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Abstrakt

Cilem této prace je seznamit se s metodami strojového uceni, které se vyuzivaji pro auto-
maticky navrh reprezentace. Specialné se poté prace zaméruje na hluboké uceni v oblasti
genetického programovani (GP). Jako pripadova studie je zvoleno zpracovani obrazu, a to
zejména metody odstranéni Sumu. Spojenim ziskanych poznatki je navrzena nova reprezen-
tace, jejimz tcelem je nahradit syntakticky strom v algoritmu GP. Tato metoda je ziskana
pomoci neuronové sité typu transformer. Na zavér je vytvorena upravend varianta GP, ktera
pracuje s novou reprezentaci. Tato varianta je v nékolika experimentech porovnana s GP,
ktery pouziva ptivodni reprezentaci.

Abstract

The aim of this thesis is to become acquainted with machine learning methods that are
used for the automatic design of representations. Specifically, the work focuses on deep
learning in the field of genetic programming (GP). Image processing is chosen as a case
study, particularly noise reduction methods. By combining the acquired knowledge, a new
representation is proposed, intended to replace the syntactic tree in the GP algorithm. This
method is obtained using a transformer-type neural network. In conclusion, a modified
version of GP that works with the new representation is created. This variant is compared
with the original GP using the traditional representation in several experiments.
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Kapitola 1

Uvod

Kvalita metod strojového uceni je vyrazné zavisla na vybéru reprezentace dat, se kterymi
pracuji. Z tohoto divodu je velkd c¢ast tsili pri implementaci algoritm strojového uceni veé-
novana navrhu procesu predzpracovani a transformace téchto vstupnich dat. V soucasnosti
dosahuji v tomto oboru nejlepsich vysledk modely vyuzivajici hluboké uceni. Spravné zvo-
lena reprezentace umoznuje algoritmu strojového uceni lépe ziskavat informace ze vstupnich
dat a dosdhnout lepsich vysledku [3].

Reprezentace ziskana pomoci hlubokého uceni by mohla naptiklad nahradit syntaktické
stromy, pouzivané v genetickém programovani (GP), které fesi problematiku evoluce filtra
pro odstranéni sumu, detekci hran atd. Cilem této prace je sezndmit se oblastmi uceni
reprezentace, hlubokého uceni, zpracovani obrazu a genetického programovani a spojenim
znalosti z téchto oblasti navrhnout automatizovany zptsob pro ziskani reprezentace vyuzi-
telné v tlohach genetického programovani pro zpracovani obrazu na zakladé neuronové sité
vcetné datové sady pro jeji uceni.

Predlohou pro tuto praci je ¢lanek ,Symbolic Regression Trees as Embedded Represen-
tations“ z roku 2023 [7], ktery popisuje model uréeny pro zpracovani prirozeného jazyka
jako nastroj pro tvorbu nové reprezentace, kterd ma potencial zachytit sémantické infor-
mace reprezentovaného jedince. Reprezentace vSak postrada schopnost zpétného prevedeni,
a proto je jeji potencialni vyuziti omezené. Jednim z moznych vyuziti je naptiklad nahrazeni
metriky editacni vzdalenosti stromu, kterd se pouziva v GP.

Reprezentace navrzend v této praci vychézi ze stejnych principu jako [7], avsak je opra-
vena tak, aby ji bylo mozné transformovat zpét do ptivodni stromové reprezentace. Nova
reprezentace je vyvijena v GP pro odstranéni impulsniho Sumu, coz je jeden z tikold v
kontextu zpracovani obrazu.

V experimentalni ¢asti prace bude reprezentace vyhodnocena a vyuzita v upravené
verzi GP, ktery bude schopny s touto reprezentaci pracovat. Struktura diplomové price je
popsana v nasledujicim odstavci.

Kapitola 2 nejprve obecné popisuje neuronové sité a algoritmus back-propagation pro
jejich uceni. Poté je popsana tématika uceni reprezentace se zamérenim na hluboké neuro-
nové sité. V kapitole 3 jsou popsany evolucnich algoritmy véetné jednotlivych typt téchto
algoritmu. Specidlni pozornost je vénovana genetickému programovani. Problematika Sumu
obrazu a evolu¢ni navrh filtra pro odstranéni tohoto Sumu je popsan v kapitole 4. Kapitoly
5 a 6 popisuji navrh a implementaci veskerych ¢asti potfebnych béhem procesu tvorby nové
reprezentace. Samotny proces tvorby reprezentace a jeji nasledné vyhodnoceni je v kapitole
7.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

Uméla neuronova sit (ANN) je sit jednoduchych vypocetnich prvki - neuront, které mezi
sebou komunikuji. Koncept ANN vychézi ze struktury a fungovani mozku [23]. Z biologic-
kého hlediska je zdkladnim pozadavkem na ANN, aby se snazila co nejpresnéji napodobit
fungovani a chovéani redlné sité - mozku [8].

Motivaci pro rozvoj tohoto oboru bylo zjisténi, Ze lidsky mozek zpracovavé informace
zcela jinym zpusobem nez klasicky digitalni pocitac. Mozek je velmi komplexni, nelinearni
a paralelni vypocetni systém, ktery mé schopnost ménit své vypocetni prvky (neurony) za
ucelem provedeni specifickych vypocti mnohondsobné rychleji. [9].

Je zfejmé, ze vypocetni sila ANN je odvozena jednak z jeji distribuované a paralelni
struktury a také z jeji schopnosti ucit se a generalizovat. Generalizace je schopnost ANN
dobfe fungovat i pti praci s dosud nevidénymi daty. Diky témto vlastnostem je ANN schopna
resit pomérné komplexni problémy. V praxi vSak nejsou komplexni dlohy feSeny pouze
jednou samostatnou ANN, nybrz jsou rozdéleny na jednotlivé podilohy, které jsou poté
feSeny systémem, do néhoz je ANN (nebo i vice ANN) zakomponovana [9].

Nejrozsitenéjsim typem ANN jsou vicevrstvé dopfedné (MLF) neuronové sité, kterou
lze vidét na obrazku 2.1 . Neurony v téchto sitich jsou organizovany do vrstev. Prvni vrstva
se nazyva vstupni, posledni vrstva se nazyva vystupni. Ostatni vrstvy se nazyvaji skryté.
Sit se navic oznacuje jako plné propojena, je-li kazdy neuron jedné vrstvy jednosmeérné
propojen s kazdym neuronem nésledujici vrstvy. Smér toku informaci v takovéto sité je
pouze jednosmérny a to ve sméru od vstupni vrstvy k vystupni. ANN s obousmérnym
tokem informaci se nazyvaji rekurentni neuronové sité [23].
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Obrazek 2.1: Typicky piiklad dopfedné plné propojené vicevrstvé sité. Prevzato z [23].

2.1 Neuron

Fungovani bilogickych neuronti je mimoradné slozité. Nicméné, zjednoduseny proces zpraco-
vani informaci lze shrnout takto: Neuron prijimé vstupni signély z ostatnich neuronu. Tyto
signaly jsou modulovany synaptickym mechanismem na postsynapticky potencial (PSP ).
Jednotlivé PSP jsou integrovany dendritickymi vybézky v prostoru a ¢ase. PSP mohou byt
excitacni nebo inhibi¢ni a jejich kombinovany vysledek je zménou membranového poten-
cidlu, ktery muze bud excitovat nebo inhibovat neuron. Dynamika membrany v dusledku
téchto zmén je slozitd, ale v mnoha pripadech lze predpokladat, Ze existuje prahova hodnota
membranového potencidlu, po jejimz prekroceni je generovan akéni potencial a pod kterou k
takové udélosti nedochazi. Retézec akénich potencialil tvoif vystup neuronu. Ten putuje od
bunky po axonu az k axonalnim zakoncenim, kde se cely tento postup opakuje. Informace
jsou v neuronech kédovany raznymi zptisoby, ale béznou metodou je vyuziti frekvence nebo
rychlosti produkce akénich potencidlu [8].
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Obrézek 2.2: Zjednodusené schéma biologického neuronu. Prevzato z [26].

Umély neuron je zakladni vypocetni jednotka neuronové sité. Zjednodusené schéma
biologického neuronu, ze kterého vychézi neuron pouzivany v ANN, lze vidét na obrazku

2.2. Umély neuron lze rozdélit na tii zédkladni ¢asti:

e Synapse: jednd se o mnozinu vstupt neuronu, z nichz kazdy je navic charakterizovan
vahou. Vstupni signal na synapsi je vzdy touto vahou vynasoben pred vstupem do dalsi
¢asti neuronu. Na rozdil od redlnych synapsi v mozku mohou mit synapse umélého

neuronu nastaveny vahy v kladnych i zapornych hodnotach [9].

e Scéitaé: slouzi k secteni vstupii ze vSech synapsi po vynasobeni jejich prislusnymi
vahami. Soucasti s¢itace muze byt i tzv. bias, coz je hodnota uloZend v neuronu,

ktera je pric¢tena k celkovému souctu scitace [9].

e Aktivacni funkce: prevadi celkovy vstupni signal na vystup neuronu. Muze byt jak

linedrni tak nelinedrni. Zaroven urcuje vystupni format neuronu [9].
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Obrazek 2.3: Schéma umélého neuronu. Prevzato z [9].

Matematicky lze umély neuron zachyceny na obrazku 2.3 popsat rovnicemi:
m
U = Z wijj
j=1

yr = ¢(ur + by,),

kde 1, x9, ..., T, jsou vstupni signaly neuronu, wg1, wga, . . . , Wgm jSou synaptické vahy,
ug je vystup scitace neuronu, by je bias, ¢ je aktivacni funkce a yi je vystupni signdl neuronu.

2.2 Uceni umélych neuronovych siti pomoci algoritmu back-
propagation

Back-propagation (BP) iterativni algoritmus, ktery je vyuzivan pfi uceni doprednych neu-
ronovych siti pomoci optimaliza¢ni metody gradientniho sestupu. Cilem tohoto algoritmu je
minimalizovat objektivni funkci vyjadfujici odchylku odezvy sité od pozadovanych hodnot
[15].

Derivace BP je primé aplikace metody gradientniho sestupu pro optimalizaci a je zavisla
na definici chybové funkce (loss funkce) sité. Mezi bézné pouzivané chybové funkce patci
napiiklad entropy error (CE) a summed squared error (SSE) [15].

ESE =% > (Tils) = ri(s))?

1€0out SGSTrain

ECP = 3" > [Ti(s)In(ri(s)) — (1 = Tis)) In(1 = ry(s))],

1€0out SESTrain
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kde Ogyt, jsou vystupy neuronové sité, Sty jsou vzorky z trénovaci sady Styain, 1i(s) je
skuteénd hodnota pro vystup i a vzorek trénovaci sady s, r;(s) je predikovana hodnota pro
vystup i a vzorek trénovaci sady s produkovand modelem [15].

Kazdy vahovy parametr wj; (vdha spojeni od neuronu j do neuronu i) je aktualizovan
o mnozstvi imérné negativnimu gradientu chyby vzhledem k E:

oE

)
8w]~i

iji =-"N

kde velikost kroku n reflektuje kompromis mezi hladkym pribéhem konvergence a rychlosti
konvergence. Parametr n se nazyva learning rate.

2.3 Uceni reprezentace

Kvalita metod strojového uceni je vyrazné zavisla na vybéru reprezentace dat, se kterou
pracuje. Z tohoto divodu je velkd cast asili pri implementaci algoritmi strojového uceni
vénovana navrhu procesu predzpracovani a transformace téchto vstupnich dat. Cilem to-
hoto usili je najit vhodnou reprezentaci, kterd umoznuje efektivni strojové uceni. Tento
proces je sice dulezity, ale vyzaduje hodné price a poukazuje na slabiny soucasnych ucicich
algoritmu: jejich neschopnost extrahovat a organizovat diskriminacni informace z dat sa-
motnych. Tvorba priznaku je zpusob, jak vyuzit lidskou diimyslnost a predchozi znalosti o
problému ke kompenzaci této slabiny. Aby bylo mozné rozsifit moznosti vyuziti strojového
ucCeni a zjednodusit jeho aplikaci, je velmi zaddouci, aby algoritmy strojového uceni byly
méné zavislé na této ¢innosti, kterd vyzaduje praci clovéka s expertni znalosti o daném
problému [3].

Jednd se tedy o uceni se reprezentovat data takovym zpusobem, ktery usnadnuje ex-
trakci uziteénych informaci pti vytvareni klasifikdtortt nebo jinych prediktort. V ptipadé
pravdépodobnostnich modeli je dobra reprezentace casto takové, kterd odhaluje posteriorni
rozdéleni zakladnich vysvétlujicich faktort pro pozorovany vstup. Dobré reprezentace by
méla byt také uzitecnd jako vstup pro supervizovany prediktor [3].

Uceni reprezentace se stalo samostatnym oborem v komunité strojového ucéeni, ktery je
pravidelné predmétem workshopii na prednich konferencich jako NIPS' a ICML?, a dalgich
konferencich zaméfenych specidlné na tento obor, jako je ICLR?. Casto je tato oblast spo-
jovana s hlubokym uc¢enim nebo uc¢enim funkci. Rychly vzestup védeckych aktivit v oblasti
uceni reprezentace byl podporen a posilen fadou pozoruhodnych empirickych tspéchi, a to
jak v akademickém prostredi, tak v prumyslu [3].

2.3.1 Obecné aprioritni predpoklady

Spravné zvolené reprezentace mohou vyjadrovat obecné aprioritni predpoklady o svété ko-
lem nas, tedy predpoklady takové, které nejsou specifické pro danou tlohu, ale pravdépo-
dobné by mohly byt uzitecné pro ucici se algoritmus. Priklady obecné pouzitelnych aprio-
ritnich predpokladu: [3]:

o Hladkost: zakladni apriorni predpoklad ve strojovém uceni, ktery predpoklada, ze
pokud jsou dva vstupy, z a y, podobné, pak by mély byt podobné i odpovidajici
vystupy, f(z) a f(y).

!Conference on Neural Information Processing Systems

International Conference on Machine Learning
3International Conference on Learning Representations
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Plati tedy:
zry = f(r) = f(y)

Ackoli je tento predpoklad bézné pouzivan, sém o sobé nedokaze prekonat problémy
spojené se zpracovanim dat s vysokou dimenzionalitou. K U¢innému feseni tohoto
problému jsou pottfeba dalsi techniky a pristupy [3].

Vice vysvétlujicich faktoru: distribuce generujici data je tvorena ruznymi zdklad-
nimi faktory a ve vétsiné pripadu se to, co se nauc¢ime o jednom faktoru, genera-
lizuje v mnoha konfiguracich dalsich faktori. Cilem je ziskat nebo alespon rozlisit
tyto zdkladni faktory variace. Tento predpoklad stoji za myslenkou distribuovanych
reprezentaci [3].

Hierarchicka organizace vysvétlujicich faktora: koncepty, které jsou uziteéné
pro popis svéta kolem nas, mohou byt definovany v terminech dalsich konceptu v
hierarchii, pricemz abstraktnéjsi koncepty jsou umistény vysSe v hierarchii a jsou de-
finovany pomoci méné abstraktnich konceptii. Toto predpoklddani je vyuzivano u
hlubokych reprezentaci [3].

Semi-supervised learning: se vstupy X a cilovou proménnou Y, kterou je tfeba
predpovédét, podmnozina faktort vysvétlujicich distribuci X vysvétluje znacnou c¢ast
Y za predpokladu X. Proto reprezentace, které jsou uzitecné pro P(X ), maji tendenci
byt uzitetné i pfi uceni P(Y|X) [3].

Faktory sdilené napric¢ tilohami: s mnoha cilovymi proménnymi Y, které nés za-
jimaji, nebo obecné mnoha tlohami uceni, tlohy (napf. odpovidajici P(Y|X, uloha))
jsou vysvétleny faktory, které jsou sdilené s jinymi tlohami [3].

Podprostory: Pravdépodobnostni distribuce se soustiedi v oblastech, které maji
mnohem mensi dimenzionalitu nez puvodni prostor, v némz data existuji. Tento prin-
cip je explicitné vyuzivan v nékterych algoritmech autoenkodéru a dalsich algoritmech
inspirovanych podprostory [3].

Prirozené shlukovani: jev, kdy jsou rizné hodnoty kategorickych proménnych, jako
jsou tridy objektid, spojeny s odliSnymi oblastmi prostoru. Tyto podprostory vyka-
zuji lokalni variace, které maji tendenci zachovat kategorii a linearni interpolace mezi
priklady ruznych tfid obecné zahrnuje pruchod oblasti s nizkou hustotou pravdépo-
dobnostni funkce, coz vede k dobre oddélenym oblastem pro riizné kategorie. Tento
koncept se vyuziva v tdlohach strojového uceni k predpovidani kategorickych promén-
nych vyuzitim statistické struktury pozorované v kategoriich a tfidach pojmenovanych
lidmi [3].

Temporalni a prostorova koherence: tyka se pozorovani, kdy po sobé jdouci nebo
blizké datové body casto sdili podobné hodnoty pro relevantni kategorické koncepty
nebo vykazuji malé zmény na husté osidleném podprostoru. Tento apriorni predpoklad
naznacuje, ze ruzné faktory se méni v ruznych méritkach, a ze zachyceni takovych
kategorickych proménnych muze byt dosazeno trestanim vyznamnych zmén hodnot v
¢ase nebo prostoru. Tento koncept byl predstaven Beckerem a Hintonem v roce 1992

[3].
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o Ridkost: pro jakékoli dané pozorovéni z je relevantni pouze maly zlomek moznych
faktort. Z hlediska reprezentace by to mohlo byt reprezentovano vlastnostmi, které
jsou casto nulové, nebo tim, Ze vétsina extrahovanych vlastnosti je nevnimava k malym
variacim x. Toho lze dosdhnout urcitymi formami apriornich predpokladi pro latentni
proménné, nebo pouzitim nelinearity [3].

e Jednoduchost zavislosti faktort: v dobrych reprezentacich vyssi trovné jsou fak-
tory navzijem spojeny prostrednictvim jednoduchych, typicky linedrnich zavislosti.
To 1ze vidét v mnoha zdkonech fyziky [3].

2.4 Hluboké neuronové sité a hluboké uceni

Diky vyvoji efektivnich architektur a algoritmu pro jejich uceni jsou neuronové sité dulezi-
tou soucasti oblasti strojového uceni a umélé inteligence jiz desitky let, vznikly ale drive.
Avsak navzdory jejich vyuziti zdjem o jejich dals$i rozvoj ponékud opadl. To se zménilo
po roce 2006, kdy byl predstaven koncept hlubokého uceni (deep learning) a hlubokych
neuronovych siti zalozeny na umélych neuronovych sitich. Predstaveni hlubokého uceni od-
startovalo novou vlnu zdjmu o oblast umélych neuronovych siti. Proto se také hluboké sité
nékdy oznacuji jako "neuronové sité nové generace". Tomuto zajmu se hluboké uceni dostalo
zejména diky tomu, ze modely zalozené na této metodé dosahovaly oproti tradi¢nim neuro-
novym sitim a dalsim metodam vybornych vysledkt v celé skale klasifikac¢nich a regresnich
tloh [20].

V dnesni dobé je termin hluboké uceni casto zaménitelné pouzivan spolu se strojovym
ucenim a umélou inteligenci k popisu systémt, jenz vyjadiuje znamky inteligentniho cho-
vani. Na obrazku 2.4 je vyjadiena pozice hlubokého uc¢eni ve srovnanim se strojovym ucenim
a umélé inteligenci. Obecné uméla inteligence zaclenuje lidské chovani a inteligenci do stroji,
zatimco strojové uceni je metoda uceni se z dat, kterd automatizuje vytvareni analytickych
modelt. Hluboké uceni je poté pripad této metody, kdy vypocet probiha prostrednictvim
vicevrstvych neuronovych siti. Termin "hluboké"tedy odkazuje na koncept nékolika trovni,
kterymi jsou data zpracovana [20].

/’ Artificial Intelligence . ) )
/ (Al) [ +, Ta incorporate human behavior and

/ <+ intelligence to machine or systems.
\

.

/ " Machine Learning ™. \

[ / (ML)

Deep
Learning
(o)

Obrazek 2.4: Tlustrace hlubokého uceni ve vztahu ke strojovému uceni a umélé inteligenci,
prevzato z [20].

Methods to learn from data or past
- experience, which automates
3 analytical model building.

JI » Computation through multilayer
neural networks and processing.

Pri implementaci modelu, ktery vyuziva hluboké uceni pro feseni problému realného
svéta, nasledujeme proces, ktery se sklada ze t¥i fazi. V prvni fazi dochazi k analyze dat
a jejich pripravé, coz zahrnuje ¢isténi, normalizaci a transformaci dat pro dalsi zpracovani.
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Druhé faze se zaméruje na navrzeni struktury modelu hlubokého uceni a jeho trénovani
pomoci dostupnych dat. Ve tieti a zavérecné fazi pak probihd ovérovani ic¢innosti modelu
a interpretace jeho vysledkt s cilem pochopit, jak model funguje a jak jsou jeho vystupy
relevantni pro dany problém. Tento proces je podobny jako pri implementaci modelu stro-
jového uceni, avsak na rozdil od modelovani strojového uceni je extrakce priznaki v modelu
hlubokého uceni automatizovand, nikoli manudalni [20].

Nejvétsi rozdil mezi hlubokym ucenim a klasickym strojovym ucenim je v pripadé kdy
mnozstvi dat exponencialné roste, kdy hluboké neuronové sité dokonce funguji 1épe s vétsim
poctem dat. Tyto modely jsou idedlni pro préci s velkym objemem dat diky jejich schopnosti
zpracovat velké mmnozstvi priznakt a vytvorit efektivni model zalozeny na datech. Pokud
jde o implementaci hlubokych neuronovych siti, pracuje se s paralelizovanymi operacemi s
maticemi a tenzory a vypoc¢tem gradientd. Tuto funkcionalitu poskytuje nékolik rozhrani,
které jsou ptimo navrzena pro vyvoj hlubokych neuronovych siti jako napriklad PyTorch a
Keras. Tato rozhrani navic poskytuji predtrénované modely a dalsi uzitecnou funkcionalitu
[20].

2.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni sité (CNN) obsahuji t¥i typy vrstev - konvolu¢ni vrstvy, pooling vrstvy a plné
propojené vrstvy. Klicovou roli v . CNN hraji konvoluéni vrstvy. Tento typ vrstvy vyuziva
proces zvany konvoluce (viz. obrazek 2.5), ktery na vstupni data aplikuje rizné filtry (tzv.
jadra). Tyto jadra jsou predmétem uceni konvoluénich vrstev. Cilem vrstvy je exrahovat
informace ze vstupnich dat. Vystup kazdého jadra v konvolu¢ni vrstvé jsou je 2D aktivacéni
mapa. Konvolu¢ni vrstva obsahuje nékolik jader. Vzdalenost o kterou se okno definujici ¢ast
vstupu zpracovanou pomoci konvoluce posune je uréena pomoci parametru stride [16].

Vstupni data

1T e Jadro Aktivacni mapa
of1]0]1]|0 11110 112 (1 9
ofoj1|1|1| —— 0|1|0|=—>]|2]|5]|2 —_—

0 4,002 001 112 (1

1({0[1]3]|0

Obréazek 2.5: Aplikace jadra na ¢ast vstupu v konvoluéni vrstvé. Centralni bod zpracoviavané
¢asti je nahrazen vazenym souCtem celé Casti. Vahy jednotlivych bodu jsou ur¢eny pomoci
jadra. Prevzato z [16]

Pooling vrstvy jsou v konvolu¢nich neuronovych sitich (CNN) umistény za konvoluc-
nimi vrstvami. Jejich hlavnim déelem je redukovat velikost aktiva¢nich map, ¢imz snizuji
vypocetni naro¢nost modelu. Pooling vrstva zpracovava aktivaé¢ni mapu pomoci agregacni
funkce. Velikost c¢asti, které jsou agregovany, je urcena dimenzi jadra. Bézné se pouziva
jadro o velikosti 2 x 2 s agrega¢ni funkci MAX. Vrstva s takovou agregacéni funkci se nazyva
max-pooling. Pokud napriklad pouzijeme tuto pooling vrstvu s parametrem stride = 2,
velikost vstupni aktiva¢ni mapy je redukovdana na ¢tvrtinu jeji puvodni velikosti [16].
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Obrazek 2.6: Architektura jednoduché konvoluéni sité s péti vrstvami. Prevzato z [16]

CNN se primarné vyuzivaji v tlohdch pro zpracovani obrazu [16], nicméné nékteré CNN
modely jako napiiklad Extended Neural GPU, ByteNet a ConvS2S tvofi soucast modeli
pro feSeni tloh prirozeného zpracovani jazyka [25].

2.6 Transformery

Jednd se architekturu neuronové sité skladajici se ze dvou ¢asti - enkodéru a dekodéru za-
lozenou na mechanismus attention zcela bez pouziti rekurentnich a konvoluc¢nich vrstev.

Uloha enkodéru je mapovat vstupni sekvence symbolii (z1, ..., z,) z diskrétni mnoziny na
reprezentaci v podobé sekvenci realnych ¢isel z = (21, ...,z ). dekodér je schopen z repre-
zentace z postupné generovat sekvenci symbola (yi,...,y,) z puvodni diskrétni mnoziny.

Generovani vystupni sekvence symboll je autoregresevni - v kazdém kroku je na vstupu
dekodéru symbol vygenerovany v predeslém kroku [25].
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Obrazek 2.7: Architektura modelu transformeru typu enkodér-dekodér. Prevzato z [25].

Transformer se 1idi architekturou zachycenou na obrazku 2.7, kterd se skladé z attention
mechanismu a plné propojenych vrstev v ¢astech enkodéru i dekodéru. Dekodérova cast je

navic rozsifena o cross-attention [25].

2.6.1 Mechanismus attention

Mechanismus attention lze popsat jako mapovani dotazu a paru klic-hodnota na vystup, kde
dotaz, kli¢, hodnota i vystup jsou vektory. Vystupni vektor je vypocitan jako vazena suma
hodnot. Vaha kazdé hodnoty je spoctena pomoci funkce kompatibility dotazu a prislusného

Klice [25].
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Obrézek 2.8: Scaled Dot-Product Attention (vlevo) a Multi-Head Attention (vpravo). Pre-
vzato z [25].

V élanku "Attention is all you need"[25] je pouzita implementace attention mechanismu
zvand "Scaled Dot-Product Attention", kterou lze vidét na obrazku 2.8. Vstup do Scaled
Dot-Product Attention je tvoren dotazy a kli¢i o dimenzi d; a hodnotami o dimenzi d,.
Vypoéita se skalarni soucin dotazu se vSemi kli¢i, ktery se podéli v/dj, a aplikuje se na néj
softmax funkce. Tim postupem ziskdme vahy hodnot [25].

V praxi je tento vypocet proveden zaroven na nékolika dotazech, ty tvori matici Q). Z
kli¢ti a hodnot jsou taktéz sestaveny matice K a v. Vypocet tedy lze zapsat jako:

. QKT
Attention(Q, K, V) = softmax %4
Vg

Multi-Head Attention provede paralelné h linedrnich projekei. Vystupy z téchto projekei
jsou zretézeny a nakonec zpracovany pomoci findlni projekce. Tento proces je zobrazen na
obrazku 2.8 a matematicky lze zapsat jako [25]:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, . .., head,) W
head; = Attention(QW<, KWX, vivY),

kde:
W’LQ c IRdmodelek7 WZK c Rdmodelek’ W’LV c RdmodeIXdk7 a WO c thdeodel [25]

2.6.2 Enkodér

Enkodér (viz obrazek 2.7 ) je slozen z nékolika na sebe navazujicich identickych bloki. Kazdy
takovy blok je tvorena z multi-head self-attention mechanismu a plné propojené vrstvy.
Tyto dvé vrstvy jsou doplnény rezidualnim propojenim. Cely blok je ukoncen normalizac¢ni
vrstvou [25].
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2.6.3 Dekodér

Dekodér (viz obrazek 2.7 ) je tvoren z podobnym bloku jako enkodér, ty jsou vsSak rozsi-
feny o multi-head attention nad vystupem z enkodéru. V dekodéru je navic self-attention
vrstva doplnéna o maskovani, které zajistuje aby attention mechanismus nebral ohled na

nadchazejici pozice [25].
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Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

Evolué¢ni algoritmus (EA) je nedeterministicky prohledavaci algoritmus inspirovany priro-
dou, zalozenych na Darwinové teorii prirozeného vybéru a dalsich teorii neodarwinismu.
Hlavnimi zakladateli evolu¢nich algoritmt byli John Holland, Ingo Rechenberg, Hans-Paul
Schwefel a Lawrence Fogel. Holland navrhl genetické algoritmy a popsal je ve své knize z
roku 1975. Myslenku umélé evoluce navrhl jiz Alan Turing v roce 1948, pfi préci na kon-
strukci elektronického pocitace ACE v UK, pod dohledem Sira Charlese Darwina, vnuka
Charlese Darwina [12].

EA lze neformalné popsat jako algoritmus ndhodného prohledévani prostoru, ktery pra-
cuje s populaci jedinci a snazi se svym chovanim napodobit prirodni evoluci. Body ve
prohledavaném prostoru reprezentuji jednotliva feseni, ze kterych je tvorena populace algo-
ritmu. Kvalitu jedinct v populaci vzhledem ke zvolené tloze, kterou EA fesi, 1ze vyhodnotit
pomoci fitness funkce. Dalsi nezbytnou soucasti EA jsou genetické operatory jako selekce,
kiizeni nebo mutace, které se vyuzivaji pro tvorbu nové generace. Algoritmus je ukoncen po
dosazeni predem stanovenych cilt, jako napr. dosazeni stanovené hodnoty fitness funkce,
dosazeni urcitého poctu Feseni atd. [2].

Spolecné s fuzzy systémy, neuronovymi sitémi, strojovym ucenim a pravdépodobnostnim
uvazovanim patii EA do oboru zvaného Soft computing (SC). Predlohou pro SC je lidska
mysl. Jeho hlavnim rysem je vyuziti tolerance k nepiesnostem a aproximacim k dosazeni
proveditelnosti 1lohy, ¢i snizeni robustnosti a nakladt na feseni této tlohy. Vyjmenované
discipliny SC se ¢asto navzajem doplnuji v feseni komplexnich problému

Zakladnim konceptem EA je evoluce. Evoluce je dynamicky mechanismus, ktery aplikuje
selekci, variaci a replikaci na populaci jedincti. Toto je nadhodny proces se snahou priblizovat
ke stanovenému cili [18].

e Reprodukce - Tvorba nové populace jedincti nebo zména jednotlivych jedinci ve
stejné populaci [18].

e Variace - Snaha o diverzifikaci populace. Toho lze dosdhnout pomoci kiizeni, coz je
vytvoreni nového jedince (potomka) kombinaci ¢asti rodi¢u vybranych z populace, a
mutace, kterd predstavuje ndhodnou zménu ¢asti jedince [18].

e Selekce - Vybér jedinct pro tvorbu nové populace na zdkladé jejich kvality zalozeny
na Darwinové prirozeném vybéru [18].

V kontextu evolu¢nich algoritmi existuje také pojem digitalni evoluce, ktera vychazi ze
stejnych principt jako klasickd evoluce. V digitalni evoluci je populace jedinc ménéna v
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prubéhu generaci. Kazda zména zacina selekci z predchozi populace, vybrani jedinci jsou
ohodnoceni vzhledem k pozadovanym vlastnostem. Poté nasleduje reprodukce s uréitym
stupném variace ve formé krizeni nebo mutace [18].

Idealizovana darwinovska evoluce Digitalni evoluce

~. Tvorba pecatecni populace

l

~—+ Vyhodnoceni populace @~ —— Reseni

/’ Reprodukce

\\1
_ \
yd ""a,. l
/ /.:"J Selekce
| selekee Kiizeni

— Mutace

Obrazek 3.1: Porovnani idealizované darwinovské evoluce a digitdlni teorie [18].

EA nachézi uplatnéni pri reseni problému, kde tradi¢ni analytické, deterministické nebo
stochastické algoritmy maji problém nalézt feseni. Tento fakt mize byt zptsoben naptriklad
omezenym vypocetnim vykonem, komplexni funkcionalitou programu nebo daty s velkym
po¢tem dimenzi. Refeni takovych problémi by vyzadovalo prekroceni limitét dostupnych
vypocetnich zdroji. V takovém piipadé je vhodné pouzit EA, ktery muze byt schopen najit
alespon dostacujici feSeni. EA neni vhodné pouzivat pro jednoduché 1lohy, kde lze snadno
vyuzit tradiéni algoritmy [22].

3.1 Pojmy

3.1.1 Kandidatni reseni

Kandidatni feSeni (fenotyp) je objekt, na kterém je mozné uplatnit kiizeni a mutaci. Fenotyp
milzeme volné oznacit jako program, ktery je mozné chipat nejen ve smyslu pocitacovych
jazyku, ale také napriklad jako popis biologickych procesti nebo matematickou funkei [22].

3.1.2 Reprezentace

Reprezentace, také zvand genotyp nebo chromozom, je struktura, kterd zastupuje kandi-
datni feseni v EA. Muze mit podobu fetézce, grafu, pole numerickych hodnot atd. Kazda
reprezentace ma své vyhody a nevyhody, které navic zavisi na doméné reseného problému.
Volba reprezentace primo ovliviiuje, s jakymi ¢astmi struktury lze manipulovat pri kri-
zeni a mutaci. Na zdkladé reprezentace jsou také definovana pravidla, ktera urcuji korektni
manipulaci s genotypem [22].
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3.1.3 Populace

Populace je mnozina kandidatnich feseni, kterd je tvorena docasné v kazdém cyklu evoluce.
Pocatecni populace je vytvorena bud nahodné nebo jako podmnozina z mnoziny jiz zndmych
feseni [22].

Velikost populace muze byt bud fixni nebo se muze béhem evoluce dynamicky ménit.
Pokud se velikost populace dynamicky méni v prubéhu evoluce je vyhodné na zacatku
evoluce za¢inat s velkou populaci a tu béhem evoluce postupné zmensovat [22].

3.1.4 Generace

Jedna iterace EA, béhem které je vytvorena nova populace pomoci genetickych operatori,
se nazyva generace. EA jsou Casto omezeny maximélnim poctem generaci, po kterém se
se evoluce ukondéi. Pocet generaci potfebny pro dosazena pozadovaného cile béhem evoluce
je zavisly na zvolené tloze, kterou EA Tesi. Vyuzivaji se jak kombinace malé populace a
velkého pocétu generaci, tak velké populace a malého poctu generaci. Pti volbé velikosti
populace a maximalniho poc¢tu generaci je také nutnou prihlédnout k vypocetni ndrocnosti
vyhodnoceni populace pomoci objektivni funkce [22].

3.1.5 Fitness a fitness funkce

Hodnota fitness vyjadiuje kvalitu jedince vzhledem k pozadovanym vlastnostem. K vypoctu
této hodnoty se pouziva fitness funkce zvand také tucelova funkce. Ohodnoceni populace
hodnotou fitness funkce maji vétsi pravdépodobnost byt zvoleni jako rodice pro tvorbu dalsi
generace [22].

3.1.6 Genetické operatory

Selekce je metoda vybéru jedincu ze soucasné populace, ze kterych je tvorena nasledujici
populace. V digitalni evoluci neni pocet rodi¢l, z nichz vznikne jeden potomek, omezen
pouze na dva. Jev, kdy jsou v nové populaci zahrnuti i jedinci zvoleni pomoci selekce,
nazyvame elitismus. Mezi metody selekce patii napiiklad ranked selection, pri které je
populace serazena podle hodnoty fitness a jedinci jsou vybirani od nejlepsiho. Dalsi moznosti
je tournament selection, kde mezi ndhodné zvolenymi jedinci z populace je usporadan turnaj
a vyherce kazdého turnaje je zvolen pro dalsi evoluci [22].

Dalsimi genetickymi operatory jsou kiizeni a mutace. Mutace ma explorativni charakter,
zatimco krizeni exploitativni. Mira vyuziti mutace a kiizeni se muze v jednotlivych EA lisit.
Tim vznika celé spektrum algoritmu s riznymi vlastnostmi. Pomér mutace a k¥izeni miize
byt také ménén dynamicky za béhu evoluce. V nékterych pripadech se da pouzit pouze
jeden z téchto operatoru [22].

3.2 Evolu¢ni programovani

Jedna se o nejstarsi formu EA. Pouziva fixni strukturu programu, pfi¢emz predmétem
evoluce jsou jednotlivé parametry. Jednim ze zakladnich charakteristik evoluéniho progra-
movani (EP) je, ze jako geneticky operator nepouziva kiizeni, ale vyuzivd pouze mutaci.
EP pracuje primo s fenotypem, a proto nevyzaduje zddnou specialni reprezentaci feseni ani
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mapovaci funkci pro prevod mezi fenotypem a genotypem. Selekce v EP je casto zalozena
na nahodnosti [22].

Na obrazku 3.2 je zobrazeno schéma algoritmu EP. Nejprve je vygenerovana nahodna
populace - ndhodné inicializace populace je zakladni a nejednodussi zpusob inicializace,

vvvvvv

Nasleduje ohodnoceni populace pomoci fitness funkce. Pokud je fesend tiloha optimalizac-
niho charakteru, ¢asto se misto fitness funkce pouziva pojem ucelova funkce. Poté je z
populace vytvorena mnozina potomku pomoci genetického operatoru mutace. Tato mno-
Zina je sjednocena s puvodni populaci a nakonec je pomoci selekce na zakladeé fitness funkce
zredukovana na pozadovanou velikost. Takto vznikne nova populace. Proces se opakuje, do-
kud neni naplnén néktery z cilu algoritmu, jako je dosazeni pozadované hodnoty objektivni
funkce nebo urcitého pocétu evoluci [22].

Tvorba pocatec¢ni populace

l

Vyhodnoceni populace

l

~—>| Kontrola ukonéovaci podminek |— Reseni

l

Tvorba potomk( pomoci mutace

l

Vyhodnoceni potomk

l

Sjednoceni populace a potomkd

l

~— Selekce

Obrazek 3.2: Schéma zdkladniho algoritmu evolu¢niho programovani.

3.3 Evolucni strategie

Prvni evolu¢ni strategii (ES) je tzv. (1+1)-ES. Ta pouziva pro tvorbu populace pouze
jednoho rodice a jednoho potomka. Nad rodi¢em jsou provedeny malé ndhodné zmény
vSech proménnych zaroven. Pokud ma vznikly potom lepsi hodnotu fitness funkce nez rodic,
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stane se z néj novy rodic, jinak je jako rodi¢ zachovan ptvodni jedinec. Tento algoritmus byl
popséan jako minimalni koncept pro imitaci organické evoluce. Zakladni forma ES vyuziva
pouze mutaci, pozdéji bylo zapojeno i kiizeni [2].

Tvorba pocatec¢ni populace

l

Vyhodnoceni populace

l

~—>| Kontrola ukon¢ovaci podminek |— Reseni

l

N&hodna selekce rodicd pro
reprodukci

l

Tvorba potomk( pomoci kriZzeni a
mutace

l

Vyhodnoceni potomk

l

Serazeni jedincd podle hodnoty
fitness

l

Selekce jedincl do nové populace
dle poradi

N—

Obrazek 3.3: Schéma zékladniho algoritmu evoluéni strategie.

ES se od ostatnich EA vyznacuje tim, ze selekce jedinci pro reprodukci je uniformni
(neni ovlivnéna hodnotou fitness funkce). Selekce jedinct pro vytvoreni nové populace je
usporadand a deterministickd. Varia¢ni operatory (mutace a kiiZeni) lze kontrolovat pomoci
parametri. Jedinci se sklddaji z kandidatniho feSeni a ¥idicich parametra [19)].
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Pokud stanovime, Ze populace v éase t > 0 se zna¢f P!. Jedinec p € P! je tvofen dvojic
p = (z,V), kde z € X je prvkem z prohleddvaného prostoru X a ¥ je konetnd mnozina
fidicich parametri. Fitness funkce f : X — R mapuje prvek z mnoziny X na hodnotu z R.
Pak 1ze rtizné varianty ES formalné zapsat jako:

(,U/p, )\7 k) - ESv

kde p znad¢i pocet rodi¢t. A pocet potomki, p pocet rodi¢a, kteri se podili na jedné tvorbé
potomka a k maximélni pocet generaci, které jedinec muze prezit. Zaroven plati, ze u, p, A €
N, k € NU {oo} a zéroven p < p. Pokud k < oo, poté A > p [19].

Do roku 1995 nebyl parametr k soucasti jedince a pouzivalo se pouze k = 1 (strategie
"¢arka'") a k = oo (strategie "plus"). Tento zapis (u + A\)-ES tedy odpovida (u/2, 00, A)-ES
[19].

Algoritmus | Rodi¢e | Reprodukce | Potomci | Zivotnost
(1+1) p=1 p=1 A=1 k=00
(1+X) p=1 p=1 A>1 k=00
(1,N) pw=1 p=1 A>2 k=1
(n+1) > 2 p=2 A=1 k=0
(L4 A) > 2 p=2 A>2 k= oo
(1, A) w>2 p=2 A>pu k=1

Tabulka 3.1: Tabulka zkracenych notaci parametra strategii typu "¢arka'a "plus". Prevzato
z [19].

ES se vyuziva zejména k feseni tloh pro optimalizaci spojitych parametri. Kazdy pa-
rametr v takovéto tloze je definovan typem a intervalem hodnot, kterych mtze nabyvat
[22].

3.4 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus (GA) je nejvice rozsifenou formou EA. Vyuziva se pro feSeni optimali-
zacnich a konfiguracnich problémii obsahujicich velké mnozstvi parametri. Tyto parametry
se mohou navzajem ovliviiovat. Tato skute¢nost spolecné s jejich velkym mnozstvim cini
tento typ uloh nevhodny pro feseni pomoci tradi¢nich metod[22].

Genotyp v . GA ma formu linedrné usporadaného fetézce fixni délky. Do jednotlivych
pozic v tomto Tetézci (nebo-li gent) jsou kddovany vlastnosti fenotypu. To znamend. ze
pokud méame dva chromozomy stejného typu, potom i-ty gen bude reprezentovat stejnou
vlastnost v obou chromozomech. Stavy, kterych miize gen nabyvat, se oznacuji jako alely
[10].

Zpusob, jakym jsou jedinci kédovani, ma velky vliv na pouziti GA pro feseni konkrétni
ulohy. Binarni kédovani patii mezi jedny z nejstarsich a nejpouzivanéjsich. V tomto koédovani
jsou individua reprezentovina chromozomem urcenym ftetézcem fixni délky, jehoz prvky
mohou nabyvat bud hodnoty 0 nebo 1 [10].
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Obrazek 3.4: Priklad reprezentace 4 chromozomu genetického algoritmu v binarnim kédo-
vani délky 8.

Selekce v genetickych algoritmech se snazi imitovat prirozeny vybér, pricemz zdatnéjsi
jedinci maji vétsi sanci prezit a zplodit potomky. Nejrozsifenéjsi implementaci prirozeného
vybéru je tzv. ruletovy vybér. Na rozdil od klasické rulety, kde ma kazdé ¢islo stejnou prav-
dépodobnost byt vybrano, v tomto pripadé jsou uprednostnovani jedinci s lepsi hodnotou
fitness funkce, kterym je na pomyslném ruletovém kole pritazena vétsi vysec. Slabsi jedinci
maji mensi vyse¢, coz je nevytazuje piimo, ale snizuje pravdépodobnost jejich vybéru[10].

Existuje nékolik zpusobu, jak takovéto ruletové kolo zkonstruovat. Jednim z nich je tzv.
fitness-proportionate selection, kde mé kazdé individuum prifazenou pravdépodobnost, jejiz
velikost je pfimo imérnd ohodnoceni tohoto individua [10].

Chromozom Hodnota fitness % z celkové hodnoceni Kumulovana fitness
T.frv|rfv]rfofr]ofn 6 0.3750 0.3750
2,00 000 0 1 0 1 1 3 0.1875 0.5625
KM O|[0]0]0]0]0]O]t 4 0.2500 0.8125
P V9]0 00000 3 0.1875 1.0000

Obréazek 3.5: Priklad ohodnoceni jedinci z populace pro vytvoreni ruletového kola.

K vytvoreni rulety staci se¢ist ohodnoceni vsech ¢lenti populace a poté kazdému priradit
odpovidajici kruhovou vyse¢. K vybéru jedince pomoci této metody je vyhodné pouzit
kumulovanou fitness [10].

K vytvoreni potomku jsou pouzivany genetické operatory kiizeni a mutace. Existuje
celd skala rizny technik kiizeni, avSsak vSechny maji spole¢nou tu vlastnost, ze jde vzdy o
vzajemnou vymeénu ¢asti chromozomu [10]. Na obrazku 3.6 1ze vidét jednobodové kiizent,
coz je nejjednodussi varianta k¥izeni pouzivaném v GA.
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Obrézek 3.6: Demonstrace tvorby potomku pomoci jednobodového kiizeni (nahote) a vice
bodového kiizeni (dole).

Operator mutace vétsinou velmi jednoduchym zptsobem a s relativné malou pravdépo-
dobnosti méni ndhodné hodnotu jednotlivych genii. Konkrétné v pripadé bindrniho koédovani
to znamenad, ze vybrany gen v daném chromozomu zméni svoji hodnotu z jednicky na nulu
a naopak [10].

Rodice Potomci

Obrazek 3.7: Vytvoreni potomkii pomoci genetického operatoru mutace.

3.5 Genetické programovani

Genetické programovéani (GP) je jednou z metod evolu¢niho vypoctu. Podstatou GP je au-
tomaticka evoluce programu. Jednou z hlavnich obtizi pii evoluci pocitacovych programi
je skutecnost, ze programy jsou silné omezeny a musi dodrzovat konkrétni gramatiku, aby
mohly byt zkompilovany. To znamend, ze kazdy program musi mit spravnou syntaktic-
kou strukturu a musi se ridit pravidly programovaciho jazyka, ve kterém je napsan. Pii
genetickém programovani, kde dochézi k ndhodnym mutacim a rekombinacim kédu, je vy-
zvou udrzet validitu a funkénost programi po téchto zménach. Nevalidni nebo nespravné
strukturovany kéd nemuze byt zkompilovan nebo spustén, coz ztézuje nalezeni efektivnich
a pracovnich FeSeni prostfednictvim evolué¢nich procesu [12].

26



3.5.1 Reprezentace

Programy v GP se obvykle reprezentuji pomoci syntaktického stromu namisto radka koédu.
Ve slozitéjsich pripadech je dokonce mozné program reprezentovat jako nékolik stromi.
Stromovou reprezentaci programu max(z + x, z + 3y) lze vidét na obrazku 3.8. Proménné
a konstanty programu (z,y,3) v GP nazyvdme termindly, a ty jsou ve stromu v listovych
uzlech. Aritmetické operdtory (+,#, max) se nazyvaji funkce (netermindly) a jsou repre-
zentovany vnitinimi uzly. Mnozina terminali a funkci spole¢né tvori primitivni mnozinu
systému GP. V literatuie je bézné reprezentovat vyrazy v prefixové podobé, kterd lépe
zachycuje vztahy mezi ¢asti vyrazy a odpovidajicimi podstromy. Drfive zminény vyraz lze
zapsat v prefixové podobé jako max(+ z z)(+ z (x3y)) [17].

®/\@
/N /N

® 60 @
/ \

» O

Obrazek 3.8: GP syntakticky strom reprezentujici program max(z + x, x + 3y), prevzato z
[17].

3.5.2 Inicializace populace

Stejné jako v ostatnich evolu¢nich algoritmech, nejjednodussim zptisobem, jak inicializovat
populaci, je ndhodné. Mezi dalsi ¢asto pouzivané inicializa¢ni metody patii tzv. full, growth,
a jejich kombinace, ramped half-and-half [17].

V pripadé metod full a growth jsou jedinci generovani tak, aby neprekrocili ur¢itou ma-
ximalni hloubku. Hloubka uzlu je pocet hran, které je treba projit po cesté do korenového
uzlu (ten ma hloubku 0). Hloubka stromu je rovna maximalni hloubce jeho uzli. Metoda
full generuje plné saturované stromy - vybiraji se pouze uzly z mnoziny funkci, dokud neni
dosazeno maximalni velikosti stromu, poté je strom dokoncen pomoci uzlt z mnoziny termi-
nala tak, aby byl syntakticky korektni. Obrézek 3.9 zobrazuje proces tvorby syntaktického
stromu pomoci metody full. Je nutné podotknout, ze stromy vytvorené této pomoci me-
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tody maji stejnou velikost (pocet uzli) a tvar, pouze pokud mnozina funkei obsahuje pouze
funkce se stejnym poc¢tem operandu [17].

® ®

Obréazek 3.9: Tvorba syntaktického stromu pomoci metody full s maximalni hloubkou 2,

prevzato z [17].

Metoda growth umoznuje vytvaret stromy s vétsi diverzitou velikosti a tvarti. uzlu jsou
vybirany z celé primitivni mnoziny dokud se nedosahne maximalni hloubky, poté se vybira
pouze z mnoziny terminala[17]. Proces tvorby syntaktického stromu pomoci metody growth
je zobrazen na obrazku 3.9.
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Obrazek 3.10: Tvorba syntaktického stromu pomoci metody growth s maximalni hloubkou
2, prevzato z [17].

Obé vyse zminéné metody samy o sobé dokazi generovat pouze tzkou skéalu stromd.
Proto Koza v roce 1992 navrhl kombinaci téchto metod, zvanou ramped half-and-half, pti
niz je polovina populace vytvorena pomoci metody full a druhd polovina pomoci metody
growth. U metody growth je pfitom hloubka postupné nastavena na pocatecni troven 0 a
nésledné zvétsovana o jednicku az do pozadované maximélni hloubky [17].

3.5.3 Selekce

Stejné jako ve vétsiné evolucnich algoritmi, i v genetickém programovani jsou genetické ope-
ratory aplikovany na jedince, kteri jsou pravdépodobnostné vybrani z populace na zakladé
jejich fitness ohodnoceni. To znamend, zZe jedinci s lepsim hodnocenim maji vétsi pravdé-
podobnost, ze zplodi potomky. Nejbéznéjsim zptsobem, jak vybrat jedince pro reprodukei,
je metoda tournament selection [17].

P1i tournament selection je nejprve ndhodné vybran urcity pocet jedincu z populace.
Poté se porovna jejich fitness a nejlepsi z nich je vybran pro reprodukci. Pri vybéru rodic¢t
pro kiizeni je tfeba cely proces zopakovat dvakrat, aby byli ziskani dva rodice. Diky tomu,
Ze se porovnava pouze poradi fitness hodnot a ne velikost jejich rozdilu, ziistava selekéni tlak
na populaci konstantni. To zabranuje, aby jeden vyjimecny jedinec zahltil populaci svymi
potomky a tim predesel ztraté diverzity populace. Dalsi vyhodou této selekéni metody je
casteCna nahodnost, zptisobend ndhodnym vybérem jedinci do turnaje, coz dava moznost
i prumérné hodnocenym fesenim zplodit potomky [17].

3.5.4 KrtiZzeni a mutace

V této ¢asti se GP vyrazné lisi od ostatnich EA. Nejbéznéjsi metodou kiizeni pouzivanou v
GP je krizeni podstromu (zobrazeno na obrazku 3.11). V tomto pfipadé mame dva rodice,
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u nichz jsou ndhodné vybrany dva uzly jako body kiizeni. Potomek vznikne zdménou pod-
stromu s korenem v bodé kiizeni prvniho rodice s podstromem s korenem v bodé krizeni
druhého rodice. Typicky jsou pred krizenim vytvoreny kopie rodi¢l, se kterymi se poté
pracuje, aby nedoslo k jejich znehodnoceni, pokud by byli vybrani pro kiizeni vicekrat. Z
jednoho takového kfizeni je mozné ziskat i dva potomky, ale bézné se vraci pouze jeden
[17].

Rodic A Rodi¢ B

Bod kriZzeni
VAN 7 N\

Potomek

ORRO,
@ ®
Obrazek 3.11: Priklad kfizeni podstromu v GP, prevzato z [17].

Bézné pouzivanou formou mutace v GP je mutace ndhodného podstromu, kdy se na-
hodné vybere uzel jako vychozi bod mutace a podstrom s kofenem v tomto uzlu je nahrazen
nédhodné vygenerovanym stromem. Tento typ mutace lze implementovat jako krizeni pod-
stromu mezi jednim rodi¢em z populace a ndhodné vygenerovanym stromem. Dalsi formou
mutace je tzv. jednobodovd mutace, pti které je ndhodné zménéna hodnota vybraného
uzlu. Pri této mutaci je tfeba pohlidat aby nova hodnota v uzlu byla stejného typu - termi-
nal/funkce a méla stejny pocet operandi. Jednobodovou mutaci 1ze p¥i prichodu stromem
aplikovat na s ur¢itou pravdépodobnosti na kazdy uzel [17].

P1i tvorbé nové generace jsou operatory mutace a kiizeni v GP typicky exkluzivni, a
kazda z téchto operaci je na jedince aplikovana s urcitou pravdépodobnosti. Pravdépodob-
nost ki{zeni se typicky pohybuje kolem 90%, zatimco pravdépodobnost mutace se pohybuje
v hodnotéch kolem 1%. Pokud je soucet pravdépodobnosti mutace a kiizeni mensi nez 1,
pouzije se operator reprodukce s pravdépodobnosti 1 — p. Reprodukce jednoduse zkopiruje
jedince vybraného pomoci selekce do nové populace [17].

Podrobnéjsi vycet ruznych implementaci mutace a kiizeni lze nalézt v [17].
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3.6 Kartézské genetické programovani

V kartézském genetickém programovani (CGP) je program reprezentovan formou oriento-
vaného acyklického grafu. Tyto grafy jsou tvoreny dvourozmérnym polem vypocetnich uzli.
Toto pole je zobrazeno na obrazku 3.12. Genotyp se sklada z gentl, reprezentovanych jako
cela ¢isla, které specifikuji, odkud vypocetni uzel bere vstupni data, jakou operaci provadi a
kde je mozné ziskat vystupni data. Pfi dekédovani genotypu na fenotyp mohou byt nékteré
uzly ignorovany, coz se stane, pokud jejich vystup neni pouzit v celkovém vypoctu reseni.
Takto vynechané uzly nazyvame "nekédujici'. Genotyp v CGP ma fixni délku; nicméné,
velikost fenotypu (pocet vypocetnich uzli) je proménlivd a muze kolisat od nuly do poctu
uzlu definovanych v genotypu [11].

Funkece, které mohou vypocetni uzly provadét, jsou definovany uzivatelem a jsou zapsany
do look-up tabulky. Kazdy uzel reprezentuje jednu z téchto funkci a je zakédovan pomoci
nékolika geni. Funkéni gen urcuje adresu vypocetni funkce v look-up tabulce. Dalsi geny,
nazyvané "propojovaci', kéduji adresu vstupnich dat pro uzel. Vstupy uzlt jsou dopredné,
coz znamend, ze pochézeji z vystupt uzli v predchozich sloupcich nebo pifimo ze vstupu
programu, ktery se nékdy nazyva termindl. Pocet vstupi uzlu zavisi na maximéalni arité
funkce v look-up tabulce [11].

Parametry, jako jsou pocet sloupct a fadkia grafu v CGP, jsou definovany uzivatelem
spole¢né s parametrem "Levels-back". Tento parametr urcuje, ze kterych sloupcti mohou
uzly brat své vstupy. Nejmensi moznd hodnota tohoto parametru je 1, kdy mohou uzly
brat vstupy pouze z prvniho sloupce vlevo. Pokud je hodnota tohoto parametru rovna
poctu sloupcti, uzly mohou brat vstupy ze vSech sloupcti na levo od nich. Rizné kombinace
téchto parametri umoznuji uzivateli ovliviiovat celkovy charakter grafd, se kterymi CGP

pracuje béhem evoluce [11].
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Obréazek 3.12: Na obrazku je zobrazeno pole uzlti reprezentujicich vypocetni funkce z look-
up tabulky. Pole ma n. sloupci a n, radkia. Pocet vstupl programu je roven n;, pocet
vystupt programu je roven n,. Kazdy uzel ma pocet vstupti roven maximalni arité funkce
a. Kazdé vstup ma unikdtni oznaceni. Prevzato z [11].
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Kapitola 4

Filtrace obrazu

Zpracovani obrazu je klicovou soucdsti soucasnych digitalnich technologii, ktera se dotyka
mnoha aspektii naseho kazdodenniho zivota a védecké préace. Zpracovani obrazu se stalo
nezbytnym nastrojem pro rozsitovani nasich moznosti poznani a interakce se svétem. Na
rozvoji této discipliny se podili nejen akademicka komunita, ale i vefejnost, a to zejména
diky cenové dostupnym pocitactim a rozsifeni internetu, coz zvysuje pristup k informacim.
Vétsina téchto informaci je urcena pro vizudlni spotfebu v podobé textu, grafiky a obrazku

[5].

4.1 Problematika Sumu obrazu

Sum je nezddouci slozka vyskytujici se v obrazech z mnoha dvodi. Gaussovsky sum je
soucasti témeér kazdého signalu. Napriklad dobfe znamy bily Sum na slabé televizni stanici je
dobte modelovan jako gaussovsky. Zrnity sSum ve fotografickych filmech je nékdy modelovan
jako gaussovsky a nékdy jako Poissontiv. Mnoho obrazl je poskozeno Sumem "siil a pepi’,
jako by nékdo posypal obraz ¢ernymi a bilymi teckami. Dalsi Sumy zahrnuji kvantizacni
Sum a skvrny na obrdzku v koherentnich svételnych situacich [5].

Necht f(x) oznacuje obraz. Rozlozime obraz na pozadovanou slozku, g(x), a Sumovou
slozku, g(x). Nejbéznéjsi rozklad je aditivni:

f(@) = g(x) + q(z)

Napftiklad gaussovsky sum je obvykle povazovan za aditivni slozku. Druhy nejéastéjsi roz-
klad je multiplikativni:

f(z) = g(z)q(x)
Piikladem Sumu, ktery je ¢asto modelovan jako multiplikativni, jsou skvrny na obrazcich
).
g Multiplikativni model lze prevést na aditivni model pomoci logaritmu a aditivni model
na multiplikativni pomoci umocnovani:

log(f) = log(gq) = log(g) + log(q)
ef — e91e — 94

Obé tyto formy se pouzivaji i presto, ze lze jeden prevést na druhy a to proto, ze hledame
jednoduché modely, které spravné popisuji chovani systému. Existuji i pripady, kdy se
zadné z téchto forem nehodi pro popsani daného Sumu, napfiklad Poissontiv Sum a Sum
"sal a pepri'[5].
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4.1.1 Gaussovsky Sum

Nejcastéji se vyskytujicim sumem je pravdépodobné aditivni gaussovsky sum. Je Siroce
pouzivan k modelovani tepelného Sumu a za casto rozumnych podminek je omezujicim
chovanim jinych druht Sumu, naptiklad Sumu pii poéitani fotont a Sumu zrnitosti filmu [5].

Obrézek 4.1: Porovnani origindlniho obrazku (vlevo) a obrazku s Gaussovskym Sumem se
stfedni hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou 30 (vpravo)[5].

Hustota rozlozeni jednorozmérného gaussovského Sumu, g, s primérem p a rozptylem
a? je:
1 _(==w?

pe(x) = N e 27

pro —oo < x < 4o00. Zna¢ime x ~ N(u,0), coz znamend, ze ndhodnd proménnd x je
generovana z gaussovského rozlozeni se stedni hodnotou p a rozptylem o2 [5].
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99.7% of the data are within

[~ 3standard deviations of themean — 7|
95% within
| 2 standard deviations
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Obrazek 4.2: Priklad grafu jednorozmérného Gaussova rozlozeni. Pfevzato z [14].

V praxi je vSak rozsah hodnot gaussovského Sumu omezen na ptiblizné 3o. Gaussovo
rozlozeni je uzite¢nym a presnym modelem pro mnoho procesii. Pokud je to nutné, hodnoty
sumu mohou byt ofezany tak, aby bylo f > 0 [5].

V piipadé kdy a je ndhodny vektor, hustota rozlozeni vice-rozmérného gaussovského
sumu je rovna:

pala) = (2) H2Fexp (50— 05 o - ).

kde p = Ela] je vektor stfednich hodnot a ¥ = E[(a — u)(a — u)T] je kovarianéni matice.
Znacime a ~ N (u, ) [5].
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Obrazek 4.3: Priklad grafu vicerozmérného Gaussova rozlozeni. Prevzato z [6].

Gaussovsky Sum je mozné odstranit pomoci linearnich filtri. Jednim z takovych filtra
je napriklad gaussovsky filtr. Tento filtr je zalozen na vazeném priméru zpracovavané ¢asti
obrazki, kdy je nejvice zvyhodnén stiedovych pixel.[5]

4.1.2 Impulsni Sum

Tento termin popisuje celou skalu procesu, které vedou ke stejnému poskozeni puvodniho
obrazu: malé mnozstvi velmi zasumeénych pixela. Efekt je podobny, jako kdybychom posy-
pali obraz ¢ernymi a bilymi teckami - soli a peprem [5].

Jednim z priklad, kde vznikd Sum soli a pepfTe, je prenos obrazkl pres zasuméné di-
gitalni spoje. Necht kazdy pixel je kvantizovan na B bith obvyklym zptisobem. Hodnota
pixelu mutze byt zapsdna jako X = Zf:ol b;2'. Pfedpokladejme, Ze kanal je bindrné syme-
tricky s pravdépodobnosti prekiizeni e. Pak je kazdy bit preklopen s pravdépodobnosti e.
Nazvéme prijatou hodnotu Y. Pak, predpokladame-li, Ze preklopeni bitd jsou nezavisla,

Pr|X — Y| =2 = ¢(1 —¢)P!

proi=0,1,..., B—1. Dle [5] uvedeme zakladni charakteristiky Sumu: Hodnota stfedni kva-

dratické chyby (MSE) nejvyznamnéjsiho bitu je e4%~1. Hodnota MSE vsech ostatnich bitt
4B-1 1
3

dohromady je € ( ) MSE nejvyznamnéjsiho bitu je priblizné trikrat vétsi nez MSE
vSech ostatnich bitt. Tedy pixely, kterym se pfi prenosu zméni hodnota nejvyznamnéjsiho
bitu, budou pravdépodobné cerné nebo bilé.

Jednoduchy model zasuméni obrazku lze zkonstruovat nasledovné: f(x,y) je originalni

obrazek a q(z,y) obrazek po zasumeéni.

Pr[q:f]zl_a7
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Q

Prlg = MAX] = —a

Q o

Pr[g = MIN] = 5

kde MAX a MIN jsou maximdlni a minimélni hodnoty pixelu. Myslenka tohoto modelu
je takova, ze hodnota pixelu v obrazku pii aplikovani Sumu se nezméni s pravdépodobnosti
1 — a, a s pravdépodobnosti § se zméni na hodnotu MAX nebo MIN [5].

Obrazek 4.4: Porovnéni origindlniho obrazku (vpravo) a obrazku s 15% Sumem sul a pept
(vlevo) [5].

Tradi¢né se impulsni Sum odstranuje pomoci medidnového filtru (jedna se o nejvice po-
puldrni nelinedrni filtr), ktery na vystupu vraci medidn zpracovavané ¢asti obrazku. Stan-
dardni medidanovy filtr nedosahuje dobrych vysledkt na obréazcich, které obsahuji impulsni
sum o vysoké intenzité. Jednoduchy medianovy filtr ktery pracuje nad ¢asti obréazku o ve-
likosti 3 X 3 nebo 5 x 5 je vhodny pouze pro obrazky s intenzitou Sumu mensi nez 10 — 20%
[21].

4.2 Genetické programovani pro evoluc¢ni navrh obrazovych
filtra

V oblasti zpracovani obrazu je predzpracovani, zahrnujici filtraci, detekci hran, ipravu his-
togramu, jasu a kontrastu, zdsadnim prvnim krokem. Toto pfedzpracovani vyrazné ovliviiuje
nasledujici faze jako segmentaci a rozpoznavani obrazli. Vétsinou se vyuzivaji standardni
filtry, které jsou manudlné upravovany pro konkrétni aplikaci, pricemz se optimalizuji jejich
koeficienty, struktura a dalsi parametry.

Tradiéné byly pro zpracovani obrazu preferovany linearni filtry kvili jejich matema-
tickému zékladu. AvSak v nékterych pripadech poskytuji nelinearni filtry lepsi vysledky,
zejména v zachovani hran a potlaceni sumu. Pro navrh nelinedrnich filtr se v posledni
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dobé vyuzivaji evoluéni techniky, jako je kartézské genetické programovani (CGP). CGP
dokézalo navrhovat filtry obrazu srovnatelné s tradi¢nimi metodami, jak z hlediska kvality,
tak implementacnich nakladu [12].

4.2.1 Funkce posuvného okna

Softwarové a hardwarové implementace filtri obrazu vétsinou pracuji v prostorové doméné.
Tyto filtry analyzuji hodnoty pixeli kolem urcitého centralniho pixelu, v oblasti znamé jako
jadro (kernel) filtru. Pro realizaci tohoto konceptu je dilezita implementace funkce lokalniho
sousedstvi, casto popisované jako funkce posuvného okna. Ta se aplikuje individualné na
kazdy pixel a je konzistentni pro riuzné ¢asti obrazu [21].

Window
0(-2(2]|5]|3 -113 412]-1
213(3]|1]0 -1]2 613
6|1[(4]2]-1|4| 1067 -114\ 4|41
s{76f1]3 4|7 12[-1|3 6
714(-1]11|4 5|2 -121/ -1]-2|-4 5
5{1|5]7]0 03 211 Element-wise Reduction
6lolol2l1 35 11-21-1 Result Result
ROI Template Processing Output

Obrazek 4.5: Demonstrace vyuziti funkce posuvného okna, prevzato z [13].

4.2.2 Konvenéni filtry

Nejcastéji pouzivanym nelinedrnim filtrem pro odstranéni impulsniho sSumu je medidanovy
filtr. Vystupni hodnota pixelu po aplikaci tohoto filtru je rovna medianu hodnot jadra.
Nevyhodou je, Ze tento filtr neni efektivni s vysokym Sumem. Pro nizky Sum do 20% staci
jednoduchy medidnovy filtr s velikosti jadra 3x3 nebo 5x5 [21].

Lepsich vysledkti pfi praci s obrazy s vysokym sumem dosahuji adaptivni medidnové
filtry, ty operuji s jaddrem o velikosti Spqzr X Smaee pixell. Jadro je postupné zpracovano
fadicimi sitémi se vstupy o velikosti 3x3, 5x5, ..., Smaz X Smaz. Vystupem kazdé z téchto
siti je minimalni hodnota, maximéalni hodnota a median daného jadra. Celkova vystup
filtruje spocten na zakladé vystupt jednotlivych fadicich siti [21].

Input Window: Sorter Output: Output Pixel:

Low 10
-
20
30
o=

50 10 20 40 = i =
——
Medi 50

| 70| % 'igm o - = 50 | _
e

40 | 60| 80 — 2| wr]
.80

High 90

Obrézek 4.6: Medidnovy filtr, prevzato z [4].
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4.2.3 Evoluéni navrh filtra

Kazdy obrazovy filtr s jddrem o velikosti 3 x 3 1ze brat jako funkci s deviti osmi-bitovymi
vstupy a jednim osmi-bitovym vystupem. Hodnota kazdého pixelu obrazku, jenz je zpra-
covan timto filtrem, je spoctena z jeho vlastni hodnoty a hodnot jeho okoli definovaného
velikosti jadra.

Tedy napiiklad v CGP lze kandidatni feseni reprezentovat jako N. x N, uzli, kdy kazdy
z nich reprezentuje funkci se dvéma vstupy a jednim vystupem [21].

Code | Function Description Code | Function  Description
0 |255 Constant g8 [x=>1 Right shift by 1
1 |x Identity 9 |Jx=2 Right shift by 2
2 |255—x Inversion 10 |swap(x,y) Swap nibbles
3 |xvy Bitwise OR 1T |x+y + (addition)
4 [xvy Bitwise tORy || 12 [x+5y + with saturation
5 [xAy Bitwise AND 13 |(x+y)=>1 Average
6 |xAy Bitwise NAND || 14 [max(x,y)  Maximum
7 |x®y Bitwise XOR 15 |min(x,y)  Minimum

Obrazek 4.7: Seznam funkei které lze pouzit v uzlech, prevzato z [21].

P1i navrhu filtrit CGP obvykle pouziva pouze jeden geneticky operator - mutaci modi-
fikujici 5% chromozomu [21]. Inicializace populace na zac¢atku algoritmu probihd nahodné.
Evoluce je obvykle ukoncena po vycerpani predem daného poctu generaci [21].

Jako fitness funkci pro ohodnoceni kvality feSeni lze pouzit napiiklad peak signal-to-
noise ratio (PSNR). Tato fitness funkce porovnéva rozdily mezi originalnim obrazkem bez
sumu a obrazkem po aplikace filtru. V algoritmu CGP se ji snazime maximalizovat.

2552
PSNR:lOlOglO( 1 . - 2)7
MN Zz,] (U(Zvj) - w(Z,j))
kde M x N je velikost obrazu, v znac¢i obraz po aplikaci filtru a w znaci puvodni originalni

obraz bez Sumu. Nicméné vypocet této objektivni je drahy, proto je vyhodnéjsi pouzit funkci
mean difference per pixel (MDPP), tj. stfedni absolutni chyba:

M N

1 . .

MDPP = 5 21 E 1|U(Z,])—w(laj)|
1= ]:

Avsak MDPP jako tcelovou funkci se snazime v pribéhu algoritmu minimalizovat [21].
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Kapitola 5
Navrh reseni

Cilem teto préce je vytvorit model, ktery bude schopen obousmérné transformovat kandi-
datni Teseni algoritmu genetického programovani (GP) z bézné pouzivané struktury syn-
taktického stromu na novou reprezentaci, kterd bude schopna lépe zachytit sémantické i
syntaktické vlastnosti daného jedince. Tento model by mél umoznit prevod mezi tradi¢ni
stromovou strukturou a novou reprezentaci tak, aby bylo mozné efektivné analyzovat a
upravovat kandidatni reseni.

V ¢lanku, ze kterého tato prace vychézi [7], je cilem GP symbolické regrese. Ta se
snazi najit matematickou funkci, kterd nejlépe popisuje vztahy mezi proménnymi na za-
kladé vstupnich dat a cilovych vysledkd, aniz by bylo nutné predem specifikovat formu
této funkce. V nasem pripadé se pokusime uplatnit podobny princip na GP pro navrh
obrazovych operatort.

5.1 Navrzena reprezentace - Distributed embedding

Podobné jako v tlohach natural language processing (NLP), kde se vétné struktury trans-
formuji na distribuované reprezentace (embeddings) pomoci transformac¢nich modeli, lze i
syntakticky strom v GP chapat jako strukturu jazyka jehoz, slovnik je tvoren sjednocenim
mnoziny neterminala — funkce se dvéma osmi-bitovymi vstupy a jednim osmi-bitovym vy-
stupem a mnoziny terminali — hodnoty pixeli oblasti jadra filtru v rozmezi 0 - 255. Tento
pristup umoznuje modelim strojového uceni zachytit komplexni vztahy a vzory v ramci
stromu, coz potencialné zlepsuje navrh a funkénost vytvoreného filtru. Tyto modely mohou
efektivné zpracovavat strukturu stromu, kde kontext kazdé funkce ¢i hodnoty pixelu maji
vliv na vyslednou podobu reprezentace [7].

Prinosem této reprezentace je potencial zachytit sémantické vlastnosti v podobé vektort
realnych Cisel. Pokud by se tedy dala tato reprezentace vyuzit primo v algoritmu GP gene-
tické operdtory by mohly pfimo pracovat s vlastmi kandidatnich feseni na rozdil od klasické
reprezentace syntaktického stromu, kde ovliviiuji pouze jeho strukturu. Dalsi potencidlni
vyuziti jako nahrazeni edita¢ni vzdalenosti stromu jsou diskutovany v [7].

Transformatory jsou neuronové sité, které byly vyvinuty k vyreseni tohoto problému.
Hlavni rozdil mezi transformatory a jinymi rekurentnimi sitémi je mechanismus vlastni
pozornosti (self-attention). Naptiklad v NLP spocivé vlastni pozornost v nasobeni hodnoty,
kterd reprezentuje slovo w, faktorem, ktery reprezentuje, zda ostatni slova ovliviuji vyznam
slova w.
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7 podstaty problému je vhodnd architektura pro neuronovou sit pro prevod reprezentace
mezi stromovou strukturou a distribuovanou reprezentaci typu enkodér-dekodér. Tyto dvé
casti transformeru se trénuji soucasné, a po natrénovani lze enkodér pouzit pro ziskani
embeddingu ze stromové strukturu a dekodér pro opacny proces.

Vyse popsand neuronova sit ocekdva na vstupu linedrni strukturu fixni velikosti, coz
syntakticky strom nespliuje. Proto je tfeba jej nejprve predzpracovat [7].

5.2 Predzpracovani syntaktického stromu

Nejprve definujeme maximélni hloubku stromu. Uzly stromu presahujici tuto hloubku jsou
odstranény. Vétveé stromu kratsi néz maximalni hloubka jsou doplnény o specidlni "pad-
ding"uzly. Tyto praktiky jsou podobné jako pri praci s textem v NLP. Néasleduje linearizace
stromové strukturu pomoci algoritmu depth first search (DFS). Takto zpracované stromy
tokenizujeme pomoci hashovaci tabulky, kterd prevede jednotlivé uzly na numerické hod-
noty - tokeny. Vystupem tohoto procesu je tokenizovany strom, ktery muze byt pouzit jako
vstup pro neuronovou sit [7].

GP Tree

| ... Paddedtee
O E :

g ;Paddingé =

E — é

E|l O O @ => D D B O
é $ = ; 9 03 (T (0 () (0 (0 D |
e DFS

Linearized tree
Hash Table @

-0-a-n-0-0-m-m 0 -0-m-m-m -
Tokenized tree

Obrazek 5.1: Proces prevodu syntaktického stromu na tokenizovany strom, prevzato z [7].

5.3 Transformer

Jak bylo jiz zminéno, transformer je rozdélen na dvé ¢asti - enkodér a dekodér. Trénovani
téchto c¢asti probiha soucasné. Enkodér mapuje tokenizovany strom na abstraktni struk-
turu (embedding). Tato struktura obsahuje zakédované informace a vlastnosti vstupniho
stromu, které se enkodér naucil extrahovat. Enkodér zpracovava vstupni strom token po

40



tokenu, nicméné kazdy token ma informace o svém okoli a uci se nastavovat vétsi vahy rele-
vantnim tokentim z tohoto okoli. V podstaté se jedna s schopnost ucit se kontext. Vystupem
zpracovani kazdého tokenu je embedding o délce vstupniho stromu

Nésleduje dekoder, do kterého vstupuji jednotlivé embeddingy, a ten z nich generuje
jednotlivé tokeny. Tento proces je autoregresivni, tedy kazdy vystup je souc¢asti nasledujiciho
vstupu [7].

Tokenized tree

| t @ Current
npu Token

Token
Embeddings

Tokenized tree
Obrazek 5.2: Proces trénovani transformeru, prevzato z [7].

Poté, co je transformer natrénovan, jeho jednotlivé ¢asti lze oddélené pouzivat pro pre-
vod mezi reprezentacemi syntaktického stromu a distribuované reprezentace. AvSak jak jiz
bylo uvedeno, enkodér generuje pro kazdy token ze vstupniho stromu jeden embedding -
tyto vystupy je nutné jesté agregovat napriklad pomoci konkatenace, sumy, nebo prumeéru
[7].

V ¢ldnku [7] je bran model transformeru jako black box — tedy pouze v kontextu jeho

vstupt a vystupt (pro vice informaci je ¢tenar odkazan na [25]). Autofi nezminuji pouziti
¢asti dekodéru pro zpétny prevod ziskané reprezentace do ptuvodni podoby syntaktického
stromu.

Konkrétni model, ktery jsem se rozhodl pouzit je sequnce-to-sequnce transformer pro
preklad z portugalstiny do anglictiny. Vhodnym upravenim vstupt a vystupi tohoto modelu
jej muzeme trénovat pro "preklad'z reprezentace syntaktického stromu zpét do stejné re-
prezentace. Diky tomu muzeme navic od enkodéru pro zakédovani stromu do embeddingu
vyuzit i dekodér pro zpétné dekédovani do puvodni reprezentace, coz ndm potencialné
umozni vyuzivat novou reprezentaci primo v algoritmu GP.
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Obréazek 5.3: Vyuziti seq-to-seq modelu Transformeru pro trénovani prevodu syntaktického
stromu do nové reprezentace a zpét do pivodni podoby. Jednotlivé vstupy a vystupy jsou
rozsiteny o specidlni znaky S - zacatek sekvence, E - konec sekvence.

V kontextu modelu transformeru je nové vznikld reprezentace pouze mezivysledek pii
reseni néjakého jiného problému, to 1ze vidét na obrazku 5.3. Ziskana reprezentace ma tvar
matice jejiz rozméry jsou rovny M - délka sekvence, N - délka embeddingu pro jeden znak
sekvence (parametr modelu transformeru).

Abychom mohli efektivné vyuzit i dekodér pro zpétné ziskdni ptivodniho stromu, ne-
chceme matici nové reprezentace agregovat, abychom zabranili ztraté nebo poskozeni zako-
dované informace.

5.4 Ziskani trénovacich dat

Trénovaci data pro neuronovou sit 1ze generovat piimo z algoritmu GP, ve kterém bude
nasledné stromova struktura nahrazena novou reprezentaci. P¥i béhu algoritmu si ukladame
kazdé kandidatni reseni spolecné s jeho ohodnocenim a jeho velikosti. Timto zptisobem
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dokazeme z jednoho béhu algoritmu vygenerovat velké mnozstvi trénovacich dat. Dilezité
je, aby dataset vyvazené reprezentoval zastupce s nizkou i vysokou hodnotou fitness funkce
a rtiznou velikosti.

Dalsim zpusobem pro ziskdni dat je vyuzit pouze inicializa¢ni metodu GP (growth, full,
ramped-half-and-half) pro tvorbu dat. Zatimco jedinci extrahovani z GP v pribéhu evoluce
budou postupné konvergovat k mensim hodnotam fitness funkce. Pomoci inicializa¢ni me-
tody budeme schopni ziskat rozmanita data s velkou variabilitou fitness funkce a velikosti
stromu. Navic jsou vynechany rezie spojené s béhem GP, coz umozni generaci vétsiho poctu
jedinci v kratsim case.

Kombinaci vyse zminénych metod lze vytvorit banku validnich syntakticky stromi. Z
této banky lze poté vhodné navzorkovat jedince na zakladé jejich vlastnosti (fitness hodnota
a velikost) a vytvorit dataset pro trénovani neuronové sité.

5.5 Algoritmus genetického programovani

Konkrétni dlohou, kterou GP fesi, je odstranéni impulsniho Sumu z obrazku. Fenotypem
v tomto pripadé je filtr, jenz lze chapat jako matematickou funkci popisujici vztah mezi
vstupy a vystupy posuvného okna, které postupné zpracovavd dany obrézek. Vstupnimi
daty jsou pixely obrazku se sSumem a vystupnimi pixely obrazku bez sumu.
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Kapitola 6

Implementace

Vsechny implementac¢ni ¢asti jsou napsany v jazyce Python. Jedna se o kombinaci skriptu
a jupiter notebookt urcenych pro béh v cloudové platformé Kaggle.

Kaggle je cloudova platforma, ktera byla zaloZzena v roce 2010 a v roce 2017 ji pre-
vzala spolecnost Google. Tato platforma poskytuje rozmanité zdroje pro uceni, soutézeni a
spolupraci na projektech zaloZenych na analyze dat. Kaggle nabizi Sirokou skalu datovych
sad, softwarovych knihoven a soutézi v ruznych oblastech, jako jsou ekonomie, pocitacové
vidéni a zpracovani prirozeného jazyka. Uzivatelé mohou prispivat svymi daty, stahovat da-
tasety poskytované jinymi, icastnit se soutézi s finanénimi odménami nebo spolupracovat
na projektech a zdokonalovat své dovednosti v datové analyze a strojovém uceni. Platforma
rovnéz poskytuje prostiedi zvané ,Kernels“, kde uzivatelé mohou psat a spoustét skripty,
sdilet své analyzy a modely pfimo na platformé [1].

Tato platforma poskytuje moznost tvorby vlastnich dataseti a modeli strojového uceni.
Navic poskytuje zdarma pristup k GPU pro trénovani téchto modelti. Vzhledem pozitivnim
zkusenostem s touto platformou a moznosti trénovani implementovanych modelid soubézné
s dalsim vyvojem jsou veskeré skripty vytvorené v této DP primarné urceny pro béh na
této platformé.

6.1 Algoritmus genetického programovani

Implementace GP nevyuziva zadné existujici knihovny pro praci s GP. Zahrnuje nékolik
zdrojovych souboru v jazyce Python poskytujicich rozhrani pro praci se syntaktickymi
stromy a béh evoluce. Tyto soubory tvori Python balicek, ktery je vyuzivan jako zakladni
néstroj v ostatnich ¢astech DP — tvorba datasetu, experimenty atd.

Vysledny balicek s ndzvem "GP'"je strukturovan nasledovneé:

o filter_ functions.py - Obsahuje definice funkci, které tvorf mnozinu neterminalnich
symboli jazyka syntaktického stromu. Jednd se o jednoduché matematické a logické
operace, véetné bitovych posunt, jako jsou s¢itani, odéitani, AND, OR atd. Tyto
funkce maji aritu bud jedna nebo dvé.

o fitness_ functions.py - Obsahuje definici funkci uréenych pro pouziti v evoluci jako
fitness funkce.

o image_loader.py - Obsahuje kéd pro nacteni a predzpracovani obrazki, které ob-
sahuji impulsni Sum a odpovidajicich puvodnich obrazkt. Zasuméné obrazky jsou
predzpracovany na pole vstupt do funkce posuvného okna. Puvodni obrazky jsou
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zpracovany na pole ocekdvanych vystuptu z funkce posuvného okna. Dvojice takto
predzpracovanych obrazki je poté pouzita béhem evoluce pro vypocet hodnoty fit-
ness funkce kandidatnich reseni.

e tree.py - Zde je implementace tiid Tree a TreeConfig. Ttida Tree implementuje roz-
hrani filtru ve strukture syntaktického stromu. Tato implementace zahrnuje nejen
funkce nezbytné pro evoluci jako inicializaci jedince nebo implementaci genetickych
operatort, ale i celou fadu pomocnych funkci, které byly vyuziti béhem vyvoje napri-
klad pro testovani gramatické korektnosti stromti. Vzhledem k tomu ze tiida Tree je
zakladnim stavebnim kamenem celé préace je jako jedina pokryta unit testy, které lze
nalézt v souboru test_ tree.py.

Trida TreeConfig veskeré nastavitelné parametry tridy Tree a umoznuje ukladani a
nacitani konfiguraci parametrt ve formatu JSON.

e evolution.py - Samotna implementace GP, kterd umoznuje konfiguraci algoritmu
pomoci tiidy GPConfig. Tyto konfigurace je mozné uklddat a nacitat ze soubort ve
forméatu JSON podobné jako v pripadé tridy Tree. Implementace GP je obohacena o
tridu GP__Stats, ktera vykresluje grafy spojené s béhem evoluce. Popis implementace
dulezitych ¢asti GP je popsan v nasledujicich podkapitoldch.

6.1.1 Reprezentace syntaktického stromu

Instinktivni zptsob, jak zachytit data reprezentujici strukturu syntaktického stromu, spo-
¢iva v pouziti objekti predstavujicich uzly, které obsahuji znak z primitivni mnoziny jazyka
a odkazy na potomky. Nicméné, vzhledem k tomu, Ze tyto stromy by nasledné v kontextu
této prace bylo treba transformovat pomoci procesu popsaného v sekci 5.2, je vyhodné re-
prezentovat stromy jako pole hodnot typu uint16. Délka téchto poli je fixni a v ramci jedné
instance algoritmu GP je vypoéitana jako 2(max_depth+1) _ 1 kde max depth je parametr,
ktery vyjadiuje maximalni hloubku stromu povolenou v dané instanci algoritmu GP.

Synkaticky strom Reprezentace v algoritmu GP

MAX
@ @ Index 0 1 213 4 516
’ \ . \
Hodnota | 265 | 262 | 4 | 275 | 276 ‘ 0 0
pad pad

Obréazek 6.1: Na obrazku lze vidét syntaktické strom reprezentujici filtr pomoci jednotlivych
uzlu (vpravo) a odpovidajici pole hodnot z look-up tabulky, které je vyuzito v algoritmu GP
(vlevo). Reprezentace je v obou pfipadech doplnéna do maximélni velikosti v dané hloubce
o specialni uzly s hodnotou padding. V piipadé syntaktického stromu se jedné o Sedé uzly
s textem "pad', zatimco v pripadé pole se jedné o prvky s hodnotou 0.

Prvky pole jsou pfi inicializaci nastaveny na hodnotu 0. Pfi tvorbé stromu jsou hodnoty
uzli do pole zapisovany v preorder potradi. Diky tomu lze vztahy mezi prvky (uzly) dopocitat
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pomoci vzorcu:
levy potomek(i) = 2i + 1

pravy potomek(i) = 2i + 2

rodié(i) = V ; IJ ,

kde symbol i odpovidd indexu prvku v poli reprezentace a vyraz | x| reprezentuje dolni
celou ¢ast Cisla x, coz je v jazyce python nahrazeno celoc¢iselnym délenim.

Hodnoty v poli odpovidaji hodnotam z look-up tabulky, kterd mapuje primitivni mno-
zinu jazyka filtru na cela ¢isla. Tabulka 6.1 zobrazuje primarni look-up tabulku, ktera byla
pouzita v teto praci pro generovani jedinct do datasetu. VSechny ostatni tabulky jsou od-
vozeny z teto pomoci transformaci a ¢iselnych posunt.

Zapséani syntaktického stromu do pole v sobé zahrnuje cely proces predzpracovani stromu
pro nasledné pouziti v modelu strojového uceni. Zaroven umoznuje jednoduché ukladani
jedinci ve formatu csv a snizeni rezie na prevod mezi stromovou reprezentaci a novou
reprezentaci vytvorenou z modelu strojového uceni pii potencidlnim pouziti v algoritmu
GP.
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Kli¢: int | Hodnota: Prvek primitivni mnoziny
0 padd
1 0
2 1

256 255
257 b_or
258 b nor
259 b_and
260 b nand
261 b xor
262 add
263 sat_add
264 avg
265 f max
266 f min
267 sub
268 sat sub
269 mul
270 pdiv
271 idx
272 inv
273 b_rl
274 b r2
275 [0, 0]
276 [0, 1]
279 0, 4]
280 1, 0]
299 4, 4]
300 SOS
301 EOS

Tabulka 6.1: Look-up tabulka mapujici prvky primitivni mnoziny na celé ¢isla. Kli¢ 0 je
vyhrazen pro specidlni symbol padding, hodnoty 1-256 odpovidaji konstantam, 257-270
funkce s aritou dva, 271-274 funkce s aritou jedna, 275-299 vstupy z funkce posuvného
okna. Kli¢ 300 reprezentuje specialni symbol, ktery znaci zac¢itek sekvence (SOS), obdobné
kli¢ 301 znaci konec sekvence (EOS).

6.1.2 Inicializace populace

Inicializace instance tiidy Tree je implementovano ve funkci random__growth. Tato funkce
rekurentné sestavuje strom dle syntaktickych pravidel z primitivni mnoziny jazyka a po-
stupné jej zapisuje do reprezentace v podobé pole hodnot z look-up tabulky. Pomoci para-
metri function_ prob je urcena pravdépodobnost, zda je v daném uzlu stromu vygenerovan
netermindlni symbol (funkce filtru). V opa¢ném piipadé je v uzlu vygenerovan terminalni
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symbol, a to bud vstup z posuvného okna s pravdépodobnosti dle parametru input_ prob
nebo v opa¢ném pripadé konstanta. Pokud je hodnota function_ prob rovna jedné, odpovida
inicializace jedince metodé full, jinak odpovidd metodé growth. Tyto metody jsou popsany
v sekci 3.5.2.

6.1.3 Evoluce

Evoluce instance GP je spoctena pomoci funkce evolve. Pred spusténim evoluce je treba
nastavit jeji parametry pomoci t¥idy GPConfig. Parametry evoluce jsou nasledujici:

e population__size - Velikost populace GP.

« number_ of generations - Pocet iteraci, po kterych je evoluce zastavena.
e tournament_ size - Velikost turnaje pfi selekci.

o« mutation__prob - Pravdépodobnost tvorby potomka pomoci mutace.

e crossover__prob - Pravdépodobnost tvorby potomka pomoci kiizeni.

e seed - Seed pseudo ndhodného generatoru ¢isel, ktery umoznuje replikovat konkrétni
béh algoritmu.

e max__depth - Maximéalni hloubka stromt v GP.

e function_ prob - Pravdépodobnost vytvoreni uzlu s funkci béhem inicializace je-
dince.

e input_ prob - Pravdépodobnost vytvoreni uzlu se vstupem klouzavého okna béhem
inicializace jedince.

Béhem evoluce je nejprve inicializovana populace, poté je proveden urcity pocet iteraci
definovanych parametrem number_of generations. V kazdé iteraci je nejprve populace vy-
hodnocena pomoci fitness funkce. Prakticky jediné fitness funkce pouzivané béhem celého
vyvoje a vsSech experimentil je MDPP. Tato fitness funkce je podrobnéji popsana v sekci
4.2.3. Poté je v GP ulozena kopie nejlepsiho jedince z populace. Nésleduje tvorba nové po-
pulace, kterd se skldda ze dvou krokt. prvnim krokem je selekce pomoci turnaje (viz. sekce
3.5.3). Velikost turnaje je urcena parametrem GP tournament_size. Poté je z vybraného
jedince vytvoren potomek bud pomoci kiiZzeni nebo mutace. V GP jsou implementovany
dvé varianty mutace a to mutace jednoho uzlu a mutace podstromu. Sance vybran{ varianty
mutace je v obou pripadech 50%. Implementovana varianta kiizeni je kfizeni podstromu.
Vyuzité varianty genetickych operatort jsou detailnéji popsany v sekci 3.5.4.

6.2 Transformer

Implementance modelu transformeru véetné jednotlivych vrstev je z velké Casti prevzata z
[24] a upravena tak, aby ji bylo mozné vyuzit v ramci této prace. Prvnim tikolem bylo zpro-
voznéni ptivodniho modelu pro preklad z portugalstiny do anglictiny. Na zdkladé spravné
funkcionality tohoto ptivodniho modelu byly poté implementovany potiebné tpravy a roz-
siteni a vznikl findlni model, ktery lze pouzit pro trénovani na prevod mezi reprezentacemi.
Ptvodni funkéni model je mozné najit ve jupiter notebooku original _pt_ eng_ transformer.ipynb.
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Finalni implementace transformeru je v podobé python balicku s nazvem Transformer.
Tento balicek je urcen pro pouziti na platformé Kaggle. Balicek jo mozné nahrat na Kaggle
jako soucast datasetu a poté je importovat viz obrazek 6.2.

import zys
sys.path.append(" /kaggle/input/filters/Transformer™)
from transformer import Transformer, masked_loss, masked_accuracy

Obréazek 6.2: Importovani modelu Transformeru do v prostiedi Kaggle jupiter notebooku.

Pred importovani datasetu je vSak treba upravit verze predinstalovanych python balicki,
viz obréazek 6.3.

1 CUDA Deep Neural Network 1ibrary (cubDNN)
t install --allow-change-held-packages 1ibcudnn8=8.1.8.77-T+cudall.2
all current TensorFlow and related packages

nsorflow-estimator tensorflow-text

uninstall -y -q ten
nstall & specific version of protobuf

nstall -g protobuf==3.28.3

1 specific versions of TensorFlow and TensorFlow
nstall -g tensorflow==2.15.8 tensorflow-text==2.1
811 TensorFlow datasets

tall -q tensorflow_datasets==4.5.2

Obréazek 6.3: Upraveni prostiedi Kaggle pro zajisténi kompatibility s imporotvanym mode-
lem transformeru.

Pred samotnym trénovanim transformeru je tfeba nahrat dataset ve formé csv souboru,
kde na kazdém tadku je jedno kandidatni feseni syntaktického stromu v reprezentaci pouzi-
vané v GP (viz 6.1.1 ). Reprezentace nahrané z csv souboru jsou rozsifeny rozsireny o SOS
a EOS symboly a pomoci funkce make_dataset_ from_numpy zpracoviny na trénovaci a
valida¢ni batche.

Jako loss funkce pii trénovani modelu se pouziva masked_ loss. Jednd se SparseCatego-
ricalCrossentropy z frameworku Keras rozsitenou, tak aby zohlednovala pouze ¢asti stromi,
které neobsahuji symboly padding. Dalsi metrikou je masked_ accuracy, kterd pocita pres-
nost predikce modelu avsak obdobné jako masked_ loss vynechava ¢asti se symboly padding.

Transformer vychazi ze stejného modelu, jaky byl pouzit v ¢lanku, ze kterého tato DP
vychézi [7]. Detailnéjsi technické informace o vnitinim fungovani toho modelu je mozné
najit zde [24].

Parametry modelu:

« BATCH_ SIZE - Velikost batchii pouzitych pfi trénovani.

¢« MAX_TOKENS - Délka vstupniho tensoru modelu. Odpovida velikosti pole re-
prezentujiciho filtr rozsireného o symboly SOS a EOS.

e SOS - Hodnota klice SOS symbolu v pouzité look-up tabulce.

e« EOS - Hodnota klice EOS symbolu v pouzité look-up tabulce.
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e VOCAB_ SIZE - Velikost slovniku modelu. Odpovidé velikosti look-up tabulky.
e num__layers - Pocet blokil v enkodéru a dekodéru.

o dff - Velikost plné propojenych vrstev modelu.

e d_ model - Velikost embeddingu prislusicimu jednomu symbolu.

e num__heads - Pocet hlav v Multi-Head Attention vrstvach.

e dropout__rate - Mira dropoutu.

e epochs - Pocet epoch trénovani modelu.

o dataset_ path - Relativni cesta k datasetu.

Po natrénovani je mozné model ulozit ve formatu ".keras'. Pouziti modelu spociva v
implementovanych rozsirujicich metodach encode, decode a decode_batch. Metoda encode
vyuzije enkodér transformeru pro vytvoreni nové reprezentace z reprezentace syntaktického
stromu ve formé pole. Metody decode a decode_ batch slouzi ke zpétnému dekédovani na
puvodni reprezentaci.
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole jsou popsany jednotlivé experimenty s nastroji, ktery byly vytvoreny béhem
implementacni faze. Jednotlivé podkapitoly jsou v posloupnosti odpovidajici poradi, ve
kterém byly provedeny. Experimenty na sebe logicky navazuji.

Veskeré béhy GP v této praci jejichz tcelem je odstranéni impulsniho Sumu vyuzivaji
trénovaci obrazek fotografa z datasetu Set12' o velikosti 64 x 64, ktery obsahuje 15% im-
pulsni Sum viz obrazek 7.1.

Obréazek 7.1: Dvojice obrazki o velikosti 64 x 64 pouzivand pri bézich GP v ramci experi-
mentu. Referenéni obrazek je vlevo a obrazek s 15% impulsnim Sumem vpravo.

Thttps://paperswithcode.com/dataset /set12
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7.1 Tvorba datasetu

Prvnim krokem vytvoreni datasetu pro trénovani modelu transformeru je vygenerovani
banky kandidatnich feseni pomoci evoluce GP a inicializa¢ni metody ramped-half-and-half.
K tomuto ucelu byly vytvoreny dva skripty dp-filter-growth-v2.ipynb a dp-filter-evolution-
v2.ipynb. Oba tyto skripty jsou urceny pro spusténi v prostfedi Kaggle. Pomoci téchto
skriptt bylo vygenerovano 818 533 unikatnich syntaktickych stromt o maximalni velikosti
63 uzlu.

Vzhledem k nevyvazenému poméru rozdéleni hodnot fitness funkce téchto jedinci byla
vygenerovana data rozdélena do t¥i kategorii podle jejich fitness hodnot. Prvni skupina tzv.
outliers pro fitness hodnoty vétsi nez 10000. Druhé skupina data_ high pro fitness hodnoty
od 500 do 10 000 a posledni skupiny data_ low pro fitness hodnoty 500 a mensi. Z téchto
skupin byly poté navzorkovany jedinci a z nich vytvoreny vysledné datasety. Tento proces
je implementovan ve zdrojovém souboru dataset_ processing.py

Histogram velikosti jedinch v datasetu
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Obrazek 7.2: Histogram zobrazujici rozdéleni velikosti jedincti v datasetu 192 96-48-48.

Takto byly vytvoreny dva datasety. Dataset "192_ 96-48-48", ktery je tvoren z 192 000
jedinct z nichz 96 000 je ze skupiny data_ low, 48 000 ze skupiny data__high a 48 000 ze
skupiny outliers. Druhy dataset "64_32-24-8", ktery je tvoren z 32 000 jedinct ze skupiny
data_ low, 24 000 jedincti ze skupiny data_ high a 8 000 z outliers.
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Histogram fitness hodnot jedincl v datasetu
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Obrazek 7.3: Histogram zobrazujici rozdéleni velikosti jedincti v datasetu 192 96-48-48.

7.2 Trénovani modelu transformeru

Prvni trénovani modelu transformeru probéhlo s nad datasetem 192_ 96-48-48. Dataset byl
ndhodné rozdélen na trénovaci ¢ast o velikosti 153 600 (80%) a valida¢ni ¢ast o velikosti 38
400 (20%). Trénovaci data byla rozdélena na batche o velikosti 64. Slovnik modelu vychézel
z look-up tabulky na obrazku 6.1. Model by trénovan na GPU typu P-100. Trénovani modelu
ve 20 epochach trvalo celkem 105 minut. Struktura modelu odpovidala ptivodnimu modelu
pro preklad z portugalstiny do anglictiny.
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Model Accuracy Model Loss

—— Model Train
2025 =7 Model Test

>
2 —— Model Train |
3 Model val g
<
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Epoch Epoch

Obréazek 7.4: Pribéh trénovani prvniho modelu.

7 grafii na obrazku 7.4 je zjevné, Ze se model neuc¢i. To by mohlo by zptsobeno rozdil-
nym vyznamem specidlniho symbolu padding v ramci jedince. Zatimco ve vektoru, ktery
predstavuje zakédovany strom v jazce jako portugalstina nebo anglictina nemé padding v
ramci vektoru zadny vyznam.. V reprezentaci pole pfedstavuje hodnota na daném indexu
uzel, ktery je v rdmci stromu vzdy na stejné pozici. Symbol padding by tedy mohl predsta-
vovat "prazdny'uzel, ktery by potencidlné mohl pomoci transformeru k lepsimu pochopeni
struktury stromu.

Na zékladé této myslenky byly pfed ucenim transformovany vsechny symboly padding
v datasetu z hodnoty 0 na hodnotu 301, kterd neni brana jako specidlni symbol, ale jako
bézné slovo ze slovniku modelu. Trénovani stejného modelu na upraveném slovniku je mozné
vidét na obrazku 7.5.
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Obréazek 7.5: Prubéh trénovani prvniho modelu s upravenym slovnikem, kde specialni sym-
bol padd je bran jako bézné slovo.
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Model, ktery pracoval s upravenym slovnikem, vykazoval stabilnéjsi prubéh trénovani
a také dosahl relativné vysoké presnosti jiz béhem nékolika méalo epoch. Existuje nékolik
divodii, pro¢ se model dokdze natrénovat v tak kratké dobé. Jednim z nich miize byt
naptiklad velky rozdil ve velikosti slovnikia: zatimco slovnik ptivodniho modelu obsahuje
pres 7000 tokent, slovnik syntaktického stromu, ktery reprezentuje filtr, ma pouze 300
tokenu. Dalsim faktorem muze byt velikost datasetu, kde velikost ptivodniho datasetu je
mnohem mensi nez u datasetu 192 96-48-48. Trénovani veskerych modeld v této praci
probéhlo pomoci skriptu tree-transformer.ipynb

7.3 Prehled modelu

Celkem bylo vytvoreno a natrénovano a vyhodnoceno 20 modelt. V ramci rtiznych konfigu-
raci modelu je kladen diraz na celkovou velikost modelu, velikost reprezentace a variantu
s paddingem jako specidlnim symbolem a bez. Nékteré modely byly trénovany na specialné
upraveném slovniku, kdy 256 symbolt slovniku reprezentujicich konstanty byly nahrazeny
pouze 4 symboly, kterd sdruzovaly konstanty v intervalech o velikosti 64. Tato uprava vSak
neméla zadny zasadni vliv na chovani modelu. Pfehled natrénovanych modeli lze vidét v
tabulce 7.1.
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Néazev modelu loss acc val loss val acc
24 128 model 1 padd_16 | 0.0196841 | 0.9963772 | 0.0002740 1.0
2 4 128 model 1 padd_ 32 | 0.0025020 | 0.9995628 | 0.0000021 1.0
2_4 128 model 1_padd_64 | 0.0012503 | 0.9997965 | 0.0000014 1.0
2_4 128 model 64 padd_16 | 0.0062543 | 0.9986272 | 0.0000159 1.0
2_4 128 model 64 padd_ 128 | 0.0004559 | 0.9999155 | 0.0000003 1.0
2_4 256_model 64 padd_16 | 0.0044968 | 0.9990441 | 0.0000247 1.0
2 4 256_model 64 padd_ 128 | 0.0004367 | 0.9999241 | 0.0000007 1.0
2 4 512 _model 64 padd_16 | 0.0049197 | 0.9989948 | 0.0000207 1.0
2 4 512 _model 64 padd_ 128 | 0.0006800 | 0.9998932 | 0.0000026 1.0
28 256_model 64 padd 16 | 0.0032378 | 0.9992896 | 0.0000016 1.0
2_8_256_model_64_padd_128 | 0.0003323 | 0.9999354 | 0.0000005 1.0
2_8 512 _model 64 padd_16 | 0.0038771 | 0.9991767 | 0.0000053 1.0
2_8 512_model 64 padd_ 128 | 0.0003919 | 0.9999347 | 0.0000015 1.0
basic._model 1 128 4.1153584 | 0.0896461 | 5.0871162 | 0.0446704
basic_model 1 padd_ 128 0.0008874 | 0.9998798 | 0.0000009 1.0
basic_model 64128 3.3818576 | 0.1100343 | 4.2804828 | 0.0444540
basic_model 64 padd_8 0.2108711 | 0.9407723 | 1.4399203 | 0.7497746
basic_model 64 padd_16 0.0040904 | 0.9991941 | 0.0000474 1.0
basic__model 64 padd_ 32 0.0010678 | 0.9998078 | 0.0000022 1.0
basic__model 64 padd_ 64 0.0007155 | 0.9998763 | 0.0000025 1.0
basic_model 64_padd_ 128 0.0006601 | 0.9999018 | 0.0000046 1.0

Tabulka 7.1: Prehled modelt natrénovanych na datasetu 192_ 96-48-48. Parametry mo-
delu v nazvech modelu jsou zapsiny v poradi num_ layers, num_ heads, dff nebo "ba-
sic_ model"pokud hodnoty odpovidaji ptivodnimu transformeru z [24]. Cislo za slovem
model oznacuje velikost intervalu konstant pro konstanty. Pokud nazev obsahuje slovo
"padd"neni padding bran jako specidlni symbol, ale jako soucast slovniku. Posledni ¢islo
v nazvu odpovida parametru d_model (velikost reprezentace).

7.4 Vyhodnoceni enkodéru a dekodéru modelu

Vyhodnoceni enkodéru modelu je pojato podobné jako ve studii [7]. Pro tento ucel byla
k datasetu 192_ 96-48-48 dodatecné vygenerovana testovaci sada obsahujici 1280 novych
jedinci. Mezi pary téchto jedinct byla zméfena tree edit distance. Nasledné byli jedinci
transformovani pomoci enkodéru do nové reprezentace, mezi kterou byla zméfena cosinova
vzdalenost. Mezi témito metrikami byla nasledné vypocitana Spearmanova korelace. Po-
kud by byla korelace mezi témito metrikami velmi vysokd, naznacovalo by to, ze nova
reprezentace zachycuje informace ekvivalentni puvodni reprezentaci. Naopak, maly rozdil
v korelaci by mohl naznacovat, ze nova reprezentace je schopna zachytit vice informaci nez
puvodni. Vzhledem k tomu, Ze puvodni reprezentace je syntakticky strom, by to zname-
nalo, Ze nova reprezentace dokaze odhalit ¢ast sémantické informace, kterd je relevantni
pro danou problematiku. Jelikoz reprezentace jsou ve tvaru matice a cosinova vzdéalenost
se pocita mezi vektory, musi byt matice linearizovany do jednorozmérného vektoru (jed-
notlivé vektory jsou poskladany za sebe) mezi témito vektory je poté spocitana cosinova
vzdalenost. Takto spoctend cosinova vzdalenost bude dale oznacovana jako overall cosine.
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Druhym zptisobem vypoctu cosinovi vzdédlenosti mezi maticemi v ramci vyhodnoceni re-
prezentace je avarage cosine - prumeérnd kosinova vzdalenost mezi odpovidajicimi sloupci
matic. Témto dvéma zplsoblim vypoctu odpovidaji koeficienty Spearmanovy korelace -
overall__Spearman a avarage_Spearman.

K vyhodnoceni dekodéru je pouzita stejnd testovaci sada o 1280 jedincich. Z téchto
jedincu je vytvoreno 20 batchii o velikosti 64. Tyto batche jsou postupné prevedeny pomoci
enkodéru do nové reprezentace a poté pomoci dekodéru zpét. Nakonec je zméreno do jaké
miry odpovidaji symboly prevedeného stromu symbolim stromu ptuvodniho (v tabulce 7.2
je tato metrika nazvana jako Pfesnost D ).

Tato vyhodnoceni jsou implementovana ve skriptu tree-transformer-eval.ipynb.

Nazev modelu Overall _S | Avarage S | Presnost D | Trvani

2 4 128 model 1_padd_16 0.98612 0.98893 1.0 9.5
2_4 128 model _1_padd_ 32 0.98968 0.99045 1.0 11.7
2_4 128 model 1_padd_64 0.95953 0.95655 1.0 14.1
2 4 128 model_ 64 padd_ 16 0.99250 0.99275 1.0 9.9
24 128 model 64_padd_ 128 0.99538 0.99633 1.0 15.6
2 4 256_model 64 padd_ 16 0.99176 0.99259 1.0 8.2
24 256_model 64 padd 128 0.99364 0.99529 1.0 16.5
2_4 512_model_64_padd_ 16 0.98821 0.98941 1.0 8.4
2_4 512 _model 64_padd_128 0.98746 0.99112 1.0 15.9
2_8 256_model 64 padd_16 0.99118 0.99357 1.0 10.9
2_8 256_model 64_padd_ 128 0.99044 0.99183 1.0 23.0
2.8 512_model 64 padd_ 16 0.99129 0.99266 1.0 10.3
2 8 512 _model 64 padd_ 128 0.99213 0.99456 1.0 25.5
basic_model 1 128 0.09141 0.10957 0.00547 55.2
basic_model 1 padd_ 128 0.99231 0.99183 1.0 53.8
basic_model 64 128 0.08300 0.16269 0.00547 51.7
basic_model 64_padd_8 0.96299 0.96326 0.77965 19.6
basic_model 64 _padd_ 16 0.98833 0.98968 1.0 21.3
basic_model_64_padd_ 32 0.98937 0.98987 1.0 24.9
basic_model_64_padd_ 64 0.99541 0.99594 1.0 32.9
basic_ model_64_padd_ 128 0.98476 0.98183 1.0 53.5

Tabulka 7.2: Vyhodnoceni enkodéru a dekodéru modelti. Overall S je Overall Spearmaniv
koeficient. Avarage_ S je Avarage Spearmaniiv koeficient, Pfesnost D je presnost dekodéru,
Trvani je primérnd doba dekdédovani jednoho batche v sekundach.

Modely jejichz slovnik obsahuje padding jako specidlni znak (0) jsou vyhodnoceny nej-
hure. Velikost reprezentace v ramci modeld se zda mit v rozsahu 16-128 pouze maly vliv
na korelaci vzdalenosti avsak zdsadné ovliviiuje dobu trvani dekédovani. Reprezentace o
velikost 8 dosahuje pomérné vysoké hodnoty korelace vzdalenosti, ale dekodér jiz nedokaze
presné transformovat novou reprezentaci do reprezentace ptivodni. Nejlepsich vysledkt do-
sahuji nejmensi modely s velikosti reprezentace 16, 32 a 64. Korelace téchto modelt dosahuje
vysokych hodnot, ale zaroven zanechava dost prostoru pro potencialni zachyceni sémantiky.
Presnost a trvani dekédovani téchto modeltl umoznuje jejich vyuziti v algoritmu GP.
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7.5 Inicializace, mutace a kriZeni v nové reprezentaci

V ramci téchto experimentu se pracuje s modelem 2_4 128 model 1 _padd_16. Velikost
vektoru reprezentujictho jeden symbol (uzel) stromu v tomto modelu je 16. Pri praci se
stromy o velikosti 65 (véetné SOS a EOS) je tedy reprezentace ve tvaru matice o rozmérech
65 x 16.

Inicializace jedince v nové reprezentaci je jednoduse implementovana jako vytvoreni ma-
tice ndhodnych hodnot dané velikosti. U kazdé takto vygenerované reprezentace je treba
zjistit, zda se jedné o validni strom, tedy jestli po dekédovani reprezentace vznikne syntak-
ticky korektni jedinec. Toho lze docilit dekédovanim reprezentace na stromovou reprezentaci
a kontrolnim vypoc¢tem. Pokud je tento vypocet platny, strom je validni. V opa¢ném piipadé
se jedné o syntakticky Spatné sestaveny strom a reprezentace neni validni. Bylo provedeno
nékolik experimentt, které s liSily intervalem, ze kterych jsou hodnoty matice generovany.
V kazdém z téchto experimentt bylo vygenerovano 6400 jedincu. Validita vygenerovanych
jedincu se pohybovala v rozmezi 30 —50%. Vysledky experimentu s nejvyssi mirou validnich
jedincu 52.62% jsou zobrazeny na obrazku 7.6.

Implementace inicializace jedince véetné provedenych experimentt je ve skriptu dp-
filter-inicialization.ipynb.

Fitness hodnoty vygenerovanych jedinci Velikosti vygenerovanych jedinci
[e] 60 b
1400 o
1200
50
o
1000 1 o
800 + 40
[o]
600
30
400 A
200 4 -
20 g
o [— —
1 1

Obréazek 7.6: Rozdéleni velikosti a fitness funkei korektnich jedinct vygenerovanych inicia-
lizaci matice ndhodnymi hodnotami z intervalu (-3 , 3).

Mutace je implementovana pomoci zavedeni Sumu vygenerovaného z Laplaceova rozdé-
leni do urcité ¢asti matice. Parametry této mutace jsou parametry Laplaceova rozdéleni
a kolik % hodnot z matice je zménéno. Pocet vygenerovanych validnich jedincii s riznym
nastavenim parametri se v tomto pripadé pohyboval od v rozmezi 28 — 99%. U matici,
které zavadéli do reprezentace mensi zmény byly mira ispésnosti vyssi viz. tabulka 7.3. Im-
plementace mutace véetné provedenych experimentt je ve skriptu dp-filter-mutation.ipynb.

K¥izeni je implementovano velmi jednoduchou formou. Potomek je vytvoren tak ze
kazda hodnota matice je vybrana bud z jednoho nebo druhého rodice se stejnou pravdépo-
dobnosti. Byl proveden experiment, ve kterym bylo vytvoreno 500 novych jedinct pomoci
tohoto zpusobu kiizeni. Z téchto jedinci bylo 13.2% validnich. Implementace kiiZeni véetné
provedenych experimenti je ve skriptu dp-filter-crossover.ipynb.
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Cislo pokusu | A | % zménénych hodnot | % validnich jedinct
1 0.1 ) 99
2 0.2 ) 94
3 0.5 ) 52
4 1 5) 27
5) 2 5) 32
6 0.1 20 96
7 0.2 20 79
8 0.5 20 28
9 1 20 36
10 20 37

Tabulka 7.3: Mira tspésnosti tvorby validniho potomka pfi mutaci s raznymi parametry. V
kazdém experimentu bylo pomoci mutace vytvoreno 100 jedinct

7.6 Evoluce s vyuzitim nové reprezentace

V tomto experimentu je otestovano pouziti nové reprezentace v algoritmu GP. V ramci
experimentu je spusténo 22 béht GP s puvodni reprezentaci (GP-Tree) a 22 béhu GP
upraveného tak, aby pracoval s novou reprezentaci (GP-Emb). Porovnéni variant GP je na
obrazcich 7.7, 7.8 a 7.9%. Parametry béhtt GP v obou variantich byly nastaveny na: po-
pulation_ size = 10, number_ of generations = 100, tournament_ size = 3, mutation_ prob
= 0,2, crossover_prob = 0,8, max_depth = 5, function_ prob = 0.9, input_ prob = 0.7.
Algoritmus GP pracujici nad nové vytvorenou reprezentaci vyuzival model 24 128 mo-
del_1_padd_16. Parametry pro mutaci byly nastaveny na A = 1, ¢ast zménénych hodnot
v matici = 0,10 (v matici je tedy zménéno 10% hodnot). Hodnoty v prvcich matice jedinca
byly pfi inicializace jedince ndhodné vybirdny z intervalu (-1,1).

2V grafech na téchto obrazcich zachycuji krabicové grafy data ze vSech béhti dané varianty GP v jednot-
livych generacich. Odlehlé hodnoty jsou pro lepsi viditelnost skryty.

59



50 Fitness hodnoty jedincu v populaci béhem evoluce - Tree

8 8 8
S S )

Fitness hodnota jedinct v populaci

3
o

1 éﬁmmﬁ%mmmmﬂ &Mﬂ&%@g&gﬂ

Generace

Fitness hodnoty jedincl v populaci b&hem evoluce - Embedding

400
300
200

100 sk
IIIJ.J. IT
0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 16 80 85 0 95
Generace

Fitness hodnota jedinct v populaci

| —

TITIL TIITIT COO0T s T

Obrazek 7.7: Porovnan{ hodnot fitness funkei v jednotlivych generacich 40 béhi GP vyuzi-
vajiciho stromovou reprezentaci a 40 béhi GP upraveného pro béh s novou reprezentaci.

V pripadé GP-Tree je mira explorace v priubéhu evoluce mensi nez v pripadé GP-Emb.
To je pravdépodobné zpusobeno velmi rozdilnymi operatory mutace a kiizeni v obou vari-
antach. Inicializace populace v algoritmu GP-Emb vytvari lepsi jedince s mensi hodnotou
fitness.par
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Obrazek 7.8: Porovnani hodnot fitness funkei nejlepsich jedinct v jednotlivych generacich
40 béhu GP vyuzivajiciho stromovou reprezentaci a 40 béhtt GP upraveného pro béh s
novou reprezentaci.

7 grafli na obrazku 7.8 je zrejmé, ze algoritmu GP-Emb konverguje k lepsim fesenim
diive nez algoritmus GP-Tree. Finalni kvalita feseni je v obou piipadech srovnatelnd.
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Obréazek 7.9: Porovnani doby trvani jednotlivych generacich 40 béhtt GP vyuzivajiciho stro-
movou reprezentaci a 40 béhi GP upraveného pro béh s novou reprezentaci.

GP, ktery pracuje s novou reprezentaci mé o néco delsi dobu trvani generace. To je zfejmé
zpusobeno zejména ze dvou davodi. Prvnim divodem je potieba dekddovani jedince a test
validity pfi vypoctu jeho fitness hodnoty a vytvoreni nového jedince pomoci inicializace,
mutace a kiizeni. Druhym divodem je, ze novd GP pracujici s novou reprezentaci byl
implementovan pouze jako rozsiteni puvodniho algoritmu GP a tedy neni optimalizovan
pro pouziti nové reprezentace.

7.7 Vyuziti nové reprezentace v GP pro detekci hran

P1i uceni reprezentace se v modelu nevyuziva fitness hodnota ziskana z GP pro odstranéni
sumu. Vyuziva se pouze samotna struktura syntaktického stromu. Tato skutec¢nost by mohla
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umoznit vyuzivat model opakované v GP, které pouzivaji stromovou reprezentaci se stejnou
primitivni mnozinou jazyka.

V tomto experimentu je provedeno nékolik béhti evoluce GP-Tree a GP-Emb uprave-
nych tak, aby resili dlohu detekce hran v obrazku. Algoritmy jsou spustény se stejnymi
parametry jako v experimentu, ktery je popsan v kapitole 7.6. Cilovy obrazek pouziti pii
evoluci byl vytvoien pomoci metody Sobel-Fieldman v online nastroji pinetools®. Vysledky
experimentu jsou zobrazeny na obrazcich 7.10, 7.11, 7.12 a 7.13.
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Obréazek 7.10: Porovnani hodnot fitness funkci v jednotlivych generacich 10 béhi GP vyu-
zivajictho stromovou reprezentaci a 10 béhtt GP upraveného pro béh s novou reprezentaci
v tloze detekce hran.

3https://pinetools.com/image-edge-detection
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Obrazek 7.11: Porovnani hodnot fitness funkci nejlepsich jedincii v jednotlivych generacich
10 béhi GP vyuzivajicitho stromovou reprezentaci a 10 béhti GP upraveného pro béh s
novou reprezentaci v tloze detekce hran.
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Obrazek 7.12: Porovnani doby trvani jednotlivych generacich 10 béhi GP vyuzivajiciho
stromovou reprezentaci a 10 béhi GP upraveného pro béh s novou reprezentaci v tloze
detekce hran.
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Obrazek 7.13: Jeden z testovaci obrazku o velikosti 256 x 256 zpracovany pomoci filtru z
nejlepsich béhtt GP-Emb a GP-Tree.

Na obrazku 7.13 jsou zobrazeny vysledné obrazky, na které byly aplikovany ziskané fil-
try. Je nutné poznamenat, Ze z diivodu vypocetni narocnosti, kterd je zptisobena maximalni
velikosti filtru jsou jednotlivé béhy provedeny pouze na 100 generaci a tudiz maji ziskané
findlni vysledky stale relativné vysokou fitness hodnotu fitness funkce. 7 vysledkt ziska-
nych béhem experimentu je zjevné, ze novou reprezentaci je mozné pouzit i v GP s jinym
typem tlohy, nez na které byla reprezentace trénovana. Tato skute¢nost ¢asteéné nahrazuje
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nevyhodu spojenou s pridanou rezii, kterd je nutna pro trénovani Transformeru.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s metodami strojového uceni pouzivanymi v oblasti au-
tomatického névrhu reprezentace, se zamérenim na hluboké neuronové sité, a navrhnout
automatizovanou metodu tvorby této reprezentace. Nova reprezentace je urcena pro al-
goritmus genetického programovani (GP), ktery fesi dlohy v oblasti zpracovani obrazu.
Konkrétné byla zvolena tiloha odstranéni impulsniho sSumu pomoci GP. Dalsim cilem prace
byla implementace navrzené metody pro automatické ziskani reprezentace a ovéreni jeji
funkcénosti a chovani.

Zvolend reprezentace je zaloZena na neuronové siti typu transformer. Tato reprezentace
vychazi z ¢lanku [7], ale byla upravena tak, aby umoznovala zpétnou transformaci nové
vzniklé reprezentace do ptvodni reprezentace. Navrh feSeni pro tvorbu této nové reprezen-
tace z plvodni reprezentace syntaktického stromu je popsan v kapitole 5. Tato kapitola
rovnéz popisuje architekturu modelu pro tvorbu reprezentace, ziskani datové sady pro tré-
novani modelu a algoritmus GP pro odstranéni impulsniho Sumu.

Implementace nastroji, algoritmi a pomocnych funkci, které jsou nasledné vyuzity v
jednotlivych experimentech s novou reprezentaci, jsou popsany v kapitole 6. Veskery zdro-
jovy kéd, ktery vznikl v rdmci této prace, byl spoustén na platformé Kaggle, kterd umoznuje
spousténi skriptu s vyuzitim GPU akceleratori.

V posledni ¢asti prace, popsané v kapitole 7, jsou uvedeny provedené experimenty. Byl
vytvoren model pro automatickou tvorbu reprezentace, ktery puvodné slouzil pro preklad
z portugalstiny do anglictiny. Z tohoto zakladniho upraveného modelu bylo poté vytvoreno
pres 20 variant model, které byly natrénovany na nékolika jazykovych verzich datasetu
vzniklého v jednom z experimentii. Enkodérové c¢asti modeli byly nepfimo vyhodnoceny
pomoci Spearmanovy korelace mezi edita¢ni vzdalenosti dvou stromii v ptvodni repre-
zentaci a cosinovou vzdélenosti mezi stejnymi stromy prevedenymi do nové reprezentace.
Dekodérové ¢asti byly vyhodnoceny na zakladé presnosti, s jakou dokazou prevést novou
reprezentaci zpét do ptvodni. V dalsich experimentech byl v nové reprezentaci navrzen a
vyhodnocen zpusob inicializace nového jedince a genetické operatory krizeni a mutace, které
byly poté pouzity pro upraveny algoritmus GP pracujici s novou reprezentaci.

Pfinos této prace vidim ve funkéni ¢dsti dekodéru, kterd v puvodnim ¢ldnku [7] neni
vibec vyuzita. Ta umoznuje vyuzit novou reprezentaci primo v algoritmu GP. Finaln{ ové-
feni funk¢énosti nové reprezentace primo v algoritmu GP otevira celou fadu zpiisobi, jak
na tuto praci navazat.
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