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Abstrakt

Cielom tejto diplomovej prace je popisat zakladné techniky evolué¢ného pocitania, konvo-
luénych neurénovych sieti (CNN) a automaticky ndvrh neurénovych sieti pomocou neuro-
evolucie (NAS - Neural Architecture Search). NAS techniky st v sicasnej dobe stale viac
skimané, nakolko zrychluji a zjednodusuju zdlhavy a namahavy proces ndvrhu umeljch
neurénovych sieti, a taktiez umoznuju hladat nekonvencné architektary, ktoré by klasic-
kymi metédami navrhu nevznikli. Praca obsahuje ndvrh a implementéaciu programu, ktory
je schopny automatického navrhu konvoluénych neurénovych sieti s vyuzitim open-source
kniznice TensorFlow. Program na navrh CNN vyuziva algoritmus NSGA-II, ¢o je multikri-
teridlna varianta genetickych algoritmov. Vdaka vyuziti multikriteridlneho optimalizac¢ného
algoritmu je program schopny hladat Pareto mnozinu optiméalnych rieseni v zavislosti od
presnosti sieti a poctu ich parametrov.

Abstract

The aim of this Master’s thesis is to describe basic technics of evolutionary computing,
convolutional neural networks (CNN), and automated design of neural networks using
neuroevolution (NAS - Neural Architecture Search). NAS techniques are currently being
researched more and more, as they speed up and simplify the lengthy and complicated
process of designing artificial neural networks. These techniques are also able to search for
unconventional architectures that would not be found by classic methods. The work also
contains the design and implementation of software capable of automated development of
convolutional neural networks using the open-source library TensorFlow. The program uses
a multiobjective NSGA-II algorithm for designing accurate and compact CNNs.
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Kapitola 1

Uvod

Konvoluéné neurénové siete — CNN (Convolutional Neural Networks) sa dnes teSia stéle
vacsej popularite a to najmé v ulohach analyzy a rozpoznavania obrazu. Ich hlavna vy-
hoda spociva v automatizovanej extrakcii délezitych udajov zo vstupnych dat, ktoré su
potrebné pre naslednu klasifikdciu. Avsak aby bola konvoluéné neurénové siet schopnd pra-
covat s dostatocne vysokou presnostou, je potrebny kvalitny navrh architekttry siete. Ten je
vacsinou vytvarany manualne, odbornikmi v danom obore a vychadza prevazne z fudskych
skusenosti. Architektira takychto sieti je obvykle velmi robustnd, ¢o znamena, ze obsahuje
velké mnozstvo parametrov, ktoré je potrebné trénovat a je vykonavanych vela vypoctovo
naroénych operacii MAC (Multiply-Accumulate). Takéto siete vyzaduji mnozstvo drahych
vypoctovych zdrojov a ich navrh je obvykle ¢asovo velmi naro¢ny. Z tohto dovodu sa stéle
viac skiimaji moznosti automatizicie navrhu konvoluénych neurénovych sieti s cielom mi-
nimalizovat dobu hladania optimalnej architektiry a potrebné vypoctové zdroje. Techniky
automatizovaného ndvrhu umelych neurénovych sieti sa nazyvaji NAS (Neural Architecture

Search) [10].

Nakolko sa pri hladani architektiry siete stretdvame s niekolkymi konfliktnymi krité-
riami na optiméalnu siet, typicky je to pocet trénovacich parametrov vs. presnost siete, je
potrebné vyuzit algoritmy, ktoré st navrhnuté Specialne na tento typ problému. Takéto al-
goritmy sa nazyvaju multikriteridine optimalizacné algoritmy a hladaja také riesenia, ktoré
st urcitym kompromisom v hodnotach jednotlivych kritérii. Vystupom vypoctu preto nie
je jedno konkrétne riesenie, ale mnozina rieseni. Takato mnozina sa nazyva Pareto mnozina
vzdjommne nedominujicich riesend.

V tejto diplomovej praci je uvedeny zdkladny prehlad algoritmov inSpirovanych biolo-
gickou evoliciou, tzv. evolucnych algoritmov a zédkladny prehlad konvoluénych neurénovych
sieti. Dalej sa budeme venovat technikdm automatického névrhu umelych neurénovyrch sieti
pomocou evoluénych algoritmov. Tato oblast vyskumu sa nazyva neuroevolicia [27, 39].
Zakladna myslienka tohto pristupu je vo vyuziti postupu obdobnému biologickej evolicii
v navrhu ¢o najvhodnejsej neurénovej siete. Tato myslienka je zalozena na fakte, Ze biolo-
gickd evolucia je “zodpovedna” za vytvorenie najkomplexnejSej neurénovej siete, akil dnes
pozndme — ludsky mozog. Dalsia ¢ast prace je zamerand na praktické vyuzitie neuroevolicie.
Ako prvé je uvedeny navrh implementécie programu, ktory bude schopny automatického
navrhu konvoluénych neurénovych sieti, pomocou algoritmu NSGA-II [7], ¢o je multikrite-
ridlna varianta genetickych algoritmov. V nasledujicej kapitole je popisana implementacia



programu v jazyku Python s vyuzitim kniznice TensorFlow, na pracu s umelymi neuréno-
vymi sietami. Poslednd kapitola je venované experimentom, ktoré st vykondvané na datovej
sade CIFAR-10, ¢o je jedna z najpouzivanejsich testovacich sdd na hodnotenie kvality algo-
ritmov pre klasifikdciu obrazovych dat. Bolo vykonanych niekolko experimentov, na ktorych
sa sleduje kvalita navrhnutych neurénovych sieti a moznost praktického vyuzitia programu.
Zdrojové kédy programu, spolu s ndvodom na pouzitie st dostupné v Github repozitary'.

https://github.com/xprist06/MasterThesis


https://github.com/xprist06/MasterThesis

Kapitola 2

Evolucné algoritmy

Evoluéné algoritmy (EA) st optimaliza¢né algoritmy, ktoré hladaji rieSenie problémov ne-
konvenénymi sposobmi. Klasické konvenéné (presné) metddy, napr. Backtracking alebo A*,
st na jednej strane schopné najst najlepsi mozny vysledok, avSak negarantuji najdenie opti-
malneho riesenia v prijatelnom case. Existuju rézne typy tloh, pri ktorych st tieto metédy
neefektivne alebo tplne nepouzitelné. Takéto typy tloh si spravidla velmi rozsiahle a kom-
plikované, a pouzitim klasickych algoritmov nie je mozné ziskat vysledok v redlnom case. Je
preto potrebné znizit naroky na presnost a zvolit heuristické met6dy a sposob vypoétu [38].

Typicky inziniersky pristup k rieseniu problémov je zaloZeny na vyuziti ur¢itych pravidiel
a na ludskej skisenosti [35]. Evolu¢né algoritmy sa naopak snazia problém previest na tilohu
prehladavania priestoru S vSetkych kandidatnych rieseni daného problému, s cielom najst to
najlepsie. V pripade jednokriteridlnej optimalizicie to znamend minimalizovat alebo maxi-
malizovat tzv. i¢elovi funkciu f(z) : S — R, kde optimalne riesenie je zops = arg min f(x),
resp. Topt = arg maz f(x).

2.1 Historia

Myslienka evolu¢nych algoritmov vychadza z biologického procesu evolicie, tak ako ho opi-
sal Charles Darwin vo svojej knihe O pévode druhov [6]. Darwin popisuje princip “prirodze-
ného vyberu” jedincov, ktory umoznuje silnejsim jedincom prezit, mat viac potomkov ako
slabsi jedinci a posunit svoje vlastnosti dalfm generaciam. Dalsi dolezity objav v oblasti
evolucie urobil Gregor Mendel [12], ktory popisal princip dedi¢nosti vlastnosti na trovni
génov, z jednej generacie na dalsiu. Oba pristupy (a mnohé dalSie modernejsie) dnes integ-
ruje pokrocilejSia evolucna tedria, nazyvana neodarwinizmus. T4 pracuje na trovni DNA,
kde popisuje principy kombindcie a mutécie vlastnosti jedincov.

Vyskum v oblasti evolu¢ny algoritmov sa zacal rozsirovat az v druhej polovici 20. sto-
roc¢ia, pricom termin “evolucéné algoritmy” vznikol az na zaciatku 90. rokov, kedy spolu
zacali vyskumnici z tejto oblasti spolupracovat [35]. Historicky nezdvisle na sebe vznikli
Styri zékladné varianty EA:

o evoluéné stratégie [32],



o evolucné programovanie [11],
o genetické algoritmy [15],

o genetické programovanie [19].

Jednotlivé varianty vSak majui ur¢ité spolo¢né rysy. Medzi hlavné patri praca s populaciou
jedincov, z ktorych vznikaji novi jedinci v snahe najst toho najlepsieho. Pri tvorbe novej
populécie tieto algoritmy vyuzivaji urcité operatory, inSpirované v genetike. Medzi ne patri
vyber rodicov (selekcia), ich nésledné kriZenie a ndhodna mutécia v génoch nového jedinca.
U jednotlivych jedincov je vzdy vyhodnotena ich kvalita, ktord urcuje pravdepodobnost ich
nasledného vyberu. V tejto praci sa budeme dalej venovat genetickym algoritmom a ich
variante NSGA-II.

2.2 Genetické algoritmy

Tvorcom a priekopnikom v oblasti genetickych algoritmov sa stal americky teoreticky biolog
John Holland [15], ktory Studoval elementdrne procesy v populdciach, ktoré su z hladiska
evolucie nepostradatelné. Na zaklade svojho vyzkumu neskor navrhol geneticky algoritmus,
ako abstrakciu k prislusnym biologickym procesom [38].

Genetické algoritmy cerpaju inspiraciu z evolu¢ného vyvoja jedincov, tzn. snazia sa vyvoj
napodobnit tak, ako prebieha v prirode. Ako teoreticky zaklad je brand Darwinova tedria
prirodzeného vyberu [6] a Mendelova tedria prenosu dedi¢nych informécii.

Pri prehladévani stavového priestoru sa obvykle vyuzivaji dva rézne pristupy. Snaha o pre-
hladanie ¢o najvicsej Casti stavového priestoru (exploration) a snaha o ¢o najpodrobnejsie
preskiimanie slubnych oblasti stavového priestoru (explotation). Tieto pristupy st navza-
jom protichodné a pri hladani optimélneho riesenia sa odporica nezameriavat sa iba na
jeden, ale zvolit optimalnu kombindciu oboch. Vyhodou GA je, Ze nastavenim vstupnych
parametrov je mozné docielit Tubovolné vyvazenie medzi tymito dvoma pristupmi.

Zékladna varianta GA je velmi vSeobecnd a umoznuje Sirokd variabilitu implementécie
jednotlivych aspektov algoritmu, v zavislosti od rieSeného problému. Medzi tieto aspekty
patri napriklad typ kdédovania a reprezenticie chromozému, stratégia vyberu rodicov, typ
krizenia a mutacie. Zakladny popis genetickych algoritmov v tejto kapitole bol spracovany
podla [25].

2.2.1 Zakladné pojmy

V genetickych algoritmoch sa taktiez pouziva terminolégia prevzata z bioldgie. Pracuje sa
s jedincami, ktori st ¢asto oznacovani ako genotypy alebo chromozémy. V biologii maji
jedinci bezne niekolko chromozdémov, avsak v GA sa vicsinou pracuje s jedincami s jednym
chromozémom, preto je mozné tieto pojmy zjednotit. Chromozémy st tvorené linedrne
usporiadanou postupnostou génov, ktorych stav je reprezentovany alelami. Kazdy jedinec
(chromozém) reprezentuje jedno kandidétne riesenie problému. Jeho kvalita je urcenéd po-
mocou tzv. fitness hodnoty, ktord uréuje mieru zdatnosti (kvality) daného jedinca.



Gén

V EA predstavuji gény jednotlivé parametre, ktorych optimélne hodnoty sa snazime néjst.
Plati, Ze gén je zdkladna stavebnd jednotka chromozému a moéze nadobidat iba hodnoty
z definovanej abecedy, napr. bindrne alebo celé ¢isla. Konkrétna hodnota génu sa nazyva
alela. V porovnani s bioldgiou, je pojem gén v EA znacne zjednoduSeny.

Chromozém

Chromozém je linearna postupnost génov, kde pre chromozémy rovnakého typu plati, ze
gén na i-tej pozicii kéduje vzdy tu isti vlastnost. Konkrétna pozicia génu v chromozéme
sa nazyva lokus. Navrh optimalneho kédovania chromozému je jeden z hlavnych problémov
EA a je vzdy zavisly od konkrétneho rieSeného problému.

Genotyp

Genotyp je sibor vsetkych génov jedinca. Bezne je reprezentovany ako retazec génov, ktory
kéduje jednotlivé vlastnosti daného jedinca. Z genotypu je nasledne mozné ziskat kon-
krétnu podobu kandiddatneho rieSenia a to jeho vhodnou interpretaciou. V. GA sa casto
nerozliSuje medzi pojmami genotyp a chromozém, nakolko jedinci st bezne reprezentovani
jednym chromozémom. Existuju vsak aj varianty GA, ktoré uvazuju jedincov s viacerymi
chromozémami.

Fenotyp

7 biologického hladiska je fenotyp siibor pozorovatelnych znakov a vlastnosti jedinca v da-
nom prostredi. To znamena, ze predstavuje konkrétnu podobu jedinca, ktorého vlastnosti
st kédované v genotype. V evoluénych algoritmoch predstavuje fenotyp konkrétnu repre-
zentaciu genotypu, napr. schému obvodu, ohodnotenie jednotlivych premennych a pod.
Konkrétny sposob reprezenticie genotypu je bezne zavisly na rieSenom probléme.

Jedinec

Jedinec je jeden predstavitel z populédcie. Je definovany genotypom, resp. chromozémom
a plati, ze kazdy jedinec predstavuje jedno kandidatne riesenie. Konkrétne kandidatne rie-
Senie moze byt v danej generacii reprezentované viacerymi jedincami.

Fitness hodnota

Fitness hodnota je numerické ohodnotenie kvality kandiddtneho rieSenia, ktoré je reprezen-
tované konkrétnym jedincom. Jej hodnota sa pocita pomocou tzv. fitness funkcie, ktorej
implementécia je priamo zavisla na rieSenom probléme.



Populacia

Populécia je mnozina obsahujica vsetky kandidatne rieSenia daného problému v aktudl-
nej iteracii vypoctu. Je to struktidra obsahujica n chromozémov, kde plati n > 1 a pocas
vypoctu sa pocet jedincov v populdcii nemeni. Menia sa iba samotni jedinci napriec¢ jed-
notlivym generdciam (iterdciam) vypoctu.

2.2.2 Zakladna myslienka

Ako uZ bolo povedané, zikladnou myslienkou genetickych algoritmov je evoluény proces
v prirode, ktory je pre tGcely vypoctu znacne zjednoduseny. Pocas vypoctu sa pracuje s po-
pulaciou jedincov, kde kazdy jedinec je tvoreny jednym chromozémom, tzn. jednym kan-
didatnym riesenim problému. Kazdy jedinec je posudzovany podla kvality riesenia, ktoré
reprezentuje. Tato miera sa nazyva fitness hodnota, ktord je vypocitand pomocou fitness
funkcie. Na zaklade tejto hodnoty st jedinci vyberani na vytvorenie novej populacie, pricom
plati, Ze jedinci s vyssSou fitness hodnotou majui vicsiu Sancu na vyber, tzn. plati prirodzend
selekcia. Pri tvorbe novej populécie plati, ze dvaja jedinci z aktudlnej populacie vytvoria
dvoch potomkov. Pri vytvarani potomka dochadza ku krizeniu genetickej informaécie z oboch
rodicov. Aby sa vsak do vypoctu vlozila aj ist4 variabilita medzi jedincami, bola ako va-
riaény operator zavedend mutacia v genotype jedincov. Mutacia je uréitd ndhodnd zmena
v génoch nového jedinca. Selekcia, krizenie a mutéacia st spolo¢ne oznacované ako genetické
operatory.

Inicializacia populacie

Y

Y

Ohodnotenie populacie

Je spInena ukonéujuca Ano
podmienka?

Nie
Y

Vyber rodi¢ov Vratenie najlepSieho jedinca

Y Y

Krizenie Koniec

'

Mutéacia

v

Tvorba novej populacie

Obr. 2.1: Schéma genetického algoritmu



Zakladna schéma genetického algoritmu je zobrazena na obrazku 2.1, kde vypocet zacina
vytvorenim pociatocnej populacie, ktora sa sklada z n ndhodne vygenerovanych jedincov.
Pocet jedincov v populécii je zavisly na konkrétnom rieSenom probléme, typicky sa vSak
pracuje so stovkami az tisicmi jedincov. Kazdy jedinec je nasledne ohodnoteny pomocou
fitness funkcie a je vypocitana jeho kvalita. Na zaklade fitness hodnoty st postupne vy-
brané dvojice rodi¢ov, kde ich krizenim vznikaji novi jedinci. Tito jedinci mézu byt este
s urc¢itou pravdepodobnostou mutovani. Postup selekcie, krizenia a mutécie sa opakuje,
kym nie je vytvoreny pozadovany pocet novych jedincov, ktori si ndsledne ohodnoteni
fitness funkciou. Novo vytvorend populéacia nédsledne nahradza stard s tym, ze v urcitych
variantach genetickych algoritmov sa pracuje s tzv. elitizmom. Ten zabezpecuje, ze urcity
pocet najlepsich jedincov z povodnej populacie sa dostane do novej. Rovnaky pocet naj-
horsich jedincov z novej populécie je nésledne vyhodeny. Vypocet je nasledne ukonceny, ak
niektory z jedincov v novej populécii Spiﬁa ukonc¢ujicu podmienku, pripadne ak bol dosia-
hnuty maximéalny pocet generacii. V takom pripade je ako vysledné riesenie vrateny jedinec
s najlepsim ohodnotenim.

2.2.3 Kodbdovanie chromozému

V typickom pripade pouzitia genetickych algoritmov je rieSeny problém prevedeny na po-
stupnost genetickych charakteristik, tzn. parametrov, ktoré sa budu optimalizovat. Napri-
klad pre funkciu

min f(z1,x2) = (1 — 5)2 + (29 — 2)2, Ve, 9 —3< a1 <3AN-8<1x9<8

s optimalizované parametre x1 a xs, pricom obe premenné maji presne definovany obor
hodnét, ktoré mézu nadobuidat [1].

Pred samotnym vypoctom je potrebné urcif akym sposobom budd jednotlivé chromo-
zémy kodované. Chromozoémy s reprezentované linedrne usporiadanymi refazcami rovna-
kej dlzky. Spravne kédovanie chromozémov je priamo zévislé na konkrétnej ilohe a taktie
od neho zavisi tspech, ¢i netspech vypoctu. Existuje niekolko bezne pouzivanych variant
kédovania, pricom kazdé mé svoje vyhody, ¢i nevyhody [38].

Binarne kédovanie

Najbeznejsim typom kdédovania je binarne kédovanie, kde je kazdy chromozém kédovany
ako postupnost 0 a 1. Pre vela problémov vsak toto kédovanie nie je prirodzené a je potrebné
vykonat opravy po krizeni alebo mutécii [38].

Genetické algoritmy predpokladaji, Ze mald zmena v chromozéme sa prejavi ako mald
zmena vlastnosti jedinca, napriklad zmena spdsobend mutaciou sa prejavi ako mala zmena
vo fenotype. Avsak klasické bindrne kédovanie tento predpoklad narusuje. Napriklad su-
sedné hodnoty 7 a 8 st v bindrnom kdédovani reprezentované ako 0111 a 1000, tzn. ze bolo
potrebné zmenitf vsetky Styri bity. Tento nedostatok je mozné riesit vyuzitim nestandard-
ného typu kédovania, ako je napr. Grayov kéd. V tom si susedné hodnoty kédované bindrne
tak, ze sa liSia prave v jednom bite.

Priklad binarneho kédovania:



Chromozém A 11011001010110
Chromozém B 10011010001010

Koédovanie hodnotou

Kédovanie hodnotou je vhodné pouzit na optimalizacné problémy, ako napriklad pri ké-
dovani vah neurénovych sieti. V takomto pripade obsahuje chromozém redlne ¢isla, ktoré
reprezentuju jednotlivé vahy [1]. Vo vSeobecnosti je mozné pouzit kédovanie hodnotou na
problémy, kedy by bolo pouzitie binarneho kédovania prilis komplikované. Chromozém je
potom retazec TubovoInych hodnét, ktoré st spojené s problémom. Je ale potrebné prispo6-
sobit danému kdédovaniu aj operécie krizenia a mutacie [25].

Priklady kédovania hodnotou:

Chromozém A 0.215 0.36 0.84 0.236 0.452 0.195
Chromozém B (up) (right) (down) (left) (down)

Permutacéné kédovanie

Permutacné kédovanie je mozné pouzit pri problémoch usporiadania prvkov. Medzi takéto
typy tuloh patri napriklad problém obchodného cestujiceho (TSP - Traveling Salesman
Problem). Kazdy chromozém sa skladd z pevného poctu znakov alebo ¢islic, ktoré uréuju
poradie spracovania jednotlivych kédovanych vlastnosti. Kazdy chromozém musi obsaho-
vat vSetky znaky vstupnej abecedy a je preto potrebné prisposobit aj operécie krizenia
a mutécie, aby kazdy novy jedinec spliial tito podmienku [1].

Priklad permutacného kédovanias:

Chromozém A 135298647
Chromozém B B ADFEG C

Stromové kédovanie

Stromové kédovanie nachddza uplatnenie najmé v genetickom programovani, kde su jed-
notlivé kandiddtne riesenia (programy) reprezentované pomocou syntaktickych stromov.
Pri takomto kédovani plati, Ze jedinci tvoria vzdy syntakticky spravne a spustitelné pro-
gramy. Aby bola tato vlastnost zachovana, je potrebné prispdsobit aj genetické operatory
krizenia a mutdcie. Na rozdiel od dalich druhov kédovania, pri stromovom plati, ze dizka
chromozémov moéze byt premenliva.

Priklad stromového kédovania:
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Chromozém A Chromozém B

2.2.4 Postup vypoctu
Vytvorenie pociato¢nej populacie

Pri inicializécii vypoctu je vytvorenych n jedincov, ktorym si vygenerované pociatocné
hodnoty chromozémov. Inicializicia hodno6t je obvykle ndhodnéa, avsak mézu byt vyuzité
urcité vlastnosti o rieSenom probléme, ¢o umozni vyuzitie réznych heuristik a tym genero-
vanie jedincov s hodnotami blizS$imi optimu. Pocet jedincov v populécii je rovnaky pocas
celého priebehu vypoctu a zavisi od rieseného problému. Ich pocet je vSak bezne niekolko
stoviek az tisic, kvoli zaisteniu dostatocnej genetickej rozmanitosti [2].

Ohodnotenie jedincov

V kazdej iteracii vypoctu je potrebné ohodnotit kvalitu vsetkych jedincov. Hodnotenie
jedincov je vykondvané pomocou tzv. fitness funkcie, ktora urcuje stupen adaptacie chro-
mozomu s ohladom na rieseny problém. Vysledkom fitness funkcie je fitness hodnota, ktorej
hodnotu sa snazime maximalizovat, kde maximalna hodnota oznacCuje optimalne riesenie
problému. Okrem fitness funkcie sa vyuziva aj tzv. tcelova funkcia, ktord urcuje kvalitu
kandidatneho jedinca s ohladom na rieseny problém. Jej vysledok méze byt totozny s fit-
ness hodnotou alebo méze byt pouzitd ako medzivysledok na vypocet fitness hodnoty [3].
Taktiez je okrem kvality jedincov v kazdej iteracii pocitand aj kvalita samotnej popula-
cie. T4 je vypocitand ako priemerna hodnota fitness hodndt vsetkych jedincov z aktudlnej
generacie.

Nakolko je schopnost genetického algoritmu néajst spravne rieSenie silne zavisla od sprav-
neho navrhu a implementacie fitness funkcie, je potrebné aby boli vzdy splnené urcité
poziadavky:'

1. Fitness funkcia by mala byt jasne definovana, tzn. vypocet fitness hodnoty by mal
byt lahko pochopitelny.

1https ://towardsdatascience.com/how-to-define-a-fitness-function-in-a-genetic-algorithm-
be572b9%ea3b4.

11


https://towardsdatascience.com/how-to-define-a-fitness-function-in-a-genetic-algorithm-be572b9ea3b4
https://towardsdatascience.com/how-to-define-a-fitness-function-in-a-genetic-algorithm-be572b9ea3b4

2. Implementacia fitness funkcie by mala byt implementovand efektivne. Ak by sa vy-
pocet fitness hodnoty stal kritickym bodom algoritmu, celkova uc¢innost genetického
algoritmu by sa znizila.

3. Fitness funkcia by mala vratit kvantitativne ohodnotenie kvality jedinca.

4. Fitness funkcia by mala generovat intuitivne vysledky, tzn. pre najlepsich/najhorsich
jedincov by mala vracat najlepsie/najhorsie ohodnotenie.

Selekcia

Selekcia je vyber rodicov (dvojic jedincov) na tvorbu novej generécie kandidétnych rieseni.
Obecne v EA plati vyber rodicov s preferenciou lepsich (silnejsich) jedincov, ¢o simuluje
prirodzeny vyber jedincov v prirode. Do vyberu rodi¢ov sa vsak mozu dostat aj jedinci
s horsim ohodnotenim, aby bola zarucena dostato¢nd variabilita medzi jedincami a predi-
slo sa uviaznutiu v lokalnych extrémoch ucelovej funkcie. Na zarucenie takéhoto vyberu
je potrebné vyuzit niektory z pravdepodobnostnych mechanizmov vyberu. Pred samotnym
vyberom je potrebné prepocitat kvalitu jedincov na pravdepodobnosti ich vyberu ako rodi-
¢ov. Tato pravdepodobnost je prepocitavand z fitness hodnoty jedinca a z fitness hodnoty
zvys$nych jedincov v populacii. Po vypocitani pravdepodobnosti je mozné na vyber rodicov
pouzit niektory z typicky vyuzivanych mechanizmov selekcie [1]:

e Ruleta je proporcionélny typ selekcie jedincov, kde je na zaciatku kazdému jedincovi
priradena pravdepodobnost jeho vyberu na zaklade jeho fitness hodnoty. Pravdepo-
dobnost p; je vypocéitana ako

fi
Zévzl i

kde N je velkost populécie, i € {1,..., N} je index jedinca v populdcii a f; je fitness
hodnota daného jedinca. Cielom tohto pristupu je lepsim jedincov zvysit Sancu aby
boli vybrani ako rodicia, avsak priradit urciti, nenulovi pravdepodobnost aj horsim
jedincom, aby sa zvysila diverzita populacie.

pi = (2.1)

Postup vyberu si mézeme predstavit ako hru ruleta, kde je herné koleso rozdelené na
N casti o velkosti odpovedajicej pravdepodobnosti jednotlivych jedincov. Néasledne sa
kolesom “zatoci” a vyberie sa jedinec na ktorého segmente sa koleso zastavilo. V praxi
sa vyuziva interval < 0,1 >, ktory je rozdeleny na N segmentov. Priklad rulety je
mozné vidiet na obrazku 2.2. Néasledne je ndhodne vygenerované cislo a vyberie sa
jedinec v ktorého segmente sa Cislo nachadza. Vyber sa opakuje, kym nie je vybrany
pozadovany pocet jedincov.

e Stochastické ndhodné vzorkovanie je obdobou algoritmu rulety. Rovnako ako pri
rulete sa vytvori “koleso” s rozdelenim oblasti odpovedajicim pravdepodobnostiam
jedincov, avsak na ruletu v tomto pripade ukazuje tolko ukazovatelov, kolko sa vybera
rodicov, tzn. ze vSetci rodic¢ia st vybrani po prvom zatoceni. Priklad stochastického
nahodného vzorkovania moézte vidiet na obrazku 2.3.
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1.10% 2.10%

4.40%
Obr. 2.2: Princip vyberu jedincov podla rulety

1.10% 2.10%

4.40%

Obr. 2.3: Princip vyberu jedincov na zdklade stochastického nahodného vzorkovania

e Turnaj je sposob selekcie jedincov, kedy je vytvorend skupina nahodne vybranych
m jedincov, pricom plati 2 < m < n, kde n je velkost populacie. Z tejto skupiny sa
nésledne stéva rodi¢ jedinec s najlepsou fitness hodnotou (vitaz turnaja). Nésledne sa
turnaj opakuje, kym nie je vybrany pozadovany pocet rodic¢ov. Tento sposob simuluje
boj medzi jedincami v prirode o pravo dalSej reprodukcie. Vyhodou tohto sposobu
je, ze umoznuje aj jedincom s nizsSim fitness aby sa stali rodi¢mi, ¢o vnasa do vy-
poctu vacsiu geneticku variabilitu a umoznuje predchadzat uviaznutiu v lokalnych
extrémoch.

KriZenie

KriZenie je jeden z hlavnych genetickych operdtorov, ktory simuluje ndhodnd vymenu in-
formacii medzi rodi¢mi, ktord postvaji na svojho potomka. Typicky sa v genetickych al-
goritmoch zvolia dvaja rodic¢ia, ktorych krizenim vzniknt dvaja novi jedinci. V idedlnom
pripade by mali byt novi jedinci kvalitnejsi ako ich rodi¢ia, moze sa vSak stat, ze ich kva-
lita bude horsia. To vSak umoznuje predchadzat uviaznutiu v lokdlnych extrémoch tucelovej
funkcie [38].

Vo vSeobecnosti krizenie spociva vo vzajomnej vymene urcitych casti chromozémov. Bezne
sa pouziva niekolko spésobov krizenia, pricom si jednotlivé typy zavislé od pouzitého spo-
sobu kédovania chromozémov:

e Jednobodové krizenie je najjednoduchsi sposob krizenia. Spociva v ndhodnom sta-
noveni bodu krizenia, pricom pre chromozémy dlzky n mdze tento bod nadobiidat hod-
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noty 1 ... n — 1. Potom plati, ze prvy potomok vznikne kombinaciou prvej casti prvého
rodic¢a s druhou ¢astou druhého rodica. Pre druhého potomka je postup opacny:

Rodic¢ A 011101(1100
Rodi¢ B 11100111001

1. potomok [ 0111011001
2. potomok [ 1110011100

Viacbodové kriZenie je rozsirenou variantou jednobodového. Nahodne je vygenero-
vanych niekolko bodov kriZenia, minimélne asponi 2. Pre chromozémy dizky n mézu
nadobudat hodnét 1 ... n — 1. Potomkovia st nasledne vytvarany obdobne ako pri
jednobodovom krizeni s tym, ze sa vlastnosti od rodi¢ov dedia striedavo podla bodov
krizenia:

Rodi¢ A O1(1101(110

Rodi¢ B 1171001(100

1. potomok || 01 1001|110
2.potomok || 1111011100

O = O

Uniformné kriZenie vyuziva pravdepodobnostni mieru prenosu informacie od jed-
notlivych rodi¢ov. Na zaciatku je pevne stanovena miera pravdepodobnosti, typicky
50% a s tou sa jednotlivé gény prendsaji od rodi¢ov k potomkom:

Rodi¢ A 0111011100
Rodi¢ B 1110011001

1. vyber 1211212221
2. vyber 2212112122

1. potomok [ 0111011000
2.potomok || 1110011101

Aritmetické kriZenie je vyuzivané pri chromozémoch kédovanych realnymi hod-
notami. Hodnoty génov st vyberané nahodne s uniformnym pravdepodobnostnym
rozlozenim koeficientu a; [45]:

%" = gPa; + g1 — @), a;i € [0,1]
g7 = gl"(1 — @) + g%a;

gi ... hodnota génu i
P; ... rodi¢ (parent), j € {1,2}
Oy, ... potomok (offspring), k € {1,2}

Krizenie v permutacnych problémoch je iny typ krizenia ako predchadzajuce.
V permutacnych problémoch nie je totiz mozné vytvorit nového jedinca iba kombi-
néaciou urcitych casti rodi¢ov. V takomto pripade by sa totiz do potomka nemuseli
dostat vsetky hodnoty a niektoré by sa naopak opakovali. Tento problém je mozné
riesit s vyuzitim indexovych tabuliek alebo pouzitim krizenia typu PMX.
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Mutacia

Mutécia je variacny operator, ktory umoznuje predist predcasnej konvergencii vypoctu a po-
skytuje moznosti ndhodného prehladavania v blizkom okoli konvergovanej populécie. Blizke
okolie mézeme chapat ako mnozinu jedincov, ktori sa od jedincov v populacii lisia v mi-
nimalnom pocte bitov [38]. Vo vSeobecnosti plati, ze mutécia je ndhodnéd zmena v génoch
chromozému. V genetickych algoritmoch sa s urcitou, predom danou pravdepodobnostou,
umelo zmeni hodnota ndhodného génu a ndhodne vybraného potomka. Pravdepodobnost
mutdacie sa obvykle voli ako mald hodnota, typicky 1/n, kde n je pocet jedincov v populacii.
Maximélne by vSak hodnota pravdepodobnosti mutacie mala byt aspon 0,001, pri popula-
ciach mensich ako 1000 jedincov. Samotné zmena hodnoty pri mutacii zavisi od pouzitého
kédovania chromozému. Pri bindrnom kédovani je mutéciou invertovand hodnota ndhodne
vybraného génu u zvoleného potomka. Pri chromozémoch s kédovanim redlnymi hodnotami
sa k vybranému génu pripoé¢ita urcitd mald hodnota, t4 by vSak nemala presiahnut 10%
povodnej hodnoty s tym, ze méze byt aj zaporna [45].

Vytvorenie novej generacie

Pri vytvarani novej generacie sa vytvara nova populacia z novovytvorenych jedincov a z je-
dincov starej populécie. Existuje niekolko nahradzovacich stratégii, ktoré urcuji, kolko no-
vych a starych jedincov sa dostane do novej populécie:

e Generacny model je najjednoduchsi sposob tvorby novej populécie. Jedinci starej
populacie st vzdy jednoducho nahradeni svojimi potomkami. Kazda populacia preto
vzdy obsahuje iba novych jedincov.

e Inkrementalny model je model s postupnym nahradzovani starych jedincov no-
vymi. V kazdej novej generacii je nahradeny jeden, najhorsi jedinec starej populécie
jednym, najlepsim potomkom.

e« Model s prekrytim generacii je extrémnym pripadom predoslych dvoch modelov.
V novej populacii je totizto nahradend vzdy iba cast jedincov zo starej populécie.
Najcastejsie sa pouzivaju tri sposoby ako prekryt jedincov z jednotlivych generacii:

— Je vybrany urcity pocet potomkov, spravidla najlepsich, ktory s rovnomernym
rozlozenim pravdepodobnosti nahradia ndhodne vybranych rodicov.

— Zo starej populdcie je vybrany uréity pocet najlepsich rodicov (elita), ktory
v novej populécii nahradia najhorsie ohodnotenych potomkov. Tato metoda je
vhodnda najma preto, aby sa predislo strate doteraz najlepsieho najdeného kan-
didatneho riesenia.

— Rodicia aj potomkovia st zoradeni podla kvality ich kandidatnych rieseni a do
novej populacie sa vyberie n najlepsich jedincov, kde n je velkost populacie.
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Ukoncenie vypoctu

Nakolko uz z podstaty genetického algoritmu vyplyva, Ze nie sme predom schopni urcit
k akému vysledku sa vypocet dostane, je potrebné pred samotnym behom algoritmu urcit
podmienky, na zaklade ktorych bude vypocet ukonceny. Zékladnou podmienkou je najdenie
jedinca, ktory reprezentuje spravne (optimalne) riesenie. Ak je takyto jedinec néjdeny,
vypocet je ukonceny. AvSak, ak nie je mozZné takéhoto jedinca najst, je mozné vypocet
ukonc¢it z niekolkych dalsich dévodov. Napriklad, ak by sa celkova kvalita populéacie po
niekolko generacii nezvysovala alebo by bol dosiahnuty vopred stanoveny pocet generacii.
V takomto pripade je ako najoptimélnejsie riesenie vratené kandidatne rieSenie najlepsie
hodnoteného jedinca. Pri rieseni problémov o ktorych sa vopred vie, ze budu ¢asovo velmi
naro¢né, je mozné vopred zvolit maximalnu dobu behu programu, po ktorej uplynuti je
vypocet zastaveny a je vratené kandidatne riesenie najlepsieho jedinca.

2.3 NSGA-II

Klasické evoluéné algoritmy uvazuju optimalizéciu na zdklade jedného kritéria. V praxi je
ale typicky potrebné riesit problémy, kde je potrebné pracovat s niekolkymi konfliktnymi
kritériami. Takéto problémy sa nazyvaji multikriteridlne a je potrebné na ich riesenie vyuzit
multikriteridlne optimalizac¢né algoritmy MOFEA (Multiobjective Optimization Evolutionary
Algorithms). V tejto praci budeme dalej pracovat s algoritmom NSGA-II Nondominated
Sorting Genetic Algorithm - II [7], ¢o je multikriterdlna varianta genetickych algoritmov.

2.3.1 Multikriterialna optimalizacia

Pri rieSeni multikriteridlnych optimaliza¢nych problémov sa snazime optimalizovat niekolko
konfliktnych acelovych funkcii, pricom plati, Ze pri zlepseni hodn6t jednej funkcie sa zaroven
zhorsi hodnota druhej. Nie je teda mozné néjst také riesenie, ktoré by maximalizovalo (resp.
minimalizovalo) vSetky tcéelové funkcie. Nakolko nie je mozné néjst jedno optimélne riesenie,
je vystupom vypoctu tzv. Pareto mnoZina. Je to mnozina vzajomne si nedominujtcich
rieseni, pre ktoru plati

P={zeQ|fyecQ:y~a} (2.2)

kde x,y € ) oznacuje riesenie z mnoziny rieseni 2 a x > y je relacia Pareto dominancie.
Dominujice riesenie mézeme chapat ako urcité riesenie x, ktoré je aspon rovnako dobré
vo vSetkych kritériach a lepsie aspon v jednom kritériu ako nejaké iné riesenie y. Ukazku
Pareto mnoziny mézeme vidiet na obrazku 2.4.

2.3.2 Postup vypoctu

Zakladné schéma vypoctu algoritmu NSGA-II je rovnakd ako v zdkladnej variante genetic-
kych algoritmov. To znamen4, ze sa na zaciatku vytvori poc¢iatocna populéacia kandidatnych
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Obr. 2.4: Ukazka Pareto mnoziny pre problém maximalizacie tcelovych funkcii

rieseni, nasledne sa vypocita ich fitness hodnota a vytvori sa populacia potomkov. Rozdiel je
ale vo vytvoreni novej populécie. To vyuziva radenie jedincov podla ich Pareto dominancie.

Pri radeni jedincov sa na zaciatku vytvori zmiesand populacia tvorend jedincami starej
populécie a ich potomkami. Nasledne sa pre kazdého jedinca vyhodnoti ¢i je dominovany
nejakym inym jedincom. Ak dominovany nie je, vyberie sa z mnoziny a vlozi sa do Pareto
mnoziny. Vybrani jedinci st odstraneni z pomocnej mnoziny zmiesanej populacie. Takto sa
vytvori niekolko Pareto mnozin, kym nie st priradeni vSetci jedinci. Pre kazda Pareto mno-
zinu sa pre kazdého jedinca v nej vypocita tzv. zhlukova vzdialenost (crowding distance),
ktora urcuje vzdialenost jedinca od ostatnych jedincov v danej Pareto mnozine. Vyuziva
sa pri vybere jedincov z Pareto mnoziny, ktord sa celd nezmesti do novej populacie. Sluzi
najma na zvysenie diverzity medzi jedincami a je pocitana ako

N g
D(z;) = ; man () = min(Fy) (2.3)

kde D(x;) je vzdialenost jedinca x; od susednych jedincov z;—1 a x;11, N je pocet uce-
lovych funkeif a d; je vzdialenost od susednych jedincov podla celovej funkcie f;. Hodnota
dé» sa vypocita ako

&y = |fj(xit1) = fi(zi1)] (2.4)
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Pre krajnych jedincov plati, ze ich vzdialenost je rovnéd oo, z ¢oho vyplyva, ze sa vzdy
dostant do novej populécie. V pripade, Ze sa nezmestia obaja, je vybrany iba jeden z nich.
Po vypocitani zhlukovych vzdialenosti pre vsetky Pareto mnoziny sa kandidatne rieSenia
zoradia podla trovne ich Pareto mnoziny (index iteracie v ktorom bola mnozina vytvorend)
a nasledne podla hodnoty ich zhlukovej vzdialenosti v danej trovni. Po zoradeni jedincov
je vybranych n najlepsich, kde n je velkost populédcie. Grafick( ukazku tvorby jednotlivych
Pareto mnozin s naslednou tvorbou novej populdcie mézeme vidiet na obrazku 2.5.

A A A

- & - -
N

o\
\ \
w \

4
\ \

\=)

T > 100

fi00 >

(a) Pomocné populédcia (b) Vytvorenie Pareto mnozin  (c) Vyber n najlepsich jedincov

Obr. 2.5: Tvorba novej populacie z Pareto mnozin
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Kapitola 3

Umelé neuronové siete

Umelé neurénové siete (Artificial Neural Networks) predstavuji jeden z mnohych vypocet-
nych modelov vyuzivanych v oblasti umelej inteligencie. Hlavnil inspiraciu ¢erpaju v Iud-
skom mozgu a v procesoch, ktoré v nom prebiehajt. Ich zdkladnou zlozkou st umelé neurény,
ktoré st abstrakciou biologickych neurénov. Jednotlivé neurény si prepojené do vrstiev a st
schopné reagovat na vonkajsie podnety, a na zédklade toho upravovat svoj vystup, a odozvu
celej siete. Toto chovanie je abstrakciou ucenia v mozgu.

Termin “neurénové siete” je prevzaty z prace neurovedcov Warrena McCullocha a Wal-
tera Pittsa [26], ktori v roku 1943 prisli s prvym konceptudlnym ndvrhom umelych neuréno-
vych sieti. Vo svojej praci popisuji koncept neurénu, inspirovaného biologickym neurénom,
ktory je organizovany do hierarchie (siete), ktord je schopné prijimat vstupy, spracovavat
ich a generovat odpovedajice vystupy.

3.1 Umely neurén

Neuroén je zakladna vypocetna jednotka v neurdnovej sieti. Jeho funkcia je velmi jednodu-
chd, je to v podstate “spinac¢”, ktory sa zopne, ak ma na vstupe dostatocne velky impulz.
Nasledne je informécia z neho zaslana dalSiemu neurénu alebo na vystup siete.

Dendrit

Telodendrie

Ranwvierow

zarez
Meurocyt

Schwannova
. .. bunka

q Myelinova posva

|Jadro

Obr. 3.1: Biologicky neurén, prevzaté z [8]
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Model umelého neurénu vychadza z biologického neurénu, ktory sa sklada z niekolkych
casti. Jeho vyobrazenie je na obrizku 3.1. Hlavnui cast tvori telo bunky, nazyvané tiez
soma, obsahujtuca jadro okolo ktorého je mnozstvo malych vybezkov. Tie sa nazyvaji den-
drity. Slazia ako vstup neurénu a prijimaji impulzy od inych neurénov. Vystup neurénu
sa nazyva axon, ktory ma podobne ako dendrit niekolko vybezkov, aby mohol byt spojeny
s viacerymi neurénmi. Spojenie s inymi neurénmi je zabezpecené pomocou specidlnych va-
zieb, nazyvanych synaptické vizby. Tie spdjaji vystup (axon) jedného neurénu so vstupom
(dendritom) dalSieho. Synapsie si elektrochemické vézby, ktoré prendsaji impulzy medzi
neurénmi. V tele neurénu su prijaté impulzy nasledne séitavané a v pripade prekrocenia tzv.
vnutorného potencidlu je neurén excitovany (vybudeny). V takom pripade je impulz z tela
zaslany na axon a preposlany dalsim neurénom. Sila vystupného, resp. vstupného signalu
moze byt este patri¢ne upravend, podla synaptickej vahy prislusnej synaptickej vézby. Ta
moze byt excita¢nd alebo inhibiénd, tzn. signal méze byt zosilneny alebo zoslabeny [20].

Ucenie umelej neurénovej siete nasledne spociva v nastavovani jednotlivych synaptic-
kych vah. Ako prvy prisiel s tymto konceptom Donald Hebb, ktory ho v roku 1949 popisal
vo svojej knihe The Organization of Behaviour [13]. Z tohto poznatku nésledne vychadzal
Frank Rosenblatt [34], ktory priSiel s vylepsenym modelom p6vodného ndvrhu neurénu.
Tento model nazval Perceptron a jeho hlavné vylepsenie spocivalo v pridani vah, ¢o umoz-
novalo ucenie siete [30]. Jeho zobecnenie tvori zdklad dnesnych neurénovych sieti a mozete
ho vidiet na obrazku 3.2.

Bias
b
X1 o—W,
u

Sy — 90 y |
X4 ._W4

Bazova Aktivacna

funkcia funkcia
X, 9—W,

n n

Obr. 3.2: Obecny model umelého neurénu

Neurén obsahuje n rozmerny vstupny vektor & = (1,2, ..., &) spolu s n rozmernym
vahovym vektorom @ = (w1, wa, ..., wy), pricom plati, Ze s kazdym vstupom z; je spojend
odpovedajica vaha w;. Jednotlivé vstupy s nasledne vynasobené svojimi vadhami a sé¢itané
dokopy, tzn. je vypocitany vnitorny potencidl neurénu u podla tzv. bazovej funkcie:

=1

Ak hodnota vnutorného potencidlu presiahne prahovii hodnotu, oznac¢ovaniu ako bias,
neurén sa nasledne aktivuje. Neurén moze pre zjednodusenie obsahovat vstup zg, ktorého
hodnota bude 1 a jeho vaha bude prdh daného neurénu:
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u = Z Tiw; (3.2)
=0

Hodnota vystupu neurénu sa pocita pomocou tzv. aktivac¢nej funkcie, ktora je dand na
vystup bazovej funkcie. Aktivacnd funkcia je nelinearna funkcia a méze mat rézne podoby.
Nelinearna funkcia sa vyuziva pre lepsiu moznost ucenia siete a na prevod vystupu neurénu
do urcitého intervalu, typicky od 0 do 1 alebo od -1 do 1.

Kedysi sa vyuzivala najmaé tzv. skokova aktivacna funkcia, ktord moze nadobudat hod-
noty 1 alebo -1, pripadne 1 alebo 0, tzn. vystup je bindrny, resp. bipolarny:

1 preu >0
y= { (33)

-1 preu<O

Skokovt aktivacni funkciu vyuzival napriklad vyssie spominany Pereptron. Nevyhodou
tejto funkcie vsak je, ze sa sief fazsie uéi a malé zmeny vah nemaji na vystup neurénu
vplyv. Dnes sa ako aktivaéné funkcie pouzivaji najmé spojité funkcie ako Sigmoida (3.4)
alebo ReLU (Rectified Linear Unit) (3.5), ¢o je tzv. usmernovacia funkcia. V sicasnosti je
viac vyuzivand ReLU funkcia, pretoze je jednoduchéd na implementéaciu a umoznuje rychle
ucenie siete.

1
- 3.4
4 14e ¢ (34)
u preu >0
Y= (3.5)
0 preu<0

3.1.1 Trénovanie neurénu

Pri spravnom nastaveni vih dokaze jeden neurdn riesit linedrne separovatelné problémy,
vid obrazok 3.3, avSak nie linedrne neseparovatelné, vid obrazok 3.4. To znamena, ze jeden
neur6on nedokaze vyriesit ani tak trividlny problém, ako je XOR. Na riesenie takychto typov
problémov je potrebné pouzit viacvrstvovi neurénovu siet.

X2 A X2 A
N »
L L
X4 X4

Obr. 3.3: Linearne separovatelny problém Obr. 3.4: Linearne neseparovatelny problém

21



Aby neurén déval pozadované vystupy, je potrebné ho najprv natrénovat. To pozostdva
z hladania spravnej kombinacie hodnot vahového vektoru @ a hodnoty prahu pre aktiva-
ciu neurénu. Trénovanie neurénu moéze byt vykonavané tzv. s ucitelom alebo bez ucitela.
Pri trénovani s ucitelom sa vyuzivaju tzv. trénovacie data, ktoré pozostavaji z dvojice
hodnét - vstupny vektor Z, ocakdvany vystup y. Cielom trénovania je najst také hodnoty
vah a prahu, pre ktoré bude chyba vystupu ¢o najmensia. StiCasne ale nechceme aby doslo
k tzv. pretrénovaniu. To znamend, aby bol neurén schopny riesit aj problémy mimo tréno-
vacej mnoziny a nebol natrénovany iba na niekolko konkrétnych hodnét. Chceme dosiahnuft,
aby bol neurén schopny generalizovat (zobecniovat). Na predidenie pretrénovania existuje
niekolko spdsobov, z ktorych najcastejsie vyuzivanym je véasné ukoncenie trénovania. Pri
tomto pristupe sa mnozina trénovacich dat rozdeli na 2 disjunktné podmnoziny - trénovaciu
a testovaciu. Trénovacia podmnozina sa pouzije na trénovanie neurénu a na testovacej sa
overuje schopnost generalizovat naucené vlastnosti. Pri trénovani sa sleduje miera chybo-
vosti pri testovacich datach a trénovanie sa ukonci ked sa chybovost zacne zvysovat, tzn. ked
neurén zacne byt pretrénovany [44]. Graf zavislosti ¢asu trénovania a chybovosti neurénu
mozeme vidiet na obrazku 3.5.

® Chyba testovacich dat

A

@ Chyba trénovacich dat

Chyba

Odporagany &as Cas
ukonéenia ucenia

Obr. 3.5: Chybovost neurénu v zavislosti od ¢asu trénovania
Postup trénovania s ucitelom [36]:

1. Nastavenie wy, ..., w, na ndhodné, typicky velmi malé hodnoty
2. Vyberie sa Z z trénovacej mnoziny a vypocita sa y

3. Ak sa vysledok lisi od ocakavaného, jednotlivé vahy sa nastavia podla prislusnej adap-
tacnej metddy, inak sa nerobi nicé

4. Kroky 2 a 3 sa opakujd, kym nie je dosiahnutd pozadované presnost pre trénovaciu

mnozinu alebo nevyprsi ¢as na trénovanie.

Trénovanie bez ucitela, oznacované ako posilnované ucenie, sa vyuziva najmé v prob-
lémoch, kde je potrebné sa na zdklade aktudlneho stavu (situédcie) rozhodnif o dalSom
chovani systému. Medzi takéto problémy patri napriklad hranie hier. Pri trénovani siete
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nie je k dispozicii trénovacia mnozina, ale ndhodne inicializovand neurénova siet sa necha
pracovat uré¢ity pocet cyklov (hier). Siet sa nasledne ué¢i z désledkov svojich rozhodnuti,
tzn. ktoré rozhodnutia boli lepsie, ktoré horsie a ktoré nemali vplyv na vysledok.

3.2 Viacvrstvova neurdénova siet

Viacvrstvova neurénova siet je orientovany graf, kde jednotlivé body grafu sii reprezentované
neurénmi siete a cesty v grafe si vizby medzi neurénmi. Jednotlivé neurény st v sieti
usporiadané do tzv. vrstiev. Viacvrstvové neurénové siete sa skladajui z troch hlavnych
Casti [37]:

Vstupna vrstva - nie je klasickd vrstva neurénovej siete, nakolko nie je tvorend neurénmi.
Hlavnym tcelom vstupnej vrstvy je prijat vstupné data, ktoré budua dalej spracovavané.
Jednotlivé uzly vrstvy st pasivne, tzn. Zze nemenia hodnoty dat. Prijaté hodnoty st iba
skopirované na vystupy jednotlivych uzlov.

Skryté vrstvy - si vniitorné vrstvy siete, v ktorym prebieha vypocet (vyhodnocovanie)
rieseného problému. V jednotlivych neurénoch prebieha transformécia dat na zaklade vstup-
nych hodn6t a vah na jednotlivych prepojeniach. Vystupom kazdého neurénu je jedna hod-
nota, ktora je zavisla od pouzitej aktivacnej funkcie. Neurénové siete mozu mat jednu alebo
viac skrytych vrstiev, kde vystup jednotlivych neurénov moéze byt vstupom neurénov na-
sledujucej skrytej vrstvy alebo vystupnej vrstvy.

Vystupna vrstva - je poslednd vrstva siete, ktord déva na vystup vypocitané riesenie. Ako
vstup prijima vystupné hodnoty skrytej alebo vstupnej vrstvy. Vystupna hodnota potom
zavisi od kombinacie vystupov jednotlivych vystupnych neurénov. V pripade klasifika¢nych
problémov by mal byt zvyc¢ajne aktivny iba jeden neurén, ktory reprezentuje spravnu triedu
pre zadany vstup.

Obr. 3.6: Dopredna plne prepojend neurénova siet

Podla spdsobu prepojenia (architektiry) sa viacvrstvové siete delia na niekolko typov.
V tejto praci sa budeme dalej venovat doprednym neurénovym sietam. Je to typ siete, kde
existuju vazby iba medzi neurénmi susednych vrstiev. V takejto architektire neexistuje
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rekurzia (cyklus), tzn. ze jednotlivé neurény nemozu svojim vystupom ovplyvnit neurény
predchadzajicej alebo rovnakej vrstvy. Priklad takejto siete mézeme vidiet na obrazku 3.6.

Dopredné neurénové siete sa Casto pouzivajui na problém klasifikicie, tzn. pre zadany
vstup je potrebné urcit do akej triedy patri. Siet je nasledne skonstruovand tak, ze pocet
neurénov n na vystupnej vrstve je rovny poctu tried do ktorych siet klasifikuje. To zna-
mena, ze kazdy z vystupnych neurénov reprezentuje jednu triedu. Po vyhodnoteni vstupu
je kazdému z vystupnych neurénov ako vystup priradend hodnota v intervale 0...1, ktora
urcuje pravdepodobnost, ze zadany vstup patri do triedy reprezentovanej danym neurénom.
K tomu je potrebné, aby neurény vo vystupnej vrstve vyuzivali ako aktiva¢nt funkciu tzv.
Softmax funkciu:

el

Yi = W (3.6)

To znamenad, Ze na zaklade vnutornych potencidlov vSetkych n vystupnych neurénov
funkcia Softmax vypocita (normalizuje) jednotlivé vystupné hodnoty tak, aby ich stcet bol
rovny 1.

3.2.1 Univerzalny aproximacny teorém

Velkou vyhodou doprednych viacvrstvovych neurénovych sieti je to, ze funguju ako uni-
verzalny aproximator funkcii. To znamend, ze pomocou dostatocne velkej a dostatocne
natrénovanej neurénovej siete je mozné aproximovat lubovolni spojiti funkciu f(Z) defino-
vanu v kone¢nom priestore R™ v inom kone¢nom priestore R™ s lubovolne malou, nenulovou
chybou [44]. Hlavnym dévodom, preco sii neurénové siete schopné aproximdcie je vyuzitie
nelinedrneho prvku v ich architekture. Kazdy prvok jednotlivych vrstiev je spojeny s ak-
tivacnou funkciou, ktora aplikuje nelinedrnu transforméaciu na jeho vystup. To znamena,
ze prvky v jednotlivych vrstvach nepracuja iba s nejakou linedrnou kombinéciou vystupov
predchadzajucej vrstvy [4].

Schopnost neurénovych sieti aproximovat Iubovolni funkciu prvykrat popisal v roku
1989 George Cybenko [5]. Ten tvrdi, Ze neurénova siet obsahujica aspon jednu skrytu
vrstvu s dostatoénym koneé¢nym poc¢tom neurénov moze byt pri vhodnej volbe “squashing”
aktivacnej funkcie univerzalnym aproximatorom. “Squashing” aktivacné funkcie sa rastice
aproximacné funkcie, ktoré si zhora aj zdola obmedzené horizontalnymi asymptotami [44].
V roku 1991 ukézal Kurt Hornik [16], Ze schopnost neurénovych sieti aproximovat funkcie
zévisi viac ako od vhodnej aktivac¢nej funkcie, v jej doprednej viacvrstvovej architekture.

3.2.2 TUcenie neurénovej siete

Ucenie (trénovanie) neurdénovej siete je proces v ktorom sa snazime ndjst také hodnoty
vah pre jednotlivé neurény, aby bola chybovost siete ¢o najmensia. Tento proces je vypo-
cetne extrémne naro¢ny. Je preto potrebné vyuzit taky algoritmus, ktory proces ucenia bude
vykonavat ¢o najefektivnejsie. Najznamejsim a najpouzivanejSim algoritmom ucenia pre do-
predné neurénové siete je algoritmus Backpropagation (algoritmus spétného Sirenia chyby).
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Cielom tohto algoritmu je minimalizovat tzv. stratovt funkciu, ktord udava aktualnu chybu
siete. Pre porovnanie s evolu¢nymi algoritmami, je stratova funkcia ekvivalent fitness fun-
kcie. Algoritmus na minimalizovanie chybovosti vyuziva metédu gradientného zostupu a je
preto potrebné aby mali vietky neurény diferencovatelné aktivaéné funkcie. Dalej uvedené
vzorce platia pri pouziti sigmoidalnej aktivacnej funkcie a boli prevzaté z materidlov kurzu
Soft computing na FIT VUT v Brne [44].

Ako stratovi funkciu vyuziva algoritmus Backpropagation polovicu st¢tu kvadratickych
chyb, ktord je pre m vystupnych neurénov a jeden prvok trénovacej mnoziny p dana vzta-
hom 3.7, kde d oznacuje ocakévany vystup a o skutoény vystup neurénu j vo vystupnej
vrstve.

Z — 0pj)? (3.7)

[\DM—A

Nésledne sa algoritmus snazi minimalizovat chybu siete £, metédou gradientného zo-
stupu. Ten upravuje vahovy vektor @ v smere zdporného gradientu stratovej funkcie £,
podla vztahu 3.8, kde p oznacuje tzv. koeficient ucenia.

oE,

Ako vyplyva z nazvu algoritmu, vypocet a iprava vah jednotlivych neurénov prebieha od
poslednej (vystupnej) vrstvy “dozadu” k vstupnej. Pri vypocte je taktiez potrebné rozlisit
medzi vystupnou vrstvou a vnutornymi vrstvami. Vypocet pre nastavenie jednotlivych vah
poslednej vrstvy je dany vztahom 3.9, kde ij je vystup j-tého neurénu v poslednej vrstve

La 5]-L je derivacia stratovej funkcie j-tého neurénu v poslednej vrstve.

Awj; = pdfaf = p(d; —yf)yf (1 — yf)af (3.9)

Pre zvysné vrstvy siete st jednotlivé vahy vypocitané podla vztahu 3.10, kde [ oznacuje
Tubovolnii (neposlednil) vrstvu siete a n; pocet neurénov v danej vrstve.

ni+1

Awly = pdlri = p Z (6wt Ny (1 = o)) (3.10)

Ako uz bolo povedané, dopredné neurénové siete su casto vyuzivané na klasifikaciu.
Je preto vhodne, aby neurény poslednej vrstvy vyuzivali funkciu Softmax ako aktivacnu
funkciu. T4 urcuje pravdepodobnost nalezitosti vstupu do jednotlivych klasifika¢nych tried,
tzn. ze v idedlnom pripade je aktivovany iba jeden vystupny neurén s vystupnou hodnotou
rovnou 1. V takomto pripade je vhodné pouzit pravdepodobnostni stratovi funkciu, ktora
je vyjadrend vztahom 3.11, kde symbol k oznacuje neurdn, reprezentujici spravnu triedu
pre zadany vstup [44].

E = ~In(y}) (3.11)
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Hodnota 5jL sa nasledne vypocita podla vztahu 3.12 a jednotlivé vahy st upravené podla
vztahu 3.13.

1—yl prej=k

L

ot = i , (3.12)
—y;  prej#k

L L, L
Samotné trénovanie siete je mozné vykonavat niekolkymi spésobmi:

e Prvky p st z trénovacej mnoziny vyberané ndhodne a vahy st upravené po spracovani
kazdého prvku

e Vahy sd upravené po spracovani ndhodnej podmnoziny trénovacej mnoziny o vopred
danej velkosti

e Chyba siete sa pocita pre cell trénovaciu mnozinu a vahy st upravené po jej spracovani

Na rychlost konvergencie algoritmu a vyslednd kvalitu natrénovania méa taktiez velky vplyv
koeficient ucenia p. Jeho hodnota predstavuje velkost kroku v smere zaporného gradientu
a jeho volba mé velky vplyv na konvergenciu siete. Mala hodnota méze spdsobit pomalé uce-
nie a prilis velka hodnota mdéze mat za nédsledok preskocenie optima a divergenciu rieSenia.
Je preto potrebné volit tento parameter opatrne, typicky sa udava mala hodnota v intervale
od 0 do 1. Existuju taktiez rézne adaptivne metddy, ktoré menia parameter p pocas vy-
poctu. Medzi najznamejsie patri napriklad RPROP [33], AdaGrad [9], Adadelta [47] alebo
AdaMax [18].

3.3 Konvoluéné neurénové siete

Medzi dnes najpouzivanejsi typ siete patria tzv. hlboké neurénové siete (Deep Neural Net-
works). S to neurénové siete so stovkami az tisicmi skrytych vrstiev a v stiCasnosti patria
medzi najuspesnejsiu metédu strojového ucenia. Hlboké neurénové siete cerpaju hlavnt

.....

Klasické modely na rozpoznavanie a klasifikaciu pozaduju aby bola z dat vyextrahovana
tzv. mnozina priznakov (features). Tato mnozina je analyzovana a ziskand nejakym neza-
vislym spdsobom a je potrebna ako prerekvizita na dalsie spracovanie analyzovanych dat.
Extrakcia vhodnych priznakov z dat je obvykle komplikovany proces a nazyva sa feature
engineering. Vyhodou hlbokych neurénovych sieti je, Ze tiito mnozinu s schopné extraho-
vat sami. Je to preto, Ze su schopné sa naucit, ktoré informécie zo spracovavanych dat su
dolezité pre dalsiu analyzu. Tato vlastnost je vSak velmi vypoctovo naroc¢na.

Architektira a spOsob spracovania dat hlbokymi neurénovymi sietami je zaloZend na
stavbe ludského mozgu, ako je zobrazené na obrazku 3.7.

Ako mozeme vidiet, jednotlivé vrstvy siete tvoria urciti hierarchiu, postupnost neuré-
nov, pricom sa jednotlivé casti Specializuji na extrakciu réznych priznakov. Pri spracovavani
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Obr. 3.7: Spracovanie obrazu mozgom, prevzaté z [14]

obrazu st z dat najprv ziskané elementarne rysy. To je umoznené neurénmi v najspodnej-
sich vrstvach (V1), ktoré su citlivé na zakladné vizualne znaky, ako s priamky alebo hrany.
Z tych su nésledne vo vyssich vrstviach (V2, V4) zostavené zlozitejsie konstrukcie a tvary
az je mozog v najvyssej vrstve (IT) schopny rozpoznat obraz alebo vyhodnotit situdciu
a reagovaf na nu.

Neurény su usporiadané do hierarchie doprednej siete, pricom vystupy jednotlivych
vrstiev st tvorené extrahovanymi priznakmi, ktoré sluzia ako vstupy vyssich vrstiev na
dalsiu analyzu. Taktiez plati, ze informacie, ktoré sa budu dalej spracovavat a analyzovat
st plne urcené spracovanim v predchadzajucej faze, a informécie ktoré neboli zaslané vyssim
vrstvam st nendvratne stratené [14].

V tejto praci sa budeme dalej venovat tzv. konvoluénymi neurénovymi sietami, ¢o st
hlboké neurénové siete zamerané hlavne na rozpoznavanie a klasifikaciu obrazovych dat.
Obsahuju tzv. konvoluc¢né vrstvy, ktoré vyuzivaju operaciu konvolicie na predspracovanie
vstupu. Vstupné obrizky st bud jednokandlové (¢iernobiele) alebo trojkandlové (RGB)
data.

3.3.1 Architektiira CNIN

Konvoluc¢né siete st dopredné neurénové siete, ktoré sa skladaji zo styroch zakladnych
typov vrstiev — konvolucnd wvrstva, aktivacnd vrstva, zoskupujica vrstva, plne prepojend
vrstva. Schému architektiry konvoluénej neurénovej siete je mozné vidiet na obrazku 3.8.

Rozdiel konvoluénych neurénovych sieti oproti klasickym doprednym sieftam je v tom,
Ze neurdény su na konvolu¢nych vrstvach usporiadané do 2D struktar nazyvanych mapa pri-
znakov (feature map). Tie st vysledkom operécie konvolicie nizsej vrstvy. Pocet Struktir
v jednotlivych vrstvach zavisi od poctu vstupnych kandlov. Taktiez to urcuje, zZe hodnota
konkrétneho neurénu méze byt dana iba neurénom na rovnakom mieste v struktire nizsej
vrstvy. To umoznuje predspracovanie vstupu a extrakciu priznakov, potrebnych na dalsiu
analyzu doprednou plne prepojenou vrstvou. Data st na jednotlivych vrstvach spracovavané
konvoluénymi filtrami, ktoré sluzia na extrakciu jednotlivych priznakov z dat. Pocet pou-
zitych filtrov zavisi od poc¢tu hladanych priznakov a od poctu vstupnych kandlov. Vyuzitie
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Obr. 3.8: Architektiira konvoluénej neurénovej siete, prevzaté z [43]

operacie konvolicie umoznuje znac¢ne zredukovat pocet trénovacich parametrov siete oproti
klasickym plne prepojenym doprednym sietam, nakolko je potrebné trénovat iba hodnoty
jednotlivych filtrov a hodnotu prahu (bias). Napriklad pre RGB vstup o rozmeroch 30x30 by
sme pri pouziti plne prepojenej doprednej siete mali 2700 trénovacich parametrov. AvSak pri
pouziti filtra o velkosti 6x6 je pre 3-kanalovy vstup potrebné trénovat iba 108 parametrov.
To m4 za nasledok zlepSenie generalizacie a umoznuje predist pretrénovaniu siete [17].

Konvoluéna vrstva

Ako uz nézov siete napovedd, konvolucénd vrstva tvori hlavna sucast konvoluénych neuré-
novych sieti. Vo vrstve sa vyuziva matematicka operacia konvolicie, ktord umozinuje najst
a extrahovat doélezité priznaky vo vstupnych obrazkoch. Pocet parametrov, ktoré je potrebné
vo vrstve trénovat, zavisi od rozmerov a poctu pouzitych konvoluénych filtrov. Pocet pouzi-
tych filtrov zavisi od poctu hladanych priznakov vo vstupe, jednotlivé filtre mézu napriklad
sluzif na detekciu rézne otocenych hran a od poctu vstupnych kandlov, tzn. ¢i je vstup
1 kanélovy (Giernobiely) alebo 3-kandlovy (RGB). Nésledne je pocet vystupnych obrazov
zavisli od poctu pouzitych konvoluénych filtrov.

Zakladné myslienka konvolicie je aplikdcia konvoluénych filtrov na celd vstupna 2D
struktiru (mapu priznakov), ¢im sa vypoéitaji nové hodnoty pre jednotlivé pixely. Operécia
konvoltcie je dand vzfahom 3.14, ktory pre jednotlivé pixely vstupného obrazku pocita
jeho novt hodnotu na zaklade jeho starej hodnoty a hodno6t okolitych pixelov. Vzorec bol
prevzaty z [46]. Operécia konvolicie sa pocita pre vSetky mapy priznakov, ktoré si na
vstupe vrstvy a je na ne aplikovana celd sada filtrov pre danu vrstvu.

b d
v)= > i )I(uti v+ ) (3.14)

i=—aj=—c

Priklad aplikicie konvolu¢ného filtra na vstupné data moézeme vidiet na obrazku 3.9.
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Obr. 3.9: Aplikacia operécie konvolicie na vstupné data

Pri konvolicii pracujeme taktiez s dvomi parametrami, ktorymi sme schopni ovplyvnit
rozmery vystupu a tym aj kvalitu naslednej detekcie priznakov. Tymito parametrami st
krok S (Stride) a vypln P (Padding).

Hodnota parametru S urcuje pocet pixelov o kolko sa bude postvat filter pri spracovani
vstupného obrazku. Jeden krok oznacuje posun filtra o n pixelov v jednom smere. Ak
by sme nastavili krok na 1, mali by sme vysokil mieru prekryvov a tym aj vysSsiu mieru
vybudenia neurénov a s tym spojenu lepsiu extrakciu potrebnych priznakov. Pri vyssej
hodnote kroku by sme naopak redukovali rozmery vystupu a znizili pocet prekryti, ¢im
by sme redukovali paméfovi a ¢asovii naro¢nost vypoctu. Vypln P urcuje mieru vyplnenia
okrajov hodnotami 0, ¢im umozni lepsie spracovat okrajové hodnoty vstupného obrazku [28].
Ukézka parametrov S a P st na obrazku 3.10a a 3.10b.

(a) Krok S (Stride) =1 (b) Vyplin P (Padding) = 1

Obr. 3.10: Ukazka parametrov S a P

Aktivaéna vrstva

Aktivaéna vrstva sluzi, rovnako ako pri klasickych neurénovych sietach, na vypocet vy-
stupnej hodnoty neurénov na ziklade ich vnitornych potencidlov. Vypocet je vykonavany
nejakou nelinearnou funkciou. Dnes sa v konvolu¢nych neurénovych sietach najcastejsie
pouziva ReLLU aktiva¢na funkcia. Pre tito funkciu je vystupna hodnota neurénu urcend
vztahom 3.5. Priklad vystupu pri pouziti aktivacnej funkcie ReLU je zobrazeny na ob-
razku 3.11.
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RelLU

Obr. 3.11: Vystup konvolucnej vrstvy pri pouziti aktivacnej vrstvy ReLU

Zoskupujiuca vrstva

Zoskupujtca vrstva slazi na redukciu rozmerov vstupnych dat. Obvykle sa pouziva me-
téda maz pooling, ¢o je vyber najvyssej hodnoty zo zadanej oblasti alebo average pooling,
ktory udava vysledni hodnotu ako priemer hodnét zo zadanej oblasti. Ukazka jednotlivych
operacii je zobrazena na obrazku 3.12.

(a) Vstupné data (b) Max pooling (¢c) Average pooling

Obr. 3.12: Redukcia rozmerov vstupnych dat

Obdobne ako pri konvolucii s parametrami operdcie rozmery filtra a velkost kroku
s tym, ze velkost kroku sa obvykle rovna rozmerom filtra, aby sa jednotlivé oblasti pri
spracovani neprekryvali. Casto sa pouzivaji rozmery filtra 2x2 s posunutim o 2 pixely.
Vysledny obraz je potom zredukovany na polovicu svojej povodnej velkosti, tzn. z n x n
na n/2 x n/2. Vyhodou pouzitia zoskupujtcej vrstvy je, Ze pri redukcii dat sa zachovavaji
dolezité informécie o vstupe a odstranuja sa nepotrebné, ¢o méa znacny vplyv aj na vykon
a efektivitu vypoctu.

Plne prepojena vrstva

Plne prepojend vrstva je klasickd dopredna neurénova siet s niekolkymi skrytymi vrstvami
a pouziva sa ako posledné ¢ast v konvoluénych neurénovych sietach. Ako vstup dostane vek-
tor vyextrahovanych priznakov z predchadzajicich konvoluénych vrstiev. Za tymto tic¢elom
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sa pred plne prepojent vrstvu dava tzv. zplostovacia vrstva, ktora slizi na prevod 2D struk-
tury vstupu na 1D vektor, ktory sa moéze dalej spracovavat doprednou neurénovou sietou.
Pocet neurénov na vystupnej vrstve je rovny poctu tried do ktorych siet klasifikuje s tym,
ze neurdény pouzivaji ako aktivacnu funkciu funkciu Softmax, ktord je dana vztahom 3.6.
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Kapitola 4

Neuroevolucia

Hlboké a konvoluéné neurénové siete si stile viac a viac populdrne, a to najma vdaka
ich schopnosti automatickej extrakcie dolezitych priznakov zo surovych (raw) déat. Avsak
aby tieto siete davali kvalitné vysledky, je potrebny dobry névrh ich architektiry a nésledne
dand siet dostatocne natrénovat. Vac¢sina dnes vyuzivanych hlbokych neurénovych sieti bola
navrhnutd “rucne” ¢lovekom [41]. Takyto sposob ndvrhu neurénovych sieti je vsak velmi
komplikovany a ¢asovo naroc¢ny. Vysledné siete taktiez castokrat obsahuju stovky vrstiev
a milibny parametrov, ktoré je potrebné ucit. Preto sa dnes stile viac zacina vyuzivat
automatizovany navrh neurénovych sieti - NAS (Neural Architecture Search), ktory umoz-
nuje cely proces navrhu a trénovania znacne zrychlit. Neurénové siete navrhnuté pomocou
NAS metéd maju taktiez typicky ovela menej uciacich parametrov, v porovnani s “ruc¢ne”
navrhnutymi sietami.

Medzi pristupy automatického navrhu hlbokych neurénovych sieti patri aj oblast na-
navrh neurénovych sieti vyuziva evolucné algoritmy. Pociatky neuroevolicie siahaji do 80.
rokov minulého storocia, kedy sa zacal rozsirovat vyskum v oblasti neurénovych sieti a evo-
luénych algoritmov. Na zaciatku bola neuroevolticia zameranad najmé na evoliciu vah vo
fixne danej topoldgii, ¢o malo slizit ako alternativa k algoritmu backpropagation. Coskoro
sa vsak zacalo uvazovat aj o evolicii celej topoldgie siete, ¢o bolo inspirované skutocnostou,
zZe biologicka evolucia vytvorila ludsky mozog, ktory tvori najkomplexnejSiu neurénov siet,
akd dnes pozname [39)].

Prvy vacsi tspech v oblasti neuroevolicie bol v roku 2002 s vytvorenim algoritmu NEAT
(Neuroevolution of Augmenting Topologies) [40]. Ten bol vsak konkurencieschopny iba pri
mensich topolégiach. Postupom ¢asu bol vSak vytvoreny algoritmus AmoebaNet [31], ktory
prehladaval rovnaky priestor ako algoritmus NASNet [48], ale s rychlejSou konvergenciou
k optimdlnej sieti v porovnani s metédami posilnovaného ucenia alebo ndhodného prehla-
a daval velmi dobré vysledky na testovacej sade CIFAR-10 [24]. To ukdzalo, Ze vyskum
v oblasti neuroevolticie ma velky potencidl a dava konkurencieschopné vystupy pri automa-
tickom navrhu umelych neurénovych sieti.

NAS metddy su typicky dvojidrovriové optimaliza¢né problémy, kde sa “vnutornd” opti-
malizicia zameriava na najdenie ¢o najlepsich hodn6t vah danej siete, zatial ¢o sa “vonkaj-
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sia” optimalizdcia zameriava na najdenie ¢o najlepsej topoldgie siete pre zadany problém
a parametre hladania [23]. V stiCasnosti sa vyzkum v oblasti neuroevolicie zameriava viac
na automatizovany navrh topoldgii, ako na hladanie vah siete pomocou evolicie. Tento
pristup je najmé preto, ze bezne pouzivany algoritmus backpropagation v kombinécii s me-
tédou gradientného zostupu dava porovnatelné alebo lepsie vysledky ako evoluény névrh
vah. Avsak “ru¢ne” navrhované siete st bezne omnoho vécsie ako evolu¢ne navrhnuté a od
toho sa nésledne odvija aj pocet trénovacich parametrov a potrebny ¢as na ucenie siete.

NAS met6dy nemusia byt pouzité iba na navrh celej topologie siete, ale mézu byt vyuzité
iba na upravu uz existujicej. Tento pristup sa nazyva prenosové ucenie (transfer learning)
a je vyuzivané najmé v pripadoch kedy mame natrénovana siet a potrebujeme ju “vyladit”
na iny typ dat alebo nemame dostatok vypoctového casu na automatizovany navrh novej
siete [41].

4.1 Evolucia topoldgie

Névrh siete ¢lovekom je velmi ndroény a zdlhavy proces, ktory moze trvat mesiace alebo
roky a je zalozeny prevazne na ludskych skisenostiach [24]. Vyuzitim NAS technik je mozné
najst topoldgiu siete pre dany problém v priebehu niekolkych dni. AvSak aj tento pristup
ma svoje nevyhody. Medzi tie hlavné patri to, ze automatizovany navrh siete je vypoctovo
velmi naroc¢ny, avsak je to logicky dalsi krok v automatizovanom strojovom uceni a uz teraz
st evolu¢éne navrhnuté siete konkurencieschopné manudlne navrhnutym [10].

Pri jednotliviich NAS metodach sa sleduju tri hlavné oblasti [10]:

e Prehladavany priestor vo vSseobecnosti urcuje aké architektiry mézu byt navrho-
vané danym algoritmom. V zavislosti od informacii o danom probléme je mozné znac¢ne
zredukovat prehladavany priestor a lepSie usmernif hladanie optimalnej architektury.
Napriklad ked vieme, Ze sief m4 riesit klasifika¢ny problém, tak mdzeme fixne urcit,
ze neurény v poslednej vrstve budu vyuzivat aktivacni funkciu Softmax.

Taktiez je mozné upravit velkost prehladédvaného priestoru na zaklade sposobu, akym
mo6zu byt jednotlivé vrstvy siete prepojené. Typicky sa vyuzivaju dva pristupy. Jed-
noduchsi spbsob je vyuzit zrefazeni postupnost vrstiev, kedy vystup vrstvy n — 1
je vstupom vrstvy n. Avsak tento pristup obmedzuje prehladdvany priestor a kandi-
datne riesenia sa tazsie optimalizuji. Druhy spdsob je umoznit vytvorenie rozvetvenej
architektury, v ktorej je umoznené aby sa jednotlivé vrstvy preskakovali alebo vetvili.
Typicky takéto architektury obsahuji na konci nejaki agregacénu vrstvu (sumarizac-
nii/konkatenacni), ktord spoji jednotlivé vystupy predoslych vrstiev do jednej. Tento
pristup znacne rozsiruje prehladdvany priestor a umoznuje vytvorit siroku skalu kan-
didatnych rieseni. Porovnanie oboch pristupov moézeme vidiet na obrazku 4.1.

Existuju vsak aj pristupy, ktoré kombinujt zretazeny navrh s vetvenim. V takychto
pripadoch sa siet skladd zo zretazenej postupnosti blokov, kde kazdy blok obsahuje
uréita rozvetvenu architektiru vytvorentu z jednotlivych vrstiev. Samotné bloky maju
vzdy jeden vstup a vystup, kde plati, Zze vystup n — 1 bloku je vstupom n bloku.
Architektary v jednotlivych blokoch mézu byt navrhované dynamicky pocas vypoctu
pre kazdy blok alebo moze byt preddefinovana urcitd mnozina architektar, ktora je
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Obr. 4.1: Porovnanie zretazenej (vlavo) a rozvetvenej (vpravo) architektury, prevzaté z [10]

nésledne zretazena pocas navrhu samotnej siete. Ukédzku navrhu architektiry kombi-
nujuceho zrefazeny aj vetveny pristup moézeme vidief na obrazku 4.2.

Obr. 4.2: Néavrh architektiry kombinaciou zretazeného a vetveného pristupu, prevzaté z [10]

e Stratégia prehladavania popisuje sposob, akym sa bude prehladavat prehladavany
priestor. Zahina vyvazenie medzi exploraciou a exploitadciou, nakolko je na jednej
strane ziadané najst ¢o najlepsiu architektiru ¢o mozno najrychlejsie, avsak taktiez
sa chceme vyhnut uviaznutiu v lokalnych extrémoch.

e Stratégia odhadu vykonu je sp6sob ohodnotenia jednotlivych kandidatnych rie-
Seni. Nakolko je hlavnym ciefom NAS algoritmov najst ¢o najefektivnejsiu siet, je
potrebné zistit kvalitu jednotlivych kandidatnych rieseni. Najjednoduchsi sposob je
natrénovat a odtestovat jednotlivé architektary, avsak tento spésob je vypocetne velmi
narocny a znacne obmedzuje pocet kandidatnych rieseni, ktoré mozu byt preskimané.
V poslednej dobe sa vyzkum v oblasti NAS algoritmov ststredi na nijdenie metdd,
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ktoré by umoznovali znizit vypoctovi cenu odhadu vykonu néjdenych architektar
a tym umoznili zefektivnit automatizaciu hladania optimalnych neurénovych sieti pre
zadané problémy.

Pri evolu¢nom navrhu topoldgie je potrebné zakdédovat predpis kandidatnej siete do chromo-
zému algoritmu. Na kédovanie je mozné pouzit dva pristupy - priame a nepriame. Priame
kédovanie je pristup kedy chromozoémy obsahuji priamo pocet a prepojenia medzi jednotli-
vymi neurénmi. Tento pristup vsak nie je dobre skalovateIny. Nepriame kédovanie na druhi
stranu obsahuje iba “predpis” na vytvorenie daného kandiddtneho riesenia. Tento pristup
umoziiuje zredukovat dlzky chromozémov a rozumne tak kédovat aj velké topolégie.

Aj ked tradi¢né pristupy na automatizovani optimalizaciu poctu neurénov a prepo-
jeni v neurénovych sietach pracovali na nizsej irovni abstrakcie, tzn. na drovni neurénov,
dnesné hlboké neurénové siete pozostavaju z réznych typov neurénov a vrstiev, ako napr.
konvolu¢né, zoskupujice a pod. Optimalizacia takého poc¢tu parametrov v rozumnom case
je velmi naroc¢na a preto sa pri navrhu topoldgii pracuje na drovni celych vrstiev siete. To
znamend, ze sa hladé idedlna kombinacia a prepojenie réznych typov vrstiev, aby vysledna
siet bola ¢o najefektivnejsia [42].

4.2 Evolacia vah

V sticasnosti sa vedci v oblasti vyskumu hlbokych neurénovych sieti zameriavaji prevazne
na hlboké a hlboké posiliované ucenie. V tejto oblasti je dominantnym pristupom algorit-
mus backpropagation s vyuzitim metédy gradientného zostupu. Ten ma vsak tiez urcité
obmedzenia. Nie je ho mozné napriklad pouzit na ucenie siete, ktorej neurdény nevyuzivaju
diferencovatelné aktivacné funkcie. Taktiez nie je schopny sa dostat z lokalneho extrému tce-
lovej funkcie. Alternativny pristup je hladanie optimélnych vah siete pomocou evoluénych
algoritmov, nakolko najdenie idedlnej kombinacie vah je optimalizacny problém. Vyhodou
tohoto pristupu je, Ze pracuje s mnozinou kandidatnych rieseni a vypocet (trénovanie) siete
je mozné efektivne paralelizovat [39].

Pri evoluénom névrhu vah siete sa postupuje obdobne ako pri klasickych evolu¢nych
algoritmoch. To znamené, Ze sa na zaciatku vytvori populacia kandidatnych jedincov, kde
kazdy reprezentuje vahovy vektor, pre jednotlivé neurdny v sieti. Nésledne je kazdy jedinec
ohodnoteny na zdklade kvality vystupu siete s jeho vAhovymi hodnotami. Jedinci st potom
na zaklade svojich fitness hodn6t vyberani ako rodic¢ia na vytvorenie novej populécie, kym
nie je najdeny najlepsi vahovy vektor alebo nie je dosiahnuty predom dany pocet iterécii.

4.3 Vyuzitie GA v neuroevolucii

Mnohé NAS metoédy zalozené na metdéde gradientného zostupu, ako napriklad DARTS
[22], sa zameriavaju vyhradne na minimaliziciu chyby siete, avsak nie je jednoduché ich
prisposobit na hladanie kandiddtnych rieSeni na zdklade viacerych konfliktnych kritérii.
Existuju taktiez metody, ktoré vyuzivaju iba jeden vypoctovy blok a opakuji ho Tubovolny
pocet krat na vytvorenie celej siete. Jednou z hlavnych poziadaviek na neurénové siete

35



navrhnuté pomocou NAS metéd je, aby boli ¢o najmensie a pracovali ¢o najrychlejsie.
To mé vsak za cenu urcité zniZenie presnosti. Snazime sa preto najst kompromis medzi
presnostou a velkosfou siete, aby sme dostavali dostatoCne presné vysledky, ale taktiez
aby s nimi bolo mozné pracovat aj na beznych pocitacoch s obmedzenymi vypoc¢tovymi
zdrojmi, ako si energetickd spotreba, potrebna opera¢nd pamét alebo MAC (Multiply-
Accumulate) operacie. O rieSenie podobnych obmedzeni sa snazi algoritmus NSGA-Net,
uvedeny v préci [24]. Tento algoritmus vychddza z multikriteridlneho genetického algoritmu
NSGA-II a je prispésobeny na evolucény névrh architektir umelych neurénovych sieti pri
optimalizacii chyby siete vs. pofet FLOPs operacii v jednej inferencii (jednom prechode
sietou). Vysledkom je Pareto mnozina vzajomne nedominujicich rieseni.

Postup vypoctu je obdobny ako pri algoritme NSGA-II, ktorého popis je uvedeny v ka-
pitole 2.3. Na zaciatku je vytvorend mnozina kandidatnych rieseni, ktord vytvori populaciu
potomkov a je vytvorena pomocnd populacia obsahujica starych aj novych jedincov. T1 st
postupne ohodnoteni a priradeni do jednotlivych Pareto mnozin, podla dominancie s inymi
jedincami. N najlepsich jedincov je vzdy vybranych, aby tvorili novi populaciu, az kym nie
je dosiahnuty vopred dany pocet generacii. Potom nasleduje faza exploitacie, kde je vyuzita
Bayesovska optimalizdcia [29], s cielom prehladat okolie ndjdenych rieSeni a optimalizovat
ich. Po skonc¢eni vypoctu je vratend najlepsia Pareto mnozina. Proces vypoc¢tu moézeme
vidiet na obrazku 4.3.
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Obr. 4.3: Postup evolu¢ného navrhu neurénovej siete v NSGA-Net, prevzaté z [24]

Pocas vypoctu st jednotlivé kandidatne riesenia kédované ako postupnost blokov, kde
kazdy blok moze obsahovat niekolko uzlov. Kazdy uzol v bloku reprezentuje urcity typ
vrstvy, pricom plati, Ze kazdy uzol méze byt v bloku pouzity prave raz. Za kazdym blokom
nasleduje pevne dana zoskupovacia vrstva a celd siet je ukoncend plne prepojenou dopred-
nou vrstvou, ktora sluzi na klasifikdciu vyextrahovanych priznakov. Jedinci st kédovani ako
postupnost bindrnych postupnosti, ktoré uréuji prepojenie uzlov v jednotlivych blokoch.
Ukéazku kédovania jedinca mozeme vidiet na obrazku 4.4.
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Obr. 4.4: Kédovanie kandidatnych neurénovych sieti v NSGA-Net, prevzaté z [24]
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Kapitola 5

Navrh riesenia

Cielom tejto kapitoly je popisat ndvrh implementécie programu na automaticky navrh kon-
voluénych neurénovych sieti pomocou genetickych algoritmov. Nakolko vytvorené neuroé-
nové siete st hodnotené na zaklade viacerych protichodnych kritérii, ako evoluény algorit-
mus bola zvolend multikriteridlna varianta genetického algoritmu - NSGA-II, ktorého popis
je uvedeny v kapitole 2.3. Na pracu s neurénovymi siefami je pouzité kniznica TensorFlow',
ktorda umoznuje jednoducht pracu s neurénovymi sietami a taktiez umoznuje akcelerovat
vypocet na GPU.

Sposob kédovania neurdénovych sieti a ich evoluény navrh bol inSpirovany c¢lankom
NSGA-Net: Neural Architecture Search using Multi-Objective Genetic Algorithm [24].

5.1 TensorFlow

TensorFlow je open-source kniznica vyvinuta spolo¢nostou Google, ktora sa vyuziva pre-
vazne na pracu s umelymi neurénovymi sietami. Umoznuje vytvorit grafovi reprezentaciu
neurénovej siete, ktord abstrahuje jej funkcionalitu. Jednotlivé uzly grafu nasledne pred-
stavuju rozne matematické operdacie, ktoré sa majui vykonat. Spojenia medzi uzlami repre-
zentuji n-rozmerné polia hodnot (vstupy/vystupy), nazyvané tiez tensory. Samotni pracu
s kniznicou je mozné vykonavat v jazyku Python, avSak jednotlivé matematické vypocty st
napisané v jazyku C++, ¢o znacne zvysSuje vypoctovy vykon.

Vdaka abstrakcii na droven orientového grafu je mozné pomocou kniznice TensorFlow
vytvorit mnozinu blokov (vrstiev), z ktorych budu jednotlivé kandidétne siete zostavené.
Ukézku implementacie plne prepojenej vrstvy moézeme vidiet na obrazku 5.1.

TensorFlow taktiez umoznuje trénovanie sieti na datovej sade CIFAR-10, ktora sa bezne
pouziva na trénovanie a testovanie konvoluénych neurénovych sieti. Tato sada obsahuje
60000 farebnych obrazovych déat (50000 trénovacich, 10000 testovacich) o rozmeroch 32x32
pixelov, pricom jednotlivé obrazky je mozné klasifikovat do 10 rozli¢nych tried. Samotné
trénovanie siete je nasledne vykondvané pomocou metdédy backpropagation.

"https://www.tensorflow.org/
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Obr. 5.1: Implementacia plne prepojenej vrstvy pomocou kniznice TensorFlow
5.2 Navrh CNN pomocou GA

Ako uz bolo povedané, nakolko hladdme optiméalnu siet na zéklade viacerych protichodnych
kritérii, ako evoluény algoritmus je pouzity NSGA-II, ktory po skonceni vypoctu vrati
tzv. Pareto mnozinu, ktora predstavuje mnozinu vzajomne nedominujicich rieseni. Postup
vypoctu je mozné vidiet na obrazku 5.2.

Vytvorenie populacie Implementécia sieti pomocou TensorFlow
kandidatnych rieSeni

Vystupny
tensor
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D Konvoluéna vrstva D Agregacna vrstva

Zoskupujca vrstva I Plne prepojena vrstva

Ohodnotenie kandidatnych rieseni Vratenie najlepSej Pareto mnoZiny

Je dosiahnuty
maximalny
pocet generacii?

Obr. 5.2: Postup evolu¢ného navrhu neurénovej siete

Na zaciatku vypoctu je vytvorend mnozina kandidatnych neurénovych sieti, ktoré su
nasledne implementované pomocou kniznice TensorFlow. Siete st tvorené réznymi kombi-
naciami réznych typov vrstiev, ktorych implementacia je vytvorena v kniznici TensorFlow.
Vytvorené siete je potrebné natrénovat a otestovat. Trénovanie aj testovania je vykonavané
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na klasifikaénom probléme CIFAR-10, pricom pri trénovani je vyuzivany algoritmus Back-
propagation. Pri ohodnoteni sieti sa vytvaraju Pareto mnoziny z kandiddtnych rieseni na
zaklade chybovosti siete a poc¢tu trénovacich parametrov. Trénovanie a testovanie jednot-
livych sieti je vypoc¢tovo najnarocnejsia cast algoritmu. Preto sa pri optimalizacii vykonu
programu budeme zameriavat prave na tuto cast. Po ohodnoteni jedincov je vytvorend nova
populécia, ak nie je dosiahnuty predom dany maximalny pocet iteracii. V opa¢nom pripade
je vratend Pareto mmnozina konvoluénych neurénovych sieti.

5.2.1 Kobdovanie jedincov

Ako bolo povedané v kapitole 2, evoluéné algoritmy pracuji s fenotypmi a genotypmi, kde
genotypy su retazce, ktoré kéduju jednotlivé kandidatne riesenia. Fenotypy st nésledne
konkrétne podoby genotypov, v nasom pripade konkrétna podoba kandidatnej neurénovej
siete. Aby bolo kédovanie genotypu efektivnejsie, je mozné urcité komponenty siete pridat
“fixne” kazdému jedincovi a zredukovat tak dizku vysledného genotypu.

Kandidatne neurénové siete st rozdelené na urcité vypoctové bloky, tzv. fazy, za kto-
rymi nasleduji pevne nastavené komponenty siete. Kazda faza moze obsahovat maximalne
n uzlov, kde kazdy uzol predstavuje uréitii komponentu siete, napr. konvoluént vrstvu,
zoskupovaciu vrstvu alebo vopred sta(ng)ve(m)i postupnost operacii. Genotypy su reprezento-

D (2 j

;T ,...,mgp)), kde p je pocet faz a azgj) predstavuje

prepojenie uzlov vo faze j. Kazdy prvok acl(-j ) je binarna postupnost, ktorda kéduje orien-
tovany acyklicky graf v danej faze. Kazdy graf moéze obsahovat maximéalne n uzlov a ich

vzajomné prepojenie je dané konkrétnou bindrnou postupnostou.

vané ako bindrna postupnost z; = (z

Aby sme zvicsili prehladdavany priestor kandidatnych rieseni, kédovanie jedincov je navr-
hnuté tak, aby umoznovalo v kazdom bloku vytvorit rozvetveni architektiru z jednotlivych
vrstiev, tzn. prepojenia medzi uzlami bloku sa moézu preskakovat alebo vetvit. Avsak je po-
trebné aby po kazdej faze nasledovala agregac¢na vrstva, ktord vypocita jeden spoloény
vystup daného bloku. Na vystupe jednotlivych agrega¢nych vrstiev nasleduju zoskupovacie
vrstvy a po poslednej faze nasleduje plne prepojena siet, ktora klasifikuje vyextrahované
priznaky z kandidatnej konvolucnej siete.

oM = 1-11-0-1010-10100-100011-0 %o = 1-10-100-1010-10010-110011-0

Obr. 5.3: Kbédovanie kandidatnych neurénovych sieti

Na obrazku 5.3 moézeme vidiet ukazku kdédovania v jednotlivych fazach. Pre lepsiu ¢i-
tatelnost je postupnost rozdelena na niekolko casti pomocou pomléiek, kde kazda cast
oznacuje prepojenie konkrétneho uzla s predchadzajicimi. Na koniec postupnosti je taktiez
pridany priznak, ktory urcuje, ¢i je vstup fazy priamo prepojeny na vystup. V kédovani
jednotlivych Casti vzdy prvy bit urcuje ¢i je uzol vyuzity. Zvysné bity nésledne oznacujt,
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ktoré vystupy predchddzajucich uzlov mé na vstupe. Ak dany uzol nemé na vstupe Ziadny
vystup z predchadzajicich uzlov, na jeho vstup ide priamo vstup danej fazy. To znamena,
ze napr. retazec 10100 oznacuje, Ze sa vyuziva uzol ¢islo 5 a na svojom vstupe mé vystup
uzla ¢islo 2.

5.2.2 KriZenie

Krizenie medzi vybranymi jedincami (rodi¢mi) pozostava vo vzajomnej kombindcii bitov
v ich genotypoch. Pocas krizenia sa mézu kombinovat bloky a prepojenia vzdy iba medzi
fazami na rovnakej pozicii j. Vysledkom krizenia st vzdy dvaja novi jedinci, ktori v jed-
notlivych fazach zdielajui rovnaké bloky a prepojenia ako zdielaju ich rodicia a tvoria nova
kombinaciu ¢asti v ktorych sa jednotlivi rodi¢ia lisia. Ukazku krizenia jedincov moézeme
vidiet na obrazku 5.4.

. ‘ ' Rodig 1:  1-11-101-1001-0
Rodi¢ 2:  1-11-111-1111-0

a a 0 Potomok: 1-11-101-1011-0
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o " ] @

Obr. 5.4: Krizenie kandidatnych neurénovych sieti

5.2.3 Mutacia

Na zvysenie diverzity medzi kandidatnymi rieSeniami a na znizenie rizika uviaznutia v lokal-
nom extréme ucelovej funkcie je vyuzivany operdator mutacie. Nakolko st genotypy jedincov
reprezentované ako bindrne retazce, je mozné vyuzit mutaciu inverzie bitu, ktord s urcitou
malou pravdepodobnostou invertuje ndhodny bit v genotype nového jedinca. Vdaka po-
vahe danych genotypov umoznuje aj mald zmena v postupnosti vytvorif dplne nové riesenie
a tym zvysit diverzitu populacie.

5.2.4 Ohodnotenie jedincov

Pri ohodnocovani jedincov sa postupuje tak, ako je to popisané v kapitole 2.3. To znamena,
ze sa vytvori pomocna populacia, ktora obsahuje jedincov starej populacie spolu s ich po-
tomkami. Pre kazdého jedinca v populéacii sa nasledne vyhodnoti, ¢i je dominovany inym
alebo nie a postupne sa vytvoria jednotlivé Pareto mnoziny. Pre tie sa vyhodnotia zhlukové
vzdialenosti jedincov, ktori do danej mnoziny patria. Fitness hodnota jedincov bude na-
sledne vypocitana na zdklade indexu ich Pareto mnoziny a hodnoty zhlukovej vzdialenosti
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od ostatnych jedincov. V nasom pripade sa snazime optimalizovat podla dvoch protichod-
nych kritérii, ktorymi st presnost siete a pocet parametrov, ktoré je potrebné trénovat.

5.2.5 Tvorba novej populacie

Po vypocitani vsetkych fitness hodnot sa jedinci zoradia podla svojho ohodnotenia a vyberie
sa n najlepsich, ktori budu tvorit nova populéaciu. Cely proces sa nasledne opakuje v dalSich
iteraciach, kym nie je dosiahnuty predom dany pocet genericii. Po skonceni vypoctu sa ako
najlepsi vysledok vrati Pareto mnozina s najnizsim indexom.
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Kapitola 6

Implementacia

Cielom tejto kapitoly je popisat implementéciu a pouzitie programu, ktorého navrh je po-
pisany v kapitole 5. Program je implementovany v jazyku Python s vyuzitim kniznice
TensorFlow na pracu s neurénovymi siefami. Sii¢astou programu je tiez grafické uzivatelské
rozhranie, ktoré umoznuje jednoduché nastavenie vstupnych parametrov vypoctu a bolo
vytvorené pomocou frameworku PyQt.

Implementécia algoritmu NSGA-II bola inspirovand projektom NSGA-II'. Zdrojové
kédy programu, spolu s navodom na pouzitie sii dostupné v Github repozitary®.

6.1 Struktdra programu

Program je napisany s vyuzitim objektovo orientovaného pristupu a obsahuje niekolko hlav-
nych a pomocnych tried. Hlavnou triedou je NSGAII, ktora riadi cely proces evolicie. Obsa-
huje jednotlivé parametre vypoctu a riadi jeho priebeh pomocou metdd genetickych operato-
rov (selekcia, kriZenie, mutécia), ktoré st implementované v pomocnej triede NSGAIIUtils.
Dalsou z hlavnych tried je trieda Population, ktora obsahuje jednotlivé objekty jedincov.
Jedinci s reprezentovany triedou Individual, ktord obsahuje genotyp a fenotyp daného
jedinca. Kazdy jedinec ma taktiez vypocitani svoju fitness hodnotu, spolu s chybou a po-
¢tom parametrov svojej kandidatnej siete. Zakladni hierarchiu jednotlivych tried mézeme
vidiet na obrazku 6.1.

6.1.1 Reprezentacia jedinca

Jedinci st reprezentovani triedou Individual, ktord obsahuje genotyp daného jedinca a in-
formécie o jeho kandiddtnej CNN (presnost, chyba, pocet parametrov). Genotyp jedinca
je reprezentovany ako viacrozmerné pole, obsahujice jednotlivé fazy siete. Kazda faza na-
sledne obsahuje n+2 poli, kde n je pocet modulov v kazdej faze. Polia 1 az m obsahuju
hodnoty 0 alebo 1, kde prva hodnota oznacuje, ¢i je modul pouzity a zvysné hodnoty ozna-
¢uju vstupy predchadzajicich modulov, tak ako to bolo popisané v kapitole 5. Pole n+1

"https://github.com/baopng/NSGA-II
’https://github.com/xprist06/MasterThesis
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Obr. 6.1: Grafické zobrazenie zakladnej struktary programu

je pridané oproti pévodnému navrhu a reprezentuje vystupny (agregacny) uzol fazy. Obsa-
huje n hodnét 0 alebo 1, kde kazda hodnota urcuje, ¢i je vystup modulu s odpovedajicim
indexom vstupom vystupného uzlu. Toto pole bolo potrebné pridat kvoli zvéacSeniu prehla-
dévaného priestoru, nakolko pévodny ndvrh umoznoval iba poslednému modulu, aby bol
stucasne aj vystupny. Posledné pole n+2 obsahuje iba jednu hodnotu 0 alebo 1 a oznacuje,
¢i ide vstup fazy priamo aj na vystup.

6.1.2 Reprezentacia CNN

Jednotlivé kandidatne siete sa skladaju z niekolkych faz, kde kazda obsahuje urcity pocet
modulov, tak ako je to popisané v kapitole 5. Jednotlivé moduly pouzité v sietach, st
definované v siibore layers.py v poli phase_layers, kde index kazdého modulu urcuje
¢islo jeho uzlu vo faze. Na tvorbu kandidatnych sieti st pouzité tri typy modulov:

¢ Konvolu¢ny modul, ktory sa skladéd zo styroch po sebe idtcich vrstiev:

1. konvoluc¢na vrstva,

2. normalizac¢na vrstva,

3. aktivacna vrstva,
4. dropout vrstva,

kde jednotlivé konvolu¢né moduly obsahuju rézne velkosti a pocty filtrov. Krok vy-

poctu (Stride) je prednastaveny na 1 a je pouzitd ReLU aktivac¢na funkcia. Hodnota

pravdepodobnosti vynechania neurénu (Dropout) je nastavenda je 10%. Schému kon-
volué¢ného modulu moézeme vidiet na obrizku 6.2a.

e Inception modul je zalozeny na paralelnom vyuziti niekolkych réznych konvoluc-
nych modulov s tym, ze vystupy su nasledne konkatenované (agregované) do jedného
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vystupu. Jednotlivé konvoluéné moduly mali v ramci jedného Inception modulu rov-
naky pocet kanalov. Schému inception modulu mézeme vidiet na obrazku 6.2b.

e Zoskupujici modul sa skladd z jednej zoskupujicej vrstvy, ktorda vykonava reduk-
cia vstupnych dat na zdklade maximélnej hodnoty (maz_pooling) alebo na zaklade
priemeru hodnét (average_pooling), tak ako je to zobrazené na obrazku 3.12. Velkost
filtra je 3x3 a krok vypoctu je prednastaveny na 1.

Vystupna
vrstva

Dropout
vrstva

. =N

konvolucia

Vystupna
vrstva

5x5 1x1
konvolucia konvolucia

A

3x3
konvolucia

Aktivacna

vrstva

R —

Normalizaéna
vrstva

3x3

1x1 1x1
konvolucia konvolucia max pooling

Konvoluéna
vrstva
Vstupna Vstupna
vrstva vrstva
(a) Konvoluény modul (b) Inception modul

Obr. 6.2: Konvolu¢ny a Inception modul

Okrem dynamicky pridavanych casti, obsahuje kazda kandidatna CNN aj niekolko fix-
nych. Prvou je pevne pridany konvolu¢ny modul s velkostou filtra 3x3 a 32 kandlmi. Modul je
pridany pred prvi fazu, aby bolo zarucené, ze siet vykond aspon urcité spracovanie vstupu,
pre pripad, Ze by boli vytvorené prazdne fazy. Druhd cast je pridanie dropout vrstvy za
kazdu fazu. Hodnota pravdepodobnosti “dropout” je rovnd 10-nasobku indexu fazy v sieti.
To znamend, ze dropout za druhou fazou bude mat pravdepodobnost 20%. Poslednd pevna
stucast sieti je modul, reprezentujtci plne prepojent siet. Ten sa nachadza na konci kazdej
kandidatnej CNN a obsahuje Styri vrstvy:

1. splostovaciu vrstvu,

2. plne prepojent skrytia vrstvu obsahujicu 512 neurénov s ReLU aktiva¢nou funkciou,

w

. dropout vrstvu s pravdepodobnostou 25%,

S

. vystupnu vrstvu obsahujicu 10 neurénov so Softmax aktivac¢nou funkciou.

Ukéazku plne prepojenej vrstvy moézeme vidiet na obrazku 6.3.

6.2 Priebeh evoltucie

Priebeh evolu¢ného hladania kandidatnych CNN je implementovany podla algoritmu NSGA-
II, popisaného v kapitole 2.3.
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Obr. 6.3: Plne prepojend vrstva

Na zaciatku vypoctu je vytvorena pociatoc¢na populécia, kde je postupne pre kazdého je-
dinca vytvoreny jeho model siete, ktory je nasledne natrénovany a je vyhodnotend presnost
a pocet parametrov siete. Trénovanie jedincov je pocas evolicie vykonavané na podmno-
zine trénovacej datovej sady, ktora je ndhodne vybrana. Velkost “evolu¢nej” datovej sady je
25% povodnej velkosti. Trénovacia sada je taktiez pocas trénovania rozdelena na trénovaciu
a valida¢nt. Miera rozdelenia dat je dana vstupnym parametrom programu. Po natréno-
vani siete je presnost kazdého jedinca vyhodnotend na pdvodnej testovacej sade daného
klasifika¢ného problému.

Po ohodnoteni populécie je vytvorend populacia potomkov. Jedinci si vytvarani zo
svojich rodi¢ov pomocou krizenia a nadhodnej mutécie. Sposob vyberu rodicov je mozné
zvolit medzi ruletov a turnajom. Pri samotnom krizeni je taktiez mozné zvolif medzi dvoma
sposobmi. Prvym typom krizenia je kriZenie na drovni génov, tak ako je to znézornené
na obrazku 5.4 v kapitole 5.2.2. Druhym typom je kriZzenie na trovni modulov, kedy st
medzi sebou kombinované celé moduly jedincov v jednotlivych fazach, so svojimi vstupmi
aj vystupmi. Po samotnom krizeni a mutécii je kazdy genotyp nésledne zvalidovany, tak
aby reprezentoval validnt sief. Prvym krokom validécie je kontrola vstupov z nepouzitych
modulov. To znamend, ze kazdy jedinec musi mat pouzity kazdy modul, ktory je vstupom
iného modulu, resp. ziadny modul nesmie mat vstup z nepouzitého modulu. Ak je takyto
modul pouzity na vstupe, tak je v ramci validacie dany vstup v genotype nastaveny na
hodnotu 0. Druhym krokom validacie je oSetrenie “mitvych” uzlov. To znamend osetrit,
aby bol pouzity vystup kazdého modulu. Ak nie je vystup pouzity inym modulom, je
nastaveny ako vstup vystupného (agregacného) uzlu fazy. Ked su genotypy zvalidované, je
skontrolované, ¢i uz rovnaky genotyp nebol v predchadzajicich generaciach vytvoreny. Ak
ano, genotyp sa znova nepouzije a je vytvoreny novy.

Ked je vytvorena celd populacia potomkov, jedinci st natrénovani a ohodnoteni, a je
vytvorend pomocna populdcia jedincov, pozostavajica z rodi¢ov a potomkov. Jedinci st
nésledne zoradeni do Pareto mnozin a z nich je vytvorend nova populécia, tak ako je to
popisané v kapitole 2.3.

Cely vypocet je rozdeleny na 3 hlavné casti:

1. Exploracia prehladavaného priestoru, kedy je vykonavany proces evolicie podla
algoritmu NSGA-II.
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2. Exploitacia prehladavaného priestoru je snaha o najdenie lepsich jedincov, ktory
sa nachadzaju v okoli populacie, ktora bola vysledkom evolticie. Tento proces sa vy-
konava po skonceni evolicie a pocet generacii je rovny polovici po¢tu generécii vo
faze exploracie. V kazdej generacii je vytvorena nova populacia kandidatnych jedin-
cov, z ktorej je v kombinacii s populdciou rodi¢ov vytvorena nova generacia jedincov,
tak ako pri algoritme NSGA-II. Avsak oproti evolicii je operatorom selekcie vybrany
vzdy iba jeden rodi¢ z ktorého je novy jedinec vytvoreny ndhodnou mutaciou v ge-
notype. Na obrazkoch 6.4a a 6.4b mdzeme vidiet porovnanie v kvalite jedincov po
skonceni explordcie a exploiticie v experimente na datovej sade CIFAR-10. Z grafov
je vidiet zlepsenie presnosti jedincov, ktord bola po skonceni exploitacie v priemere
vyssia o 2%.

IS

©
I
3

S

o
I
o

IS

IS
IS
I

IS

N
I
N

Validation error (%)
Validation error (%)

IN
o

401

w
©

38

w
=Y

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 6
Parameters count le6 Parameters count le6

(a) Populdcia po skonceni exploracie (b) Populécia po skonceni exploitédcie

Obr. 6.4: Porovnanie Pareto mnozin medzi exploraciou a exploitdciou

3. Validacia jedincov je dotrénovanie a vyhodnotenie kvality jedincov, ktori boli vra-
teni ako najlepsi v poslednej populécii. Toto trénovanie, oproti evoltcii, prebieha na
celej datovej sade. Jedinci v populacii st po skoceni faze validacie opéat zoradeni do
Pareto mnozin, podla algoritmu NSGA-II a ako vysledok vypoctu je vratenda mnozina
najlepsich jedincov.

6.3 Vystup programu

Pre zaciatkom vypoctu je vytvorend zlozka, do ktorej si postupne ukladané priebezné
vystupy programu, spolu s celkovym vysledkom, ktory je ulozeny nakoniec. Nazov zlozky
je totozny s ¢asom vytvorenia za ktory je pridané unikatne id, aby nedoslo ku konfliktu
v pripade paralelného spustenia. Vystup programu obsahuje niekolko casti:

1. Vystupny log evolicie, ktory obsahuje zdkladné textové informécie o vypocte
a o jeho priebehu. Medzi informaécie patria hodnoty jednotlivych vstupnych paramet-
rov programu a hodnoty jedincov (chyba, pocet parametrov, genotyp) v populdciach
naprie¢ generaciami. Log je ulozeny v stbore output.log.

46



2. Grafické zobrazenie evolucie, ktoré pozostava z dvoch siborov. Prvym stiborom
je pareto_graph.pdf, ktory obsahuje zobrazenie vyslednej populécie, spolu so zvy-
raznenim najlepsej Pareto mnoziny. Druhym stborom je pareto__evolution.gif, ktory
obsahuje animaciu zmien v populacii pocas evolicie. Animécia je zostavena z jednot-
livych grafov populdcii, ktoré st vytvarané po kazdej generacii. Na vytvorenie gra-
fickych zobrazeni jednotlivych populdcii bola vyuzitd kniznica Matplotlib®. Ukézku
grafu moézeme vidiet na obrazku 6.5.

3. Informacie o jednotlivcoch z najlepsej Pareto mnoziny. Pre kazdého jedinca je
vytvorend samostatnd zlozka individual_x, kde x oznacuje index jedinca z mnoziny.
Jednotlivé zlozky obsahuju niekolko stborov:

genotype.txt je subor obsahujici textovii podobu genotypu, spolu s hodnotou
presnosti, chyby, po¢tu parametrov a cas trénovania daného modelu,

genotype_graph.pdf je graf zobrazujici prepojenie modulov v jednotlivych fa-
zach genotypu. Graf je vygenerovany pomocou kniznice Graphviz'. Implemen-
tacia generovania grafu bola inSpirovana z projektu NSGA-Net®. Ukazku grafu
mozeme vidiet na obrazku 6.6,

cnn_structure.png je graf zobrazujuci kandidatnu CNN. Na generovania je
vyuZitd metéda plot_model ()° frameworku Keras,

model. json je Struktira modelu vo formate JSON. Model je mozné opédtovne
zostavit pomocou metédy model_from_json()” frameworku Keras.
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Obr. 6.5: Vystupny Pareto graf

3https://matplotlib.org/

‘https://graphviz.org/

Shttps://github.com/ianwhale/nsga-net
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/utils/plot_model
"https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/models/model_from_json
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Obr. 6.6: Graf prepojenia modulov v genotype
6.4 Praca s programom

S programom je mozné pracovat priamo cez prikazovy riadok alebo cez jednoduché grafické
uzivatelské rozhranie (GUI), ktoré bolo vytvorené pomocou kniznice PyQt5.

Aby bolo mozné s programom pracovat na roznych zariadeniach a nebolo nutné insta-
lovat pozadované zavislosti, bolo vytvorené virtualne prostredie tf-gpu-2.4.1-pristas
pomocou nastroja Anaconda. Prostredie je uloZené v stbore tf-gpu-2.4.1.yml. Na vy-
tvorenie prostredia je potrebné mat nainstalovany program Anaconda a nésledne spustit
prikaz:

e conda env create -f tf-gpu-2.4.1.yml
Prostredie je mozné aktivovat prikazom:

e source activate tf-gpu-2.4.1-pristas
Program je nasledne mozné spustit dvoma spdsobmi:

1. python3 main.py -p 15 -g 15 -m 0.15 --phases 3 --modules 6

2. python3 gui.py

Prva moznost znazornuje ukazku spustenia cez prikazovy riadok, kedy je mozné pomocou
vstupnych parametrov nastavit pocet jedincov (-p), pocet generécii (-g), pravdepodobnost
mutécie (-m), pocet faz (--phases) a pocet modulov (--modules). Jednotlivé vstupné ar-
gumenty nie st povinné a je mozné si ich hodnoty prednastavit v sibore main.py. Program
umoznuje nastavenie vacsieho mnozstva vstupnych parametrov, ale kvoli zjednoduseniu je
mozné pomocou vstupnych argumentov nastavit iba tychto paf, ktoré boli vybrané ako
najdolezitejsie. Zvysné parametre je mozné prednastavit v stibore main. py. Druhd moznost
spusti GUI, ktoré umoznuje nastavenie vSetkych vstupnych parametrov programu.

V pripade, ze je k dispozicii viac GPU, je mozné zvolit, ktoré sa pouzije pre vypocet
prikazom:

o CUDA_VISIBLE_DEVICES=0
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kde 0 oznacuje id GPU, ktoré sa pouzije. V pripade, ze nie je zvolené GPU a je ich
k dispozicii viac, program bude na vypocet pouzivat prvé volné a zvysné necha k dispozicii
pre dalsie vypocty.

6.4.1 Grafické uzivatelské rozhranie

Ako mézeme vidief na obrazku 6.7, GUI je velmi jednoduché a sliizi na nastavenie vstupnych
parametrov programu a jeho nasledné spustenie. Po spusteni vypoctu sa zatvori a dalej s nim
nie je mozné pracovat. Samotné GUI obsahuje niekolko c¢asti:

1. Vyber datasetu, ktory sa nachadza na zaciatku GUI. Je mozné si vybrat z piatich
roznych datasetov, ktoré sa bezne pouzivaji pre problém klasifikidcie obrazu. Ok-
rem datasetu CIFAR-10 boli pridané datové sady MNIST, Fashion MNIST, SVHN
a CIFAR-100. Datasety boli pridané ako rozsirenie programu. Avsak v ramci experi-
mentov neboli pouzité.

2. Nastavenie parametrov sa nachadza v strednej c¢asti GUI. Na zaciatku je mozné
nastavit zakladné parametre vypoctu, ako pocet jedincov v populécii, pocet generdcii
a pod. Nasledne je mozné povolit predspracovanie vstupnych dat a nastavif roézne
nahodné transformacie obrazovych dat, ¢o moze viest k zlepseniu natrénovania siete.

3. Export vysledku sa nachadza v spodnej ¢asti GUI a umoznuje nastavit data, ktoré
sa budu ukladat pocas a po vypocte. V ramci exportu nie je mozné vypnut logovanie,
ktoré je vytvorené pri kazdom vypocte a ulozené do stiboru output.log.

Po nastaveni jednotlivych parametrov je mozné vypocet spustit tlacitkom Start.
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Obr. 6.7: Grafické uzivatelské rozhranie
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Kapitola 7

Experimenty

V tejto kapitole budta popisané experimenty vykonané na datovej sade CIFAR-10 s cie-
lom vyhodnotit kvalitu navrhnutého a implementovaného programu pre automaticky navrh
konvoluénych neurénovych sieti.

7.1 CIFAR-10

Détova sada CIFAR-10 sa sklada zo 60000 RGB obrazkov o rozmeroch 32x32 pixelov, ktoré
je mozné rozdelit do 10 tried so 6000 obrazkami pre kazdu triedu. Dataset je taktiez rozde-
leny na testovaciu a trénovaciu mnozinu v pomere 5:1. Ako bolo povedané v kapitole 6, na
trénovanie kandidatnych sieti bola pouzitd podmnozina trénovacej datovej sady, ktora bola
nésledne rozdelend na trénovaciu a valida¢nt. Na testovanie sieti bola pouzita cela testova-
cia sada, tzn. 10000 vzoriek. Celd trénovacia sada bola pouzitd az na validaciu najlepsich
jedincov, po skonceni evoltcie. Ukazku datasetu, spolu s triedami pre jednotlivé vzorky
mozeme vidiet na obrazku 7.1.

7.2 Nastavenie experimentov

Testovanie programu bolo vykonavané na fakultnom servery SC-GPU1, ktory obsahuje gra-
fické karty NVIDIA GTX 1080 (Pascal), 8GB RAM. Ostré experimenty boli vykonavané na
superpocitaci Barbora s grafickymi kartami NVIDIA V100, 32 GB RAM, ktory umoznoval
niekolkonésobné zrychlenie vypoctov a vdaka tomu bolo mozné vykonat niekolko behov
programu pre kazdy experiment.

Celkovo boli vykonané styri rézne experimenty, kazdy po osem behov. Z kazdého expe-
rimentu bol nasledne vybrany najlepsi beh, ktorého vysledok je popisany v nasledujicej
podkapitole. Z jednotlivych behov boli taktiez vytvorené krabicové diagramy, ktoré znazor-
nuju presnost sieti pre jednotlivé experimenty.

Vsetky experimenty obsahovali niekolko fixnych parametrov a niekolko dynamicky me-
nenych pre kazdy experiment. Hodnoty spoloénych parametre pre jednotlivé experimenty
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Obr. 7.1: Datova sada CIFAR-10, prevzaté z [21]

horse

st uvedené v tabulke 7.1. Pre jednotlivé experimenty boli menené dva hlavné parametre.
Prvym je pocet faz, z ktorych sa skladaji kandiddtne CNN, ¢o ma velky vplyv na velkosti
jednotlivych sieti a s tym aj pocet trénovanych parametrov. Druhym menenym parametrom
bol pocet modulov z ktorych sa skladaju jednotlivé fazy. Vyssi pocet modulov umoznoval
viac moznych kombinacii jednotlivych typov operacii a s tym aj moznost lepsieho spraco-
vania vstupu. Na druhej strane, nizsi pocet modulov umoznoval znizit pocet parametrov
kandidatnych CNN.

V ramci experimentov bolo pouzitych 9 réznych modulov. Prvé tri boli konvoluéné mo-
duly s velkostou filtra 3x3 a poc¢tom kanalov 32, 64 a 128. Moduly Styri a pét reprezentovali
inception moduly s po¢tom kandlov 32 a 64. Siesty modul reprezentoval zoskupujticu vrstvu
s operéciou priemeru a velkostou filtra 3x3. Posledné tri moduly boli opéatf konvolu¢né mo-
duly s velkostou filtra 5x5 a poctom kandlov 32, 64 a 128. Experimenty 1 a 2 pracovali
s dvomi fazami, kde prvy experimenty vyuzival sest modulov a druhy experimenty vyuzival
devéit modulov. Experimenty 3 a 4 pracovali s tromi fazami, kde obdobne ako pri prvych
dvoch experimentov vyuzival treti experiment Sest modulov a Stvrty experiment devit mo-
dulov.

V ramci ohodnocovania sieti boli jednotlivé kandidatne siete trénované s vyuzitim opti-
maliza¢ného algoritmu Adam a ako stratova funkcia bola vyuzitda kategorickd krizova en-
tropia (Sparse Categorical Crossentropy). Tato kombindcia bola zvolend, nakolko dévala
najlepsie vysledky pocas prvotného testovania programu.
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Tabulka 7.1: Zakladné nastavenie experimentov

Nazov parametra Hodnota parametra
Velkost populacie 15

Pocet generacii 20
Pravdepodobnost mutécie 0.15
Vyber jedincov Ruleta
Typ krizenia Génové krizenie
Déavka (Batch) 128
Pocet epoch 10
Valida¢na davka 64
Valida¢ny pocet epoch 50
Valida¢né rozdelenie (Val. split) 0.2
Verbose (Logovanie trénovania) 1
Transformécia dat Nie

7.3 Vysledky experimentov

Pre kazdy experiment bol vybrany najlepsi beh, ktorého vysledky st zobrazené vo forme
tabulky. Vysledky pre jednotlivé experimenty st zobrazené v tabulkach 7.3, 7.4, 7.5 a 7.6.
Pre kazdy experiment st zobrazeni jedinci z najlepsej Pareto mnoziny spolu s ich pres-
nostou, poCtom parametrov a ¢asom trénovania vo faze validdcie. Pre kazdy experiment
bol z jednotlivych behov programu vypocitany priemerny c¢as vypoctu, ktory je zobra-
zeny v tabulke 7.2. Experimenty boli sptustané na superpocitaci Barbora, vzdy na jednom
GPU NVIDIA V100, 32GB RAM. Z jednotlivych behov boli taktiez vytvorené krabicové
diagramy, ktoré znazornuju presnosti najlepsich jedincov pre jednotlivé experimenty. Dia-
gramy mozeme vidiet na obrazku 7.2, kde je vidiet postupne sa zlepsujica kvalita jedincov
v experimentoch.

Jedinec s najvysSou presnostou bol najdeny vo Stvrtom experimente. Dosahoval 86.01%
presnost klasifikacie s po¢tom parametrov 5884650. Na obrazkoch 7.3a a 7.3b mo6zeme vidiet
porovnanie Pareto mnozin v tomto experimente a na obrazku 7.4 mézeme vidiet vizualizaciu
genotypu jedinca s najvyssou presnostou. Pre porovnanie velkosti kandidatnych CNN je na
obrazku 7.5 zobrazeny jedinec s najmensim poctom parametrov z rovnakého behu stvrtého
experimentu. Jedinec dosahoval presnost 71.43% s poctom parametrov 294442.

Vizualizacie Pareto mnozin a genotypy najlepsich jedincov pre experimenty 1, 2 a 3 st
zobrazené v prilohach A, B a C.

Tabulka 7.2: Priemerné doba behu jednotlivych experimentov na GPU NVIDIA V100

Doba vypoctu experimentov ‘

Experiment Doba vypoc¢tu (hh:mm:ss)
Experiment 1 - 2 fazy, 6 modulov 06:38:26
Experiment 2 - 2 fazy, 9 modulov 09:55:29
Experiment 3 - 3 fazy, 6 modulov 07:50:41
Experiment 4 - 3 fazy, 9 modulov 09:54:16
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Tabulka 7.3: Experiment 1: 2 fazy, 6 modulov

Experiment 1 ‘

Jedinec Presnost | Pocet parametrov | Doba trénovania (mm:ss)
Individial 490 82.27% 7588202 16:42
Individial 609 | 81.63% 2402058 08:35
Individial _658 | 80.05% 1465034 13:05
Individial 57 79.73% 1233482 07:43
Individial 685 57.80% 1196426 00:19
Individial 75 55.94% 1120074 00:10
Individial 435 54.72% 1083018 00:07
Individial 518 52.06% 1064490 00:06
Individial 629 50.67% 1055178 00:05

Tabulka 7.4: Experiment 2: 2 fazy, 9 modulov

Experiment 2 ‘

Jedinec Presnost | Pocet parametrov | Doba trénovania (mm:ss)
Individial 122 84.03% 6043242 14:35
Individial 494 82.85% 5328522 22:26
Individial 146 82.81% 3286986 09:50
Individial 296 | 82.20% 2845738 09:56
Individial 572 | 80.11% 2488426 05:16

Tabulka 7.5: Experiment 3: 3 fazy, 6 modulov

Experiment 3 ‘

Jedinec Presnost | Pocet parametrov | Doba trénovania (mm:ss)
Individial 541 | 84.79% 5504682 22:01
Individial 511 | 84.27% 3084970 20:15
Individial 488 | 83.99% 1494570 14:22
Individial 430 | 83.10% 1374762 14:14
Individial 477 | 80.45% 677642 09:40
Individial 208 | 77.95% 409802 05:22
Individial 504 | 76.19% 379914 04:05
Individial 397 | 75.23% 333450 02:24
Individial 404 | 74.45% 305802 02:14
Individial 265 | 69.98% 287274 01:36
Individial 515 | 68.56% 278058 01:28

7.4 Zhodnotenie experimentov

S programom boli vykonané Styri experimenty, kazdy po osem behov, kde najpresnejsie
rieSenie sa podarilo ndjst v stvrtom experimente, ktory pracoval s tromi fazami a deviatimi
modulmi. Najdené rieSenie dosahovalo presnost 86.01% s poétom parametrov 5.8M. V si-
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Tabulka 7.6: Experiment 4: 3 fazy, 9 modulov

Experiment 4

|

Jedinec Presnost | Pocet parametrov | Doba trénovania (mm:ss)
Individial 596 | 86.01% 5884650 15:55
Individial 455 | 85.79% 4166090 15:08
Individial 389 | 85.76% 3827978 13:48
Individial 516 | 84.27% 1582602 12:48
Individial 381 83.89% 1476010 12:08
Individial 442 81.87% 955338 11:22
Individial 327 79.57% 801738 10:42
Individial 152 79.08% 754698 04:48
Individial 532 76.56% 397034 03:21
Individial 568 | 72.21% 320042 01:45
Individial_ 550 71.43% 294442 01:38
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Obr. 7.2: Diagram presnosti jedincov v experimentoch

"https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-cifar-10
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¢asnosti dosahujt najlepsie riesenia presnost cez 98% s desiatkami miliénov parametrov'.
Aj ked sa najdené riesenia presnostou neblizia najpresnejsim architekttiram, z vysledkov
jednotlivych experimentov je mozné povedat, Ze implementovany program je schopny najst
nekonvencné architektiry konvoluénych neurénovych sieti, dosahujicich vysokt mieru pres-
nosti. Program taktiez umoznuje uzivatelovi si vybrat z najdenych rieseni taku siet, ktora
najviac vyhovuje jeho potrebam, v zavislosti od poctu parametrov alebo pozadovanej pres-
nosti.


https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-cifar-10
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Obr. 7.4: Genotyp jedinca s najvyssou presnostou
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Obr. 7.5: Genotyp jedinca s najmensim poctom parametrov

Vyhodou taktiez je, Ze program nie je navrhnuty na hladanie konvoluénych neurénovych
sieti iba pre jeden dataset, ale je mozné pomocou neho hladat architektury sieti pre rozne
datasety pre problém klasifikdcie obrazkov. Pre porovnanie boli s programom vykonané dal-
sie Styri experimenty po jednom behu pre klasifikacné datasety MNIST, Fashion MNIST
a SVHN. Experimenty mali rovnaké spolotné nastavenia parametrov ako pri experimen-
toch s datasetom CIFAR-10 a pracovali s tromi fizami a Siestimi modulmi. Z vysledkov
experimentov, zobrazenych v tabulke 7.7 je vidiet, ze program bol schopny néjst riesenia

dosahujice vyssiu presnost s mensim poc¢tom parametrov pre lahsie datasety, v porovani
s tazsimi.
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Tabulka 7.7: Porovnanie rieseni pre rézne datasety

’ Porovnanie datasetov

Dataset Presnost Pocet parametrov
MNIST 99.48% 375914
SVHN 95.24% 1323850
Fashion MNIST 93.72% 2864842
CIFAR-10 84.79% 5504682

7.5 Pokracovanie prace

S programom bolo vykonanych niekolko experimentov ktoré dokézali, ze program je pre
zadany dataset schopny néjst architektiry konvoluénych neurémnovych sieti dosahujtcich
vysokd mieru presnosti. V budicnosti by s programom bolo vhodné vykonat viac experi-
mentov, ktoré by dokladnejsSie preverili jeho schopnosti néjst efektivne architektary CNN
a ktoré kvoli casovej narocnosti nebolo mozné vykonat v ramci tejto prace. V rdmci expe-
rimentov by bolo vhodné taktiez vyuzit moznost augmentacie vstupnych dat, vyuzit iny
sposob vyberu rodic¢ov, ako aj ich nasledné krizenie. V budiicnosti by bolo taktiez mozné
program rozsirit o navrh konvolu¢nych neurénovych sieti na iné problémy ako klasifikdcia
obrazovych dat.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo popisat techniky vyuzivané k automatickému navrhu
konvoluénych neurénovych sieti pomocou evoluc¢nych algoritmov a navrhnit, a implemen-
tovat program, ktory bude takéhoto navrhu schopny.

Préaca je rozdelend do niekolkych kapitol. V kapitole 2 je uvedeny teoreticky zdklad
evoluénych algoritmov so zameranim na genetické algoritmy a na jeho multikriteridlnu va-
riantu - NSGA-II. Kapitola 3 popisuje umelé neurénové a konvolu¢né neurénové siete, ich
ucenie a architektiru. Posledna teoretickd kapitola je kapitola 4, kde je uvedeny popis au-
tomatického navrhu neurénovych sieti pomocou evolu¢nych algoritmov, so zameranim na
algoritmus NSGA-Net, uvedenym v préci [24], ktory ako hlavny prvok vyuziva algoritmus
NSGA-II. Kapitola 5 nasledne obsahuje ndvrh implementécie programu na automatizovany
navrh konvoluénych neurénovych sieti. V kapitole je uvedeny zakladny popis kniznice Ten-
sorFlow, ktora sltzi na pracu s neurénovymi siefami. Taktiez je uvedeny sposob kdédovania
kandidatnych neurénovych sieti a proces “evolicie” ¢o najlepsej siete.

Navrhnuty program bol implementovany a jeho popis, spolu s popisom ako s progra-
mom pracovat, je uvedeny v kapitole 6. Implementovany program bol nésledne otestovany
a bolo s nim vykonanych niekolko experimentov, ktoré si spisané v kapitole 7. Z dosia-
hnutych vysledkov je vidiet, ze program je schopny automatického navrhu konvolu¢nych
neurénovych sieti, ktoré si schopné dosiahnut rozumni mieru presnosti na testovacej da-
tovej sade. Experimenty s programom boli vykondvané na datovej sade CIFAR-10, ktord
patri medzi najpouzivanejsie datové sady na testovanie kvality CNN pre tlohu rozpozna-
vania a klasifikdcie obrazu. V rdmci experimentov sa podarilo nédjst riesenie dosahujtce
86.01% presnost klasifikdcie s po¢tom parametrov 5.8M. Zdrojové kédy programu, spolu
s ndvodom na pouzitie st dostupné v Github repozitary'.

https://github.com/xprist06/MasterThesis
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Priloha A

Vizualizacia experimentu 1

V tejto prilohe je zobrazeny vysledok najlepsieho behu pre prvy experiment. Na obraz-
koch A.la a A.1b mo6zeme vidiet porovnanie Pareto mnozin po prvej generacii a po skon-
¢eni vypoctu. Na obrazku A.2 moézeme vidief vizualizaciu genotypu jedinca s najvyssou
presnostou.
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Priloha B

Vizualizacia experimentu 2

V tejto prilohe je zobrazeny vysledok najlepsieho behu pre prvy experiment. Na obraz-
koch B.1la a B.1b mézeme vidiet porovnanie Pareto mnozin po prvej generacii a po skon-
¢eni vypoctu. Na obrazku B.2 mézeme vidiet vizualizaciu genotypu jedinca s najvyssou

presnostou.
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Priloha C

Vizualizacia experimentu 3

V tejto prilohe je zobrazeny vysledok najlepsieho behu pre prvy experiment. Na obraz-
koch C.la a C.1b mézeme vidief porovnanie Pareto mnozin po prvej generacii a po skon-
¢eni vypoctu. Na obrazku C.2 mézeme vidiet vizualizaciu genotypu jedinca s najvyssou
presnostou.
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Priloha D

Struktidra stiborov na paméitovom
meédiu

Na paméfovom médiu prilozenému k tejto diplomovej praci st ulozené zdrojové kédy prog-
ramu, vysledky jednotlivych experimentov, ndvod na pracu s programom a zdrojové kody
tejto prace v jazyku INTEX. Zdrojové kédy st ulozené v zlozke src, experimenty st ulo-
zené v zlozke experiments, ndvod na pracu s programom je ulozeny v stibore README.md
a zdrojové kédy préace spolu s .pdf verziou su ulozené v zlozke thesis.

./xprist06

— src/

+— experiments/

+— thesis/

— README .md
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