného datasetu.

Aby bylo zabranéno zkresleni vysledki, byly vSechny evoluéni algoritmy a také algo-
ritmus Back-propagation ru¢né implementovany. Vymazou se tak rozdily, které by pti po-
uziti{ raznych knihoven urcenych pro strojové uceni mohly nastat. Kazdd vyuziva jinych
moznosti optimalizaci vypoctia, pripadné vyuzivaji pro vypocty hardwaru grafické karty.
Vlastni implementaci jsme tedy do jisté miry zobjektivnili nase vystupni hodnoty u vsech
experimenti. Ruéné byla implementovana také samotnd neuronova sit. V této praci bylo pro
usnadnéni implementace vyuzito pouze knihovny Numpy, kterd usnadnuje a optimalizuje
pocetni operace pri vektorovych a maticovych vypoctech.

Pro vsechny optimalizacni algoritmy byl pouzit stejny zplisob zakédovani jedince, tedy
neuronové sité. Jednd se o kédovani zalozené na redlnych hodnotach genotypu. Kazda jed-
notliva vidha sité je vyjadrena realnou hodnotou, to stejné plati i pro hodnoty biast. Vahy
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jsme tedy nemuseli nijak specialné prevadét, napriklad do binarni podoby, kterd by nam
ulehcéila praci pti operatorech kiizeni nebo mutace. Na misto toho bylo zvoleno specialni
aritmetické kiizeni, ur¢ené prave pro krizeni genotypi slozenych z redlnych hodnot. Jedince
tedy predstavuje soubor vSech vah a biasti vSech vrstev sité. Pfesnéji matice vah pro kazdou
vrstvu. Genomy pak predstavuje kazda jednotlivd vaha nebo bias. Bias je modelovan jako
nulty neuron kazdé vrstvy s pevné danou a neménnou hodnotou 1.

5.3 Navrh optimalizatora - (Varianta 1)

Pro optimalizaci vah a biasi byly zvoleny dva evolu¢ni algoritmy a jeden algoritmus z
oblasti inteligence hejna, ktery nicméné také spada do algoritmu inspirovanych prirodou.

Cilem je nalézt optimalni nastaveni parametri u kazdého evolu¢niho algoritmu, a tak
dosazeni nejlepsich moznych vysledku, kterych je dana metoda schopna. Tento cil mame z
toho divodu, abychom mohli co nejlépe porovnat maximalni moznosti uvedenych variant
mezi sebou, a tak utvorili co nejobjektivnéjsi shrnuti jejich i¢innosti pri uceni neuronovych
siti.

5.3.1 Spolecné parametry

Vsechny algoritmy se kterymi budou probihat experimenty maji uréité spole¢né parametry,
zejména co se tyce urceni kvality vysledné optimalizované sité nebo reprezentace jedince v
ramci evolu¢niho algoritmu. Tim docilime nejobjektivnéjsich vysledki pri jejich testovani,
a také ndm tento pristup usnadni praci pii samotné implementaci algoritmu.

Souhrnné budeme pii experimentech tento zakladni pristup nazyvat Varianta 1.

Jedinec

Jako jedinec bude vzdy povazovana samostatni neuronova sif o stejné topologii a se stej-
nymi aktivacnimi a ztratovou funkci. Rozdil bude pouze v hodnotach jejich vah a biasi,
které budou vzdy nahodné, avsak tyto ndhodné hodnoty budou vzdy ze stejného rozsahu
(—1,1). To plati samoziejmé pouze pii inicializaci algoritmu. Zaroven bude jedinec obsaho-
vat hodnotu svého fitness a také tdaj o jeho presnosti (tzn. procentudlni vyjadieni, kolik
vzorku z trénovaciho datasetu klasifikoval spravé). Napiiklad u algoritmu PSO (Optimali-
zace hejnem ¢astic) bude navic takovy jedinec obsahovat i své dosud nejlepsi (co se tyce
hodnoty jeho fitness funkce) hodnoty vah a také si bude pamatovat jedince s nejlepsim
fitness v ramci celé populace. Zakédovani jedince bude tedy piimé a budou jej predstavovat
tri matice vah a biast v redlné podobé. Tato reprezentace jedince samoziejmé plati pro
evolu¢ni operatory, hodnoty fitness a presnosti jsou spise ukazatele, které nas informuji
blize o dané siti a do samotného procesu evoluce (kfizeni, mutace) se nezapojuji.

Fitness

Funkce fitness, ktera slouzi pro hodnoceni kvality jedinci v rdmci populace bude u vsech
algoritmt predstavovat hodnota chybové funkce Cross-entropy. Presnéji jeji suma v ramci
celého trénovaciho setu, vydélend velikosti tohoto setu. Tedy vlastné aritmeticky prumeér
hodnot chyby z jedné iterace Feed-forward algoritmu jedné konkrétni sité. Vzorec pro hod-
notu fitness je vyjadien nasledovné:
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> (chyba kazdého klasifikovaného vzorku)

chyba =
Y pocet vsSech klasifikovanych vzorkt

Chybova funkce

Jako chybova funkce byla zvolena pro vsSechny typy optimalizace chybova funkce Cross-
entropy. Jelikoz u kazdého datasetu mame 2 a vice klasifikac¢nich t¥id, byla zvolena varianta
pro C' > 2, kde C oznacuje pocet klasifikac¢nich tiid. Cross-entropy je tedy definovana pro
urceni chyby jednoho vzorku z datasetu takto:

C
CE =— Z d; log(y;)

Presnost

Dalsi ukazatel kvality natrénovani sité je bezpochyby presnost. Ta nam ukazuje kolik vzorkl
z datasetu bylo klasifikovano do spravné t¥idy ve vztahu s celkovym poctem klasifikovanych
vzorkd. Tim nam ukazuje s jakou pravdépodobnosti sit spravné klasifikuje libovolny na-
hodny vzorek. Ptresnost se tedy pohybuje v intervalu (0 — 1). Kdy pfesnost = 1 oznacuje
100% pravdépodobnost spravné klasifikace vzorku neuronovou siti. Ukazatel presnosti se
ridi nasledujicim vzorcem:

. . pocet spravné klasifikovanych vzorki
presnost =

pocet vsech klasifikovanych vzorkt
Ukoncujici kritérium

Jako ukoncujici kritérium pro optimaliza¢ni algoritmus budeme brat bud dosazeni 100%
presnosti u valida¢niho setu nebo dosazeni predem zvoleného poctu iteraci algoritmu. Bude
zalezet u kazdého experimentu, jak budou zvoleny startovaci podminky, napriklad u data-
setu MNIST bude jisté hranice nulové chyby nebo 100% presnosti nedosazitelné, a tak bude
nejspise zvoleno jiné ukoncujici kritérium.

Jelikoz se kazdy optimalizac¢ni algoritmus jiz od zdkladu chova vcelku rozdilné, neni
vhodné jako ukoncovaci kritérium volit napiiklad rozdil chyby mezi dvéma iteracemi. U
Back-propagation by toto kritérium dévalo smysl, stejné jako i u genetického algoritmu.
Naopak u diferencidlni evoluce, ktera je piimo zaloZend na postupném vymanovani se z
lokalnich extrémi nebo u optimalizace hejnem castic, bychom tak ukonc¢ili algoritmus prilis
brzy a nedosahli téch nejlepsich moznych vysledki.

5.3.2 Geneticky algoritmus

Jako prvni evolu¢ni piistup pro optimalizaci vah byl vybran geneticky algoritmus. Tento
algoritmus existuje ve vSech moznych variantach implementace, kdy mizeme ménit princip
vybéru rodi¢t, ménit hodnoty urcujici ndhodnost jeva jako mutace a jiné. Dava nam tak
volnou ruku v rtznorodosti jeho variant pii dalsich experimentech.

Princip je ale takovy, Ze jedinec bude vyhodnocen, tzn. bude mu udélena hodnota fitness
na zakladé Feed-forward algoritmu, kdy se na trénovaci sadé ur¢i jeho prumérnad chyba.
Poté nejlepsimu jedinci v rdmci populace bude umoznéno provést druhou iteraci algoritmu
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Feed-forward na validac¢ni sadé, a tak bude zjisténa kvalita natrénovani aktualni populace.
Nejlepsi jedinec pak predstavuje kvalitu celé generace.

[ R ] Geneticky algoritmus
populace

l

. " Generovani
Vybér rodighi ——» potomka

Chromozom = NN

> Feed-Forward

Vybér do dalsi Vyhodnoceni algori
< goritmus
generace potomkil E (trénovaci set)

Fitness = chyba

Obréazek 5.9: V tomto obrazku mtizeme blize vidét celkovy princip optimalizace pomoci
genetického algoritmu.

Nyni si popiseme v jakych konfiguracich se bude algoritmus ucastnit experimenti.

Selekce

Operéator selekce se ridi na zékladé turnajového vybéru, ktery se prokazal byt nejvyhod-
néjsim resenim. Navic se jednoduse, pouze pomoci tipravy velikosti takového turnaje, tedy
poctu jedincu z populace, ktefi se zucastni jednoho turnaje, koriguje selekéni tlak. Tim
muzeme jednoduchym zpusobem ménit strategii vybéru. Zakladni varianty budou pocitat s
nizkou velikosti turnaje (kolem 5 jedincti) a celkem bude probihat vzdy sudy pocet takovych
turnaji, abychom dosahli sudého poctu takto vybranych jedincu, kviali pozdéjsimu opera-
toru ktizeni. Stejni jedinci se budou moci turnaje icastnit opakované, jelikoz budou vybirani
vzdy ndhodné. Nicméné nikdy nebudou dva stejni jedinci ticastnici stejného turnaje.

Krizeni

Kiizeni probiha vzdy mezi dvojici rodict, ktefi byli vybrani na zdkladé zvolené selekéni
heuristiky, typicky Turnajovym vybérem. Pro operdtor kiizeni bylo na vybér zvolit ze dvou
riznych pristupt. Témito pristupy jsou aritmetické a heuristické krizeni. Bylo vybrano
aritmetické ktizeni, kdy pro kazdou vrstvu vah sité byla ndhodné zvolena hodnota ¢, ktera
ur¢uje podil jednotlivych slozek vah z obou jedinct. Ridf se timto vzorcem:

weightsfhl [x][y] = weightsfl [x][y] * q + weightsz [z][y] * (1 — q)

weightsi2[z][y] = weightsfl [Z][y] * (1 —q) + weightsf2 [x][y] * q
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Kde 7 je vrstva vah sité, ch je potomek, pl a p2 rodici icastnici se kiizeni a x, y oznacujici
indexy vah.

Samotné kiizeni pak probiha u dvou korespondujicich vah stejné vrstvy dvou rodict a
takto probéhne postupné u vsech vah a biast. Takto vznikli jedinci jsou poté zmutovani.

Mutace

Operator mutace probiha na principu, ze s pravdépodobnosti p je u kazdého jedince zmu-
tovana jedna vaha kazdé vrstvy a to o ndhodnou hodnotu fidici se timto vzorcem:

maz(weights;[x][y])
10

mutace =

Nalezne se nejvyssi hodnota vahy dané vrstvy a z této hodnoty se jeji 10% velikost
pricte nebo odecte k ndhodné vybrané vaze.

Vybér do dalsi generace

Vybér do dalsi generace se fidi dvéma pristupy. Prvnim je polovi¢ni generacni obména,
tedy nové vznikli jedinci operatorem krizeni predstavuji polovinu nové populace a druhou
polovinu predstavuji jejich rodice, tedy ti jedinci vybrani v predchozi selekci turnajovym
vybérem.

Druhy pristup je celkova generacni obména, tedy je vybran turnajovym vybérem pocet
tvorici celou novou generaci, ta je posléze zkrizena a zmutovana a tento celek novych jedincu
bude pfedstavovat novou generaci.

Postupné budou experimenty provadény s obéma variantami a nasledné uprednostnéna
vykonnéjsi z nich.

5.3.3 Diferencialni evoluce

Optimalizace vah diferencialni evoluci je druhou evoluéni metodou se kterou budeme pro-
vadét experimenty. Zakédovani chromozomu bude opét stejné jako u genetického algoritmu
a princip zisku hodnoty fitness také. Budeme tedy sledovat fitness na zakladé algoritmu
Feed-forward pfi trénovacim setu a nejlepsiho jedince v ramci kazdé generace také otestu-
jeme na validacnim setu. Hodnoty vah a biast budou opét inicializoviany ndhodné v rozsahu

(—1,1).

Krizeni

Jelikoz je diferencialni evoluce primo urcend pro genotypy slozené z realnych hodnot, nemu-
stme tak vyuzivat zadného specialniho typu kiizeni a vyuzijeme standardni varianty kiizeni
pro tento algoritmus. Konkrétné se bude jednat o 4 varianty, podle kterych se i tyto varianty
jmenuji. Opét spolu budeme kiizit navzdjem korespondujici vahy jednotlivych vrstev, lisit

se tak budou tyto varianty pouze v poctu jedinci zapojujicich se do operdtoru kiizeni a
vybér kandidatniho jedince.
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Varianta rand/2/bin

U této varianty je kandidatni jedinec, ke kterému se budou dané diference vah pricitat,
zvolen nahodné v ramci celé populace. Nasledné jsou také zvoleni 4 dalsi jedinci. Pro tyto
jedince plati, ze museji byt rozdilni jak mezi sebou, tak i s kandiddtnim jedincem. Poté se
vypocitaji jejich diference mezi korespondujicimi vahami a néasledné vynasobené mutacni
konstantou se prictou k tomuto kandidatnimu jedinci. Jelikoz je uzito v této varianté bi-
nomické rozlozeni pravdépodobnosti pri krizeni, je kazda vaha z kazdé vrstvy nezavisle
na ostatnich vahach s pravdépodobnosti CR (crossing-point) vyménéna na korespondujici
index stejné vrstvy do aktudlniho jedince. Poté je nové vznikly jedinec ohodnocen funkci
fitness opét pomoci jedné iterace algoritmu Feed-forward nad trénovacim setem a jeho fit-
ness porovnano s aktualnim jedincem. Pokud je lepsi, nahrazuje tento nové vznikly jedinec
v populaci toho aktualniho. Takto probéhne kriZeni pro celou populaci v ramci jedné iterace
algoritmu.

w™[z][y] = wi[z][y] + MR * (wi[z]ly] — wilz]ly) + wlz]ly] — wf[z][y])

Kde w; je vrstva vah i, mut je mutacni jedinec, M R je mutation rate - mutacni faktor,
a, b, ¢, d, e jsou jedinci ndhodné vybrani pro kf¥izeni a jedinec a je kandidatni jedinec a
x, 1 jsou indexy jednotlivych vah.

Varianta best/2/bin

U varianty best/2/bin je kandidétni jedinec, ke kterému se budou diference vah pricitat,
zvolen jako nejlepsi jedinec v dané generaci. Nejlepsiho jedince vybirdame na zakladé jeho
hodnoty fitness. Jinak je tato varianta prakticky totozné s variantou rand/2/bin, nicméné
pti béhu se obé varianty chovaji rozdilnéji, nez by se na prvni pohled mohlo zdat.

5.3.4 Optimalizace hejnem castic

Vsechny podminky ohledné neuronové sité budou i u optimalizace hejnem ¢astic stejné jako
u ostatnich dvou algoritmii. Tedy fitness funkce bude urcovat prumérnou hodnotu chyby na
zékladé algoritmu Feed-forward nad trénovacim setem, opét nejlepsi feseni v ramci populace
bude otestovano na valida¢nim setu. Vahy budou inicializovany opét ndhodné ve stejném
rozsahu (—1,1). K¥iZeni ani mutace pfi tomto algoritmu nejsou potieba, bude se pouze
vypocitavat smérovy vektor vel;, na zakladé kterého jedinec méni svou pozici ve stavovém
prostoru feseni.

velit1 = (w *vel;) + (¢1 * randy) * (best; — indiv;) + (c2 * rands) * (global; — indiv;)

Kde parametr w urcujici silu vlivu smérového vektoru vel; k budouci nové pozici bude
pri experimentech v rozsahu (0, 1), parametry ¢, co urcujici silu vlivu historicky nejlepsi
pozice samotné ¢astice (best;) a druhy silu vlivu pozice nejlepsi ¢astice v rameci celého hejna
(global;) budou v rozsahu (0,2). indiv; je aktudlni pozice ¢astice a ¢isla randy, rands jsou
dvé ndhodné redlné hodnoty v rozsahu (0,1). Proménnd i oznacuje index aktudlni ¢astice
a nabyva hodnoty az do N, tedy velikosti populace.
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Obrazek nize naznacuje graficky vypocet nové pozice ¢astice pii kazdé iteraci:

inertia individual best

particle bnew direction

swarm best

Obréazek 5.10: Vypocet nové pozice v n-dimenzionalnim stavovém prostoru feseni u Opti-
malizace hejnem ¢astic. Swarm best - znaci nejlepsi pozici jedince (nejlepsi feseni) v ramci
celého hejna, Particle - aktualni ¢astici pro kterou se provadi vypocet nové pozice, Inertia -
smérovy vektor (velocity = inertia) vel;, Individual best - pozice historicky nejlepsiho feseni
aktudlni castice.

5.4 Modifikovania metoda - (Varianta 2)

Modifikovany pristup k optimalizaci vah neuronové sité bude spocivat v prabéhu evaluace
a zjistovani hodnoty fitness jednotlivych siti v rdmci populace. Dosud jsme nové vznik-
lého jedince otestovali funkci fitness a zjistili jak dobfe se umistil v ramci své aktualni
populace. Délali jsme tak tim zpisobem, Ze jsme na optimalizovanou sit pustili algoritmus
Feed-forward s trénovaci sadou a poté spocitali jeji primérnou chybu na jeden vzorek. To
tvorilo hodnotu fitness této sité, kterd se déle zapojila do pribéhu evolu¢niho algoritmu.
Nyni tento pristup ponékud zménime a budeme sledovat, zda-li se modifikace promitne do
kvality a rychlosti uceni a hodnoty fitness budou konvergovat rychleji ke svému minimu,
tzn. jednotlivé hodnoty vah a biasu sité ke svému optimu pri zachovani maximalni presnosti.

Tento pristup spoc¢iva v tom, zZe nové predtim, nez budeme jedince (sit) evaluovat, tedy
poustét na ni algoritmus Feed-forward, sit jednou iteraci nau¢ime pomoci Back-propagation.
Tedy pustime na ni algoritmus back-propagation s trénovacim setem. Tim zménime jednot-
livé hodnoty vah, které ndm budou konvergovat spravnym smérem ke své optimalni hodnoté
a teprve poté na takto modifikovanou sif pustime Feed-forward algoritmus, ale tentokrat
jiz. s validacnim setem. Takto ziskand prumérnad hodnota chyby z valida¢niho setu bude
nové predstavovat nasi hodnotu z funkce fitness a na jejimz zdkladé bude sit pomérovana
s ostatnimi jedinci v rdmci své aktudlni populace. Abychom dosahli vyraznéjsi zmény vah
a tedy, aby i algoritmus back-propagation mélo smysl viibec zahrnovat, bude zvysena hod-
nota miry uceni (learning-rate), oproti hodnoté vyuzivané pii experimentech se samotnou
back-propagation.

Vahy a biasy sité se pti pfechodu algoritmu back-propagation budou aktualizovat po kaz-
dém vzorku z trénovaciho setu. Stejné tak pracuje i samotna implementace back-propagation
se kterou budeme srovnavat nase evolucni pristupy.

Predpoklad je, ze i jedna iterace algoritmu back-propagation mize vyrazné napomoci
konvergenci hodnot vah blize svym optimalnim hodnotdm a zaroven nezabere prili§ mnoho
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vypocetniho ¢asu. Také pro samotné optimalizac¢ni evolu¢ni algoritmy muze tento pristup
pomoci podobnym zptsobem, tak jako v jinych evolu¢nich pristupech spojenych s ucenim
neuronovych siti, kdy jsou sité po inicializaci nejprve lehce natrénovany, aby jejich vahy
nemély ¢isté ndhodné hodnoty, a tak byly jiz od zac¢atku optimalizace mnohem blize ke svym
optimalnim hodnotam. My toto predtrénovani nebudeme nyni vyuzivat pfi inicializaci siti,
ale vzdy pred jejich evaluaci. Takovy je tedy predpoklad a bude zajimavé sledovat, jestli
i v realité tato "dopomoc"bude opravdu uziteénd a povede k celkovému zrychleni nebo
zpresnéni nasich evolu¢nich optimalizaci. Budeme se opét soustfedit na presnost, hodnotu
chyby tj. hodnotu fitness, celkovy vypocetni Cas i pocet iteraci potrebnych k dosazeni danych
vysledkt. Pii experimentech bude tato metoda pojmenovana jako Varianta 2.
Novy pristup blize vysvétluje nésledujici schéma:

Evoluce

[ ateee ]
!

Vybér rodiglh =~ ——— E;;fm'

Vybér do dalsi ¢ Vyhodnoceni
generace potomkii
A
Fitness = chyba Chromozom = NN

Y

Feed-forward algoritmus Back-propagation algoritmus
<«

(1 iterace nad validaénim setem) (1 iterace nad trénovacim setem)

Evaluace

Obrazek 5.11: Modifikovany pristup demonstrovany pfi pouziti genetického algoritmu
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5.5 Druha modifikace - (Varianta 3)

Pro srovnani na zavér také vyzkousime metodu kratkého predtrénovani sité pomoci algo-
ritmu Back-propagation. Jednat se bude o maly pocet iteraci (1-5) nad trénovaci sadou
pred zahajenim samotného evolu¢niho optimalizacniho algoritmu. Budeme se pokouset sit
natrénovat jen do takové miry, aby vlastni optimalizace a zdokonalovani vysledkil probi-
halo hlavné diky evoluéni optimalizaci. VSechny tyto pristupy budou spolu opét stejnym
zpusobem porovnany.

Tato metoda bude pri experimentech oznacovana jako Varianta 3.

Modifikace Il.

Predtrénovani Evoluce Evaluace
Back-proj o Feed-forward algoritmus
= paga Evoluéni algoritmus
(1-5 iteraci nad trénovacim setem) (1 iterace nad trénovacim setem)
b 4
A

Fitness = chyba

Obrazek 5.12: Druhd modifikovace - predtrénovani sité pro rychlejsi konvergenci hodnot
vah sité na jejich optimalni hodnoty

5.6 Implementace

Pro implementaci programové ¢asti této prace byl zvolen programovaci jazyk Python ve
verzi 3.6. Jako jedind knihovna tfetich stran byla pouzita knihovna Numpy. Tato knihovna
slouzi k usnadnéni prace s vektory a maticemi a operacemi nad nimi. Je implementovana
v programovacim jazyce C, tudiz vypocty provadéné s touto knihovnou jsou velice rychlé
a pomeérné dobre optimalizované. Program byl napsan v objektové orientovaném paradig-
matu.

Implementacni balik se sestava z nékolika Casti, které si ve zkratce popiseme. Cely balik
obsahuje vse potiebné pro kompletni béh programu a spusténi naslednych experimenti.
Hlavni ¢asti programu jsou:

e NN - neural_network - obsahujici implementaci neuronové sité
e GA - genetic_algorithm - obsahujici implementaci genetického algoritmu
e DE - differential_evolution - obsahujici implementaci diferencidlni evoluce

e PSO - particle_swarm_optimization - obsahujici implementaci optimalizace hej-
nem castic

e Dataset - obsahujici kéd na pripravu datasetti pro pouziti v programu

e Graph - obsahujici kéd pro tvorbu grafi, samostatné spustitelny
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Pro implementaci neuronové sité, algoritmu back-propagation ani zadné z variant op-
timaliza¢nich algoritmt nebyly pouzité zadné specializované knihovny uréené pro strojové
uceni. VSechny zminéné celky byly implementoviny pouze za pouziti ¢istého jazyka Py-
thon spolu s matematickou knihovnou Numpy. Bylo tak u¢inéno proto, abychom pochopili
celkovy princip fungovani jednotlivych slozek algoritmil a zejména proto, aby se vymazaly
pripadné rozdily implementaci. Jelikoz zadna knihovna tietich stran neobsahuje vsechny
zminéné algoritmy zaroven dohromady, mohlo by tak vznikat v disledku riznych pristupu
k implementaci naptiklad k rozdilné rychlosti evaluace jednotlivych ¢asti a tudiz k neob-
jektivnimu srovnani jednotlivych pristupt pri u¢eni neuronovych siti.

5.6.1 Pouzité funkce a struktury

Pro implementaci byly hojné vyuzity moznosti matematické knihovny Numpy. Jelikoz bylo
nasim cilem optimalizovat hodnoty vah a biasi neuronové sité, proto byly pro urychleni
téchto krokt vahy a biasy implementovany jako datovy typ numpy.array. Jednd se o ma-
tici téchto vah, kdy jeji fadky odpovidaji poctu neurond vrstvy ¢ a pocty sloupci vrstvé
neuront vrstvy nadchazejici, tedy vrstvy ¢ + 1. Kazd4 vaha je redlné ¢islo datového typu
numpy . float64. Inicializované na ndhodnou hodnotu v rozmezi (—1,1).

Pro vsechny nahodné hodnoty byl pouzit generator ndhodnych ¢isel pri rovnomérném
rozlozeni pravdépodobnosti numpy.random.uniform. Tento generator vyuziva algoritmu
pro generovani ndhodnych hodnot zvany Mersenne Twister.

Neuronova sit

Samotné neuronova sit je implementovana ve t¥idé neural_network, kdy kazda jednotliva
sit predstavuje instanci této t¥idy. Jako vstupni argumenty konstruktoru této tiidy jsou
pocty neuroni jednotlivych vrstev sité. Samotny objekt pak obsahuje pét proménnych, tii
z nich jsou implementovany jako numpy.array obsahujici matici vah a biast jednotlivych
vrstev sité. Zbylé dvé proménné fitness, accuracy ukladaji hodnotu fitness funkce a
presnost konkrétni sité. Proménna fitness je inicializovana na hodnotu infinity, ktera je
soucasti Python knihovny math. Proménné accuracy je inicializovana na hodnotu —1.

Dalsi soucasti této tiidy je funkce feed_forward() implementujici stejnojmenny al-
goritmus, prijimajici jako vstupni argument objekt neuronové sité, dataset a pravdivostni
hodnotu, zda-li ma byt vyuzit algoritmus Back-propagation.

Triida také obsahuje samotny algoritmus Back-propagation a také obsahuje vsechny
implementace aktivacnich funkci a derivaci téchto funkci potfebné pro spravny béh Back-
propagation, véetné cross-entropy a funkce soft-maz.

Také obsahuje funkci pro zjisténi hodnoty fitness fit_function() a funkci pro iniciali-
zaci populace neuronovych siti init_population().

Dataset

Tento soubor obsahuje funkce potrebné pro pripravu datasetii pro jejich nasledné pouziti pri
provadénych experimentech. Nacitajl ptilozené datasety ve formatu csv a hodnoty klasifi-
kacni tiidy pfevadi na bindrni podobu. Jedinou vyjimkou je dataset MNIST, ktery je nahran
prostiednictvim knihovny TensorFlow [2].
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Geneticky algoritmus

Hlavni funkei obsluhujici cely algoritmus je funkce genetic_algorithm(), pfijimajici vstupni
argumenty jako zvoleny dataset, pocet iteraci algoritmu, velikost populace, parametry neu-
ronové sité - tedy parametry jedince a zvolenou variantu optimalizace. Z této funkce se
nasledné volaji ostatni funkce nezbytné pro béh algoritmu.

Jsou to funkce selection_tournament () zajistujici zvoleni rodict v ramci populace
na zakladé turnaje. Nasledné jsou tito jedinci zkriZeni ve funkci crossover_selected() a
zmutovani ve funkci mutate (). Inicializace populace je prostfednictvim jiz diive zminéné
funkce init_population() nachézejici se v souboru nn.py.

Diferencialni evoluce

Hlavni funkei tohoto algoritmu je funkce differential_equation(). Pfijimajici opét stejné
parametry jako hlavni funkce u genetického algoritmu, ale navic doplnénad parametrem,
ktery oznacuje specifickou variantu diferencidlni evoluce (rand1bin, best2bin, atd). Opét je
na pocatku vygenerovana populace neuronovych siti funkci init_population(). Nésledné
je zméreno fitness opét funkei fit_function() nachézejicim se v souboru nn.py. Nésledné
je funkci execute_method () zvolena dand varianta algoritmu a je v ni provedeno kriizeni.
Tyto varianty jsou implementovany ve funkcich: best1(), best2(), rand1(), rand2().
Kandidatni jedinec je ulozen v proménné candidate. Pro nalezeni nejlepsiho jedince v ramci
populace je uzita funkce get_best() nebo get_best_idx(), podle toho, zda-li chceme
ukazatel na jedince nebo pouze jeho index v ramci datové struktury 1ist vsech jedinci.

Pro tvorbu jedinct s identickymi vlastnostmi vyuzivame vestavéné funkce deepcopy ()
v knihovné copy.

Optimalizace hejnem castic

Hlavni funkci souboru pso. py je funkce particle_sworn_optimization(). Obsahujici cely
algoritmus bez potfeby uziti jinych funkci specifickych pro tuto metodu.

Pri kazdé iteraci algoritmu je vypocitdna nova hodnota smérového vektoru pro kazdou
vahu, uloZend v proménné new_velXY. O kterou je nasledné inkrementovana hodnota vah
tohoto jedince. Opét se jedna o proménné datového typu numpy.array.

V tomto algoritmu jsou vyuzity i dalsi proménné nachézejici se v objektu neuronové
sité z tfidy neural_network a to datového typu numpy.arrays obsahujici dosud nej-
lepsi hodnoty vah best_weightsXY dané instance a také hodnoty jejich smérovych vektori
vel_weightsXY. Déle také korespondujici hodnotu fitness v proménné best_fitness. Tyto
proménné jsou inicializovany praveé pouze pii vyuziti této optimaliza¢ni metody. Je to z toho
davodu, aby nezabiraly zbyte¢né mnoho pamétového prostoru pri béhu ostatnich variant
optimalizac¢nich algoritmil, které jej ke své ¢innosti nepottebuji.

Opét jsou vyuzity funkce ze souboru nn.py pro zjisténi fitness a inicializaci pocatecéni
populace neuronovych siti.

Vystup

Kazdy ze zminénych soubort obsahujicich optimalizac¢ni algoritmus obsahuji také kéd pro
zapisovani pribéznych vysledkti do soubort nachazejicich se ve slozce output. Mimo jiné je
i tento vystup v prehlednéjsi formé vypisovan na standardni termindlovy vystup. Jedna se o
¢islo generace, hodnotu nejlepsiho jedince fitness a jeho presnost. Do souboru je také zazna-
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menano findlni fitness na valida¢nim setu nejlepsiho jedince na konci celého algoritmu. Sou-
bory také obsahuji kéd pro méreni celkového ¢asu trvani jednotlivych optimalizaci. Vsechny
tyto tdaje nam poslouzi pro porovnani jednotlivych algoritmt a variant optimalizaci jak
mezi sebou, tak k jejich porovnani s algoritmem back-propagation.

Soubor graph.py obsahuje implementaci grafického zobrazeni vysledkt z jednotlivych
experimentil. Jednd se o samostatné bézici program, ktery neni nijak zavisly na hlavnim
programu. Jako vstupni argument bere nazev souboru, ktery obsahuje informace o pritbéhu
jednotlivych optimalizaci (nachazejici se ve slozce output). Tento argument ¢te z prikazové
radky pri spusténi. Na vystup ndm davéd dvojici grafi zndzornujicich ménici se hodnotu
fitness a presnosti sité v zdvislosti na poctu iteraci (generaci) algoritmu. P¥i spusténi lze
zadat také vice cest k soubortim pro vytvoreni kombinovaného srovnavaciho grafu vice
variant optimalizace.

Vykreslovani grafti je implementovano pomoci knihovny matplotlib, kterd je urcena
pro vykreslovani grafii za pomoci matematické knihovny Numpy v programovacim jazyce
Python3.

Konfiguracni soubor

K programu je v kofenové slozce ptilozen i konfiguracni soubor config, ve kterém lze nasta-
vit dodate¢né parametry jednotlivych optimalizacnich algoritmu. Tyto parametry nehraji
zasadni roli pri nasich experimentech, a tak byly jednordzové nastaveny a po celou dobu
experimenti neménény. Nicméné zustava zde moznost jejich pripadné zmény v této podobé.
Pohodlné a bez primého zasahu do kédu.
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Kapitola 6

Experimenty a srovnani s
Back-propagation

V této kapitole budou provedeny a rozebrany jednotlivé experimenty s evolu¢nimi algoritmy
a jejich nasledné porovnani s algoritmem back-propagation. Vysledky experimenti budou
rozdéleny do nékolika ¢ésti, a to podle jednotlivych optimalizac¢nich algoritmu, které budou
optimalizovat vahy neuronovych siti. Déle také podle jednotlivych navrzenych variant spo-
luprace téchto algoritmi s back-propagation a v neposledni fadé také podle jednotlivych
datovych sad pouzitych pro tyto experimenty. Budeme sledovat nastaveni jednotlivych pa-
rametra a napriklad i velikost populace a zjistovat, které z nich jsou klicové a s nejvétsSim
uspéchem v poméru rychlost/kvalita optimalizuji jednotlivé vahy a zda-li jsou viibec tyto
metody schopné fadného nauceni neuronové sité pro jeji redlné pouziti.

Pro srozumitelnéjsi popis u experimentt budeme vyuzivat ndzvoslovi, kdy verzi budeme
oznacovat evoluéni algoritmus (déle jen EA), ktery se lisi pouze v néjakém svém parametru
nebo napt. velikosti populace, avsak stéle se jedna o stejny EA. To plati také pro verze DE
(rand/1, rand/2, best/1, best/2). Pro typy nami navrhnutych optimalizatoru viz. 5.3, 5.4
a 5.5 budeme uzivat nazev varianta s ¢islici 1,2,3. Pokud budeme mluvit o uré¢itém EA ve
srovnani s ostatnimi EA, budeme uzivat vyraz metoda.

6.1 Geneticky algoritmus

V prvnim experimentu Obrazek 6.1 sledujeme vliv velikosti populace na vyvoj u¢eni pomoci
genetického algoritmu, déle jen GA ve varianté 1. Tabulka 6.1 popisuje poc¢ateéni parametry
GA.

Parametry algoritmu GA
Dataset Iris Wine Mnist | Iterace 500 - 1000
Sit (10,10) | (10,10) | (20,20) | Turnaj 5
Mutace 10% Mutation rate 0.5
Gen. obména 0.5-1 Learn rate 0.15

Tabulka 6.1: Sit - obsahuje pocty neurond ve skrytych vrstvich - hodnoty byly zvoleny
experimentéalné s cilem snizeni vypocetni nadrocnosti, avsak pii zachovani schopnosti sité
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Obréazek 6.1: GA varianta 1: M-32, O-64, Z-256, C-1024 jedinct (Iris)

Tabulka vysledki 6.2 pro experiment srovnavajici G¢innost GA na zakladé velikosti
populace pri datasetu Iris.)

Populace | Chyba | Presnost Cas
32 0.112 0.95 246s
64 0.021 1.0 520s
256 0.141 0.97 1047s (500 iter)
0.045 1.0 13540s G.O.
1024 0.255 0.97 8484s

Tabulka 6.2: (G.O. - genera¢ni obména - iplné, Iter - pocet iteraci

7 tohoto experimentu lze jasné vidét, ze z hlediska tispésnosti nalezeni feseni se GA
nejlépe chova pri vétsich velikostech populace. Mnohem rychleji konverguje ke globalnimu
minimu chybové funkce a to jiz po cca 200 iteracich. Tato skutecnost mize byt odivodnéna
tim, zZe pri vétsi populaci je mezi jedinci vétsi diverzita, a tak se zde nachazi i vice jedinct s
dobrymi vlastnostmi. Navic pfi zachovani malé velikosti turnaje (5) je vysoké pravdépodob-
nost vybéru takovychto rtiznorodych, ac¢ treba i slabsich jedincta. Tato rychla konvergence
z pohledu poctu generaci je vSak vyvazena velice dlouhou dobou evaluace. Pro populaci o
velikosti 1024 trvala evaluace 1000 generaci prumérné 11000s (3h) u nejjednodussiho da-
tasetu (Iris) 6.2. P¥i porovnani verze s 32 jedinci je to témér 100 nésobny rozdil v c¢ase
potrebném na evaluaci. Tyto verze s méné jedinci také dosahly prakticky stejné presnosti
po 1000 iteracich (pramérné 98%), avsak potiebovaly k tomu prakticky celou délku béhu
algoritmu.
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Obrézek 6.2: GA: 1024 jedincu (Iris), srovnéni 3 variant, kde ¢ znad¢i dplnou generacéni
obménu a f poloviéni generac¢ni obménu

Pti porovnani wvariant 1, 2 a 8 u populace citajici 1024 jedinca lze vidét nejrychlejsi
konvergenci varianty 3, tedy 2. modifikace, kdy byla kazda sit 5 iteracemi natrénovina a az
poté se zacala ucastnit GA. Tato prudka konvergence zacind jiz kolem 20. iterace algoritmu
a kolem 100 jiz ztistava hodnota chyby prakticky neménné. Tedy dosdhla globalniho minima.
Mizeme si také vSimnout, ze tato verze uziva poloviéni genera¢ni obménu, kterd mimo jiné
razantné Setii vypocetni cas, fddové tietina vypocetniho casu byla uSetfena oproti verzi s
uplnou genera¢ni obménou. To muize byt odivodnéno tim, Ze tento Cas je jinak potfebny
na vytvoreni novych jedinci v procesu kiizeni a také na turnajovy vybér celého poctu
populace.

Pramérnym vysledkem skoncily wvarianty 2, tedy kdy jsou sité natrénovany v kazdé
iteraci algoritmu, ale jejich fitness je vypocteno po prichodu valida¢niho setu. To je pomérné
zajimavé, protoze ostatni evolucéni algoritmy mély s touto variantou problémy a nedosahly
néjakych zasadnéjsich vysledkl. Zejména to byla diferencidlni evoluce u které nemuzeme
mluvit o uziteéném uceni. Skoére jak chybové funkce tak presnosti se neustile méni opacnym
smérem, bez tendenci konvergovat k néjaké stdlé hodnoté viz Obrazek 6.3.

Je to z toho divodu, ze se neustile méni hodnoty vah diky prichodu BP, a tak se
i celkové fitness kazdého jedince s kazdou generaci velmi méni. Nicméné i zde jsou vidét
tendence ztstavat delsi dobu u globalniho minima, ale také neschopnost algoritmu se v tako-
vém minimu delsi dobu udrzet. Zde se nabizi moznost feseni v podobé ukonceni algoritmu
po dosazeni urcité hranice presnosti, pak by tento problém byl jiz irelevantni. V experi-
mentech jsme ale tuto moznost zamérné vynechavali, abychom mohli dikladnéji sledovat
¢innost jednotlivych algoritmi, a to i po nalezeni optimalniho reseni.

Varianta 2 u GA pri datasetu MINIST se nechovd, tak jako u DE 6.3, ale naopak se zde
velmi projevil vliv BP, ktery prakticky naucil sit hned pri prvni iteraci, blize v sekci 6.4.
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Celkové mtizeme Tici, ze GA se prakticky vzdy dostane na nebo velice blizko globalnimu
minimu, ovsem za cenu vysoké ¢asové narocnosti, kterd daleko prevysuje prednosti této
metody. Je bezkonkuren¢né nejpomalejsi metodou ze vsech optimalizac¢nich pfistupt, a tak
jejl vyuziti v surové formé je spise sporadické. Muzeme ji pomoci napiiklad pouzitim néjaké
heuristiky v podobé kratkého natrénovani sité za pomoci BP nebo jiného pristupu priblizeni
k optimalnim hodnotam feseni. Pak by tato metoda dostévala vétsi vyznam, hlavné diky
své vlastnosti, kdy nemé problém jako ostatni metody - uvaznuti v lokalnim extrému.

5
4_ |

3] —— DEb2
— DER2

7 —— DEb]
14
- T

T
600 800 1000

Accuracy
o
(=]

—— DEb3
—— DEr2
—— DEb]

T T T T
400 600 800 1000

Generation

T T
0 200

Obrazek 6.3: Srovnéani 3 variant DE pti (Varianté 2) na datasetu Iris

Ocekavanou nejméné tspésnou variantou je zakladni varianta 1, které jako jediné nebylo
dopomozeno ke spravnym hodnotam vah, a tak musel GA zacinat s absolutné ndhodnymi
hodnotami. Ac¢koliv i ony dokazaly dosdhnout tispésnosti kolem (98%), jejich prubéh je vsak
v porovnani s ostatnimi velmi pozvolny a az pramérné kolem 300. iterace se zacCinaji blizit
k relevantnéjsim vysledkum nad (95%) presnosti u datasetu Iris.

Souhrnna tabulka vysledk 6.3 jednotlivych verzi a variant GA pri populaci 32 jedincu:

Varianta | Chyba | Presnost | Doba béhu | Dataset | Iterace
1 0.55 0.74 296s Wine 1000
2 0.54 0.74 807s Wine 1000
3 0.48 0.76 299s Wine 1000
1 0.05 0.99 235s Iris 1000
2 0.04 0.95 699s Iris 1000
3 0.02 1.0 243s Iris 1000
1 0.44 0.83 44855 MNIST 500
1 0.26 0.89 8257s MNIST 1000
2 0.05 0.98 20s MNIST 3*
3 0.03 0.99 5116s MNIST 500

53

Tabulka 6.3: 3* - BP prakticky nauéi celou sit, a tak je pro MNIST tato varianta nevhodna




6.2 Diferencialni evoluce

V této sadé experimentu srovnavame jednotlivé verze diferencidlni evoluce, déle jen DE
mezi sebou a také stejné verze pri svych variantdch ndvrhu.

Parametry algoritmu DE
Dataset Iris Wine Mnist | Iterace 500 - 1000
Sit (10,10) | (10,10) | (20,20) | Cross-point 0.7
Krizeni binomické Mutation rate 0.6

Tabulka 6.4: Zéakladni parametry DE, které byly zvoleny experimentalné. Sit opét popisuje
pocty neuront ve skrytych vrstvach

Nejzajimavéji se chova verze best/1/bin viz Obrazek 6.4, kterd ve vétsiné pripadech
neuvazla v lokalnich extrémech tak, jako ostatni verze, ale nalezla optimalni feseni. Dokonce
i u slozitéjsiho datasetu MINIST dokézala jako jedind nalézt FeSeni s 99% presnosti. Z tohoto
pohledu je nejméné tspésnou verzi paradoxné verze rand/2/bin, ktera daleko castéji uvdzne
verzi je best/2/bin. Uspéch obou verzi neni a7 tak necekany, uz jen z toho divodu, Ze
jako kandidatniho jedince vyuziva nejlepsiho jedince v ramci populace, tudiz algoritmus
se vzdy snazi vylepSovat jiz schopného jedince. Na rozdil od verzi rand/1 a rand/2, kdy
takto modifikuje vzdy ndhodného. Ovsem spiSe bychom ocekavali vétsi tispésnost verze
best/2 nad best/1, jelikoz skladd sviij Sumovy vektor z vice jedinct z populace, a tak nabizi
vétsi diverzitu z vybéru jednotlivych gent. To se ovsem nepotvrdilo, a tak jednodussi verze
(best/1) ve vétsiné experimentu porazi vSechny své konkurenéni verze. Verze rand/1 je na
déleném druhém misté, jelikoz pomérné necekané prokazuje velice dobré vysledky, kdy hned
pii zacatku algoritmu ma jednu z nejrychlejsich konvergenci k nizsim hodnotam chyby ze
vsech verzi DE.
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Obrazek 6.4: DE Varianta 1, (populace 32) - (Iris), nejstabilnéji se chovd verze best/1
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Celkové u DE velmi zélezi na pocatecni inicializaci hodnot vah sité. Obcasné se stane, ze
algoritmus hned nékolik mélo iteraci po zacadtku uvazne na lokalnim optimu a ani nékolik
stovek iteraci mu nestaci na to, aby se z néj dokdzal vymanit. Pokud ale tento problém
nenastane, mame vcelku zarucenou pomérné rychlou konvergenci ke globdlnimu minimu
chybové funkce.

Souhrnné tabulka vysledku 6.5 jednotlivych verzi a variant DE:

Srovnani variant DE

Var. | Metoda | Chyba | Pres. | Béh | Minimum Dataset | Iterace
1 best /1 0.47 0.75 | 150s | 58.(0.53,0.77) Wine 500
1 rand/1 0.51 0.75 | 152s | 375. (0.57,0.76) Wine 500
2 best/1 0.56 0.72 | 455s | 28.(0.56,0.74) Wine 500
2 best/2 0.53 0.75 | 463s | 480. (0.51,0.83) Wine 500
3 best/1 0.53 0.73 | 153s | 82. (0.55, 0.75) Wine 500
3 rand/1 0.54 0.72 | 150s | 165. (0.54, 0.72) Wine 500
1 best/1 0.01 0.99 | 4491s | 357. (0.03, 0.99) | MNIST 500
3 best /2 0.12 0.96 | 4509s | 55.(0.12,0.96) | MNIST 500
3 | rand/1 | 0.11 | 0.96 | 4639s | 67. (0.11, 0.96) | MNIST | 500
1 best/1 0.00 1.00 | 246s | 361. (0.009, 1.0) Iris 1000
1 rand/1 0.09 0.96 | 256s | 304. (0.09, 0.96) Iris 1000
1 best/2 0.06 0.97 | 238s | 252.(0.09, 0.98 Iris 1000
2 best/1 0.07 0.97 | 804s 21. (0.1, 0.97) Iris 1000
3 best/2 0.0002 1.0 250s | 292. (0.002, 1.0) Iris 1000
3 best/1 0.0007 1.0 239s | 302. (0.06, 0.98) Iris 1000
3 rand/1 0.07 0.97 | 243s | 206. (0.14, 0.97) Iris 1000

Tabulka 6.5: Srovnavaci tabulka jednotlivych variant optimalizace a jednotlivych verzi DE
pri téchto variantach. Minimum - sloupec se zajimavymi hodnotami z pribéhu algoritmu
(obvykle nejlepsi feseni) viz. text nize

Jelikoz je u DE velké mnozstvi verzi, byly do shrnujici tabulky 6.5 zahrnuty jen vybrané
experimenty s nejzajimavéjsSimi vysledky. Mimojiné sloupec s nazvem Minimum v sobé
zahrnuje Cislo iterace, pri kterém meéla DE nejlepsi vysledky na zdkladé nejvyssi presnosti.
Udaje jsou v pofadi (¢islo iterace, hodnota chyby, hodnota presnosti). Diky principu ¢innosti
velikosti chyby, coz je také fitness funkci pro algoritmus, nicméné u presnosti jiz poté muze
a také dochazi k jejim vykyvam a v pozdéjsi fazi algoritmu také k tzv. overfittingu, tudiz
proto je zahrnut i sloupec s témito vyznamnymi idaji.

Dalsim zajimavym aspektem u DE je jeji schodovity pribéh smérem k minimu, ktery
u ostatnich algoritmi nevidime. Nékdy se muze zdat, ze DE jiz uvazla v lokalnim optimu
a nedostane se z néj, ale poté po nékolika desitkach iteraci se algoritmus opét "probudi'a
optimalizuje dale.

Priklad verze DE best/1 jez dosahla presnosti 100% a neuvézla v lokdlnim optimu 6.5.
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Obrézek 6.5: Varianty 1, 2, 8 pii DE best/1/bin (Populace 32) na datasetu MNIST

6.3 Optimalizace hejnem castic

Metoda optimalizace hejnem ¢éastic, dale jen PSO dokéaze prekvapivé produkovat jak skvélé,
tak zaroven i nejhorsi vysledky ze vSech zminénych algoritmti. V ojedinélych pripadech
dokaze doslova po par iteracich nalézt bezkonkurenéné nejrychleji optimalni hodnoty, a tak
konvergovat ke globalnimu minimu mnohem rychleji nez back-propagation. Tim je myslena
rychlost z pohledu ¢asu i z pohledu poctu iteraci. Je to jediny algoritmus, ktery projevil
takovéto znamky chovani viz Obréazek 6.6. Nicméné v castéjsich pripadech algoritmus uvazne
na lokalnim minimu a jiz se z néj nevymani. PSO nemé tu schopnost dostat se z lokalniho
optima, a tak primarné zalezi na inicializaci populace. Pokud jsou jiz od zacatku v populaci
jedinci s dobrymi vlastnostmi, ma tento algoritmus tendence konvergovat velice rychle ke
globalnimu minimu. Ovsem pokud takové jedince populace neobsahuje, coz je bohuzel ve
vétsiné pripadu, uvazne v pouhém optimu, které je daleko od toho, aby takova sif mohla
byt prohlasena za naucenou.

Parametry algoritmu PSO
Dataset Iris Wine Mnist | Iterace 500 - 1000
Sit (10,10) | (10,10) | (20,20) | Learn rate 0.15
C1 1.5 C2 1.5
w 0.5

Tabulka 6.6: Parametry Wy, Cq, Cy byly zvoleny experimentalné.

Jako jediny z algoritmi vSak pomérné dobfe pracuje ve wvarianté ¢. 2, tedy pri kazdé
iteraci je jedinec jedenkrit naucen back-propagation. Napriklad u datasetu Kvality vina
doséhla tato varianta témér 90% uspésnosti, pritom samotna back-propagation stejné jako
ostatni algoritmy vzdy nalezly nejvySe feSeni predstavujici 76% presnost sité. V tomto
ohledu je tedy PSO velmi tc¢innd, ale jak bylo feceno, je potieba velké mnozstvi spusténi
celého algoritmu, abychom takového vysledku dosahli a neuvazli v pouhém optimu, coz je
z hlediska pouzitelnosti znacné limitujici.
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Souhrnné tabulka vysledkti 6.7 jednotlivych variant PSO:

Srovnani variant PSO

Var | Chyba | Presnost | Béh Minimum Dataset | Iterace
1 0.05 0.98 246s | 20. (0.08, 0.99) Iris 1000
1 0.43 0.82 241s | 10. (0.45, 0.83) Iris 1000
2 0.004 1.0 714s 6. (0.12, 1.0) Iris 1000
3 0.09 0.97 246s | 13. (0.11, 0.98) Iris 1000
3 0.22 0.88 259s | 26. (0.27, 0.91) Iris 1000
1 0.57 0.69 147s | 81. (0.57, 0.72) Wine 500
2 0.4 0.83 395s | 11. (0.32, 0.88) Wine 500
3 0.55 0.7 150s | 25. (0.55, 0.72) Wine 500
1 0.56 0.73 1681s | 25. (0.57, 0.73) | MNIST 200
2 0.006 0.99 5021s | 11.(0.02, 1.0) | MNIST 200
3 0.07 0.97 1759s | 13. (0.08, 0.97) | MNIST 200

Tabulka 6.7: Tabulka vysledkd pro PSO, Minimum opét oznacuje shodné jako u DE 6.5

zajimavé hodnoty z prubéhu optimalizace

Také treti varianta optimalizace, tedy kratké nauceni pred spusténim algoritmu pracuje
s PSO obstojné a ve vétsiné pripadu algoritmus velice rychle konverguje ke globalnimu
optimu. To ndm naznacuje, ze kdyz zmensime stavovy prostor reseni a spravné algoritmus
nasmérujeme, v nasem pripadé pouzitim back-propagation, PSO velmi rychle a kvalitné

nalezne dobré reseni.

Také z experimentl vyplynulo, ze PSO se chova lépe a rychleji optimalizuje p¥i pou-
ziti mensich populaci (100 a méné jedinci). Pti velké populaci se sice muze zdét, ze se
lépe pokryje ¢asticemi stavovy prostor, nicméné k nalezeni spravného feseni to nijak zna-
telné neprispiva a dosahujeme podobnych, pripadné horsich vysledki, tak jako s malymi

populacemi a navic za mnohem delsi ¢asovy usek.
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Obrézek 6.6: PSO (Populace 32) na datasetu Kvality vina, porovnani vsech 3 variant a
jejich typicky pribéh, kdy v nékolika iteracich dosahne lokdlniho nebo globalniho optima
a dale se jiz dramaticky jejich prubéh neméni

6.4 Celkové srovnani a porovnani s Back-propagation

Pri experimentech s BP jsme pouzivali metodu, pii které se upravuji vahy po kazdém
vzorku. Kdyby byl pouzit princip zpracovani po davkach, tak jako je dnes velmi bézné,
byla by doba konvergence algoritmu k minimu jesté daleko rychlejsi.

U datasetu Iris neméla BP zadny problém v kratkém case nalézt globalni minimum. U
datasetu Kvality vina jiz byla situace ponékud horsi a BP dokdazala nalézt pouze lokalni
optimum vah sité. U datasetu MNIST byla situace opacné, prakticky jiz po prvni iteraci BP
byla presnost takto naucené sité pohybujici se kolem 98%. Tato skutecnost proto zavrhuje
varianty 2 a 8 naSeho navrhu optimalizace pomoci EA, jelikoz by BP provedla vétsinu
optimalizace vah sama. Nicméné pii dosazeni zminénych 98% pak zejména GA nemd vétsi
problémy nalézt takové hodnoty vah pro 100% presnost klasifikace sité v malém poctu
iteraci. U ostatnich metod zalezi na Stésti a ndhodnosti hodnot, aby poté takové maximalni
presnosti dosahly.

Tabulka 6.8 ukazuje prubérné vysledky samostatné bézici BP. Oproti nasim algoritmiam
probiha BP vcelku neptfekvapivé mnohonasobné rychleji, avsak v nékterych pripadech nedo-
kaze nalézt globalni minimum feseni. V tomto je vidina uzite¢nosti nasich optimalizac¢nich
metod, protoze napt. PSO u datasetu kvality vina zhruba ve 20% ptipadiu dokaze nalézt
lepsi hodnoty vah nez samotnd BP. U ostatnich dataseti zase v mnohem mensim poctu
iteraci nez BP. U DE je toto procento mensi, ovSem také pii spravné inicializaci vah na-
hodnymi ¢isly dokéze takové hodnoty nalézt v nizsim poctu iteraci nez pravé BP, pripadné
nalezne podobné feseni v také relativné malém poctu iteraci. U GA je prubéh pozvolnéjsi,
za to mame ale jistotu, ze dosdhne nebo se velmi priblizi globdlnimu minimu, coz se u
ostatnich metod Tici nedd. GA je tedy pozvolnéjsi a pomalejsi nez ostatni metody, avsak
vzdy dosdhne optiméalnich nebo témér optimélnich hodnot.
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Chyba | Presnost | Béh Minimum Dataset | Iterace
0.55 0.68 20s | 167. (0.57, 0.75) Wine 1000
0.0002 1.0 72s 7. (0.002, 1.0) MNIST 100
0.05 0.98 17s | 139. (0.1, 0.97) Iris 1000

Tabulka 6.8: Tabulka vysledki BP, Minimum opét oznacuje zajimavé udaje z prubéhu
algoritmu ve tvaru: (¢islo iterace, hodnota chyby, presnost)

Co se tyce prubéhu BP, tak je z hlediska poctu iteraci jeji pribéh a konvergence podobné
s ostatnimi algoritmy, nicméné za zlomek vypocetniho casu. V tomto ohledu tedy nase
optimalizatory zna¢né pokulhavaji za standardni BP.

Celkové se pro budouci experimenty nejvice hodi pravée DE a PSO. Rozmanitost verzi
u DE z ni déla skvély pripad pro vétsi zkoumani v této oblasti optimalizace neuronové sité.
U PSO by se mohlo jit vice do hloubky v oblasti heuristik, které algoritmus pfed zacatkem
optimalizace nasméruji ke globalnimu minimu, poté jej totiz PSO bez vétsich problémt a
v pomérné kratkém case témér vzdy spolehlivé nalezne.
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Obréazek 6.7: Srovnani wvariant 1 a 8 optimaliza¢nich algoritmi s Back-propagation na
datasetu Iris (U DE, prvni zminovany (v legendé) je varianta 1 a druhy varianta 3.)

Z duvodu nedostatku prostoru zde v praci a pripadném vétsim zajmu o nahlédnuti

na dalsi vysledky ostatnich experimentt, byly na pamétové médium do adresife graphs
priloZeny grafy a textové soubory z dalSich provedenych experiment.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci bylo cilem prozkoumat moznosti spoluprace evoluc¢nich algoritmi pii uceni
neuronovych siti a jejich nasledné porovnani s algoritmem back-propagation. Pro tyto expe-
rimenty byl také vytvoren prostiredek v programovacim jazyce Python bez pouziti knihoven
tfetich stran zaméfenych na strojové uceni. V reSersni c¢asti byly v kratkosti predstaveny
dostupné evolucni algoritmy, rozebrany zaklady a princip fungovani neuronovych siti a na-
sledné byl uveden prehled jiz existujicich variant spoluprace téchto dvou oblasti umélé inte-
ligence, kterd se v moderni literature nazyva neuroevoluci. Pro optimalizaci byly vybrany tii
evolu¢ni algoritmy. Témito algoritmy byly geneticky algoritmus (GA), diferencidlni evoluce
(DE) a optimalizace hejnem castic (PSO). Tyto algoritmy mély za kol optimalizovat vahy
a biasy uvnitf dopredné, plné propojené hluboké neuronové sité s fixni topologii. Tato sit
slouzila k feseni klasifikac¢nich problémi a klasifikaci do tiid. Pro tyto tcely byly zvoleny 3
klasifika¢ni datasety se kterymi byly nasledné provedeny experimenty.

Byly navrzeny 3 varianty pristupti k optimalizaci vah a bias neuronové sité, které na-
hrazovaly klasické uc¢eni pomoci back-propagation (BP). Z téchto experimentu vyplynulo,
ze nejlépe neuronovou sit naucila varianta 3, tedy varianta, kdy byla sit nékolika malo ite-
racemi BP predtrénovana pied spusténim samotného optimaliza¢niho algoritmu. Z téchto
algoritmu se nejlépe daftilo diferencialni evoluci, kterd ve vétsiné pripada nalezla optimalni
FeSeni v rozumném vypocetnim case. Neméné kvalitné se projevila také varianta optimali-
zace hejnem ¢astic, kterd zhruba ve 20% pripadu nalezla dokonce lep$i FeSeni nez algoritmus
back-propagation. Jako nejméné tispésnou metodu musime prohlasit geneticky algoritmus,
ktery sice prakticky vzdy dosdhl globalniho optima a tedy natrénoval sit kvalitné, nicméné
toto natrénovani bylo vykoupeno obrovskym vypocetnim casem, ktery by byl v praxi hlavni
zdbranou v rozsireni této metody. Také jako jedind metoda béhem experimentti nemél pro-
blémy s uvaznutim v lokalnim minimu, se kterym mély zbylé 2 metody obcasné potize.

Co se tyce srovnani s back-propagation, nepodarilo se nam porazit tuto standardni
metodu uceni z hlediska vypocetniho ¢asu nebo spolehlivosti kvalitnitho nauceni sité. Algo-
ritmus BP je mnohokrat rychlejsi a stabilnéjsi metodou uceni nez ty zde probrané. Nicméné
nase pristupy by se mohly pri dalsim vyvoji jisté lépe optimalizovat, a to napriklad paraleli-
zaci svych vypocCtlu nebo vyuzitim hardware grafické karty, coz by mélo za nasledek rapidni
narust jejich vypocetni vykonnosti a konkurenceschopnosti s BP.

7 hlediska budouciho vyvoje je oblast neuroevoluce velice zajimavou a stale jesté ne
zdaleka probddanou oblasti, kterou by se obor umélé inteligence rozhodné mél v budoucnu
podrobnéji zabyvat.
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