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Abstrakt

Tato praca sa zaobera evoluénym navrhom klasifikatora obrazov pomocou genetického prog-
ramovania, konkrétne kartézskeho genetického programovania. Prica popisuje teoretické
zaklady strojového ucenia, evolucnych algoritmov a genetického programovania. Stcastou
prace je popisany navrh programu a jeho implementécia. Dalej st vykonané experimenty na
dvoch riesenych tlohéch pre klasifikiaciu ruéne pisanych ¢islic a klasifikaciu obrazkov kociek
pomocou, ktorych sa da urcit miera demencie pri Parkinsonovej chorobe. NajlepSie navr-
hnuté riesenie pre ¢isla ma AUC 0.95 a pre kocky 0.86. Navrhnuté riesenia st porovnané
s inymi metédami, konkrétne konvoluénymi neurénovymi sietami (CNN) a metédou pod-
pornych vektorov (SVM). Vyslednd AUC pre klasifikdciu ¢islic, je pre obe CNN a aj SVM
0.99 pre kocky mala CNN vyslednd AUC 0.81 a SVM 0.69. Kocky st nasledne porovnané
z existujicim rieSenim, pri ktorom bola vysledna AUC 0.70, takze na zaklade vysledkov
experimentov je vidiet zlepsenie pri pouzitej metode v tejto praci.

Abstract

This thesis deals with evolutionary design of image classifier with help of genetic program-
ming, specifically with cartesian genetic programming. Thesis discribes teoretical basics of
machine learing, evolutionary algorithms and genetic programming. Part of this thesis is
described design of the program and its implementation. Futhermore, experiments are per-
formed on two solved tasks for the classification of handwritten digits and the classification
of cube drawings, which can be used to determine the rate of dementia in Parkinson’s dise-
ase. The best designed solution for digits is with AUC of 0.95 and for cubes 0.86. Designed
solutions are compared by other methods, namely convolutional neural networks (CNN)
and the support vector machines (SVM). The resulting AUC for the classification of digits
for both CNN and SVM is 0.99, for cubes CNN has a final AUC 0.81 and SVM 0.69. The
cubes are then compared with existing solution, which resulted in AUC 0.70, so that the
results of the experiments show an improvement in the method used in this thesis.
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Kapitola 1

Uvod

Dnes sa s umelou inteligenciou stretdavame vSade okolo nas napr. v inteligentnych mobiloch,
hodinkach, televizoroch, autach, prakticky vo vSetkych veciach, ktoré den ¢o den pouzivame.
V dnesnej dobe mame vela zlozitych problémov, ktoré sa nedaju riesit klasickymi metédami,
lebo st velmi vypocetne naroc¢né (ich vypocet by mohol trvat aj niekolko rokov). V tento
moment prichddzaji na rad rézne metédy evolucnych algoritmov, neurénovych sieti, ce-
lularnych automatov alebo rézne metédy inSpirované prirodou. V tejto praci sa pouziva
metdda evoluénych algoritmov a to prave pre ich jednoduchost a schopnost navrhnit jed-
noduché optimalne rieSenia.

Ulohou tejto prace je navrhnit klasifikitor obrazkov, ktory dokaze spravne klasifiko-
vat urcité objekty z réznych uhlov pohladu. Najpouzivanejsie metdédy v tejto oblasti sa
napriklad konvoluéné neuronové siete, ktoré maja dobré vysledky pri klasifikacii obrazov.
Zaroven prinasaju aj urcitd nevyhodu a to taku, ze pre klasifikaciu jednotlivych objektov
vyzaduji velki vypocetnt narocnost a tym padom tato metdda nieje moc vhodna pre malé
zariadenia z nizkym vykonom. Preto sa vécSinou v tejto oblasti musia vstupné data posie-
lat na vzdialené servery a vyhodnotenie klasifikdcie poslat naspét na dané zariadenie, alebo
sa da pouzif ind metdda privetivejsia pre hardware ako je napriklad kartézske genetické
programovanie (CGP).

V tejto préaci sa pouziva navrh klasifikitoru pomocou CGP na dvoch tlohéich. Prvou
ulohou je navrhnut klasifikdtor pre ruc¢ne pisané Cislice, ktory ich bude spravne vyhodno-
covat a vysledné riesenie bude aj vypocetne prijatelnejSie pre hardware. Druhou tlohou
je navrhnut klasifikator pre kocky, ktoré sa pouzivaji pri teste vizuo-priestorovych schop-
nosti. Tento test sa moze pouzivat napriklad pri uréovani mieri demencie pri Parkinsonovej
chorobe.

V kapitole 2 je stru¢ne vysvetlend oblast strojového ucenia a klasifikdcie. Popisané st
zédkladné typy ucenia, dve metédy strojového ucenia (konvoluéné neuronové siete a metddy
podpornych vektorov) a ako posledné met6dy vyhodnocovania bindrnych klasifikdtorov. Za-
kladny princip evolu¢nych algoritmov je popisany v kapitole 3, kde sii vysvetlené zakladné
pojmy, ich princip, interna reprezentéacia, fitness funkcia a rézne genetické operacie, ktoré sa
v evoluénych algoritmoch pouzivaji. Specialnd pozornost je venovana aj kapitole 4, kde je
popisané genetické programovanie, ktoré patri pod evoluéné algoritmy a konkrétne sa tam
popisuju dve metddy genetického programovania (stromové genetické programovanie a kar-
tézské genetické programovanie). Riesené tlohy, pre ktoré sa vytvara navrh klasifikdtoru st
popisané v kapitole 5. Navrh rieSenia klasifikdcie obrazov pomocou kartézskeho genetického
programovania a implementacia k tomuto navrhu si popisané v kapitolach 6 a 7. Nasledne
v kapitole 8 je overenie funkénosti implementdcie navrhu a si vykonané rdzne experimenty,



pre najdenie najlepsieho klasifikatoru a vysledky si porovnané z inymi pristupmi. V za-
verecnej kapitole 9 je zhrnutd odvedena praca, vysledky experimentov a mozné vylepSenia
prace.



Kapitola 2

Strojové ucenie a klasifikacia

Strojové ucenie je Specializacia pocitacovej vedy, ktora sa zaoberd vytvaranim algoritmov,
ktoré aby boli uzitocné, sa spoliehaju na kolekciu dat. Kolekcie dat mdézu pochadzat z pri-
rody, byt vytvorené Tudmi alebo inymi algoritmami. Strojové ucenie ma za tlohu najst
rieSenie pre dani kolekciu dat a nasledne dokazat predikovat a klasifikovat nové data.

Klasifikicia je problém, kde sa automaticky urcuje oznacenie triedy pre neoznaceni
vzorku. V strojovom uceni je klasifika¢ny problém rieseny pomocou uciacich sa klasifikac-
nych algoritmov, ktoré bera kolekciu oznacenych vzoriek ako vstup a vytvoria model, ktory
vie zobrat ako vstup neoznacenu vzorku a vie jej priradit oznacenie. V klasifika¢nych prob-
lémoch je oznacenie definované ako konecénd mnozina tried. Ak je velkost mnoziny 2 jedna
sa o binarnu klasifikaciu, ak je ich mnozstvo vécsie ako 2 jedna sa o viac triednu klasifikaciu.

Tato kapitola obsahuje najskor zakladné typy ucenia pri strojovom uceni. Nésledne je
struc¢ne vysvetlené ¢o si konvolu¢né neurénové siete a algoritmy podpornych vektorov, ktoré
su neskor v praci pouzité ako metddy pre porovnanie vysledkov z inymi pristupmi. A ako
posledna cas tejto kapitoly st spdsoby vyhodnotenia binarneho klasifikatoru, kde sa pise
o matici zamen, zdkladnych spdsoboch vyhodnotenia a o pokrocilejsej metéde vyhodnotenia
ako je plocha pod krivkou ROC (AUC). Informécie v tejto kapitole su ¢erpané z Bukov [1],
Narkhede [6], [7] a James [3].

2.1 Typy ucCenia

Pri strojovom uceni mame 4 zakladné typy ucenia, ktorymi sii: ucenie s ucitelom, ucenie bez
ucitela. Kombinacia ucenia s ucitelom a bez ucitela a posilnovacie ucenie. Vsetky informacie
v tejto podkapitole st ¢erpané z Burkov [1].

Ucenie s ulitelom

Ucenie s ucitelom je zaloZené na tom, ze algoritmus pri uceni ma k dispozicii data, ktoré
obsahuji pary vstupnych vektorov a o¢akdvanych tried. Ulohou uéenia s uéitelom je pouzit
data pre vytvorenie modelu, ktory berie vstupné vektory ako vstup a ocakdvany vystup
pouziva na dedukciu pri predikcii triedy pre vstupny vektor.

Ucenie bez udlitela

V uceni bez ucitela sa pouzivaju data, obsahujice neoznacené vstupné vektory. Cielom
ucenia bez ucitela je vytvorif model, ktory berie vstupné vektory ako vstup a bud ich



transformuje na iny vektor alebo hodnotu, ktord moze byt pouzitd na vyrieSenie daného
problému.

Kombinéacia ucenia s ucitelom a bez uditela

Pri kombinacii dvoch predchadzajicich typov ucenia sa pouzivaju neoznacené vektory
a maly pocet oznacenych vektorov. Ciel uc¢enia je rovnaky ako pri uceni s ucitelom s roz-
dielom, ze pri vac¢som pocte neoznacenych vektorov sa difa, ze sa najde lepsi model.

Posilnovacie ucenie

Posilnovacie ucenie je podmnozina strojového ucenia, kde algoritmus je stucastou prostredia
a je schopny uchovavat tento stav ako vektor priznakov. Algoritmus je schopny vykon&avat
akcie v kazdom stave, ¢o prinasa rozlicné odmeny a mézu posunit algoritmus do iného stavu
prostredia. Cielom posilniovacieho ucenia je naucit sa funkciu, pre rézne stavy prostredia
a vygenerovat optimalnu akciu, ktora ked sa vykonad ma maximalizovat priemerni odmenu.

2.2 Algoritmy podpornych vektorov

Algoritmy podpornych vektorov (anglicky SVM — support vector machine) je generaliza-
ciou jednoduchého intuitivneho klasifikatoru nazyvaného klasifikator maximalneho rozpa-
tia, ktory je vidiet na Obrazku 2.1.

Obr. 2.1: Na tomto obrazku je vidiet priklad klasifikitoru maximélneho rozpétia. Prevzaté
z [3]

Aj ked klasifikator maximalneho rozpétia je velmi elegantny a jednoduchy nedokéze sa
aplikovat na vicésinu datovych sadd a to kvoli tomu, Ze vyzaduje, aby boli triedy od seba
oddelené linearnou rozhodovacou hranicou. Preto vznikol klasifikator podpornych vektorov
(anglicky SVC — support vector classifier) je to rozsirenie klasifikdtoru maximélneho rozpé-
tia, ktory dokéaze od seba oddelif triedy pomocou linedrnej rozhodovacej hranice. Rozdiel
medzi nimi je, ze povoluje faloSne negativne a falosne pozitivne predikované data v urcitom
rozpéti. SVC je vidiet na Obrazku 2.2.



Obr. 2.2: Na tomto obrézku je priklad SVC prevzaté z [3]

Zial, ale nie vSetky datové sady sa dajt rozdelit pomocou SVC kvoli tomu, Ze niektoré
rozhodovacie hranice by potrebovali byt nelinedrne, preto vznikol algoritmus podpornych
vektorov, ¢o je dalSie rozsirenie od SVC a dokaze spravit uz aj nelinearne rozhodovacie
hranice.

Obr. 2.3: Na tomto obrazku priklad SVM s nelinedrnou rozhodovacou hranicou prevzaté
z [3]

2.3 Dopredna neurdénova siet

Doprednd neurénova siet (anglicky FFNN — feed-forward neural network) je najjednoduchsi
typ neurénovej siete. Dopredna neurénova siet sa da reprezentovat ako acyklicky graf, pri
ktorej informécie zo vstupu idu cez jednotlivé vrstvy priamo na jej vystup [1].

2.4 Konvolu¢né neuronové siete (CNNs)

Konvoluéné neurénové siete (CNNs) st Specidlny typ doprednej neurénovej siete (FFNN),
ktord vyrazne znizuje pocet parametrov v hlbokej neurénovej sieti bez velkej straty na
kvalite modelu. CNNs sa ¢asto pouzivajui na klasifikiciu textu alebo obrazkov. Ked sa za-
myslime nad obrazkami, tak vdcsina zo susediacich pixlov nesie rovnaki informéciu. Teda



az na vynimku ak na obrazku st dva objekty a na ich rozmedzi, kde sa tieto dva objekty do-
tykaju, jednotlivé pixle nosia ind informaciu. Tak ak dokaZeme natrénovat neurénovu siet,
rozpoznat rovnaké informdcie, ako aj hrany jednotlivych objektov, tak tym povolime ne-
urénovej sieti predikovat objekt, ktory je reprezentovany na obrazku. Pri CNNs sa pouziva
metdda posuvného okna. Pritom sa moze naraz trénovat viac malych regresnych mode-
lov. Kazdy maly regresny model dostane ako vstup mald §tvorcovi oblast. Ulohou malych
regresnych modelov je naucit sa detektovat $pecificky vzor vo vstupnych dat [1].

2.5 Spobsoby vyhodnotenia binarneho klasifikatoru

Klasifikacia je zlozity problém, pri ktorom potrebujeme zistif ako je model vhodny pre
rieSsenie daného problému. Pri tomto klasifika¢nom probléme moézu pomoct rézne sposoby
vyhodnotenia modelov. V tejto podkapitole sa nachadzaju zakladné sposoby vyhodnotenia
modelov (Preciznost, Presnost, Citlivost, Specifickost) ale aj zloZitejsie met6édy ako je napr.
krivka ROC a plocha pod krivkou ROC (AUC). Vsetky informécie v tejto podkapitole st
¢erpané z Burkov [1], Narkhede [6] a [7].

Pojmy

Pre pochopenie zakladnych a zlozitejsich spésobov vyhodnotenia modelov treba pochopit
pojmy, ktoré sa budia pouzivat v tejto podkapitole.

e« TP — model klasifikoval vzorky dat spravne ako pozitivne.
e TN — model klasifikoval vzorky dat spravne ako negativne.
e FP — model klasifikoval vzorky dat nespravne ako pozitivne.

¢ FN — model klasifikoval vzorky dat nespravne ako negativne.

Matica zamen

Po ziskani datovej sady, jej vycisteni, predspracovani a rozdeleni na trénovaciu a testovaciu
sadu, sa trénovacia sada poskytne algoritmu pre vytvorenie modelu. Nasledne testovacou
sadou sa zisti schopnost generalizacie (dokézat spravne klasifikovat doteraz nevidené déta)
modelu. V tom dokaze pomdct matica zamen. Matica zamen sumarizuje ako je klasifikacny
model uspesny pri predikovani testovacich dat, ktoré patria do jednotlivych tried. Jedna
osa matici zamen su triedy, ktoré model predikoval a na druhej osy su triedy, ktoré su
skutocné pre danu testovaciu sadu. Tabulka 2.1 zobrazuje vysledky klasifikdcie modelu
pre bindrny klasifikaény problém rozpoznania jablk. Tabulka obsahuje 200 testovacich dét
z toho 100 st jablka a 100 hrusky. Z tabulky je vidiet, ze model lepsie klasifikuje jablka ako
hrusky a zaroven hodnoty, ktoré nam tabulka poskytuje pomdzu pri vypocte nasledujtcich
sposobov vyhodnotenia klasifika¢nych modelov.

Jablko (skutoénd) Hruska (skutocénd)

Jablko (predikovand) 90 (TP) 16 (FP)
Hruska (predikovand) 10 (FN) 84 (TN)

Tabulka 2.1: Matica zamen modelu pre klasifikidciu obrazkov zobrazujica hrusky a jablka



Preciznost

Preciznost (anglicky precision alebo PPV — positive predictive value) ukazuje kolko pozi-
tivne predikovanych testovacich dat je skuto¢ne pozitivnych. Da sa vypocitat nasledovne:

Precimmost— —1 (2.1)
rectznost = TP—{—FP .

Pomocou tohoto vzorca sa da z prikladu v Tabulke 2.1 vypocitat, ze preciznost je 0.85.

Citlivost

Citlivost (anglicky recall alebo TPR — true positive rate) ukazuje kolko pozitivne predi-
kovanych testovacich dat bolo predikovanych spravne. D4 sa vypocitat pomocou vzorca:

e . TP
Citlivost = TP+ FN (2.2)

Teraz vieme urcit, ze citlivost z vysledkov klasifikdcie modelu v Tabulke 2.1 je 0.9.

Presnost

Presnost (anglicky ako ACC — accuracy) urcéuje kolko z pozitivne a negativne predikovanych
dat boli predikované spravne. D4 sa vypocitat nasledovne:

- . TP +TN (23)
TS = P T TN+ FP + FN ‘

7 Tabulky 2.1 sa da vypocitat, ze presnost je 0.87.

Specifickost

Specifickost (anglicky specificity alebo TNR — true negative rate) uréuje kolko z negativne
predikovanych testovacich dat bolo skuto¢ne predikovanych spravne. Da sa vypocitat ako:

TN

Specifickost = TN+ FP

(2.4)
7 nasledujiceho vzorca sa da vypocitat, ze Specifickost pre vysledky klasifikdcie modelu
z Tabulky 2.1 je 0.84.

Plocha pod krivkou ROC (AUC)

ROC krivka (anglicky receiver operating characteristics, prevadzkové charakteristiky priji-
maca) je metéda popisu kvality klasifikdtoru pri réznych rozhodovacich prahoch. ROC je
pravdepodobnostné krivka a AUC reprezentuje oddelitelnost medzi jednotlivymi triedami.
ROC krivka je vykreslend ako kombinacia TPR (citlivosti) a FPR (miera falosne pozitiv-
nych, anglicky false positive rate), kde na ose y je zndzornend TPR a na ose x FPR. Krivka
je vytvorend pomocou pocitania TPR a FPR pri réznom uréeni rozhodovacieho prahu. FPR
sa da vypocitat ako:

rpP

FPR =1 — Speci =
R Specifickost TN+ FP

(2.5)



Na Obréazku 2.4 je vidiet viacero ROC kriviek s ich prislusnou AUC (anglicky area under
curve. Z obrazku je vidiet, ze ak mame rozhodovaci prah na 0 vSetky testovacie data buda
predikované ako pozitivne, takze TPR a FPR budt obe 1. Na druht stranu ak rozhodovaciu
hranicu budeme mat na 1, tak vSetky testovacie data budi vyhodnotené ako negativne, ¢o
znamend, ze TPR a FPR budt obe 0.

True positive rate
True positive rate

AUC=04 AUC=0.5

0 False positive rate 1 0 False positive rate 1

True positive rate
True positive rate

AUC=0.6 AUC=0385

0 False positive rate 1 0 False positive rate 1

Obr. 2.4: Plocha pod krivkou ROC prevzaté z [1]

Plocha pod krivkou ROC (AUC - anglicky area under curve, plocha pod krivkou) je
reprezentované ako jedno realne ¢islo, ktoré moze nadobudat hodnoty medzi 0 az 1 vratane.
Cim je AUC vidsia tym je klasifikator lepsi. Perfektny klasifikdtor by mal mat AUC rovnd
1. Klasifikdtor, ktory ma AUC véacsiu ako 0.5 je lepsi ako nahodny klasifikator. Klasifikator,
ktory ma AUC nizsiu ako 0.5 vic¢sinou znamend, Ze je nieco zle s modelom lebo klasifi-
kuje triedy opacne. Rozhodovaci prah je vhodné vyberat maximalizdciou TRP a zaroven
minimalizaciou FPR.

ROC pre vyhodnotenie klasifikacie viacero tried

Pri modeloch s va¢sim mnozstvom tried vieme vytvorit N ROC kriviek pre N tried pricom
kazda bude reprezentovand pomocou metddy jedna trieda proti vsetkym ostatnym triedam.
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Kapitola 3

Evolucné algoritmy

Jedna varianta strojového ucenia su taktiez aj evolucéné algoritmy. Evolu¢né algoritmy po-
chadzaju z Darwinovej evolucnej tedrii, ktord zahina populdciu jedincov, ktory sa dyna-
micky menia po danom ¢ase a vo vyberovom procese preziju vzdy len ti najlepsi jedinci.

Evoluéné algoritmy boli vytvorené pre ich prirodzeny spdsob hladania rieSeni pre na-
ro¢né vypoctové problémy. Preto si evoluéné algoritmy inSpirované schopnostami prirody,
ale nie st nimi obmedzované.

V tejto kapitole je popisany zdkladny princip evolucnych algoritmov, vnatorna repre-
zentacia evolucnych algoritmov, vysvetlenie fitness funkcie a zakladné genetické operatory
ako st mutécia, kriZenie a selekcia. Informécie v tejto kapitole boli prevzaté z Sekanina [8]
a De Jong [2]

3.1 Pojmy

Pre dobré pochopenie problematiky je vhodné si definovat pojmy, ktoré sa Casto pouzivaja
v evoluénych algoritmoch a st adoptované z bioldgie.

e Gen — je zakladny element chromozému a nositel informéacie. Nadobtuda hodnotu
z koneCnej mnoziny definovanej abecedy.

e Chromozdém, jedinec, genotyp — je zoskupenie génov, ktoré reprezentuje jeden
stav stavového priestoru.

e Fenotyp, kandidatne riesenie — Potencialne riesenie zadaného problému. Je zo-
stavené na zaklade genotypu.

e Populacia — je struktiura chromozoémov, ktora obsahuje jeden alebo viacej chromo-
zOmov.

e Generacia — je jedna iteracia evolu¢ného algoritmu.

3.2 Princip evoluénych algoritmov

Zakladny princip evoluénych algoritmov je vytvorenie a udrzovanie populacie jedincov,
ktory reprezentuju potencidlne kandidatne rieSenie daného problému. Jednotlivy jedinci
maji v sebe zaznamenanu ich fitness hodnotu, ktord reprezentuje kvalitu potencialneho
kandiddatneho riesenia, ktoré dany jedinec reprezentuje. Jedinci st vyberany, aby sa stali
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rodi¢mi a vytvorili potomkov, to si nové potencidlne kandidatne riesenia, ktoré si po-
dobné rodicovi ale nie st rovnaké ako on. Nésledne si vybrany jedinci, ktory zomra (budu
zmazany z populacie). Ak jeden z evoluénych algoritmov je spusteny po niekolko genera-
cif, selekcia na zaklade fitness pomaly zaisti zvySenie fitness celej populacie, zaistujice silny
zmysel pre optimalizaciu fitness. Z tohto popisu vieme vytvorif jednoduchy obecny evoluény
algoritmus:

1. Nahodne vygeneruj pociato¢ni populdciu o velkosti M
2. Opakuj nasledujtuce operacie pokial nejaké kritérium nieje splnené:

(a) Vyber nejakého jedinca, ktory sa stane rodi¢om pre potomkov.

(b) Vyber nejakych jedincov, ktory zomr.
3. Vrat ako kandidatne riesenie jedinca, ktory ma najvyssiu pozorovanu fitness.

Pri navrhu nasledujiceho algoritmu nie je presne definovany sposob ulozenia jedincov,
velkost populécie, spdsob vyberania rodica, kolko potomkov by malo byt vytvorenych z ro-
di¢a, spOsob akym budu vytvoreny potomkovia a ako budd vybrany jedinci ¢o preziju.
Vsetky tieto vlastnosti algoritmu sa lisia pri kazdom z rozliénych spésobov implementacie
evoluénych algoritmov (evoluéné stratégie, evoluéné programovanie, genetické algoritmy,
atd.). Pri evolucnej stratégii je tradiény pristup mat kandidétne rieSenie reprezentované
ako n-dimenzionalny vektor parametrov a obsahuje malé mnozstvo rodi¢ov (napr. M < 10).
Kazdy ¢len populicie rodic¢ov vygeneruje 1 alebo viac potomkov klonovanim rodica a mu-
taciou niektorych parametrov potomka. Spojené populécie rodi¢ov a potomkov sa zoradia
podla fitness a prvych M prezije do novej generacie.

3.3 Interna reprezentacia

Moznost internej reprezentécie kandidatnych rieseni spada do dvoch biolégiou inspirovanych
kategorii: reprezentacia genotypom alebo reprezentacia fenotypom. Reprezentacia genoty-
pom zakdduje kandidatne rieSenia interne analogickym sp6sobom ako biologicky geneticky
kéd. Co znamend, ze kandidatne rieSenia st reprezentované ako retazec formovany univer-
zédlnou abecedou (napr. bindrny retazec). Genetické operdtory si definované pre manipu-
laciu s univerzalnou abecedou, ¢o zvysuje pravdepodobnost vyuzitia evoluéného algoritmu
aj pre iné aplikacie. Pri takychto evolu¢nych algoritmoch je pre novy problém treba imple-
mentovat len patriény kodér/dekodér. Fenotypicka reprezenticia predstavuje kandidétne
rieSenie priamo bez pokrocilého kédovania. Genetické operacie su definované pre manipula-
ciu priamo s kandidatnymi rieseniami. Co znamens, ze genetické operacie musia byt priamo
upravené na pouzitie pre Specificky problém.

3.4 Fitness funkcia

Fitness funkcia sltzi na vypocet hodnoty fitness kandidatneho riesenia, ktorda nam urcuje
jeho kvalitu. Pri evolu¢nych algoritmoch a pre kazdého jedinca populacie sa fitness fun-
kcia pocita v kazdej generacii, to znamena Ze je to proces, ktory pri evolu¢nom algoritme
zaberie vela Casu a preto musi byt idedlne ¢o najrychlejsi. Pri r6znych problémoch sa hod-
nota fitness maximalizuje alebo minimalizuje. Hodnota fitness sa pouziva pri selektivnych
mechanizmoch a napoméaha ku nédjdeniu globalneho optima.
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3.5 Genetické operatory

Velmi dolezitd schopnost genetickych operatorov je pouzit existujice kandidatne rieSenia
ako vychodisko a vediet z nich vytvorif nové zaujimavé riesenia. Z biologického pristupu
mame dva mozné sposoby ako vykonavat genetické operacie a tie st asexudlne a sexualne.
Asexudlne genetické operacie zahrnuji klonovanie jedného rodic¢a a aplikovanie operdtoru
mutdacie. Tato stratégia je pouzivand v tradi¢nych evoluénych stratégiach a evolué¢nom prog-
ramovani. Sexualne genetické operacie zahinaju kombindciu réznych parametrov z viac ako
jedného rodi¢a s malym mnozstvom mutacie pre vytvorenie potomka, ktory zdedi nieco
z kazdého rodic¢a. Tato metdda sa vacsinou pouziva v genetickych algoritmoch, kde sa po-
tomkovia tvoria z dvoch rodicov.

Operator mutacie

Operator mutacie vytvara z vybraného jedinca mutovaného jedinca. Ak sa jedna o binarnu
reprezentaciu chromozoému tak sa jedna vic¢sinou o operaciu negicie nad jednotlivymi bitmi.
Pravdepodobnost mutacie uréuje s akou pravdepodobnostou sa vykona mutacia daného
bitu v chromozdéme, s pravidla sa urcuje velmi mald. Nizkou pravdepodobnostou mutéacie
sa zaistuje, ze potencidlne kandidatne riesenie sa bude menit pomaly po malych krokoch.
Pri celoc¢iselnej reprezentacii chromozému, kde st jednotlivé gény obmedzené na urcité
celoc¢iselné intervaly. Treba zaistit, ze pri mutécii budi mat vSetky gény hodnoty z danych
intervalov.

R:01011010 R: 305043217063 9922
P.01111100 P: 3050702170201022
(a) Bindrna reprezentédcia chromozému (b) Redlna reprezentécia chromozému

Obr. 3.1: Tento obrazok zndzorniuje a) bindrnu reprezentdciu chromozému a ako funguje
mutéicia v tomto pripade len negicia vybratych bitov, b) ukazuje redlnu reprezentéciu
chromozému kde jednotlivé gény mutuji v ramci intervalu [0, 100].

Operator krizenia

Pri operacii krizenia sa jedna o operaciu, kde sa vymienaji informacie medzi dvomi alebo
viacerymi rodi¢mi (chromozémami). Mame viac druhou kriZenia (napr. jednobodové krize-
nie, viachodové krizenie a uniformné krizenie). Jednobodové kriZenie pri bindrnej reprezen-
tacii chromozdémov dochadza takym sposobom, Ze sa vyberie jeden bod v chromozdéme a od
tohoto bodu sa vSetky bity medzi dvomi rodi¢mi navzajom vymenia. Viacbodové krizenie
pridava moznost vybratia dvoch bodov a vSetky bity, ktoré si medzi tymito dvomi bodmi
si rodi¢ia vymenia. A ako poslednd moznost je uniformné krizenie, pri ktorom sa vyberaja
konkrétne bity, ktoré budt medzi chromozémami zamenené. Na Obrazku 3.2 mdézeme vidiet
priklad vsetkych tychto variant. Pri kazdej z tychto variant dochadza vzdy k vytvoreniu
dvoch potomkov. Napriklad pri genetickych algoritmoch je pravdepodobnost krizenia ro-
di¢ov mozné nastavit na 0.7 ¢o znamend, ze 70 % populdcie budu tvorif novo vytvoreny
jedinci krizenim a zbytok budi képie rodi¢ov pripadne ich zmutované varianty.
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R1: 01011010 R1: 010[110[10 R1: 01011010

R2: 01111100 R2: 011[111]00 R2: 01111100
P1: 01011100 P1: 01011110 P1: 01111110
P2: 01111010 P2: 01111000 P2: 01011000
(a) Jednobodové krizenie (b) Dvojbodové kriZenie (c) Uniformné krizenie

Obr. 3.2: Na tomto obrazku moézeme vidiet jednotlivé typy krizenia. R1 a R2 reprezen-
tuju rodi¢ov a P1 a P2 vzniknutych potomkov. Na obrdzku a) mézeme vidiet jednobodové
krizenie, b) dvojbodové krizenie a na obrazku c) uniformné krizenie.

Selekéné mechanizmy

Pri evoluénych algoritmoch mame dve prilezitosti pre selekciu: ked vyberame rodi¢ov a ked
vyberame jedincov, ktory preziju do novej generacie. Obe prilezitosti nam dévaji moznost
ovplyvniovat vyber pomocou hodnoty fitness. Pri selekénych mechanizmoch je velmi dolezity
proces vedief ako rychlo sa chceme dostat ku lokdlnemu optimu. Pri vyberani vzdy tych
najlepsich jedincov sa moézeme velmi rychlo ocitnit v lokdlnom optime a nemusi to byt
zrovna najlepsie riesenie. Pri niektorych problémoch je rychle konvergovanie do lokalneho
optima adekvatne pri inych zase potrebujeme pomaly proces, pri ktorom zabranime algo-
ritmu, aby sa velmi rychlo dostal do lokadlneho optima. Takze pri evoluc¢nych algoritmoch
je velmi dolezité vybrat pre konkrétny problém spravne mnozstvo selektivneho tlaku. Ak
pomocou fitness hodnoty vyberdme rodic¢ov (z ktorych sa vygeneruji potomkovia) a aj je-
dincov, ktory preziju do novej generacie tak velmi rychlo budeme konvergovat do lokalneho
optima a vysledkom je neoptimélne riesenie. Preto sa selektivny mechanizmus pomocou
fitness hodnoty vykonava len pri jednom z tychto procesov selekcie a druhy sa vykonava
nejakym inym sposobom. Pri selektivnom procese vyberu pomocou fitness mame viacero
metdd, ktoré mdézeme pouzit a st zoradené zostupne podla selektivneho tlaku:

e Deterministicka selekcia — vyber N najlepsich jedincov podla fitness hodnoty

e Turnajova selekcia — opakovane vyber ndhodne K jedincov a z K vybranych jed-
nocov ponechaj len tych najlepsich

e Selekcia podla poradia — Vyberanie jedincov proporciondlne podla ich poradia
fitness v populacii.

e Proporcionalna selekcia — Vybranie jedincov proporcionilne podla hodnoty ich
fitness

Proporcionalna a turnajova selekcia si rovnaké ako v prirodzenych evoluénych biologic-
kych systémoch. Deterministicka selekcia a selekcia podla poradia s podobné stratégiam,
ktoré sa pouzivaju vo farméarskych chovoch. Pri evoluénych algoritmoch dost zalezi na tom
¢i medzi sebou rodic¢ia a potomkovia stutazia o prezitie alebo nie. Z matematického modelu
v evoluénych systémoch sa robi predpoklad, Ze len potomkovia preziju. Tento predpoklad
priméarne ulahcuje matematicki analyzu. Z perspektivy pocitacovej vedy, rozhodnutie ¢i
spolu rodi¢ia a potomkovia budu sutazit bude ovplyviovat rychlost konvergovania v evo-
luénych algoritmoch. Ked spolu rodi¢ia a potomkovia sitazia tak to vytvara rychlejsiu
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konvergenciu ako ked spolu nestutazia. Jedna z poslednych veci, na ktoré si treba davat
pozor pri evoluénych algoritmoch je dosiahnut efektivnu rovnovdhu medzi prehladdvanim
a vykoristovanim. Tradi¢né evolu¢né algoritmy maji velmi silnti selekciu na prezitie, ale
kompenzuju si to agresivnymi mutaciami. Na rozdiel od evoluénych algoritmov, genetické
algoritmy maji mensi selektivny tlak a maji miernejSiu formu genetickych operacii.
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Kapitola 4

Genetické programovanie

Genetické programovanie je evoluény pristup, ktory rozsiruje genetické algoritmy o prehla-
déavanie priestoru v pocitacovych programoch. Tak isto ako aj pri inych evoluénych algorit-
moch, genetické programovanie pracuje na definovani ciela pomocou kvalitativneho kritéria
(fitness) a nasledne pouziva toto kritérium na evoliciu mnoziny (populécii) kandidatnych
rieSeni (jedincov), napodobriovanim zakladnych principov Darwinovej evolucie. Genetické
programovanie plodi rieSenia na problémy pomocou itera¢ného procesu, ktory zahina prav-
depodobnostni selekciu najlepsich rieseni a ich variant vytvorenych pomocou genetickych
operatorov, obvykle krizenia a mutacie.

Rozdiel medzi genetickymi algoritmami a genetickym programovanim je, ze v prvom
s rieSenia reprezentované ako retazce pevnej dizky, na druhd stranu pri druhom st re-
prezentované ako hierarchicka strukttra variabilnej velkosti, ktora reprezentuje pocitacovy
program. Pri genetickych algoritmoch, ktoré riesenia reprezentovali ako refazce pevnej diiky
vznikal problém, ze boli neprirodzené a velmi obmedzujice pre velké mnozstvo aplikacii,
tento problém vyrieSilo genetické programovanie.

Tato kapitola sa zaobera dvomi variantami genetického programovania vyuzivajice re-
prezentaciu pomocou stromovej struktary a kartézskej mriezky. Vsetky informacie v tejto
kapitole st prevzaté z Miller [5], Vanneschi [10] a Sekanina [8].

4.1 Stromové genetické programovanie

Stromové genetické programovanie je najstarsou a zaroven aj najpouzivanejSou variantou
genetického programovania, ktoré vyuziva hierarchické stromové sStruktary splostené do
retazca.
Princip stromového genetického programovania
Vzor genetického programovania funguje vykonavanim nasledujtcich krokov:

1. Vygeneruj pociatocni populaciu jedincov.

2. Vykonéavaj nasledujice kroky pokym nie je uspokojena ukoncovacia podmienka:

(a) Ohodnot kazdého jedinca v populcii.
(b) Vytvor novi populdciu pouzitim nasledujticich krokov:

i. Pravdepodobnostne vyber mnozinu jedincov pre parenie na zaklade ich fit-
ness.
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ii. Skopiruj niektorych z vybranych jedincov (bez toho aby si ich modifikoval)
do novej populécie.
iii. Vytvor novych jedincov pomocou krizenia medzi dvomi vybranymi rodi¢mi.

iv. Vytvor novych jedincov pomocou mutacie ndhodne vybraného jedinca.

3. Najlepsi jedinec, ktory sa objavil v ITubovolnej generacii je navrhnuty ako vysledok
procesu genetického programovania. Tento vysledok moze byt riesenie, alebo to moze
byt aproxima&cia riesenia daného problému.

Reprezentacia jedincov

Mnozina vsetkych moznych Struktar zahifna vsetky stromy, ktoré dokazu byt vytvorené
rekurzivne z mnoziny funkénych a terminalnych symbolov. Kazda funkcia ma pevny pocet
vstupov (arita). Funkcie mézu obsahovat matematické funkcie, aritmetické, booleovské,
podmienené, iteracné alebo iné operacie, ktoré buda definované presne pre dany problém.
Vsetky terminaly si bud premenné alebo konstanty.

Obr. 4.1: Priklad stromu s mnozinou funkcii .# = {+, *} a termindlov 7 = {z, 1, 3}

Je dobrou praktikou vyberat mnoziny funkcii a terminalov také, ktoré uspokoja dve pod-
mienky: uzavretosti a dostato¢nosti. Podmienka uzavretosti pozaduje, aby kazda funkcia
z mnoziny funkcii bola definovana pre vSetky kombindcie hodnét, ktoré moze dostat ako
vstupné hodnoty. Tato podmienka je dolezitd, lebo potrebujeme vediet jednotlivé programy
(jedincov) spustit a priradit im ich hodnotu fitness. Ak by sa nepodarilo spustit program,
tak by to viedlo bud k zlyhaniu, alebo by priviedlo cely systém do nepredvidatelnych vy-
sledkov. Podmienka dostatoc¢nosti pozaduje, aby mnoziny terminalov a funkcii dokéazali
vyjadrit riesenie k danému problému.

Inicializacia populacie

Inicializacia populacie je prvy krok v evolu¢nom procese. Zahitia vytvorenie Struktar prog-
ramu, ktoré sa budu pocas jeho behu vyvijat. Najcastejsie pouzivané metddy, ktoré sa
pouzivaju pri stromovom programovani si grow, full a ramped half-and-half metéda. Tieto
met6dy st vietky kontrolované maximalnou povolenou hibkou d stromu.

Grow metdda sa da popisat nasledujicim algoritmom:

1. Pomocou uniformnej pravdepodobnosti je vybrany jeden ndhodny symbol z mnoziny
funkecii, ktory je pouzity ako koren stromu; nech n je arita vybraného symbolu funkcie.

2. Uniformnou pravdepodobnostou je vybranych n uzlov z prieniku mnoziny funkecii
a termindalov, aby boli detmi korena.
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3. Pre kazdy symbol funkcie z n vybranych uzlov je grow metdéda rekurzivne volana, ich
deti st vyberané z prieniku mnozin funkcii a termindlov dokym hlbka stromu nieje
rovnd d — 1 v tom pripade sa listy vyberaji uz len z mnoziny terminélov.

Pri tejto metdéde treba podotknut ze tvar a velkost pociatocénych stromov zavisi na
pomere funkcii a terminalov. Ak mame viacej funkcii, tak stromy mo6zu pravdepodobnejsie
dosiahnut svojej maximalne;j hibky, ako ked bude funkcii menej a termindlov viac.

Full metéda na rozdiel od grow metédy vybera uzli len z mnoziny funkcii, pokial nieje
dosiahnutd hibka d — 1, nasledne vyberd uz len z mnoziny terminalov. Vysledkom tejto
met6dy je, ze vietky pociatoéné stromy majt maximalnu hibku.

Ramped half-and-half metéda sa snazi o ¢o najvicsiu diverzitu medzi pociatoénymi
stromami. S touto metddou je cast é populécie inicializovana s maximalnou hibkou 1, cast
é z hibkou 2 atd. Pre kazdu skupinu, je polovica stromov inicializovand pomocou grow
metddy a polovica pomocou full metddy.

Operator krizenia

Operator krizenia vytvara varidciu v populécii produkovanim potomka, ktory je zlozeny
z genetického materidlu pochadzajiceho z rodi¢a. Rodi¢ia Ry a Ry st vybrany pomocou se-
lekénej met6dy. Standardné kriZzenie v genetickom programovani za¢ina vyberom ndhodného
uzlu v kazdom rodic¢ovi (bod kriZenia). Vaésinou sa ako body kriZenia vyberaji s vic¢Sou
pravdepodobnostou vniitorné uzly, nez termindly a listy stromu. Potomci st vytvoreny odo-

branim podstromu z rodi¢a R; (resp. R2) a pridanim ho na bod kriZenia do rodi¢a Rz (resp.
Ry).

Obr. 4.2: Priklad krizenia stromov. Podstromy, ktoré sa nachadzaji na bodoch krizenia st
oznacené v sivo vyznacenych miestach.

Pri tomto pristupe sa moze stat, ze ak bude jeden bod krizenia koren stromu a v druhom
list, tak budi vznikat velmi velky potomkovia. Takymto spésobom mézu vznikat aj potom-

kovia, ktory presahuji maximéalnu hibku stromu. Takto vzniknuty potomok sa néasledne bud
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zahodi, alebo oznaci velmi malou fitness. Tento problém sa d& riesit viacerymi spésobmi
(napr. priddvanim vicsej pravdepodobnosti na krizenie do vnutornych uzlov a nizsej pri
koreni a listoch stromu, alebo ur¢it bod krizenia v oboch rodi¢och na rovnakom mieste).

Operator mutacie

Standardny operator muticie v stromovom genetickom programovani za¢ina vyberom né-
hodného bodu mutécie vo vybranom jedincovi pomocou uniformnej pravdepodobnosti. Na-
sledne podstrom, ktory sa nachadza na bode mutécie sa zmaze a na jeho miesto je ndhodne
vygenerovany novy podstrom.

Obr. 4.3: Priklad standardnej mutécii pri stromovom genetickom programovani.

4.2 Kartézské genetické programovanie

Kartézské genetické programovanie je varianta genetického programovania, u ktorej sa kan-
didatne riesenia reprezentuji pomocou acyklickych orienta¢nych grafov.

Princip kartézského genetického programovania

Algoritmus prehladavania v kartézskom genetickom programovani je velmi podobny va-
riante v evoluénych stratégiach ES(1 + A). Populacia je zlozend z 1 + A jedincov. Nova
populacia sa tvori tak, Ze sa vyberie najlepsi jedinec podla fitness hodnoty a bude tvorit
novi populéciu spolo¢ne so svojimi A\ zmutovanymi potomkami (A je vi¢Sinou urCend na
4). Pri vybere najlepsieho jedinca je v kartézskom genetickom programovani jedno délezité
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pravidlo, pri ktorom plati, ze ak je jeden alebo viac jedincov, ktory maji rovnak fitness ako
rodi¢, tak sa vyberie jeden z nich ako novy rodi¢. Tymto krokom sa zaisti vacsia geneticka
diverzita. Tento algoritmus mdzeme popisat nasledujicimi krokmi:

1. Vygeneruj 1 + A ndhodnych jedincov pri inicializacii populacii.
2. Ohodnot vsetkych jedincov populacie pomocou fitness funkcie.

3. N&jdi najlepsie ohodnoteného jedinca (a kontrola duplicity s predchadzajicou gene-
raciou).

4. Vygeneruj A potomkov z najlepsieho jedinca pomocou mutéacie.
5. Najlepsi jedinec spolo¢ne s jeho A potomkami tvoria novi populéciu.

6. Pokial nieje splnend ukoncovacia podmienka, pokracuje sa krokom 2.

Reprezentacia jedinca

V kartézskom genetickom programovani su jedinci reprezentovany, ako acyklicky oriento-
vané grafy. Tieto grafy st reprezentované, ako dvoj-dimenzionalne polia programovatelnych
uzlov. Gény, ktoré tvoria genotyp st v kartézskom genetickom programovani reprezento-
vané ako celo¢iselné hodnoty, ktoré reprezentuja vstupy odkial si uzol berie data, funkciu
ktord dany uzol vykonava a vystup kde je uloZeny vysledok. Ked je genotyp dekdédovany,
niektoré uzly mézu byt ignorované. Tato skutocnost je sposobena tym, zZe niektoré uzly nie
su potrebné pre vypocet vystupnej hodnoty jedinca. Fenotyp je vysledok dekédovania geno-
typu. Genotyp mé v kartézskom genetickom programovani pevnu velkost, ale fenotyp moze
maft velkost od 0 do maximalneho poctu uzlov definovanych v genotype. Pocet primarnych
vstupov n; a primarnych vystupov n, obvodu je pevne ur¢eny na zaciatku evolicie. Kazdy
uzol ma prave jednu funkciu (s n,, vstupmi), pochadzajiicu z mnoziny funkcii I". Nech pocet
tychto funkcii je ny = |I'|. Vstupy uzlu, ktory sa nachidza na i-tom stlpci mozu byt pripo-
jené bud na primarne vystupy, alebo vystupy inych uzlov umiestnenych az ! stipcov pred
nim. Pre [ = 1 sa vstupy uzla v danom stipci mozu pripojit len na primarne uzly alebo na
predchadzajuci stipec. Nech n. je pocet stipcov a n, je pocet riadkov obvodu. Pre | = n,
bude miera prepojenosti v danej kartézkej mriezke maximalna, kazdy uzol v danom stipci
moze mat ako vstup Tubovolny predchidzajici uzol. Primarny vystup moéze byt pripojeny
na lubovolny uzol alebo Tubovolny primarny vstup.
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AND (1) OR (0)

OR (0) AND (1) }—

Obr. 4.4: Na tomto obrazku mézeme vidiet priklad kandidatneho riesenia v kartézskom
genetickom programovani s parametrami n, = 2, n, = 2, n; = 3, n, = 1, n, = 2, ny = 2,
l=1,T ={0OR(0),AND(1)}, uzol 5 a 7 niesu vo fenotype vyuzité. Chromozém: (1,3,1),
(2,3,0), (4,2,0), (1,5,1), (6). Posledné ¢islo uréuje zapojenie vystupu.

Dekoédovanie genotypu

Dekddovanie genotypu je rekurzivny algoritmus, pri ktorom sa zacina od primérneho vy-
stupu genotypu. Kedze genotyp obsahuje vela neaktivny uzlov, tak by bolo velmi neefek-
tivne pocitat vSetky uzly. Preto sa najskor pozera, ktoré uzly s aktivne. Uzly sa pokladaja
za aktivne ak od nich existuje cesta ku primarnemu vystupu. Tento algoritmus sa da vy-
konat viacerymi sposobmi. Jeden z nich by bol zistit, ktoré uzly si aktivne (rekurzivne)
a zaznamenat ich pre budice pouzitie.

Operator mutacie

Operator mutacie je zatial jediny operator, ktory sa pouziva pri genetickych operaciach
v kartézskom genetickom programovani. Jedna sa o jedno bodové mutéacie, pri ktorych
nahodna hodnota génu v chromozéme sa zmeni na novi nadhodne vygenerovani spravnu
hodnotu. Ak je vybrany gén z funkciou, tak je vybrana ndhodna spravna hodnota z mno-
ziny funkcii I', resp. ak je vybrany vstupny gén, tak sa vyberd spravna adresa vystupného
génu z predchddzajicich stipcov, alebo Iubovolné adresa primdrneho vstupu. Pocet génov,
ktoré buda v chromozéme mutovat je definovany na zaciatku evolicie uzivatelom, vac¢sinou
sa jednd o percento z celkového poctu génov v genotype (tento pojem sa nazyva miera mu-
tacie). Mutaciou sa z aktivneho resp. neaktivneho uzlu moze stat neaktivny resp. aktivny
uzol. Mutéacia v kartézskom genetickom programovani ma velky vplyv na tvar fenotypu.
Mutéaciu nazyvame neutralnou ak nemd vplyv na hodnotu fitness. Takato situdcia moze
nastat ak sa zmeni fenotyp, ale hodnota fitness je rovnaka, alebo pri mutécii len neaktiv-
nych uzly. Ak mutécia nieje neutralna, tak sa jedna o mutiaciu adaptivnou. Ak je vykonana
séria neutralnych mutécii, ktoré si nasledované jednou adaptivnou muticiou moéze sa stat,
ze do teraz neaktivne uzly sa stant aktivne a fenotyp zmeni kompletne svoj tvar. Tento
pristup neplni len svoj tradi¢ny ticel mierne menit fenotyp, ale zaroven pridava aj vyrazny
posun v prehladavani priestoru, ¢o nahradzuje operator krizenia v kartézskom genetickom
programovani. Na nasledujicom Obrazku 4.5 moézeme vidiet vyvoj fitness pri pouzivani
a nepouzivani neutralnych mutéacii.
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Obr. 4.5: Tento obrazok znazornuje vyvoj fitness pri zapnutych a vypnutych mutaciach. Je
vidiet, ze pri 100 nezavislych evolu¢nych behoch po 10 miliénov generaciach sa vyvoj fitness
pri zapnutych neutrélnych mutédciach vyrazne zlepsil. Prevzaté z [10].
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Kapitola 5
Riesené ulohy

Tato kapitola strucéne popisuje tlohy, ktoré si riesené v ramci tejto prace. V prvej sekcii je
popisand tloha MNIST a v druhej sekcii je popisana tloha kociek.

5.1 MNIST

Pri tejto tlohe ndm podjde o nédjdenie najlepsieho viac-triedneho klasifikdtoru (ktory je
zlozeny z viac bindrnych klasifikdtorov) pre rucne pisané ¢islice. Détova sada MNIST je da-
tabaza rucne pisanych ¢islic, ktora je bezne pouzivand pre ucenie a klasifikaciu v strojovom
uceni. Je zlozena zo Sedoténovych obriazkov o rozmeroch 28 x 28 pixlov, ktoré patria do
jednej z desiatich tried od 0-9. Databéza obsahuje celkom 70000 obrazkov z toho 60000 st
trénovacie dita a 10000 testovacie data. Cast datovej sady je vidiet na Obrazku 5.1.

0 0 0 0 0
0 25 0 25 0 25 0 25

0 0 0 0
0 25 0 25 0 25 0 25

Obr. 5.1: Priklad datovej sady MNIST
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5.2 Kocky

Pri tejto tlohe je ciel ndjst najlepsi viac-triedny klasifikator pre ru¢ne kreslené kocky. Kresle-
nie kociek je vlastne jednoduchy vizuo-priestorovy test, ktory sa moéze pouzivat pri zistovani
miery demencie pri pacientoch s Parkinsonovou chorobou. Datova sada kociek bola ziskana
od deti v rozmedzi 7 az 11 rokov [9]. Kazdé dieta malo niekolko pokusov na nakreslenie
kocky na zaklade predlohy. Po ziskani dat boli jednotlivé kresby kociek ru¢ne klasifikované
do tried od 1 po 8, kde trieda 1 je nakresleny Stvorec a trieda 8 perfektne nakreslend kocka.
Pre triedu 1 neboli zozbierané ziadne data, preto sa v tejto praci ani nepouziva. Dokopy
bolo zozbieranych 120 kresieb od 40 subjektov. Datova sada bola rozdelena na trénovaciu
a testovaciu sadu v pomere 1 : 2 v rdmci jednotlivych tried ale aj ako celok. Aby sa zabranilo
potencialnej zaujatosti, tak jednotlivé kresby od rovnakych subjektov neboli rozdelované
medzi trénovaciu a testovaciu sadu. Priklad jednotlivych tried vidief na Obrazku 5.2.

(a) Class 1 (b} Class 2 (c) Class 3
."’
(d) Class 4 (e) Class 5 (fy Class 6
2| II
|
l | A
(g) Class 7 (h) Class 8

Obr. 5.2: Priklad jednotlivych tried kociek prevzaté z [9].
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Kapitola 6

Navrh

Tato kapitola popisuje evoluény navrh klasifikdtoru obrazov pomocou klasického kartéz-
ského genetického programovania (CGP), ktory bude schopny pri poskytnuti trénovacej
sady, sa naucit rozpoznat jednotlivé vzory v obrazkoch a odliSit jednotlivé triedy medzi se-
bou pomocou fitness funkcie AUC a bude vediet klasifikovat spravne obrazky z poskytnute;j
testovacej sady.

6.1 Predspracovanie dat

Predspracovanie dat v tejto praci slazi prevazne na zlepsenie kvality vyslednych kandidat-
nych rieseni, kedze pocet primarnych vstupov v kandidatnych rieSeniach odpoveda poctu
pixlov na danych obrazkoch. V tejto podkapitole sa popisuje predspracovanie dat pre jed-
notlivé riesené tlohy. Datové sady MNIST a aj kocky boli rozdelené pocas predspracovania
na trénovaciu a testovaciu sadu samostatne a to takym spésobom, Ze boli vytvorené dva
priecinky pre testovanie a trénovanie. Nasledne do kazdého priecinka boli vytvorené prie-
¢inky s nazvami pre kazda triedu a do nich boli pridelené jednotlivé obrazky z danou
triedou.

MNIST

Datova sada MNIST ako bolo popisané v sekcii 5.1 sa sklada z obriazkov o velkosti 28228
pixlov, tato datova sada pre ucel experimentov bola podvzorkovana na velkost 14 x 14
pixlov.

Kocky

Datova sada pre kocky, ktord bola popisana v sekcii 5.2 ma obrazky o velkosti 505x505
pixlov. Tieto obrazky bez predspracovania nie st vhodné pre pouzitie v kartézskom genetic-
kom programe. Preto ich treba predspracovat. Ako prvé bolo treba jednotlivé pixle obrazka
previest do odtiena sivej. Nasledne bolo treba najst kocky a vystrihnat ich z pévodného
obrazku. Vystrihnuté obrazky boli podvzorkované na tri rézne velikosti: 8x8, 14x14 a 28x28.
Na tieto jednotlivé velkosti bol aplikovany filter zvyraznenia hran kociek a ako posledna
uprava bola aplikovana operacia invertovania vsetkych farieb v obrazku na opacné.
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6.2 Model klasifikatoru

K evoluénému navrhu klasifikdtoru obrazov bolo vyuzité genetické programovanie, kon-
krétne kartézské genetické programovanie. Vysledny viac-triedny klasifikator sa sklada z viac
bindrnych klasifikdtorov. Vstupné data budt na vstup binarneho klasifikitora podavané
ako vektory o velkosti obrazkov datovej sady. Vystupom jedného bindrneho klasifikatoru
je jedna hodnota. Hodnoty zo vsetkych binarnych klasifikdtorov sa daju na vstup agre-
gacnej funkcii, ktord pomocou rozhodovacej hranice jednotlivych bindrnych klasifikatorov
namapuje vystupnd hodnotu na interval od 0 do 100 a néasledne sa trieda vstupného vzorku
uré¢i podla najvyssej namapovanej hodnoty. Tento proces je blizSie popisany v sekcii 6.4.
KedZe jednotlivé pixle v obrazkoch maju 8 bitové hodnoty tak datovy typ, ktory bol pouzity
pri vypoctoch bol unit8_t. Nasledne boli pri vypocte pouzité 8 bitové funkcie, ktoré su

popisané v Tabulke 6.1.

Index Funkcia Popis Index Funkcia Popis

0 255 konStanta 6 maz(z,y) maximum

1 T identita 7 T4y stucet

2 255 —x inverzia 8 4%y sucet so saturdciou

3 x>>1 delenie 2 9 (z+y)>>1 priemer

4 T >> 2 delenie 4 10 (z > 127)7z : y podmienené priradenie
5 min(z,y) minimum 11 |z — 1yl absolitna hodnota

Tabulka 6.1: Funkcie pouzité pri vypoctoch prevzaté z [4].

Funkcie s indexom 8, 9 a 11 z Tabulky 6.1 st pocitané z datovym typom int.

Multiklasifikator

— > Binarny klasifikator

N Binarny klasifikator

/;'%
pre triedu 1

.
.
.,

pre triedu 2

>

~— @@/

Binarny klasifikator
pre triedu 8

—|—> Agregacna funkcia

5

Obr. 6.1: Na tomto obrazku je vidiet model viac-triedneho klasifikatoru pre kocky
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6.3 Trénovanie pomocou CGP

Trénovanie pomocou CGP, bude prebiehat pomocou evolucnej stratégie 1 + 4, pri ktorej sa
v kazdej generacii vybert jednotlivé najlepsie kandidatne riesenia pre jednotlivé triedy, ktoré
postupuju s ich zmutovanymi variantami do nasledujiicej generacie ako nova populacia.

Fitness funkcia

Po prvej ndhodnej inicializacii populacie sa vsetky chromozémy v populécii ohodnotia po-
mocou fitness funkcie, ktora je dand hodnotou AUC. Pre vypocet hodnoty fitness chromo-
zOmu si potrebujeme zaznamenat vysledky pre jednotlivé vzorky dat, ako vektor dvojic:
vyslednej hodnoty chromozému pre dand vzorku a informéciu ¢i je, alebo nie je trieda
vzorky zhodné s triedou chromozému. Nésledne sa tento vektor dvojic zoradi vzostupne
a nasledovnym prechddzanim po ose x pri hodnote P a po ose y pri hodnote N dojde
k vykresleniu krivky ROC. Plocha pod krivkou ROC (AUC) je vypocitana pomocou licho-
beznikovej metddy, ktorda pocita AUC ako sumu sic¢tov dvoch funkénych hodnét, ktoré sa
podelia dvomi a vynasobia krokom, ktory je dany podielom 1 a poétu P vo vektore dvojic.

Mutacia

Po vybrani najlepsich chromozémov z populécie pre jednotlivé triedy, nastava proces mu-
tacie, pri ktorom sa najskor vyberie pocet génov, ktoré sa budd mutovat. Tento pocet sa
vyberd pomocou miery mutacie a to jej vynasobenym s celkovym poctom génov v chromo-
zOme. Nésledne sa nahodne vyberaji gény pre mutaciu. Ak sa vyberie na mutaciu vstupny
gén, tak sa proporcionilne vyberie bud Iubovolny primarny vstup alebo vystup iného ITu-
bovolného uzlu z predchddzajucich stipcov podla L-back hodnoty. Ak sa vyberie funkény
gén tak sa ndhodne vyberie Tubovolna funkcia z mnoziny funkcii a ak sa vyberie primarny
vystup chromozomu tak sa nahodne vyberie vystup Tubovolného uzlu z chromozému.

Volba rozhodovacieho prahu

Pre kazdy binarny klasifikator bude vybrana vlastna rozhodovacia hranica a to tak, ze sa
po skonceni behu vyberd najlepsie binarne klasifikdtory pre dané triedy a pomocou tréno-
vacich dat sa nad jednotlivymi bindrnymi klasifikitormi vykona ich klasifikdcia a vypocet
fitness. Pricom néasledne z danych vysledkov bude najdeny prah na krivke ROC za pomoci
maximalizdcie TRP a minimalizacie FPR.

6.4 Testovanie navrhnutych kandidatnych rieseni

Po dokoncéeni procesu ucenia mame navrhnutych viacero kandidatnych rieseni, ktoré repre-
zentuju binarne klasifikatory, z ktorych si musime vybrat tie najlepsie a nasledne z nich
zlozit viac-triedny klasifikator, pri ktorom sa jednotlivé data budud klasifikovat pomocou
agregacnej funkcie.

Vyber najlepsich kandidatnych rieseni pre vysledny klasifikator

Vyber najlepsich kandidatnych rieSeni spociva v nacitani vSetkych kandidatnych rieseni
(zo suborov) pre jednotlivé triedy, zo vSetkych behov programu pre dané nastavenie. Na-
sledne kazdé kandidatne riesenie vykona klasifikaciu a vypocet fitness na testovacich datach
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a vramci jednotlivych tried sa porovnaji vsetky kandidatne riesenia a vyberu sa najlepsie
kandiddtne rieSenia pre danu triedu.

Agregacna funkcia

Pri viac-triednom klasifikatore zloZzenom z bindrnych klasifikatorov, potrebujeme mat fun-
kciu pomocou ktorej dokdzeme klasifikovat, do ktorej triedy dana testovacia vzorka patri.
Na to nam posluzi agregac¢né funkcia, ktora si ako vstup berie od kazdého klasifikatora jeho
rozhodovaciu hranicu h (h patri do intervalu (0;255)) , ktorti pouzije na namapovanie na
interval redlnych ¢isel od 0 do 100. Rozhodovacia hranica h sa namapuje na polovicu tohoto
intervalu takym sp6sobom, ze dizka intervalu od 0 do 50 je podelend rozhodovacou hrani-
cou h + 1. Nasledne dizka intervalu od 50 do 100 je podelend hodnotou 256 — (h + 1). Pri
vyhodnocovani jednotlivych testovacich vzorkou nam binarne klasifikatory vratia vysledok
r, ktory predame agregac¢nej funkcii a ona ndm povie z akou percentudlnou pravdepodob-
nostou sa jedna o danu triedu, ktoru klasifikator reprezentuje a to nasledovnym spdsobom:

) = {(50/(h~|—1))*(r~|—1), (D <(htD) o

50+ (50/(256 — (h+ 1))« ((r+1)— (h+1)), (r+1)>(h+1
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Kapitola 7

Implementacia

Tato kapitola stru¢ne popisuje implementaciu programu podla predchadzajiceho navrhu.
V kapitole st popisané pouzité néstroje a technoldgie, struktira programu, paralelizacia
a pomocné skripty.

7.1 Pouzité nastroje a technolégie

Pri implementécii navrhnutého programu bolo treba pouzif rézne nastroje a technologie.
Program bol implementovany pomocou jazyka C++ konkrétne verziou C++20. Pre pre-
klad programu sa pouzil CMake'. Pre verzovanie programu bol pouzity nastroj Git vo
spojeni s webovou sluzbou GitHub. Operacny systém, na ktorom prebiehala implemen-
tacia, spustanie experimentov a nasledne aj spracovanie vysledkov bol Ubuntu 20.04. Na
implementovanie jednotlivych skriptov pre spistanie experimentov a ich vyhodnocovanie
bol pouzity jazyk Python 3.9. Na implementaciu konvoluénej neurénovej sieti pre MNIST
aj kocky bola pouzit4 kniznica TensorFlow” a na implementaciu metédy podpornych vekto-
rov bola pouzitd kniznica scikit-learn®. Pre paraleliziciu jednotlivych ¢asti programu bola
pouzita kniznica OpenMP* a pre naéitanie obrazkov bola pouzita kniznica OpenCV®.

7.2 Struktdra programu

Vysledny implementovany program sa skladéd z nasledujicich zdrojovych stborov:

e main — hlavny zdrojovy sibor, ktory zaistuje spracovanie argumentov, ucenie, testo-
vanie a vypis Statistik.

e Classifier — Trieda, ktora reprezentuje klasifikator.

e Chromosom — Trieda, ktorad reprezentuje chromozém kandidatneho riesenia.

e TrainCGP — Trieda, ktora zabezpecCuje nacitanie dat a inicializaciu populécie.
e TestEvaluator — Trieda, ktora testuje navrhnuté kandidatne riesenia.

e argument_parser — zdrojovy siibor, ktory spractiva argumenty programu.

"https://cmake.org/

*https:/ /www.tensorflow.org/
3https:/ /scikit-learn.org
“https:/ /www.openmp.org,/
®https:/ /opencv.org/
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Spracovanie argumentov

Zdrojovy stbor main ma na starosti spracovanie a kontrolu argumentov prikazovej riadky
zavolanim dvoch funkcii (parse_arguments a check_arguments zo zdrojového siboru
argument_parser. Program mé dva médy: moéd trénovania a méd testovania. Jednotlivé
médy sa daji nastavift pomocou argumentov programu (test_dataset a train_dataset)
nasledovne:

e Vargumentoch sa vyskytuje len --train_dataset — vykona sa len ucenie jednotlivych
binarnych klasifikatorov.

e V argumentoch sa vyskytuje len --test_dataset — vykonda sa testovanie uloZenych
binarnych klasifikatorov z jednotlivych behov programu, vybert sa zvlast pre kazda
triedu najlepsie binarne klasifikadtori pomocou hodnoty fitness a nasledne sa otestuju
ako celok pomocou agregacnej funkcie.

e V argumentoch sa nachadzaju oba argumenty — vykond sa ucenie aj testovanie.

Trénovacie a testovacie data su poskytnuté ako cesty k prie¢inkom. Kde kazdy z prie-
¢inkov obsahuje priecinky jednotlivych tried, ktoré obsahuju data ku danym triedam.

Pripadne volitelné argumenty programu, su este parametre ucenia CGP a paralelné
spracovanie programu.

Inicializacia populacie

Nech n, je velkost pociatoénej populacie a nech m, je pocet tried v datach. Inicializacia
pociatocnej populdcie zaCina vytvaranim n instancii triedy Classifier a néasledne, kazdy
Classifier si vytvorl m instancii triedy Chromosom. Tymto sa zaisfuje trénovanie, pre
vSetky triedy v datach naraz.

Vyber najlepsich kandidatnych rieseni z populacie

Vyber najlepsich kandidatnych rieSeni je implementovany vyberom najlepsich instancii tried
Chromosom (podla fitness) naprie¢ populdciou (instancii tried Classifier) podla jednotli-
vych typov chromozémov (typ — jedna trieda z datovej sady).

UlozZenie kandidatnych rieseni

Ukladanie kandidatnych rieseni prebieha v kazdom behu programu do siborov s priponou
.chr. Jednotlivé kandidéatne rieSenia sa ukladaji vo formate: {vyska obrazka, sirka obrézka,
CGP stipce, CGP riadky, L-back, Rozhodovacia hranica, Trieda kandid4tneho rieSenia} na-
sleduje genotyp v tvare ([index1|vstupl, vstup2, funkcia)([index2], vstupl, vstup2, funkcia)
az dokym sa nedostane po primarny vystup genotypu, ktory je nasledne zapisany ako (vy-
stup Iubovolného uzlu).

7.3 Paralelizacia

Pri programe, niektoré Casti kodu sa vykonavaju castejsSie ako ostatné. Tieto casti kddu sa
oplati paralelizovat. V tomto implementovanom rieSeni sa najcastejsie vykondva vyhodno-
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covanie jednotlivych jedincov populécie. Preto vyhodnocovanie jedincov bolo paralelizované
pomocou kniznice OpenMP°.

7.4 Pomocné skripty

Mimo implementéacie hlavného programu boli implementované pomocné skripty. Skript
experiments.py spusti vSetky experimenty. Skript graphs.py, vytvara z vykonanych expe-
rimentov vSetky grafy a tabulky pre experimenty.

7.5 Skripty pre porovnanie s inymi metédami

Pre porovnanie s inymi metédami boli implementované dva skripty: cnn.py a svm.py.
Prvy skript spusti proces ucenia a klasifikacie konvoluénej neurénovej siete na datovej sade
MNIST a kociek, druhy spusti proces ucenia a klasifikacie pre metédu podpornych vektorov.
Pri oboch skriptoch sa nastavuje cesta k datovej sade, na ktorej sa bude model trénovat a
testovat.

Shttps://www.openmp.org/
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Kapitola 8

Overenie funkcénosti a experimenty

Po dokonceni implementécie navrhnutého programu sa vykonali experimenty. Tato kapitola
za¢ina overenim funkénosti implementacie programu na datovej sade MNIST. Datova sada
MNIST bola rozdelena na dve datové sady a to trénovaciu a testovaciu. Popis datovej sady
je popisany v Tabulke 8.1.

Testovacie data Trénovacie data

Trieda

0 980 5923
1 1135 6742
2 1032 5958
3 1010 6131
4 982 5842
5 892 5421
6 958 5918
7 1028 6265
8 974 5851
9 1009 5949

Tabulka 8.1: Pocet dat pre jednotlivé triedy v ramci trénovacej a testovacej datovej sady
MNISTu.

V dalsej casti tejto kapitoly je rieSeny problém klasifikacie kociek, ktoré s popisané
v sekeii 5.2. Tento problém bol rieseny v nasledujiicej studii Smith [9]. Na rozdiel od prace
[9] bol tento problém rieseni novym spésobom, ktory este do teraz nebol vysktasany. V zmie-
nenej Studii z dostupnej datovej sady ziskali obrysy kociek, ktoré pouzili pri procese uc¢enia
a klasiikacie, pricom vyuzivali variantu CGP: IRCGP. V tejto praci boli kocky pouzité,
ako celé obrazky, ktorych predspracovanie je popisané v sekcii 6.1 a tato praca vyuziva
standardni verziu CGP. Ako prvé je vykonané porovnanie rychlosti ucenia a schopnost kla-
sifikdcie na jednotlivych velkostiach obrazkov. Nasledne sii porovnané jednotlivé nastavenia
kartézskej mriezky. Dalej je nadjdené najlepsie kandiditne rieSenie pri vhodnom nastaveni
CGP a vysledky st porovnané z inymi pristupmi a existujicim rieSenim. Datova sada bola
tak isto ako aj MINIST rozdelena na dve datové sady. Pri rozdelovany bola snaha rozdelit
data v pomere 1 : 2, jak v ramci jednotlivych tried tak aj ako celok. Viac obrazkov, ktoré
boli poskytnuté rovnakymi subjektami neboli rozdelené medzi trénovaciu a testovaciu sadu,
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aby sa zabranilo potencialnej zaujatosti. Popis datovej sady kociek je popisany v Tabulke
8.2.

Testovacie data Trénovacie data

Trieda

2 2 4
3 2 3
4 8 11
5 3 6
6 14 25
7 9 19
8 4 10

Tabulka 8.2: Pocet dat pre jednotlivé triedy v ramci trénovacej a testovacej datovej sady
kociek.

Datova sada  Experimenty

MNIST 1,6
Kocky 2,3,4,5,6

Tabulka 8.3: V tejto tabulke st znazornené jednotlivé datové sady a ich pouzitie pri jed-
notlivych experimentoch.

8.1 Experiment 1: Overenie funk¢nosti implementacie

Pre overenie funkénosti implementacie bola pouzitda datova sada MNIST. Parametre kar-
tézského genetického programovania boli nastavené na hodnoty popisané v Tabulke 8.4.
Jediny meniaci sa parameter v zvolenych nastaveniach je velkost kartézskej mriezky. Kazdé
nastavenie bolo spustené tridsat krat. Pricom, kazdy beh programu navrhol 10 binarnych
klasifikdtorov, ktoré reprezentuju jednotlivé triedy. Takze pre jedno nastavenie bolo navr-
hnutych 300 binarnych klasifikatorov a tym padom pre samostatne kazdu triedu bolo na-
vrhnutych 30 bindrnych klasifikdtorov. Vysledky experimentov st znazornené na Obrazku
8.1

Parametre Zvolené hodnoty

1x10,1x20,1x30,1x40, 1 x 50,
1x80,1x100,5 x 5, 10 x 10

Tvar kartézskej mriezky

L-back Vidy plné prepojenie
Velkost populacie 5
Pocet generacii 2000
Miera mutécie 0.05
Velkost obrazkov datovej sady 14 x 14
Datovy typ pouzity pri vypocte uint8_t

Tabulka 8.4: Popis parametrov pre nastavenie kartézskeho genetického programovania.
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7 Obréazka 8.1 na zdklade priemernej fitness hodnoty AUC je vidiet, ze pri linedrnych
a Stvorcovych nastaveniach plati, ¢im vacsiu kartézskt mriezku pouzijeme, tym bude vicsia
kvalita fitness. Z nasledujicej Tabulky 8.5 moézeme vidief minimum, priemer a maximum
pre vSetky nastavenia kartézskej mriezky.

Priemerna AUC naprie¢ vSetkymi triedami pre tridsat spusteni programu
0.92 ¢

0.84 A I $

1x10 1x20 1x30 1x40 1x50 1x80 1x100 5x5 10x10
Nastavenie kartézskej mriezky

Obr. 8.1: Priemerna fitness hodnota naprie¢ vSetkymi klasifikatormy pre jednotlivé nasta-
venia kartézskej mriezky.

7Z Tabulky 8.5 moézeme vyvodif, Ze najlepsie nastavenie kartézskej mriezky je 1 x 100
s priemernou hodnotou fitness 0.88334. Nasledne pomocou Mann-Whitney U testu pri hla-
dine pravdepodobnosti 0.05 bolo urcené ¢i méa najlepsia mriezka podobnost s niektorym
inym nastavenim kartézskej mriezky, kde hypotéza HO urcuje, ze dve distribicie davaja
podobne kvalitné riesenia a hypotéza H1 urcuje, ze distribicie neddvaji podobne kvalitné
rieSenia. Z jednotlivych testov vyslo, ze mriezka 1 x 100 je podobnd z mriezkou 1 x 80.
7 nasledujiceho Obrazku 8.2 je vidiet CPU cas ucCenia pre jednotlivé kartézské mriezky za
dany pocet behu programu.
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Hodnota fitness
Minimum  Priemer Maximum
Kartézka mriezka

10x10 0.848895 0.873696  0.903477
1x10 0.816923 0.845585 0.872602
1x100 0.864132 0.883341 0.920116
1x20 0.832768 0.863435 0.894612
1x30 0.839483 0.869585 0.896110
1x40 0.847211 0.869759  0.895323
1x50 0.851726 0.875118  0.893908
1x80 0.858708 0.879867  0.911033
5x5 0.823275 0.855900  0.881084

Tabulka 8.5: Tato tabulka znazornuje minimélnu, priemernt a maximalnu hodnotu fitness
pre jednotlivé kartézské mriezky.

Na Obrazku 8.2 je vidiet, ze CPU ¢as sa pri zvac¢sovani linearnych aj Stvorcovych nasta-
veni kartézskej mriezky zvysuje. V Tabulke 8.6, st zndzornené jednotlivé minimé, priemery
a maxima pre jednotlivé nastavenia kartézskej mriezky.

Cas ucenia naprie¢ véetkymi triedami pre tridsat spusteni programu

750 A ¢

700 A

650 -

Cas [s]

550 -

500 A *

1x10 1x20 1x30 1x40 1x50 1x80 1x100 5x5 10x10
Nastavenie kartézskej mriezky

Obr. 8.2: Na tomto obrazku je znazorneny CPU cas pre jednotlivé kartézské mriezky za
dany pocet behov programu.

7 predchadzajucich vysledkov statistického testu sa da urcit, Ze nastavenia kartézskej
mriezky 1 x 100 a 1 x 80 dosahuji podobne kvalitné vysledky. Nasledne z Tabulky 8.6 sa
dalo urcif, Ze nastevenie kartézkej mriezky 1 x 100 ma priemerny CPU c¢as ucenia 637.4
a mriezka 1 x 80 méa priemerny CPU cas ucenia 628.9, ¢o znamend, ze druhé nastavenie
je rychlejsie ako prvé a vzhladom na to, Ze maji podobne kvalitné rozlozenie bolo toto
nastavenie vybrané ako najlepsie a jeho vysledky st zndzornené na Obrazku 8.3 a Tabulke
8.7.
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CPU cas [s]

Minimum Priemer Maximum
Kartézka mriezka,
10x10 492.214324 579.610539 632.501542
1x10 465.673616 516.704741 603.099129
1x100 590.273716 637.408420 751.906100
1x20 508.438202 555.026404 626.809989
1x30 513.508037 589.791083 657.184784
1x40 546.602837 612.554311 696.353259
1x50 520.178895 619.981662 691.597230
1x80 552.293808 628.947006 706.895933
5x5 469.398161 529.387240 604.143888

Tabulka 8.6: V tejto tabulke sl zobrazené minima, priemery, maximélne hodnoty CPU c¢asu
v sekundédch naprie¢ vsetkymi triedami pre jednotlivé nastavenia kartézskych mriezok za
dany pocet behov programu.

Najlepsie kandidatne rieSenie pre tuto ulohu je zlozené z binarnych klasifikatorov, ktoré
maji z tridsat behov programu maximalnu hodnotu fitness. Z Obrazku 8.3 a tabulky 8.7
je vidiet, Ze najlepsia AUC fitness z tridsat behov programu na testovacich datach, je pre
jednotlivé triedy od 0 po 9 nasledovna: 0.987, 0.994, 0.933, 0.935, 0.933, 0.912, 0.968, 0.972,

0.914, 0.926 ¢o znadci priemerni hodnotu fitness AUC 0, 947.

Priemernd AUC nastavenia 1x80 pre tridsat spusteni programu

1.00

0.95 -

0.90 -

AUC

0.80 -
0.75 1

0.70 1

Obr. 8.3: Obrazok znazornuje nastavenie kartézskej mriezky 1 x 80 s L_back 80 a priemernt
hodnotu fitness AUC pre jednotlivé triedy naprie¢ trénovacimi a testovacimi datami za dany
pocet behov programu.

0.85 A

I trénovanie
[ testovanie

Trieda
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Hodnota fitness
Datova sada Testovacie data

Trénovacie data

Minimum  Priemer Maximum Minimum  Priemer Maximum
Trieda
0 0.881481 0.937568 0.987168  0.879770 0.930411 0.980756
1 0.861234 0.969221 0.994092  0.850737 0.964350 0.991777
2 0.767754 0.883412 0.933246  0.779312 0.880634 0.926618
3 0.820297 0.861722 0.934826  0.798721 0.851389 0.923374
4 0.769372 0.869021 0.933199  0.762495 0.864871 0.930551
5 0.685411 0.803233 0.912493  0.693140 0.800174 0.910792
6 0.748574 0.901482 0.967622  0.789248 0.906482 0.963773
7 0.767612 0.893189 0.972035  0.765321 0.895245 0.975247
8 0.808085 0.849328 0.913550  0.801830 0.846021 0.905671
9 0.733695 0.830492 0.925676  0.721725 0.821071 0.923218

Tabulka 8.7: V tabulke st znazornené jednotlivé minimd, priemery, maximé, pri trénovani

a testovani, pre jednotlivé triedy navrhnutych bindarnych klasifikatorov.

Pre overenie funk¢énosti implementacie bol najlepsi viac-triedny klasifikdtor porovnany
s pracou pani Jasickovej [4]. Treba podotkniit, ze pani Jasickova vo svojej praci pouzivala int
fitness funkciu, ako je pouzita v tejto praci. Konkrétne sa v praci pani Jasickovej pouzivala
fitness funkcia strednej odchylky medzi o¢akavanymi a ziskanymi vystupmi pre jednotlivé
vstupné data. Treba taktiez podotknuf, ze pani Jasickova pouzila vacsi pocet generacii pre
ziskanie najlepsiecho kandidatneho riesenia. Pri porovnani matici zdmen, ktord ma pani
Jasickova vo svojej praci a matici zdmen najlepsieho viac-triedneho klasifikdtoru z tejto
praci, je vidieft podobnost medzi vyslednymi rieseniami a taktiez je vidiet, ze viac-triedny
klasifikdtor v tejto praci ma schopnost spravne klasifikovat testovacie data pre datovi sadu

MNIST. Tymto je overené, ze implementovany navrh programu funguje spravne.

Skutocna trieda 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Predikovana trieda

0 749 0 23 4 2 14 22 1 0 3
1 1 1063 28 12 1 21 18 18 14 4
2 56 21 778 70 6 16 26 11 49 4
3 21 13 43 793 14 316 18 1 210 30
4 13 6 29 38 743 72 44 52 87 239
5 60 4 7 8 6 368 31 8 62 4
6 34 1 25 4 26 6 729 5 3 4
7 16 0O 10 13 19 19 16 879 8 107
8 14 24 27 36 18 26 41 12 466 20
9 6 0 13 9 137 27 4 15 60 583
n/a 10 3 49 23 10 7 9 26 15 11

Tabulka 8.8: Matica zdmen pre viac-triedny klasifikator.
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Trida 0 1 2 3 4 D 6 7 8 9
0 912 0 3 1l 0 6 6 2 4 2
1 0 1075 2 0 1 0 3 4 4 5
2 1 2 824 19 1l 1 2| 12 D 0
3 2 1 5 729 1 D 0 5 8 0
4 2 0 1l 0 746 0 12 3 3 6
5 3 1 0 4 1 661 D 0 7 2
6 9 0 2 2 8 12 788 0 8 1l
T 2 1 10 7 2 2 0 820 2 6
8 0 2 3 10 3 1 2 4 666 4
9 1 0 2 2 48 8 1 10 5 801

n/a 48 53 180 236 171 196 139 168 262 182

Obr. 8.4: Matica zamen najlepsieho viac-triedny klasifikdtor z mriezkou 1 x 100 a L_ back
100 prevzaté z [4].

8.2 Experiment 2: Hladanie najlepsej velkosti obrazkov

Od tohoto experimentu sa dalej pouziva datova sada pre kocky. Déata kociek boli predspra-
cované do 3 roznych datovych sad o roznych velkostiach obrézkov (8 x 8, 14 x 14, 28 x 28).
Cielom tohoto experimentu je zistit vplyv velkosti obrazka na CPU ¢as ucenia a kvality
vyslednych rieseni. Podiato¢né parametre, kartézkého genetického programovania boli na-
stavené na hodnoty popisané v Tabulke 8.9. VSetky vysledky experimentov boli ziskané
z tridsat behov programu.

Parametre Zvolené hodnoty

1x10,1x20,1x30, 1 x40, 1 x 50,
1x 80,1 x 100, 5 x 5, 10 x 10, 25 x 25

Tvar kartézskej mriezky

L-back Vzdy plné prepojenie
Velkost populacie 5
Pocet generacii 500
Miera mutacie 0.05
Velkost obrazkov datovej sady 8 x 8, 14 x 14 , 28 x 28
Datovy typ pouzity pri vypocte uint8_t

Tabulka 8.9: Popis pociato¢nych parametrov pre kartézké genetické programovanie.

7 Obrazku 8.5 sa dalo zistit, ze velkost obrazkov 14 x 14 je najvhodnejsia vzhladom na to,
ze dava najlepsie vysledky. Tato skutocnost sa da tiez overif aj pomocou Tabulky 8.10. Aj
ked je zrejmé, zZe jednotlivé distribtucie priemernej AUC pre jednotlivé obrazky nemaji medzi
sebou ziadnu podobnost tak sa tato hypotéza overila pomocou Mann-Whitney U testu pri
hladine pravdepodobnosti 0.05 a to tak, ze sa vybrala distribtcia velkosti obrazkov 14 x 14
a porovnala sa z ostatnymi velkostami obrazkov samostatne, kde bola hypotéza HO, ktora
hovori o podobnosti dvoch distribticii zamietnuta a bola prijatd hypotéza H1, ako pravdiva.
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Priemerna AUC naprie¢ vSetkymi triedami a nastaveniami pre tridsat spusteni programu

0.58 ~

0.56 A

0.54 A

uc

< 0.52

0.50 A

0.48 ~

0.46 A

8x8 14x14 28x28
Velkost obrazka

Obr. 8.5: Kvalita jednotlivych velkosti obrazkov naprie¢ vsetkymi nastaveniami a triedami
za dany pocet behov programu.

Hodnota fitness
Minimum  Priemer Maximum
Velkost obrazkov

14x14 0.517792  0.561985  0.591535
28x28 0.517566 0.543983  0.575411
8x8 0.462587 0.501962  0.544334

Tabulka 8.10: Minimum, priemer a maximum hodnoty fitness pre jednotlivé velkosti obraz-
kov.

Rozdiely pri ¢ase uc¢enia pre jednotlivé velkosti obriazkov boli zanedbatelné. Prekvapivo
najvacsia velkost obrazkov 28 x 28 trvala v priemere najkratSiu dobu a najmensia velkost
obrazkov 8 x 8 trvala v priemere zase najdlhsiu dobu. Tito skuto¢nost si mézeme overit na
Obrazku 8.6 a Tabulke 8.11
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Cas ucenia naprie¢ vietkymi triedami a nastaveniami pre tridsat spusteni programu

100 4 ¢ ¢
‘ "
! ¢
10—1 4
0
%]
©
Q
1072 4
é
8x8 14x14 28x28

Velkost obrazka

Obr. 8.6: CPU cas v sekundach jednotlivych velkosti obrazkov naprie¢ vSetkymi nastave-
niami a triedami za dany pocet behov programu.

CPU cas [s]
Minimum  Priemer Maximum
Velkost obrazkov

14x14 0.010220 0.092030  0.970750
28x28 0.002450 0.082903  0.984001
8x8 0.028532 0.093649  0.659060

Tabulka 8.11: Minimum, priemer a maximum hodnoty CPU casu pre jednotlivé velkosti
obrazkov.

7 naslednych grafov bolo vyhodnotené, Ze najvhodnejsia velkost obrazkov je 14 x 14
s priemernou fitness AUC naprie¢ vSetkymi triedami a nastaveniami za dany pocet behov
0.561985 a z priemernym CPU c¢asom v sekundach 0.09203.

8.3 Experiment 3: Hladanie najlepsej kartézskej mriezky
Cielom tohoto experimentu je najst najlepsSiu kartézsku mriezku pre hladanie najlepsieho

kandidatneho riesenia. Pri tomto experimente st pouzité ziskané data zo sekcie 8.2. Para-
metre pre nastavenie kartézskeho genetického programovania st popisané v Tabulke 8.12.
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Parametre Zvolené hodnoty

1x10,1x 20,1 x30, 1 x40, 1 x 50,
1x 80,1 x 100, 5 x 5, 10 x 10, 25 x 25

Tvar kartézskej mriezky

L-back Vzdy plné prepojenie
Velkost populacie 5
Pocet generacii 500
Miera mutacie 0.05
Velkost obrazkov datovej sady 14 x 14
Datovy typ pouzity pri vypocte uint8_t

Tabulka 8.12: Popis pociato¢nych parametrov pre kartézké genetické programovanie.

7 obrazka 8.7, sa da vycitat, Zze jednotlivé nastavenia kartézskej mriezky vyzeraju dost
podobne a vsetky dosahuji podobnych vysledkov. Z tabulky 8.13, sa vycitalo, Ze najlepsiu
priemernt AUC ma nastavenie 1 x 100. Pri porovnani pomocou vsetkych zvysnych nastaveni
kartézskej mriezky samostatne s mriezkou 1 x 100 pomocou Mann-Whitney U testu z hla-
dinou pravdepodobnosti 0.05, bolo zistené, ze mriezka 1 x 100 ma pravdepodobne rovnaku
distribticiu z mriezkami 10 x 10 a 25 x 25. Nésledne boli porovnané rychlosti jednotlivych
vybranych mriezok.

Priemerna AUC napriec vSetkymi triedami pre tridsat spusteni programu

0.70 A

0.65 A T

0.60 A

ucC
|
[ T1
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0.45 A z ¢ ¢
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Nastavenie kartézskej mriezky

Obr. 8.7: Obrazok znazornuje priemernt hodnotu fitness pre jednotlivé nastavenia kartéz-
skej mriezky za dany pocet behov.
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Hodnota fitness
Minimum  Priemer Maximum
Kartézka mriezka

10x10 0.457514 0.572175 0.686490
1x10 0.410523 0.557541 0.648805
1x100 0.504889 0.587533  0.666879
1x20 0.484425 0.554837  0.668357
1x30 0.449111 0.553901 0.653881
1x40 0.452008 0.552717  0.720871
1x50 0.416456 0.554947  0.631096
1x80 0.446849 0.555464  0.659160
25x25 0.486727 0.572571 0.695862
5x5 0.444535 0.558089  0.656923

Tabulka 8.13: Minimum, priemer a maximum hodnoty fitness pre jednotlivé nastavenia
kartézskej mriezky.

Nasledujici Obrazok 8.8 znazornuje ¢as ucenia pre jednotlivé kartézske mriezky za dany
pocet beh programov. Z obrazku sa dd vyéitat, Ze rychlost pri zvySovani poctu stipcov v kar-
tézskej mriezke pre jednotlivé linedrne nastavenia mriezky sa cas trénovania postupne zvy-
Suje. To isté plati aj pri zvySovani poctu riadku a stipcov kartézskej mriezky pre Stvorcové
nastavenia. Z vysledkov Statistického testu sme zistili, ze kartézske mriezky 1 x 100, 10 x 10
a 25 x 25, maju pravdepodobne rovnaké distribiicie. Pricom z tabulky 8.14 vieme zistit, Ze
CPU cas v sekundéch pre jednotlivé mriezky je nasledovny: 1 x 100 = 0.083, 10 x 10 = 0.063
a 25 x 25 = 0.123. Priemerna hodnota fitness AUC pre jednotlivé nastavenia mriezky je
nasledovnéa: 1 x 100 = 0.587533, 10 x 10 = 0.572175 a 25 x 25 = 0.572571. Vsetky hodnoty
fitness pre jednotlivé nastavenia st si velmi podobné a najrychlejsie nastavenie je 10 x 10.

Cas ulenia naprie¢ vietkymi triedami pre tridsat spusteni programu
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Obr. 8.8: Obrazok zndzornuje priemerny CPU ¢as [s] pre jednotlivé nastavenia kartézskej
mriezky za dany pocet behov.
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CPU cas [s]
Minimum  Priemer Maximum
Kartézka mriezka

10x10 0.035938 0.062897  0.465260
1x10 0.026570 0.103250  0.970750
1x100 0.039876 0.083317  0.535660
1x20 0.032618 0.094264  0.465530
1x30 0.036913 0.104473  0.735508
1x40 0.036610 0.091993  0.465340
1x50 0.029697 0.090231 0.447580
1x80 0.041905 0.093634  0.703410
25x25 0.068265 0.123010  0.664140
5x5 0.010220 0.074293  0.412490

Tabulka 8.14: Minimum, priemer a maximum CPU ¢asu pre jednotlivé nastavenia kartézskej
mriezky.

7 vysledkov experimentu bolo do nasledujiceho experimentu pouzité najlepSie nastave-
nie kartézskej mriezky 10 x 10.

8.4 Experiment 4: Hladanie najlepsieho kandidatneho riese-
nia
Cielom tohoto experimentu je najst najlepsie kandidatne riesenie. Pri tomto experimente

su pouzité ziskané data zo sekcie 8.2. Parametre pre nastavenie kartézskeho genetického
programovania si popisané v Tabulke 8.15.

Parametre Zvolené hodnoty
Tvar kartézskej mriezky 10 x 10
L-back Vzdy plné prepojenie
Velkost populacie 5
Pocet generacii 500
Miera mutécie 0.05
Velkost obrazkov datovej sady 14 x 14
Datovy typ pouzity pri vypocte uint8_t

Tabulka 8.15: Popis pociato¢nych parametrov pre kartézké genetické programovanie.

Tak isto ako aj pri experimentoch na datovej sade MNIST aj pri tejto tilohe bolo najlep-
Sie riesenie zlozené z tridsat behov programu. Na Obrazku 8.9 sa da pozorovat, ze najlepsi
klasifikdtor pre dané nastavenie mriezky 10 x 10 je pre triedu 6 s priemernou fitness 0.716
a najhorsi klasifikator je pre triedu 5 s priemernou fitness 0.440. Najlepsie sa zase ucil kla-
sifikdtor pre triedu 3 z priemernou fitness 0.955 a najhorsie sa ucil klasifikdtor pre triedu 7
z priemernou fitness 0.757.
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Priemerna AUC nastavenia 10x10 pre tridsat spusteni programu
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Obr. 8.9: Obrazok znizornuje nastavenie kartézskej mriezky 10x10 s L_back 10 a priemernt
hodnotu fitness AUC pre jednotlivé triedy naprie¢ trénovacimi a testovacimi datami za dany
pocet behov programu.

7 tabulky 8.16 sa da pozorovat, ze maximalna fitness AUC pri uCeni na trénovacich
datach bola pre jednotlivé triedy od 2 po 8 nasledovana: 1, 1, 0.948, 0.964, 0.935, 0.856
a 0.946. Pri klasifikacii na testovacich datach bola maximalna hodnota fitness pre triedy
od 2 po 8 nasledovné: 1, 0.925, 0.886, 0.872, 0.875, 0.752 a 0.710. Pri¢om tieto hodnoty pri
testovacich datach tvoria najlepsie kandidatne riesenie s priemernou AUC naprie¢ triedami
0.86.

Hodnota fitness
Datova sada Testovacie data Trénovacie data
Minimum  Priemer Maximum Minimum  Priemer Maximum

2 0.156250 0.661667  1.000000  0.783784 0.916204  1.000000
3 0.137500 0.497708  0.925000  0.848889 0.955397  1.000000
4 0.404412 0.631434  0.886029 0.709634 0.839746  0.948440
5 0.196581 0.440456  0.871795  0.729167 0.880994  0.964120
6 0.530612 0.716199  0.875000  0.647170 0.809784  0.935094
7 0.370370 0.536925  0.752525  0.665031 0.757327  0.855932
8 0.309211 0.520833  0.710526  0.727941 0.854517  0.945588

Tabulka 8.16: Minimum, priemer a maximum hodnoty fitness podla trénovacich a testova-
cich dat pre jednotlivé nastavenia kartézskej mriezky.

Na nasledujicom Obrazku 8.17, mézeme vidiet maticu zamen pre najlepsi viac-triedny
klasifikdtor. Dalej mozeme vidiet, Ze vysledny viac-triedny klasifikitor ma dobré predpo-

klady na to, ze pri vicsej datovej sade by sa dokazal lepsie naucit spravne klasifikovat
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jednotlivé triedy. Je vidief jasni snahu o klasifikdciu jednotlivych dat do spravenych tried
alebo tried jej blizkych.

Skuto¢na trieda 2 3 4 5 6 7 8
Predikovana trieda

O J O U i W N
OO OO OO O NN
(=i elleoBell o)
O R OO OO O
— O OO == OO
NN OWWNNH—~
O W == =O
O RO O = OO

n/a

Tabulka 8.17: Matica zamen pre najlepsie kandidatne riesenie.

8.5 Experiment 5: Porovnanie fitness s existujacimi riese-
niami

Na zaciatku kapitoly bolo popisané riesenie zo Studie [9]. Pri ich rieSeni pouzili variantu
CGP ktora sa vola IRCGP. V tejto praci bola pouzita standardna varianta CGP. Nasledne
v ich préci z jednotlivych obrazkov kociek ziskali obrysy, na ktorych nasledne uéili IRCGP.
Pri tejto praci bol zasadny rozdiel v tom, Ze sa obrazky brali ako celok v réznych velkostiach.
Ich vysledky AUC pre najlepsi viac-triedny klasifikator boli pre trénovaciu a testovaciu sadu
0.70. V tejto préci pre najlepsi viac-triedy klasifikator bola AUC pre trénovaciu sadu 0.95
a pre testovaciu 0.86.

8.6 Experiment 6: Porovnanie s inymi metédami

Pre porovnanie najlepsieho viac-triedneho klasifikatoru pre datové sady MNIST a kocky
boli zvolené dve metédy: CNN a SVM. CNN sa v tejto praci da spustif pomocou skriptu
cnn.py a SVM pomocou skriptu svm.py. Pouzité technologie pre tieto skripty st popisané
v sekcif 7.1 a jednotlivé skripty si popisané v sekcii 7.5. Pri oboch metédach bola najskor
nacitand datova sada a néasledne bola normalizovana, ¢ize jednotlivé pixle obrazkov nado-
budali hodnét od 0 do 1. CNN sa sklada z nasledujicich vrstiev: konvolu¢na vrstva, ktora
obsahuje 32 filtrov o velkosti 3 x 3, nasledne aj druhd konvolu¢ni vrstvu, ktord obsahuje
64 filtrov o velkosti 3 x 3, vrstvu pre zdruzenie susediacich pixlov z velkostou pohybového
okna 2 x 2, poruchov vrstvu, ktora priddva na vstup neurénovej siete 0 z frekvenciou 0.25,
vyhladzovaciu vrstvu, aktiva¢na vrstvu z po¢tom jednotiek 128 a aktiva¢nou funkciou relu,
poruchovi vrstvu, ktord priddva na vstup neurdénovej siete 0 z frekvenciou 0.5 a posledna
je aktivaénd vrstva z jednotkou poctu tried a aktiva¢nou funkciou softmax. SVM bolo vy-
skisané z linedrnymi a nelinedrnymi rozhodovacimi hranicami. Z nedostatku ¢asu boli tieto
dve metody spustené na danych datovych sadach len raz.

7 Tabulky 8.18 sa d4a vycitat, ze konvoluéné neuronové siete a SVM dokazali navrhnit
riesenia s rovnakou kvalitou AUC. Riesenie, ktoré bolo navrhnuté v nasej praci ma horsiu
kvalitu, ale nase rieSenie je lepsie optimalizované na hardware. Pri kockach si najlepsie
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poradilo riesenie navrhnuté v tejto praci, za nim nasledovalo riesenie navrhnuté konvolu¢nou
neurnovou siefou a potom SVM.

Metoda CNN SVM (linedrne) SVM (nelinedrne) CGP
Datova sada

MNIST 0.99 0.99 0.99 0.95
Kocky 0.81 0.69 0.65 0.86

Tabulka 8.18: Porovnanie jednotlivych metéd podla AUC na réznych testovacich datovych
sadach.

Jednou z hlavnych vyhod klasifikdcie pomocou CGP je, ze napriklad na rozdiel od CNN
vykondva mensi pocet operdcii na klasifikidciu dat. Pri CNN to moze byt niekolko stoviek
operacii a pri CGP to mdze byt niekolko desiatok ¢o je vyhodnejsie a aj efektivnejSie pre
hardware.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom tejto prace bolo navrhnit evolu¢ny navrh klasifikatoru obrazov. Navrh vyuziva me-
tédy genetického programovania, konkrétne sa jedna o kartézské genetické programovanie
(CGP). Tento navrh, bol implementovany a schopnost ucenia a klasifikdcie bola overend na
dvoch riesenych tlohéach. Jedna tloha bola klasifikacia ru¢ne pisanych ¢islic a druhd loha
bola klasifikacia kociek, ktoré sa pouzivaji pri teste vizuo-priestorovych schopnosti, ktory
sa pouziva pri ur¢ovani mieri demencie pri Parkinsonovej chorobe. V experimentoch bola
najskor overena implementacia navrhu. Vysledky boli nasledne porovnané a overené z pra-
cou [4]. Dalsia Gast experimentov bola venovani navrhu klasifikdtoru pomocou CGP pre
kocky. Pri experimentoch sa klasifikator navrhoval pri réznych velkostiach obrazkov a kar-
tézskych mriezok. Pri porovnani roznych velkosti obréazkov (8 x 8, 14 x 14 a 28 x 28) doslo
k vyhodnoteniu, ze najlepsia velkost obrazkov pre navrh klasifikatoru je 14 x 14. Nasledne
bolo hladané najlepSie nastavenie kartézkej mriezky, z vysledkov tohoto experimentu sa zis-
tilo, Ze najlepsie nastavenie kartézskej mriezky je 10 x 10. Z najlepsou velkostou obrazkov
a kartézskou mriezkou bol navrhnuty najlepsi viac-triedny klasifikdtor zlozeny z binarnych
klasifikatorov, ktory mal AUC na testovacej datovej sade 0.86. Pre ¢isla bol zase najlepsi
navrhnuty viac-triedny klasifikator s AUC pre testovaciu datova sadu 0.95. Navrhnuté rie-
Senia boli nasledne porovnané z inymi pristupmi ako si konvolu¢né neurénové siete, ktoré
pre ¢&isla dosiahli AUC 0.99 a pre kocky 0.81. Dalej boli rieSenia porovnané z metédou
podpornych vektorov (SVM), ktoré pre ¢isla pomocou linedrnej a nelinedrnej rozhodovacej
hranice dosiahli obe navrhnuté riesenia AUC 0.99, pre kocky linedrna rozhodovacia hranica
dosiahla AUC 0.69 a nelinearna 0.65. Vysledky boli kvoli nedostatku ¢asu vyhodnotené len
z jedného spustenia programu pre CNN a SVM s linedrnou a nelinedrnou rozhodovacou
hranicou, pricom CGP bolo pre jednotlivé nastavenia spustené tridsat krat. Je vidiet, ze
navrhnuté rieSenie pre kocky v tejto praci je vyrazne lepsie ako navrhnuté rieSenia pre kon-
volu¢né neurénové siete a metdédu podpornych vektorov. Nasledne bolo najlepsie navrhnuté
rieSenie pre kocky porovnané s existujicim riesenim [9], ktoré bolo rieSené pomocou inej
varianty CGP, konkrétne IRCGP a navrh klasifikatoru bol spustany na datovej sade tvore-
nej z obrysoch kociek. Vyslednd AUC najlepSiecho navrhnutého klasifikdtoru v danej studii
bola 0.70. Metéda pouzitd v tejto praci bola pre rieSsenti tlohu klasifikdcie kociek pouzita
prvy krat a z vysledkov sa da pozorovaft, ze vysledky boli lepSie ako v zmienenej studii.
Na zéklade vykonanych experimentov pri tejto praci, dalej doporucujem pokracovat
doplnenim experimentov o rézne nastavenia maximalneho prepojenia kartézskych mriezok,
velkosti populacie, po¢tu generacii a miery muticie. Zaujimavé by mohlo byt vyskusat
poskladat vysledny viac-triedny klasifikator nie len z najlepsich binarnych klasfikatorov
ziskanych z tridsat behov programu pre najlepsie nastavenie, ale skusit ho poskladat z naj-
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lepsich binarnych klasifikdtorov z vsetkych nastaveni, ktoré navrhovali podobne kvalitné
vysledné binarne klasifikitory. Dalej by som doporuéil rozsirit implementéciu o koevoluéné
algoritmy, ktoré by vyrazne urychlili proces ucenia.

Vdaka tejto bakalarskej praci som sa naucil rézne metddy strojového ucenia, ktoré som
nasledne aj implementoval a metédy vyhodnocovania binarnych klasifikatorov, ktoré som
pri vyhodnoteny aplikoval. Taktiez som sa naucil o evoluénych algoritmoch a genetickom
programovani, konkrétne kartézskom genetickom programovani, ktoré som pouzil pri imple-
mentacii programu pre evolucny navrh klasifikdtora obrazov. Tato problematika ma velmi
zaujala a rozhodne by som sa chcel dalej vzdelavat v oblasti strojového ucenia.
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