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Abstrakt

Tato prace se zabyva evoluénimi a genetickymi algoritmy a jejich moznou spolupraci pti
tvorbé a uceni neuronovych siti. V teoretické casti jsou popsany genetické algoritmy a
neuronové sité. Také jsou popsany moznosti jejich kombinace a je proveden prehled exis-
tujicich algoritmu. V praktické ¢asti je popsdana implementace algoritmu NEAT. Déle jsou
s algoritmem NEAT provedeny experimenty a na zékladé jejich vysledku je navrhnuta kom-
binace algoritmu s diferencidlni evoluci. Vysledky kombinace algoritmii jsou zhodnoceny.
V zévéru je algoritmus NEAT porovnan s klasickymi uc¢icimi metodami backpropagation
(pro dopredné neuronové sité) a backpropagation through time (pro rekurentni neuronové

......

Abstract

This thesis deals with evolutionary and genetic algorithms and the possible ways of com-
bining them. The theoretical part of the thesis describes genetic algorithms and neural ne-
tworks. In addition, the possible combinations and existing algorithms are presented. The
practical part of this thesis describes the implementation of the algorithm NEAT and the
experiments performed. A combination with differential evolution is proposed and tested.
Lastly, NEAT is compared to the algorithms backpropagation (for feed-forward neural ne-
tworks) and backpropagation through time (for recurrent neural networks), which are used
for learning neural networks. Comparison is aimed at learning speed, network response
quality and their dependence on network size.
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Kapitola 1

Uvod

Jiz od pocatku vzniku pocitaci se objevuje velky zajem o umélou inteligenci. Ten dal
vzniknout fadé riznych softcomputingovych metod inspirovanych prirodnimi a biologickymi
procesy. V 40. letech 20. stoleti vznikaly prvni modely umélého neuronu a v nasledujicim
desetileti se ptridavaji i evoluci inspirované algoritmy.

Vznik umélych neuronovych siti byl podporen faktem, ze fungujici neuronové sité jsou
v mnoha zivych organismech a jsou schopné zpracovavat komplexni informace o svém okoli.
Tyto informace jsou mnohdy nekompletni ¢i nepresné, presto si s nimi neuronové sité do-
kazi poradit. Oblast vyvoje umélych neuronovych siti vsak dodnes neni schopna dosdhnout
komplexity, kterd je k vidéni u vyspélejsich zivych organismi.

Evoluéni algoritmy, potazmo jejich konkrétnéjsi podskupina — genetické algoritmy, jsou
kiizenim lze ziskat nové jedince s vlastnostmi svych rodi¢t. Pri pouziti jisté miry abstrakce
lze feseni tlohy vyjadrit jako jedince a simulovat nad nimi proces evoluce. Timto zplisobem
je mozné optimalizovat slozité problémy bez nutné znalosti presného postupu pro vypocet
Teseni.

Kombinaci vyse uvedenych metod lze snadno prijit na myslenku vyvoje neuronovych
siti pomoci evolu¢nich algoritmii. Jejich spojeni vSak neni zdaleka tak snadné, jak by se
mohlo zdat. Vyvoj se komplikuje mohutnym prostorem riznych feseni, moznostmi jejich
permutaci pii zachovani funkénosti ¢i proménnou velikosti riiznych reseni.

Prvnim cilem této prace je ukazat moznosti pouziti evolucnich algoritmid pro vyvoj
neuronovych siti, s tim souvisejici problémy a jejich mozna feseni. Kombinace genetickych
algoritmu a neuronovych siti bude predvedena na implementaci algoritmu NEAT. Na za-
kladé dosazenych vysledkia budou navrzeny a vyhodnoceny dalsi ipravy.

Druhym cilem této prace je srovnani implementovaného algoritmu s klasickymi pristupy
k uceni neuronovych siti. Za timto icelem budou provedeny experimenty, které maji za cil
porovnani algoritmi z riznych hledisek. Predevsim se jedna o kvalitu odezvy sité, rychlost
uceni a stabilitu vysledkd pfi raznych kombinacich parametri.



Kapitola 2

Evolucni a genetické algoritmy

Genetické algoritmy spadaji do tridy heuristickych optimaliza¢nich algoritmii. Jednd se
o vypocetni model, ktery vyuziva jako svou predlohu proces evoluce. Genetické algoritmy
spadaji do 8irsi tiidy evolucnich algoritmil a typické jsou svym zamérenim na operator kii-
zeni. Ten je hlavnim prvkem pri prohledavani stavového prostoru. Informace v této kapitole
byly ¢erpany ze zdroju [3, 20] a [15].

Resen{ jsou zakédovana a predstavena jako jednotlivé organismy. Mnozina téchto jedinct
tvori populaci, nad kterou probiha simulovany proces evoluce za pouziti selekce silnéjsich
jedincu (kvalitnéjsich feSeni), jejich kiizeni (angl. ,crossover®) a mutace. Tento proces se
opakuje az do chvile, kdy je splnéna ukonc¢ujici podminka (je nalezeno dostateéné kvalitni
feSeni, nebo je vycerpan pridéleny cas). Jednotlivé genetické algoritmy se mohou lisit riz-
nym provedenim nékteré z fazi, ¢i kédovanim jedincti. Obecny algoritmus vsak lze popsat
nésledovné:

Algoritmus 1: Obecny geneticky algoritmus
G =0;
Pop[G] = ndhodnaPopulace(velikostPopulace);
pokud neni splnéena ukoncujici podminka :
Ohodnot(Pop[G]);
Rodic¢e = selekce(Pop[G]);
Pop[G+1] = kiizeniAMutace(Rodice);
G = G+1;
konec

2.1 Nazvoslovi v genetickych algoritmech

Prestoze jsou genetické algoritmy inspirovany biologii a pouzivaji stejné terminy, nejsou
tyto vyznamy zcela totozné. Zakladem algoritmu jsou jednotliva zakédovana reseni, kterd
jsou oznacovana jako chromozomy, genomy, ¢i jedinci. Cely genom se sklada z jednotlivych
atributi, které lze optimalizovat, a které dohromady popisuji reseni. Témto jednotlivym
atributim se rika geny. Jedna konkrétni hodnota genu se pak nazyva allela.

7 kazdého genomu lze ziskat feseni, které je v ném zakdédovano. Mize se jednat napti-
klad o poradi praci, rozvrh uceben ¢i popis tvaru antény [10]. Tomuto ziskanému TeSeni se
Tiké fenotyp a jeho ziskani zalezi na zpisobu, jakym dany genom rozkédujeme. Pro kazdy
problém pak musi existovat funkce, pomoci které lze z daného genom ziskat reseni nebo ho



naopak do néj zakdédovat.

K ohodnoceni jedince slouzi fitness funkce, kterd nejprve rozkéduje dany genom na fe-
notyp, zhodnoti jeho kvalitu a pridéli mu jeho ohodnoceni. Tato hodnota se pak nazyva
fitness daného jedince. Cim vyssi fitness, tim lépe je jedinec hodnocen. V nékterych tlohich
je vsak vyuzivana inverzni fitness funkce, kdy lepsi jedinci maji nizsi fitness a geneticky algo-
ritmus se poté snazi fitness minimalizovat. Tomu musi byt uzptisobeny i jiné ¢asti algoritmu,
predevsim selekce.

Pri navrhovani fitness funkce je potreba mit na védomi, ze fitness funkce musi umét co
nejlépe rozlisit rtiznou kvalitu feSeni gradientem smérem k feseni. To umoznuje smérovat
prohledavani do prostoru kvalitnéjsich reseni.

2.2 Selekce

Proces selekce vybira z populace vsech jedinct ty s lepsim ohodnocenim. Ti se poté zlcast-
nuji kiizeni a mohou ¢ast svého feseni predavat dél, zatimco jedinci se Spatnym ohodnoce-
nim maji malou ¢i zddnou Sanci k predani svého genetického materialu.

Prestoze selekce uprednostinuje 1épe ohodnocené jedince, nemusi reseni konvergovat k op-
timalnimu feseni, ale pouze k lokdlnimu maximu. Jedinci, kteri obsahuji ¢ast optimélniho
feseni, mohou byt hiife ohodnoceni a pri procesu selekce ztraceni. Jednd se o matouci ¢i
deceptivni problémy a touto tématikou se vice zaobird teorie schémat.

Duraz, ktery je kladen na vybér pouze nejlepsich feSeni je nazyvan selekéni tlak.
Pomoci selekéniho tlaku lze ovliviiovat pomér mezi vybérem pouze nejlépe hodnocenych
feseni a vybérem i slabsich jedinci.

2.2.1 Elitismus

Jednim ze zdkladnich pristupt k selekci je takzvany elitismus. Celd populace je nejdiive
sefazena sestupné podle hodnoceni jednotlivych feseni. Poté je zachovano urcité procento
nejlepsich jedinci, kteri se ddle pouziji jako rodice pro dalsi generaci.

Velikost elity (vybranych jedincti) se muze znac¢né lisit podle feseného problému. Obecné
se vsak jedna o desitky procent, pricemz plati, Ze snizenim velikosti elity je mozné algoritmus
donutit k rychlejsi konvergenci, ovSem za cenu snizeni rozmanitosti genomui a zvySeného
rizika uvaznuti v lokdlnim extrému. Naopak zvétSenim elity se ke kriZzeni dostanou i jedinci,
ktefi nemusi obsahovat kvalitni feseni a tim zpomaluji cely proces. V celé populaci je vsak
veétsi diverzita a mohou se objevit feSeni, kterd by byla pri prisnéjsim elitismu ztracena.

2.2.2 K-turnaje

Dalsi paralelu z prirody pii selekci vyuziva k-turnaj (angl. ,,tournament selection®). Oproti
elitismu nejsou vsechna slabsi Teseni ztracena, ale také se tcastni vybéru rodicu. Kazdy
novy rodi¢ se zvoli soubojem mezi k ndhodné vybranymi jedinci. Pouze nejlepsi z nich je
poté zvolen jako rodic.

Pri k-turnaji maji tedy jistou Sanci i slabsi jedinci, zatimco ti silnéjsi vyjdou z turnaje
témér vzdy vitézné. Velikosti turnaje lze navic upravovat selekéni tlak. Zvétsenim jeho
velikosti maji slabsi jedinci mensi Sanci, Ze ostatni jedince porazi. Cim vice jedinci se
turnaje zacastni, tim spis nékdo porazi slabé feseni.



2.2.3 Ruleta

Ruleta (angl. ,,Roullete-wheel selection®), je algoritmus umoznujici vybér rodi¢t proporcio-
nalné dle jejich ohodnoceni. Sance na vybér jedince je ddna pomérem fitness daného jedince
vici celkové fitness populace:

o fitness;
pi= > iy fitness;

Tato selekce sice nejlépe zohlednuje kvalitu jedince v porovnani s populaci, je vsak
silné zavisla na pouzité fitness funkci a rozlozeni hodnot fitness jednotlivych jedinca. Pokud
jsou jejich ohodnoceni prilis malo odlisné, vyrazné klesa selekéni tlak. Naopak pokud jedno
z TeSeni vyrazné prevysuje vSechny ostatni, muze je naprosto utlacit a podilet se na vzniku
vétsiny novych jedinct.

(2.1)

2.3 Genetické operatory

Jako genetické operatory se oznacuji takové, které operuji nad jedinci v populaci a slouzi
k vytvareni novych jedinci a zvysSovani diverzity populace. Jejich pouzitim mtze fungovat
cely proces simulované evoluce v genetickych algoritmech. Genetické operatory jsou velice
specifické zadanému problému a pouzitému kédovani. Tomu mize odpovidat i jejich kom-
plikovanost, sahajici od zédkladnich a velmi jednoduchych az po komplikované operédtory
vytvorené specidlné pro konkrétni dlohu. Konkrétni ukazky nékterych operatoru lze nalézt
v kapitole 2.4.

2.3.1 Krizeni

Standardné se jedna o bindrni geneticky operédtor, ktery kombinuje genetickou informaci
dvou ruznych jedinct a vytvaii nového jedince. Jednd se o paralelu k biologickému pohlav-
nimu rozmnozovani. Potomek (nové feseni) je slozen z geni obou rodici.

2.3.2 Mutace

Geneticky operator mutace je narozdil od kiizeni operatorem wundrnim, ktery umozinuje
meénit geny jednoho jedince. Operator mutace zachovava diverzitu populace a je schopen
vytvoreni genomu, které by pouhym kiizenim byly obtizné dostupné ¢i zcela nedostupné.
Tim také snizuje moznost uvaznuti GA v lokalnim suboptimélnim feseni. Jeho pouzitim
dochézi k lokalnimu prohledavani prostoru feseni.

Cela trida algoritmu nazyvana Evolucni Strategie, ES, je zaloZena na myslence pouziti
pouze operatoru mutace v kombinaci se selekci.

2.4 Koédovani v evolucnich a genetickych algoritmech

Aby mohl algoritmus spravné pracovat, je potfeba feSeni nejdiive zakédovat do genomu.
Koédovani muze byt prakticky libovolné, pokud se mu prizpisobi ostatni ¢asti algoritmu.
Ovsem jeho volba miize mit vyrazny vliv na rychlost algoritmu a kvalitu jeho vysledkii.
Existuje vsak nékolik zakladnich piistupi, kterymi lze feseni zakdédovat. S vybérem kodovani
zaroven uzce souvisi i genetické operatory kiizeni a mutace, které budou pro kazdé kédovani
popsany zvlast.



2.4.1 Bitové koédovani

Jednim ze zadkladnich a nejjednodussich kédovani je bitové kédovani. Genom se sklada z fe-
tézce gentl, které mohou nabyvat pouze dvou hodnot, typicky 1 a 0. Prestoze lze na binarni
kédovani prevést mnozstvi problémil, ne vzdy je toto kédovani vhodné. Lze na ném vSak
velmi jednodusse aplikovat genetické operdatory bez nutnosti znat reSeny problém.

Jednobodové krizeni (angl. ,,one point crossover®) — genomy obou rodi¢u jsou rozdé-
leny na dvé ¢asti ve stejném misté. Vzniknout mize bud jeden potomek obsahujici jednu
cast z prvniho rodice a druhou ¢ast z druhého rodice, nebo dva razni potomci, kteri vznik-
nou zameénou jedné z ¢asti mezi rodici.

Dvoubodové krizeni (angl. ,two point crossover®) — vychézi z jednobodového kiizeni.
Misto rozdéleni na dvé casti jsou genomy rozdéleny na tfi ¢asti. Potomek ziskava pro-
stfedni ¢ast z jednoho rodice a krajni ¢asti z druhého.

Uniformni krizeni — Zatimco vyse zminéné operatory kiizeni zarucuji prekopirovani ce-
Iych dsekd genomu, tak uniformni k¥izeni pracuje na drovni gent. Genomy se postupné
prochézeji po jednotlivych genech a se stejnou pravdépodobnosti je do potomka vybran
gen z prviniho nebo druhého rodice.

Mutace — V bindrnim kédovani je mutace pfimocard a jednd se o prevraceni hodnoty
ndhodného genu (bitu) v genomu. Muze se jednat o jednordzovou mutaci jednoho bitu, kdy
je s pravdépodobnosti pyy, vybran ndhodny gen, jehoz hodnota je obracena. Druhou moz-
nosti je kontinualni prochazeni genomem a hodnota kazdého z genil je s pravdépodobnosti
Pem Obracena.

2.4.2 Realné kédovani

Prestoze lze redlna cisla prevést do binarniho kédovani, nemusi byt tento postup vyhodné;jsi
z divodi numerické presnosti pfi bitovém zapisu ¢i nevyrovnaném vlivu bitovych zmén
na zakédovanou hodnotu redlného ¢isla. Redlné kédovani zavadi hodnotu kazdého genu
jako realné cislo.

KiiZeni realnych Cisel existuje vice druhii. Nejjednodussi se prakticky nelisi od kiizeni
v binarnim kédovani. Jelikoz operator kiizeni pracuje nad geny a nemusi znat jejich hodnotu
(datovy typ), lze vyuzit vSechny tii druhy kiiZeni pouzité v bindrnim kédovani.
zeni jiz vyuzivaji informace v genech. Aritmetické krizeni kombinuje hodnotu obou gent
podle rovnice 2.2:

¢ =gla+ g1 —a1)  a; €[-0,25;1,25] (2.2)

Kde gio je gen i v potomkovi, giP a glP 2 jsou geny ¢ v prvnim a druhém rodici a a; je
nahodné hodnota.

Heuristické krizeni vyuziva hodnoty genti v lepsim jedinci a pficita k nim vahovanou
diferenci oproti geniim druhého rodice podle rovnice 2.3.

0= Plep +r- (Bep - Phor) T e (O, 1] (23)

Kde O znaci potomka, P znaci rodice a r je predem zvoleny koeficient.



2.4.3 Permutac¢ni kédovani

Prikladem, kdy lze kédovanim problému vyrazné ovlivnit prostor feseni je permutacni ko-
dovani. O permutac¢ni kédovani se jedna ve chvili, kdy jsou predem dané hodnoty, které
maji byt obsazené v genomu a geneticky algoritmus se snazi nalézt jejich optiméalni potradi.
Typickym zastupcem je napiiklad problém obchodniho cestujictho nebo problém osmi dam.

Problém osmi dam spociva v rozmisténi osmi dam na Sachovnici takovym zptsobem,
aby se navzajem podle pravidel Ssachti neohrozovaly. Jednoduchym zakédovanim by mohlo
byt 8 genti obsahujici celd ¢isla s rozsahem hodnot 1 az 8. Kazda z dam se by pohybovala
na jednom tradku a odpovidal by ji jeden gen s jeji pozici. V tomto kédovani vsak miize
nastat situace, kdy je vice dam na stejné pozici, ¢imz se navzajem ohrozuji. Zavedenim
permutacniho kédovani, kdy je v genomu kazdéd pozice pouze jednou, jsou vsechny tyto
situace eliminovany a prohledavany prostor je vyrazné zmensen.

Toto omezeni stavového prostoru je vSak za cenu nemoznosti pouzit klasické kiizeni
z realného kédovani, nebof umoznuje vznik nevalidnich jedinct. Pro permutac¢ni problémy
jsou proto pouzivany specialni genetické operatory, které pouze permutuji existujici geny.

2.4.4 Specialni kédovani

Predchozi kédovani a genetické operatory ukazuji zakladni principy, které lze vyuzit. Pii slo-
kédovanim uzpusobeny i genetické operatory. Kédovani i genetické operatory jsou ¢asto spe-
cifické fesenému problému a snazi se zabréanit situacim, které nevedou k feseni (obdobné
jako pfi permuta¢nim kédovani).

Prikladem takového kédovani muze byt algoritmus NEAT popsany v této praci (kap. 5).
Ko6dovani v NEATu muze obsahovat nestejné dlouhé genomy s geny na nahodnych pozi-
cich. Jednim ze specifik kédovani tohoto algoritmu je pouziti identifikdtoru urcujiciho pi-
vod genu. Jednotlivé geny poté obsahuji tento identifikator, ktery je pii kiizeni vyuzit k
zarovnani shodnych gent. Tim je docileno efektu, kdy se pii kiizeni proti sobé postavi
shodné geny (geny se shodnym puvodem). Bez této vlastnosti by neexistoval zpusob, jak
rozhodnout, které geny si odpovidaji a v potomkovi by se mohl objevit stejny gen dvakrat
(z kazdého rodice jeden).



Kapitola 3

Neuronové sité

Lidsky mozek umoznuje zpracovani obrovského mnozstvi informaci. S pfichodem pocitaci
zaroven vznikla snaha napodobit zptisob zpracovani informaci, ktery mozek vyuziva. S prv-
nim modelem umélého neuronu prisel v roce 1943 W. McCulloch a W. Pitts [18]. Vzé-
jemnym propojenim umeélych neuronil lze poté vytvorit umélé neuronové sité schopné resit
komplexni tlohy. V dnesni dobé se neuronové sité vyuzivaji pro reSeni rady uloh mezi které
patii napriklad zpracovini vizualnich informaci, zpracovani feci, predikce, rozhodovani ¢i
optimalizace.

Béhem let vznikla celd fada neuronovych siti, které se mezi sebou lisi v raznych aspek-
tech, af uz je to zpracovani dat neurony, topologie siti, zptisob uceni ¢i rozdilné vypocetni
jednotky (LSTM - Long Short-Term Memory).

Neuronové sité jsou navic Turingovsky kompletni, coz vede k dulezitému zavéru,
Ze jsou schopné jakéhokoliv vypoctu jako klasicky pocitac¢. To se podarilo dokazat pantm
Franklinu a Garzonovi, kteti vytvorili implementaci Turingova stroje pomoci neuronové sité
13].

Model umélého neuronu a potazmo i neuronovych siti je zaloZzen na biologické predloze
mozku. Z jeho funkénosti se pokousi abstrahovat obecné principy a vyuzit je k vypoctim.

3.1 Model neuronu

Model biologického i umélého neuronu je popsan na zdkladé informaci z ¢lankua [9] a [18].
Biologicky neuron je buiika, kterd je schopné zpracovéavat a prenéset elektrické (elektroche-
mické) signdly. Prestoze funkénost biologického neuronu je zalozena na komplexnim systému
elektrochemickych vazeb, Ize od nich pri popisu funkénosti abstrahovat. Zakladem bunky
je jeji jadro, které je schopné udrzovat na svém povrchu elektricky potencial. Pokud po-
tencidl prekrodi jistou prahovou hodnotu, je vyslan elektricky signal do dalsich neuroni,
kde prichozi signal opét ovliviiuje celkovy potencial jadra. Jednotlivd spojeni mohou byt
inhibitovdna nebo exhibitovdna.

Zakladnim stavebnim prvkem (vypocetni jednotkou) umélych neuronovych siti je umély
neuron (dale jiz pouze neuronova sit a neuron). Neuron ptebird zakladni principy z funkc-
nosti biologického neuronu. Miuze byt napojen na jiné neurony a jejich prichozi hodnota
je modifikovana vdhou spojeni w (inhibi¢ni i exhibi¢ni). Kazdy neuron ma svou vystupni
hodnotu. Vypocet vystupni hodnoty neuronu je provadén pomoci dvou funkci, bazové a
aktivacni.



y = fa(fo(@, 1)) (3.1)

Bazova funkce fj slouzi ke kombinaci vSech vstupnich signali do jedné hodnoty. Na z&-
kladé této hodnoty je poté rozhodnuto o vystupu neuronu pomoci aktivaéni funkce f,
—angl. ,transfer function“. Ta miva charakter schodové funkce se zménou hodnoty v bodé
0, coz odpovida hrani¢ni hodnoté potencidlu v biologickém neuronu. Priklad jednoduché
aktivacni funkce je rovnice 3.2.

fa(x) = (32)

0 pro =<6
1 pro >80

Kromé hodnoty 0 a 1 byvaji obvykle pouzivany i hodnoty —1 a 1. Zvolit vSak lze
teoreticky libovolné. Aby nemusel byt prah vyjadren jako atribut neuronu a bylo mozné
jej jednodusse meénit, je pouzivana casta uprava, kdy je prah dodan jako vstup neuronu
s indexem 0 (viz rovnice 3.3).

Skladani potencidli v biologickém neuronu odpovida linedrni bazovd funkce (LBF), ktera
provadi sumu vSech vahovanych vstupt neuronu (rovnice 3.3). Kromé LBF existuji i jiné
bazové funkce (napt. RBF — Radial Basis Function), ve zbytku prace se vSak bude pracovat
s LBF.

fb(w, J_f) = Zwi T wo = 9, o = -1 (3.3)
1=0

Jak jiz bylo feceno, vystup neuronu je urcen aktivacni funkci. Zatimco zakladni akti-
vacni funkci byla schodova funkce, Ize pouzit fadu jinych. Dalsi moznosti je napriklad po
¢astech spojita linedrni funkce. Mezi nejpouzivanéjsi pak patii logisticka funkce (rovnice
3.4), kterou je mozné derivovat, coz je potiebné pro nékteré ucici algoritmy. Existuji vSak
i neuronové sité, které pouzivaji pro aktivacni funkci periodické nebo gaussovské funkce

[22].

1

_ 3.4
1+ ek (34)

3.2 Umélé neuronové sité

Neuronové sité jsou definovany jako mnozina propojengch jednoduchych vypocetnich jed-
notek (neuronu), které jsou zaloZeny na podobnosti s biologickym neuronem. Vypocetni
schopnosti sité jsou uréeny vahami jednotlivych spojeni. Proces nastavovani vah sité je
oznacovan jako uceni [9].

Mnozina neuronu a zpusob jejich vzdjemného propojeni je oznacovan jako topologie
sité. Podle vlastnosti topologii se rozlisuji rizné architektury siti. Jednoticim prvkem
jsou vstupni a vystupni neurony (vstupni a vystupni vrstva). Zatimco vystupni vrstva neu-
ront je ziejmou nutnosti, vstupni vrstva je volitelnd. Vstupni hodnoty mohou byt vlozeny
primo na pozadované spojeni, nicméné pouzivanéjsim pristupem je pro kazdy vstup vytvo-
rit vstupni neuron, ktery ma konstantni hodnotu danou vstupem sité. Na tento vstupni
neuron(y) pak mize byt napojen zbytek sité. VSechny ostatni neurony jsou oznacovany jako
skryté — angl. ,,hidden”.
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3.2.1 Dopredné site

Jednou z nejpouzivanéjsich architektur jsou dopredné (angl. ,,Feed Forward“) sité. Ty se
skladaji z nékolika vrstev neuroni a zdkladnim pravidlem je, Ze vystupy neuronu jedné
vrstvy jsou napojeny pouze na neurony nasledujici vrstvy (1ze vidét na obrazku 3.1). V siti se
tedy vyskytuji pouze doprednd spojeni (odtud anglické ,,Feed Forward“). BéZnou variantou
jsou plné propojené Feed Forward sité, kdy na vstup kazdého neuronu jsou pripojeny
vystupy vSech neuronti z predeslé vrstvy. Vyhodnoceni sité lze jednoduse provést postupnym
propagovanim vysledki z vrstvy do vrstvy s po¢atkem ve vstupni vrstve. Mezi bézné vyuziti
patii zejména klasifikace, Tizeni, ¢i predikce.

) outputs
inputs

—_—

input layer hidden layer output layer

Obréazek 3.1: Dopfedné neuronova sif. Sit je rozdélena do vrstev. Vystupni hodnota neuront
je vzdy propagovana pouze do néasledujici vrstvy. [29]

Pro volbu presného poctu skrytych vrstev a poctu neuronti neexistuje obecny navod
a tyto parametry jsou c¢asto voleny podle zkusenosti. Z tohoto duvodu vznikaji algoritmy,
které nejenom optimalizuji vahy spojeni, ale také buduji topologii sité. Vyhodou dopted-
nych siti je jejich prozkoumané matematické pozadi a snazsi zpusoby jejich uceni. Mezi
nejznaméjsi ucici algoritmy patii ,, Backpropagation® algoritmus.

3.2.2 Rekurentni sité

Narozdil od dopfednych siti mohou mit rekurentni sité libovolné propojeni mezi neurony
(viz obr. 3.2). Vzhledem k neuspofadanému propojeni neuront jiz nemusi existovat rozdéleni
do vrstev. Prednosti rekurentnich siti je jejich moznost vzit v potaz i predchozi vystupy
z ruznych neuronu sité, ¢imz mohou vznikat rekurentni vazby a cyklické zdvislosti. Sit ma
tedy moznost vzit v iivahu i predchozi stavy.

Vzhledem ke zpétnym vazbam jiz nelze sit vyhodnocovat stejné jako dopredné sité.
Misto toho se pouzivé pristup podobny spojité simulaci. V prvnim kroku se vystup kazdého
z neuronu propaguje do vSech ostatnich na néj napojenych neuronii. V druhém kroku se
z téchto aktualizovanych vstupi vypocita nova vystupni hodnota neuronu. To lze opakovat
dokud se vystupni hodnota sité neustdli. Jako zjednoduseni vsak lze pouzit fixni pocet
iteraci.

11
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Obrézek 3.2: Rekurentni neuronova sit (zde konkrétné plné propojend). V siti se objevuji
i zpétné vazby. Vystupni hodnoty neuroni mohou byt propagovany do libovolného neuronu.

[29]

Rekurentni sité umoznuji vytvaret vztahy mezi predchozimi a aktualnimi vstupy a vyuzi-
vaji se proto k tloham, ve kterych se vyskytuji sekvencni vztahy. Mezi takové tlohy patri
naptiklad rozpoznavani feci, syntakticka analyza, predikce ¢asovych fad ¢i kontinualni fizeni
dynamickych systémii. Pro mnohé problémy vsak lze pouzit oba dva typy siti.

Nevyhodou rekurentnich siti je jejich naro¢néjsi uceni. Dvéma znamymi problémy
jsou ,,vanishing gradient“ a , exploding gradient* u metod zalozenych na propagovani chyby
siti. Ty jsou problematické, nebot zavisi na derivacich aktiva¢nich funkei neuronii a hodnoté
vah jejich spojeni. Mnohonasobnym pruchodem rekurentnimi spojenimi je chyba v zévislosti
na derivacich aktiva¢nich funkci neuront bud utlumena (pro aktivaéni funkce s derivaci
< 1) — ,vanishing gradient“ — nebo neptimérené zesilena (v pripadé derivaci aktivacnich
funkei > 1) — , ezploding gradient®. Tento problém fesi napriklad LSTM (Long Short-term
Memory) sité [1]. Existuji také upravené algoritmy pro rekurentni sité jako jsou BPTT
(Backpropagation Through Time) [8] nebo Hebbian learning [20].
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Kapitola 4

Spojeni evolucnich algoritmi a
neuronovych siti

Béhem 80. let doslo k intezivnimu vyzkumu v oblasti propojeni evoluc¢nich algoritmt a neu-
ronovych siti [12]. Zatimco evolu¢ni algoritmy jsou schopné optimalizace slozitych problém,
neuronové sité naopak potrebuji mnozstvi parametri nastavit. Navic pro vybér topologie
neuronovych siti neexistuje presny postup a ¢asto se musi zkouset ruzné varianty. Spojeni
evolu¢nich algoritmiu a neuronovych siti se zda byt tedy prirozené. Existuje vsak rada vy-
zev, které je potreba vyresit. Velky vliv ma v tomto ohledu predevsim zpusob koédovani
neuronové sité.

Koédovani Ize rozdélit na dvé odlisné skupiny — primé a neprimé koédovani. Zatimco
u primého kédovani jednotlivé geny odpovidaji konkrétnim neurontim a spojenim, ne-
primé kédovani zpravidla urcuje, jakym zptisobem danou sit vytvorit. Neprimé kodovani
umoznuje vznik kompaktnich genomi, které dokazi generovat mnohem vétsi sité, ¢i opako-
vany vyskyt stejnych podsiti ¢i vzort.

Jednou z nejvétsich vyzev je Competing Convetion problém. Jedna se o situaci, kdy
existuje pro neuronovou sif vice riznych genomi, které se mohou lisit pouze permutaci
neuronti v genomu. P¥i kifZeni takovjchto genomtl pak vznikaji nepouzitelni jedinci. Cim
vétsi je sit, tim vice takovych permutaci existuje a tim vice poskozenych jedinct vzniké [24]
(viz obr. 4.1).

Dalsi vyzvou je nestejna délka genomii. Standardni genetické algoritmy pracuji na stej-
né dlouhych genomech. Pri tvorbé rozrustajici se topologie ale délka genomu nemuze zistat
konstantni. S timto je potfeba pocitat pti definici operatoru kiizeni. V kombinaci s com-
peting convetion problémem je navic zapotifebi mit zpisob, kterym lze u dvou raznych
topologii urcit, které ¢asti si navzajem odpovidaji. Z tohoto divodu mnohé neuroevoluéni
algoritmy nepouzivaji operator kiizeni [1, 6, 11].

4.1 Existujici algoritmy
V dnesni dobé existuje vice neuroevolucnich algoritmi, z nichz se kazdy snazi jit jinou
cestou a jsou v nich pouzity mnohdy znacné rozdilné zptisoby kédovani i evoluce. Vétsina

algoritmu se kvuli competing convention problému vyhyba operatoru kiizeni a tudiz se jedna
o obecnéjsi evolucni algoritmy.
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Obréazek 4.1: Priklad Competing Convetion problému. Obé sité reprezentuji stejné reseni.
Skryté neurony jsou vSak permutované a pii kiizeni dochézi ke ztraté funkénosti. [25]

4.1.1 GNARL

Algoritmus GNARL (GeNeralized Acquisition of Recurrent Links) vychézi z predpokladu,
ze operator kriizeni v genetickych algoritmech neumoznuje vznik smyslupnych potomki
[1] a dava prednost pouze operdtoru mutace. V dalsi kapitole vsak bude ukazéno, ze pii
volbé spravného kédovani a vyuziti komplexnéjsich operatoru kiizeni je schopny vyvijet
neuronovou sit i geneticky algoritmus.

Na pocatku vyvoje algoritmus GNARL nepouziva sité s minimélni topologii. Kromé
vstupnich a vystupnich neuront je vygenerovano i urcité mnozstvi skrytych neuront a
ndhodnych spojeni. Mnozstvi skrytych neuronti i spojeni je dano uzivatelem ur¢enymi hod-
notami. Pro spojeni navic plati nékolik pravidel:

e Spojeni nesmi vést do vstupniho neuronu
e Spojeni nesmi vést z vystupniho neuronu

e Nesmi existovat vice spojeni stejného sméru mezi dvéma neurony

V kazdé generaci jsou sité ohodnoceny a probéhne elitistickd selekce 50% nejlepSich
jedinci. Nad témito jedinci dale probihaji mutace. Ty lze rozdélit na dvé skupiny, parame-
trické a strukturalni mutace.

Parametrické mutace upravuji vahy jednotlivych spojeni. Velikost mutaci je urco-
vana podobné jako u algoritmu simulovaného zihani pomoci hodnoty teploty sité [2]. Ta je
vypocitana na zdkladé blizkosti feSeni sité k optimalnimu feseni. Zménu vahy w pro sit n
lze poté popsat vztahem:

w=w+ N(0,aT(n)) (4.1)

Kde w je hodnota vahy, o znaéi konstantu ovliviiujici velikost mutaci, N (u, 0?) je gau-
ssovské rozlozeni a T'(n) je ndhodna hodnota z rozsahu [0,7'(n)] dand vzorcem:

Ty =1 2 (4.2)

fma:p
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T(n) = N(0,T(n)) (4.3)

Kde f(n) znadi fitness sité n a fiqe znaci maximalni moznou hodnotu fitness. Z vyse
uvedenych vzorcu je vidét, ze teplota T klesa s tim, jak se feseni blizi k optimu. Nevyhodou
vsak je potfeba znat fitness optimélniho feseni dopredu.

Strukturalni mutace umoznuji zménu topologie sité. GNARL umoznuje pridavat
i mazat jak skryté neurony, tak spojeni. Pri vkladani novych spojeni a neurond je hlavni
snaha co nejméné zasdhnout do funkcénosti sité. Nova spojeni maji nulovou vahu, ktera musi
byt poté optimalizovana dalsimi mutacemi. Novy neuron naopak nemé zadna spojeni. Ta
se musi také teprve vyvinout. Ruseni neuronu ¢i spojeni jiz nelze provést s nizsim dopadem
na funkénost sité a aplikace této mutace sebou nese pravdépodobnost naruseni této funkc-
nosti. Kazda strukturdlni mutace mé dany limity ¢etnosti vyskytu této mutace hodnotami
[Amina Amaw] .

Algoritmus GNARL byl pouzit pro simulaci kone¢nych automatu (Trigger Problem),
indukci regularnich jazykt ¢i problém mravence (The Ant Problem) [1].

4.1.2 EANT

Jednim ze zastupcii novéjsich pristupt ke kédovani a k optimalizaci neuronovych siti je
algoritmus EANT (angl. ,, Evolutionary Acquisition of Neural Topologies®) [11]. Jeho nejvétsi
zajimavosti je nepiimé kédovani, které umoznuje vyhodnoceni sité i bez nutnosti jejiho
sestaveni (ziskani fenotypu).

Genomy v algoritmu EANT jsou linearni a sklddaji se z nékolika zdkladnich typt genti:

e Vstupni gen — vstup sité
e Gen neuronu — skryty ¢i vystupni, umoznujici vypocet hodnoty

e _Jumper gen“ — umoznuje pridat dalsi spojeni

Kdédovani je velice tisporné a to i z toho divodu, ze topologie sité je ¢astecné zakédovana
v poradi jednotlivych genti. Fenotyp lze z genomu ziskat tim zptisobem, Ze si neurony pred-
stavime jako funkce (funkéni symboly) a vstupy s jumper geny jako termindly (terminalni
symboly). Kazdy neuron mé implicitné jeden vystup. Tento vystup je pouzit jako vstup
predchoziho neuronu. Pokud je potieba vice spojeni vedoucich z jednoho neuronu, musi byt
zakodovana jumper geny.

Genom si Ize také predstavit jako zapis v postfixové formé. Operatory jsou predstavo-
vany jednotlivymi neurony a jsou nasledovand svymi vstupy — operandy. Timto zptsobem
je umoznéna zvlastni schopnost tohoto kédovani — vyhodnoceni genomu bez nutnosti deké-
dovani na sit. Genom je prochézen zprava doleva a vsechny vstupni hodnoty jsou pridavany
na zasobnik. Pokud je na Tadé neuron, je ze zdsobniku vybrano tolik hodnot, kolik ma
neuron vstupl a vysledna hodnota neuronu je vracena zpét na zasobnik. Pri vypoctu re-
kurentniho jumper genu je ziskdna hodnota pfimo z neuronu, ktery je jiz vypocitany. Pii
zpracovani dopfedného jumper genu (ktery ziskdva hodnotu z neuronu, ktery jesté vyhod-
nocen nebyl) je nejdiive zkopirovan subgenom patiici prislusnému neuronu. Ten je nezavisle
vyhodnocen a jeho vyslednd hodnota je predana jako hodnota dopredného jumper genu.

Uvodnf inicializovana populace je tvofena minimélnimi jedinci, kteff maji pouze vstupy
a vystupy. Kazdy z vystupu je pripojen k cca 50% vstupi. Celd smycka algoritmu EANT se
pak sklada ze tii krokid. Prvnim je tzv. ,structural exploitation®, coz lze volné prelozit
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jako vyuziti struktury. Tento krok optimalizuje vdhy sité (struktura zistava) za pomoci
CMA-ES algoritmu (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy).

Po optimalizaci vah vsech siti je na radé selekce. Ta je zalozena predevsim na hodnoté
fitness, ovSem pfi vice jedincich s podobnou fitness maji pii selekci prednost jedinci s mensim
poctem genil v genomu. Taktéz se hodnoti strukturalni podobnost jedinct a prilis podobni
jedinci jsou penalizovani.

Poslednim krokem ve smyccce algoritmu je tzv. ,structural exploration® Volné prelo-
zeno se tentokrat jednd o prizkum moznych topologii. V tomto kroku je aplikovan operator
mutace, ktery umoznuje pridavani neuront a jejich spojeni. Podle [11] ubirdni neuroni pii-
lis zhorsi funkénost sité a je proto vypusténo. Taktéz operator kiizeni je vynechén, nebot
stejnych genomil lze dosdhnout i pouhou aplikaci strukturalnich mutaci.

Nové vytvorené struktury jsou poté opét podrobeny prvnimu kroku (structural explo-
itation), kde jsou optimalizovany jejich vahy a je mozné zjistit, které strukturalni mutace
byly prospésné.

Algoritmus je schopny tvorit minimalni struktury, coz bylo ukdzano na generovani siti
fesicich funkci XOR. Uspésné byl pouzit k vyfedeni tlohy , double pole balance® a to i slo-
vyhodnoceni fitness funkce, nez u jinych neuroevoluénich algoritmi (porovnavano s CE,
ESP a NEAT) [11].

4.1.3 CE

Zajimavy zptsob kédovani neuronovych siti je pomoci tzv. Cellular Encoding — CE. Ten
je zalozen na stromové architektufe reprezentujici gramatiku pro vznik sité a pocatecni
burce, kterd je touto gramatikou rozvijena (viz obr. 4.2). Kazdd buiika obsahuje ¢teci
hlavu vedouci do stromu s gramatikou. Cteci hlava tedy ukazuje na operaci, kterd se ma
provést. Jednotlivé uzly stromu obsahuji symboly urcujici dalsi vyvoj aktualni bunky.
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‘P \ Ty
(PAR) GEQ {
/\ st Z\ (VAL )
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Obrazek 4.2: Ukazka celularniho kédovani — Cellular Encoding. Vlevo je vidét strom repre-
zentujici gramatiku pro vznik sité. Vpravo je po¢ateéni buiika oznacend pismenem a. Sipka
vedouci do uzlu SEQ ukazuje, kam smétuje ¢teci hlava bunky a. [0]

Proces vzniku sité pak zaéind v pocatecni bunce, kterd je napojena na vstupy a vystupy.
Zaroven je c¢teci hlava v kofenu stromu a provadi se instrukce, kterd je v ném obsazena.
Pokud dojde k duplikaci bunék, tak se duplikuje i ¢teci hlava (viz obr. 4.3). Nova pozice
¢teci hlavy je popsana v kazdé instrukci. Zékladnimi instrukcemi jsou:
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SEQ — sekvencni rozdéleni bunky. Buiika je rozdélena na dvé. Prvni z nich ziska
vSechny vstupni spojeni z puvodni bunky, zatim co druhd ziskd vystupni spojeni.
Z prvni bunky do druhé je pridano spojeni s vahou 1. Vytvareni nové bunky odpovida
v gramatickém stromu jeho rozdvojeni na dva podstromy a duplikaci ¢teci hlavy
do obou podstromi. Prvni bunka je dale fizena cteci hlavou z levého podstromu,
zatimco prava bunka ¢teci hlavou z pravého podstromu.

PAR — paralelni rozdéleni burky. Bunka je namisto rozdéleni zduplikovdna. Obé
bunky ziskaji stejné vstupni i vystupni spojeni. Duplikaci buiiky opét odpovida roz-
dvojeni gramatického stromu na dva podstromy, véetné rozdvojeni ¢teci hlavy. Kazda
z bunék pak ziska vlastni ¢teci hlavu ve svém podstromé.

END — vznik neuronu. Tento symbol oznacuje, ze bunka uz se ddle nebude ménit
a vznikd z ni neuron. Uzel s timto symbolem nemé zadné potomky a ukoncuje cely
gramaticky strom (jedna se vzdy o listy stromu).

INCBIAS/DECBIAS — Uprava prahu dané buiiky. INCBIAS hodnotu zvedne o 1,
zatimco DECBIAS hodnotu snizi o 1. Tento uzel m4a jednoho potomka, na kterého se
posune c¢teci hlava.

INCLR/DECLR a VAL+/VAL- — Uprava vah spojeni buiiky. Pomoci symboltt INCLR
a DECLR je mozné ménit spojeni v registru bunky (Link Register). Spojeni v registru
buniky je mozné ménit pomoci symbolu VAL+ a VAL-, které zvysi, ¢ snizi vdhu
spojeni o 1.

CUT - zruSeni spojeni. Pouzitim tohoto symbolu je spojeni ulozené v registru bunky
zruseno.

Gey )7

— . A y
/ ’;_7____\-(1*\14) (VAL \,\ I
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Obréazek 4.3: Krok pri generovani sité. Na levém obrazku byla nad bunkou a provedena
operace SEQ (viz nize) a vznikla buiika b. Cteci hlava buiiky a nyni sméfuje do korene
levého podstromu a ¢teci hlava bunky b do korene pravého podstromu. Na pravém obrazku
byla nad buiikou @ v dalsim kroku provedena operace PAR. Cteci hlava buiiky a opét
sméruje do korene levého podstromu, zatimco ¢teci hlava nové vzniklé buniky ¢ smétfuje
do kofene pravého podstromu. [(]

Kazda bunka obsahuje hodnotu BIAS, ze které je pii vzniku neuronu urcen jeho prah

a registr obsahujici odkaz na nékteré ze spojeni vedouci do této bunky. Zmény vah jsou

17



provadény pouze nad spojenim, které je aktualné v registru bunky. Existuji vsak operace
umoznujici ménit aktualni spojeni v registru buiky.

K ziskani gramatického stromu je mozné s ispéchem pouzit genetické programovani [0],
coz vedlo k tispésnému vyteseni slozitéjsi verze tlohy ,,double pole balance“ bez informace
o rychlostech [7]. CE kdédovani navic umoziiuje modularitu a znovupouziti subsiti, kdy je
umoznéno vyvijet vice gramatickych stromt zaroven a odkazovat se na né. Jedna se tak
o jistou paralelu k podprogramtm.
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Kapitola 5

NEAT

V roce 2002 navrhnul Kenneth O. Stanley a Risto Miikkulainen novou metodu neuroevoluce
nazvanou NEAT — NeuroEvolution of Augmenting Topologies [25]. V roce 2004 nésledovala
disertacni prace K. Stanleyho na téma efektivni evoluce neuronovych siti pomoci komplexi-
fikace, kde popisuje NEAT algoritmus [24]. Tato metoda je zaméfena nejen na optimalizaci
vah neuronové sité, ale také na tvorbu jeji topologie. Oproti jinym metoddm (viz kap. 4.1)
NEAT pouziva primé kédovani véetné operdtoru kiizeni.

Algoritmus je zalozen na nékolika zdkladnich bodech. Jednim z hlavnich je feseni Com-
peting Convention problému (viz kap. 4) a kiiZeni ruznych topologii s nestejné dlouhymi
genomy. Z tohoto duvodu bylo zavedeno kédovani umoznujici efektivni porovnani to-
pologii siti.

Dalsim bodem je komplexifikace feseni z miniméalni topologie. VSechny vyvijené sité
zac¢inaji bez skrytych neuront, které se teprve musi vyvinout.

Poslednim bodem je pak ochrana inovaci pomoci rozdéleni jedincti na jednotlivé
ndruhy“. Nova strukturalni mutace vétsinou fitness sité zpocatku zhorsi a je nutné tuto
mutaci nejdiive zoptimalizovat. Aby nedoslo k zahozeni téchto jedinct pfi procesu selekce,
jsou podobné genomy umistény do jedné skupiny (druhu) a evoluce probihé v kazdém druhu
zv1ast.

5.1 Kodovani

Jak bylo jiz zminéno, NEAT pouzivd primé kédovani vyjadrené v linedrnim genomu.
Kazdému neuronu ¢i spojeni odpovida jeden gen (,Node Gene* a ,,Connection Gene").
Pro dspésné pouziti operatoru kiizeni musi zvolené kédovani umoznit fesit Competing Con-
vention problém. Také musi vhodné kédovat ruzné topologie, aby bylo mozné krizit nestejné
dlouhé genomy. NEAT je v tomto ohledu inspirovan prirodou, kdy jsou pii kiizeni parovany
geny vyjadrujici stejnou vlastnost. V algoritmu je kazdému nové vzniklému genu prirazeno
konkrétni ID, které se jiz neméni. Pri tvorbé potomka jsou v genech dédény i hodnoty ID
a je tak mozné u kazdého genu jednoznacné urcit jeho predchtdce, ze kterého vznikl. Diky
tom lze také zjistit, ktery gen odpovida kterému genu v druhém genomu. Pti kiizeni jsou pak
jednotlivé geny sjednoceny (,lined up“) podle jejich ID a soupefi spolu geny vyjadiujici
stejnou vlastnost (maji shodné ID). Tim se lze vyhnout Competing Convention problému,
jelikoz geny jsou oznaceny a nelze je zaménit. Zaroven je umoznéno porovnani podobnosti
dvou topologii. Pokud je vétsina gent shodné v obou genomech, jedné se o podobné jedince,
kteri jsou vhodni ke kiizeni.
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V NEAT je mozné neurony pridavat a spojeni pridavat i ubirat. Ubirdni spojeni se ale
nefesi odebranim genu, ale jeho vypnutim. Gen v genomu nadéle zlistava, jeho hodnota se
vsak ve fenotypu neprojevi. Jednou vypnuty gen mize byt béhem nésledujicich mutaci opét
zapnut.

5.2 Krizeni

Diky zvolenému koédovani je mozné vytvorit operator krizeni, ktery je schopny pracovat
nad nestejné dlouhymi genomy a diky parovani gend se stejnym ID nevytvaii poskozené
potomky.

disjoint exCess
~ |
rodic 1 | ID1 | ID2 ID4 | ID5 | ID6
rodi¢ 2 | ID1 | ID2 || ID3 ID5
potomek | ID1 | ID2 ID4 | ID5 | ID6

Obrazek 5.1: Ukazka krizeni v algoritmu NEAT. Rodi¢ 1 m& lepsi hodnotu fitness. Gen ID5
je v rodic¢i 2 vypnuty a mé proto vétsi Sanci byt zdédén.

Celad operace zacne sefazenim genu podle jejich ID. Poté je z kazdého paru genu se
shodnym ID vlozen do potomka gen z prvniho ¢i druhého rodice, a to se stejnou pravdépo-
dobnosti. Pokud je gen v nékterém z rodi¢a vypnuty, existuje 75% Sance (hodnota uddvana
v ¢lanku [25]), ze bude vypnuty tento gen i v potomkovi. Geny, které nemaji v druhém
rodi¢i odpovidajici par, jsou prevzaty pouze z rodiCe s lepsim fitness. Proces kiizeni lze
vidét na obrazku 5.1.

5.3 Mutace

Stejné jako u ostatnich neuroevolu¢nich algoritmi lze mutace v NEAT rozdélit na struktu-
ralni a parametrické. Strukturdlnimi mutacemi jsou ptidani spojeni (,,add connection*)
a vlozeni neuronu (,,add node*). Mezi parametrické mutace patii mutace vah (,,weight mu-
tation®) a znovuzapnuti genu (,toggle link*).

P1i strukturalnich mutacich dochazi k rozsitovani genomu. Nové vzniklé geny ziskavaji
své ID z globalniho ¢itace nazvaného ,,innovation number”. NEAT registruje ruzné struktu-
ralni mutace béhem jedné generace a pokud se vyskytne stejnd mutace ve vice genomech,
nové vzniklé geny sdili stejné ID. Cilem je omezit mnozstvi shodnych genid s riznymi hod-
notami ID a zabréanit prilisSnému narustu raznych druht (viz kap. 5.4).

5.3.1 Pridani spojeni

Pri mutaci pridani spojeni jsou nalezeny dva neurony, mezi kterymi jesté neexistuje spojeni
a je mezi né pridano. Spojeni nemuze vést zpét do vstupnich neuronu, ale muze vytvaret
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rekurentni vazby. Vaha spojeni je volena ndhodné v rozmezi daném uzivatelem. Jelikoz se
jednéd o strukturdlni mutaci pfi které vznikne novy gen, je mu prifazeno jeho ID podle
»innovation® ¢itace a ten je inkrementovan.

5.3.2 Vlozeni neuronu

Mutace wvloZeni neuronu nalezne jiz existujici spojeni a do néj ,vlozi“ novy neuron. Toho
dosdhne tim, ze puvodni spojeni vypne (gen nadéle zistane v genomu) a na jeho misto
vlozi novy neuron. Ten je napojen na neurony z puvodniho spojeni. Aby byl vliv mutace co
nejméné destruktivni, je vaha spojeni vedouci do nového neuronu nastavena na 1 a vaha vy-
choziho spojeni na vahu shodnou s vahou ptvodniho spojeni. Nové vzniklé geny samoziejmé
ziskaji nové ID.

5.3.3 Mutace vah

Zptsob provedeni mutace vah se 1isi podle rtiznych publikaci i konkrétnich implementaci.
K. Stanley v puvodnim ¢lanku pouze poznamenavi, ze kazda vaha je s urcitou pravdépo-
dobnosti pozménéna (,perturbed*) [25]. Ve své disertaéni préaci [24] pak upfesnuje, Ze je
k aktualni vaze pridana reilnd hodnota ze zadaného rozsahu s uniformnim rozloZenim.
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Algoritmus 2: Mutace vah genomu

konec = velikost genomu * 0.9;
vyrazné = nepravda;
pokud s pravdépodobnosti vyrazné mutace :
| vyrazné = pravda
// slaba mutace upravuje starou véahu
// silnad mutace pf¥ifazuje novou vahu
pro kazdy gen spojeni :
// p¥i vyrazné mutaci je generovano vice novjch vah
pokud vgrazné :
// 709 8ance na slabou mutaci
bod slabé mutace = 0.3;
// pokud nedojde ke slabé mutaci, m& jeSté Sanci silné
bod silné mutace = 0.1;
// nejnovéjs&i geny podstupuji nejvice mutaci
jinak pokud pozice genu > konec :
// 20% 8ance na slabou mutaci
bod slabé mutace = 0.8;
// jinak dojde vzdy k silné
bod silné mutace = 0.0;
// 8ance na slabou mutaci je dina parametry algoritmu
// existuje 50} Sance Ze se miZe objevit i silnd mutace
jinak :
pokud s pravdépodobnosti 50% :
bod slabé mutace = 1 - pravdépodobnost mutace;
bod silné mutace = 1 - pravdépodobnost mutace - 0.1;
jinak :
// bez silné mutace
bod slabé mutace = 1 - pravdépodobnost mutace;
bod silné mutace = 1 - pravdépodobnost mutace;

velikost mutace = ndhodné ¢islo s uniformnim rozlozenim [-1,1];
volba = ndhodné ¢islo s uniformnim rozlozenim [0,1];

pokud wvolba > bod slabé mutace :

// véha spojeni je pouze upravena

vaha spojeni += velikost mutace * sila mutaci;

jinak wvolba > bod silné mutace :

// véha spojeni je vygenerovana nova

véha spojeni = velikost mutace * sfla mutace nové vahy;

konec

Dalsi pristup k mutaci vah je pak predstaven v samotné implementaci algoritmu NEAT
K. Stanleym [23], kterou lze vidét na algoritmu 2. V té je pouzit sofistikovanéjsi pristup
k upravam vah zalozeny na myslence, ze starsi spojeni jsou jiz z vétsi ¢asti optimalizovana
a neni je tedy potfeba ptilis ménit. Velikost mutaci se pak voli podle stafi genu (respektive
jeho ID, které je vétsi pro mladsi geny), kdy urcitd ¢dst nejmladsich geni ma zvysenou
Sanci na vyraznéjsi zménu vahy.
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5.3.4 Znovuzapnuti genu

Jednd se o velice pfimocarou metodu mutace, kdy je v genomu vyhleddn dfive vypnuty
gen a je opét zapnut. Vypnuté geny vznikaji pii mutaci pridani neuronu a mohou se do ge-
nomu dostat i pii kiizeni. V nékterych implementacich existuje i varianta, kterd mutze také
vypnout néktery gen.

5.4 Speciation — rozdéleni do druht

Pri strukturalni mutaci vede zména v genomu ¢asto k momentalnimu zhorseni odezvy celé
neuronové sité a snizeni fitness jedince. Jedince, jejichz genom je mensi, je snazsi optimalizo-
vat a dosahuji difve vyssi fitness (méné hodnot k optimalizaci). Aby nebyly zmény ztraceny
pti procesu selekce, jsou v NEATu jedinci rozdéleni do nékolika druht (,,species”) na zdkladé
jejich podobnosti. Evoluce probihd v kazdém z druht zvlast, coz umoznuje soubéznou evo-
luci genomu s rozdilnymi topologiemi. Pokud je néktery z jedinct mutaci a krizenim prilis
pozménén a prilis se lis{ od ostatnich existujicich druhd, je pro néj vytvoren novy druh.
V kontextu evoluc¢nich algoritmi se jedna o multimoddlni optimalizaci.

Metriku pro méreni rozdilnosti genomu poskytuje samo kédovani NEATu. Diky faktu,
ze geny obsahuji své ID, lze urcit, které geny jsou shodné a které rozdilné. NEAT vyuziva
tfi faktory pro zjisténi rozdilnosti genomti. Prvnimi dvéma je pocet rozdilnych geni. Ty
se rozdéluji na tzv. ,disjoint” a ,excess* geny. , Fxcess* geny jsou vSechny geny jednoho
z jedinct, které maji vétsi ID, nez je nejvétsi ID v druhém genomu. VSechny ostatni geny bez
paru v druhém jedinci jsou oznacovany jako ., disjoint“ geny. Tretim faktorem je rozdilnost
vah mezi jedinci.

NEAT méfi pfislusnost genomu do druhu pomoci hranice kompatibility d; (,,compatibi-
lity treshold“) a vzdalenosti dvou jedincu §. Jednd se o linedrni kombinaci vySe zminénych
faktorti, kterou lze zapsat jako:

ClE CQD

5:T+T+C3-W (5.1)

Kde N je délka vétsiho z genomu pouzitd k normalizaci, E je pocet ,excess* genu,
D je pocet ,disjoint" genii a W je priimérny absolutni rozdil mezi vdhami shodnych genii
spojeni, které se vyskytuji v obou genomech. Déle jsou pouzity tii koeficienty, c1, co a cs,
kterymi je mozné ménit vliv jednotlivych faktort. Pokud jsou genomy prilis kratké ([25]
zminuje hodnotu 20 gent), je mozné N ponechat na hodnoté 1, ¢imz se podpori rozdilnost
genomu v pocatec¢nich fazich algoritmu.

Vyuziti koeficienti Ize demonstrovat na piikladé feSeni tloh citlivych na zménu vystupu
(napr. ,double pole balance*). Pro tyto pripady muze byt vyhodnéjsi zvysit koeficient cs,
¢imz se zacnou druhy vice odlisovat na zakladé rozdilnych vah. Pii k¥izeni se pak setkaji
jedinci s podobnymi vihami, coz umozni preciznéjsi evoluci vah.

Pro urceni, jestli je jedinec kompatibilni s druhem, lze vyuzit vypocetné narocnéjsi
pristup, kdy je pouzita prumérnéd vzdalenost jedince od vSech ostatnich jedinct v druhu.
Druhou moznosti je jednodussi pristup, kdy je mérena vzdalenost pouze od jednoho jedince
— reprezentanta druhu.
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5.4.1 Multimodalita a fitness sharing

Pro dosazeni vyrovnanych subpopulaci — druht, je v NEATu vyuzit pristup z multimoddini
optimalizace — tzv. nichingu. Ten pouziva upravenou fitness funkci pro multimodalni tlohy
yexplicit fitness sharing”. Pavodni fitness jedince je znacena f; a upravend fitness le .

= fi

b i1 sh(6(i )

Funkce sdileni sh() je rovna 0 pokud plati 6(¢,5) > &, jinak je 1. V disledku to zna-

mena, ze fitness jedince je podélena mnozstvim jedinci v jeho druhu. Kazdému z druhi je

pak vypocitana jeho celkova fitness na zakladé sumy fitness vsech jedinct v daném druhu.

Na jejim zakladé je urceno, kolik potomkt z kterého druhu vznikne. Pomoci sdileni fit-

ness jedincu v ramci druhu je zaruceno, ze celkova fitness druhu, a tim padem i mnozstvi
potomk, je zavisld na kvalité jedinca a nikoliv na jejich mnozstvi.

(5.2)

5.5 Nova generace

Na zacatku kazdé nové generace dojde nejdrive k ohodnoceni novych potomku a je-
jich pridéleni do druhu (,speciation”). K udrzeni druhu slouzi jejich sefazeny seznam.
Jednotlivi potomci jsou postupné testovani na prislusnost do druhi. Jedinec je pritazen
do prvniho kompatibilniho druhu (viz kap. 5.4).

Pred vytvorenim novych potomki dojde k selekci. Ta probiha v ramci kazdého druhu
zvlast. Pouzita je elitistickd selekce (viz kap. 2.2.1). Pocet potomkt z rodi¢a jednoho
druhu je vypocitan podle poméru fitness druhu vici celkové fitness vsech druhtt dohromady:

J spes;

Nofs, = 5 - PopSize (5.3)

j=1 [
j=1 Jspcs;

Kde Ny, je pocet potomki druhu 4, fgpes; je fitness druhu ¢ a PopSize je velikost celé
populace. Nova generace je tvorena pouze potomky. Pied roziazenim potomkt do druhu
jsou z nich nejdrive odstranéni rodice.

Pii studiu implementace algoritmu K. Stanleym bylo v kdédech [23] objeveno mnoz-
stvi dalsich nezdokumentovanych tuprav. Taktéz existuje celd rada rtznych implementaci
algoritmu, které upravuji nékteré ¢asti a funkcionality ptivodniho algoritmu. Mezi nalezené
nezdokumentované tpravy patri:

e delta-coding — Pokud nedojde po urcitou dobu ke zlepseni fitness, dojde k tzv. delta
kédovani, kdy se reprodukuji pouze dva nejlepsi druhy. Oba produkuji 50% novych
potomkii.

e ukradené déti — Nejlepsi druh ziskdva bonus k mnozstvi potomki a to na tkor nej-
slabstho druhu

e dynamicka hranice §; — V prubéhu evoluce miize byt zvolena hranice nevhodnd, coz
vede k prili§ malému nebo velkému mnozstvi druht. Hranici &; lze v téchto pripadech
posouvat.

e Zachovani nejlepsiho — Z kazdého druhu je prekopirovan nejlepsi jedinec beze zmény.
e Omezeni maximalni vahy spojeni — Pfi mutaci vah existuje limit pro absolutni vadhu

spojeni.
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e Krizeni primeérovanim — Pri kfizeni je misto vybéru spojovaciho genu jednoho z rodi¢t
(a tim i jeho vahy) pouzita nova vaha vznikla zpriamérovanim vah z obou spojeni.

5.6 Vlastnosti

NEAT je komplexni systém pro neuroevoluci. Za pouziti pfimého kédovani a identifikace
genu byl, narozdil od jinych algoritmu (viz 4.1), schopny pouzit operédtor kiizeni. Taktéz byl
uspésné pouzit pro reseni ,,double pole balance* problému a to s i bez informace o rychlo-
stech. NEAT byl v mnozstvi vyhodnoceni fitness funkce potiebnych k vyfeseni této tlohy
porazen az s prichodem metody EANT [11].

Na druhou stranu NEAT obsahuje mnozstvi riznych parametri, které potiebuji byt
optimalné nastaveny. Taktéz pouziti pfimého kédovani limituje algoritmus pouze na mensi
sité, nebot musi optimalizovat kazdé spojeni zvlast. ReSeni omezeni piimého kédovani dalo
vzniknout nové metodé vyuzivajici neprimého kédovani v kombinaci s algoritmem NEAT —
HyperNEAT.
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Kapitola 6

Implementace

Pro implementaci algoritmu NEAT byl zvolen programovaci jazyk Java verze 8. Program je
rozdélen na nékolik zakladnich celkti. Hlavni ¢asti je balik neat, ktery obsahuje vse potrebné
pro béh algoritmu a experimentti. Balik neat obsahuje:

1) balik core obsahujici vSechny kédy souvisejici s algoritmem NEAT.
2) balik neuralNetwork implementujici neuronové sité.

3) balik visualizers obsahujici moduly urc¢ené k zobrazovani generovanych siti, ¢i roz-
déleni druhii.

4) balik problems obsahujici experimenty a feSené problémy.

Centralnim bodem celého programu je tfida neat.core.NEAT, kterd umoznuje spus-
téni experimentu (nazyvany také jako problém), zmény v nastaveni parametru a obsahuje
zékladni funkénosti algoritmu NEAT. Po nastaveni vsech poc¢atecnich hodnot z ni lze spus-
tit evoluci pomoci funkce evolve(). V konstruktoru tiidy NEAT lze zvolit, jestli ma mit
algoritmus zapnuté vizualizace sité a druh.

6.1 Evoluce

Po spusténi evoluce je vygenerovana pocéatecni populace. K tomu slouzi pocatecni genom,
ktery poskytuje konkrétni implementace problému (viz kap. 6.3). Po¢ateénim genomum jsou
nahodné vygenerovany vahy v rozsahu daném parametrem initialWeightRange. Jednot-
liva ID gent jsou pro vSechny spojeni i neurony u pocatecnich genomu shodna.

Nasleduje samotna evoluce populace, kdy je po nastaveny pocet generaci, ¢i do vyreseni
problému volana funkce nextGeneration(), kterd obstardva vznik nové generace pomoci
mechanismu algoritmu NEAT a genetickych operatori.

Na zacatku je vyhodnocena celd populace pomoci metody evaluatePopulation().
Ta kromé evaluace jednotlivych genomu také udrzuje hodnotu maximalniho fitness a kopii
nejlepsiho jedince. Z duvodu specidlnich tprav algoritmu umoznujicich vyhodnocovani ge-
nomt i na jinych mistech obsahuje kazdy genom informaci o tom, jestli jiz byl vyhodnocen.
Tim se lze vyhnout opakovanému vyhodnocovani genom.

Po vyhodnoceni populace je celd populace sefazena sestupné podle hodnoty fitness.
Cilem je, aby nové druhy vytvarely vzdy jedinci s co nejvyssim fitness. Sefazeni jedinci
jsou nésledné rozdéleni do druhu (viz kap. 5.4). Rozdéleni do druht podle ¢lanku [25] je
implementovino v metodé neatSpeciation().
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Nasledné dochézi v kazdém z druhi zvlast k selekci, kdy v seznamu aktivnich jedinct
zustane pouze ¢ast jedinct druhu. Jejich mnozstvi je urceno parametrem selectionPressure
udédvajicim velikost ¢asti populace k preziti (hodnota 0,2 znadi, ze preziva 20% jedincu).
Také druhy, které prili§ dlouhou dobu nezlepsili svou fitness (ddno parametrem stagnate-
SpecLimit) nebo neobsahuji zadné jedince jsou vymazany.

Po provedeni selekce, rozdéleni do druhii a jejich procisténi prechazi algoritmus do faze
krizeni a mutaci. Nejdfive je spocitana celkova fitness vsech druhi. K tomu slouzi funkce
getFitness() kazdého druhu, kterd vraci jiz upravenou verzi fitness (viz kap. 5.4 a rovnice
5.1). Poté je pro kazdy z druhu spoé¢itan cilovy pocet potomku a dochézi ke vzniku novych
jedincti. U druhd, jejichz velikost pfesahuje pét jedinct nebo obsahuji Sampiona populace, je
kopirovan nejlepsi jedinec do dalsi generace. Pokud druh obsahuje pouze jednoho jedince, je
do dalsi generace pouze kopirovan. Pri vice jedincich jsou vybrani dva rizni a ti podstoupi
kiizeni, ke kterému slouzi metoda crossOver(Genome gl, Genome g2).

Pri kriZzeni existuje Ssance na vytvoreni asexudlniho potomka, ktery vznikne pouze
z jednoho rodice. Tato Sance je dana doplikem k parametru pravdépodobnosti kriizeni
zRate. Tento potomek mé poté 100% Sanci, ze bude mutovan. SniZzenim parametru zRate
proto nedochazi ke snizeni Sance na mutaci, ale pravé naopak k navyseni.

Pr1i sexualnim krizeni jsou geny nejdiive sefazeny a prochazeny od konce. Také je vytvo-
fen prazdny navratovy genom. K pridavani genu slouzi metoda tridy Genome addGene ().
Ta vytvori kopii genu a provede vSechny potfebné dpravy v genomu (viz kap. 6.2.3). Pokud
maji dva geny shodné ID a néktery z genu je vypnuty, je zvySena Sance na jeho pridani
o 25% (hodnota pouzitd v ¢lanku [25]). Déle je s pravdépodobnosti danou parametrem
avgMutRate provedeno primérovani vah v pfipadé genii spojeni.

Kazdy potomek mé navic Sanci na mutace danou doplikem k parametru nonMuta-
tingMating. Asexudlni potomci maji Sanci 100%. K oddéleni a lepsi spravé mutaci byla
vytvofena tiida neat.core.Mutations, kterd obsahuje vSechny rozdilné metody mutace.
Ty jsou tedy oddéleny od samotného evoluéniho cyklu. Ve tiidé neat.core.NEAT je pak
metoda mutate (Genome g). Ta obsahuje provedeni jednotlivych druht mutaci podle pridé-
lenych pravdépodobnosti a také umoznuje lepsi kontrolu nad jejich provedenim. Struktu-
ralni mutace (,add node* a ,,add connection“) maji vyluéné provedeni (jedna strukturalni
mutace narusi funkénost sité dostatecné) s prednosti pro priddni neuronu. Parametric-
kych mutaci miize probéhnout vice naraz.

Ve tfidé neat.core.NEAT existuji dva seznamy jedinct. Prvni udrzuje aktivni jedince
a druhy udrzuje nové vytvorené potomky. Po ukonceni faze kfizeni a mutaci je reference
na seznam s potomky prirazena seznamu aktivnich jedinci a pro potomky je vytvoren
novy prazdny seznam. Nakonec jsou aktualizovany vSechny druhy (pomoci jejich metody
reset()) a jsou vymazany druhy, které prekro¢i maximalni povoleny vék bez zlepSeni dany
parametrem stagnateSpecLimit.

6.2 Pouzité struktury

6.2.1 Druhy

Druh je implementovan jako tiida neat.core.Species. Ta obsahuje dva seznamy genomii.
Jeden obsahuje aktivni jedince a druhy odumfelé (ty, které neprosli selekci). Uchovavat od-
umfrelé jedince je potreba kvilli vypoctu fitness, ve kterém jsou zohlednéni vSechni jedinci.
Pfesunout genom do seznamu odumrelych 1ze metodou kill (). Kromé toho také udrzuje in-
formace o druhu, jako jsou vék, pocet generaci od posledniho zlepseni, reprezentanta druhu,

27



¢i fitness druhu. Pomoci funkce reset() se druh na konci generace procisti a aktualizuje
své statistiky.

6.2.2 Geny

V algoritmu NEAT existuji dva druhy geni — spojovaci geny a geny neuront. V programu
je vytvorena tiida neat.core.Gene, kterd zahrnuje spolecné vlastnosti vsech genti, véetné
statického ¢itace inovaci (static int innovation), podle kterého je gentiim ptidélovano ID. Sou-
¢asti je také vyctovy typ urcujici typ genu (GeneType), Fetézec, ktery se vypisuje pii zobra-
zeni sité ¢i proménnd urcujici, jestli je gen aktivni (boolean enabled). Ttida dile obsahuje
implementaci rozhrani Comparable<Gene> pro porovnani gend podle jejich ID.

Spojovaci gen implementovany v tfidé neat.core.ConnectionGene rozsiruje tiidu
neat.core.Gene. Spojovaci gen navic obsahuje informaci o vychozim a cilovém neuronu a
0 vaze spojeni.

Gen neuronu je implementovany ve tiidé neat.core.NodeGene a také rozsifuje tridu
neat.core.Gene. Gen neuronu je déle uréen svym typem (NodeType — udéva, jestli se
jednd o vstupni, vystupni, ¢i skryty neuron), aktivacni funkei a hodnotou udévajici vrstvu
pfi vynuceni dopfednosti sité.

Aktivacni funkce je implemntovana jako rozhrani, které deklaruje metodu float
evaluate(float in), kterd vypocita vystupni hodnotu neuronu. Timto zptisobem je mozné
dynamicky ménit aktivacni funkce jednotlivych neuronil a rozsifuje to moznost dalsich po-
kust s programem.

x1 vrstva = 1

C vrstva = 0,5

out | vrstva =0

Obréazek 6.1: Ukéazka vynuceni dopfednosti sité pri vkladani neuronu do spojeni mezi x
a out. Novy neuron ziskd hodnotu vrstvy jako primér vrstev puvodné spojenych neuront.
Vrstva nového neuronu je tedy (1+0)/2 = 0, 5. Cervené spojeni nelze pridat, nebot nevede
z vrstvy s vyssi hodnotou do vrstvy s nizsi hodnotou.

Doprednost sité lze zarucit pristupem, kdy je vstupnim neurontum urcena hodnota
vrstvy 1 a vystupnim 0. Pti vloZeni neuronu do nékterého spojeni je jeho vrstva nastavena
na priumér z hodnot vrstev neuront, které byly spojeny. Pii vytvareni nového spojeni jsou
poté prijata pouze ta spojeni, kterd vedou z vyssi vrstvy do nizsi, viz obrazek 6.1.

6.2.3 Genom

Genom, reprezentovany tridou neat.core.Genome, obsahuje vSechny informace o jedinci.
Pouziva tri seznamy s geny. Prvnim jsou spojovaci geny, druhym jsou geny neuroni a
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tretim jsou vsSechny geny dohromady. Prestoze dochazi k redundanci dat, je to vyhodné
pfi manipulacich s genomem, kdy je potifeba pracovat pouze s ur¢itym druhem gent.

Genom také obsahuje informace o tom, jestli byl vyhodnocen (¢imz lze zabranit vi-
cendsobnému vyhodnoceni jedince), informaci o vzniku (sexudlni / asexudlni) a historii
uprav genomu. Historie tprav je vyjadrena Tetézcem, do kterého lze libovolné zapisovat.
Pfi provedeni nékteré tpravy (kiiZzeni, mutace) jsou do Fetézce pridany informace o tipravé
a pripadné jejich detailech.

K manipulaci s genomem slouzi nékolik funkci. Pro vklddani genti pti kiiZeni slouzi
funkce addGene(Gene g), kterd rozpoznd druh, udéla jeho kopii a aktualizuje seznamy
s geny. PTi mutaci vlozeni neuronu je naopak pouzita funkce addNodeBias(NodeGene g),
jejimz cilem je kromé vlozeni neuronu i vytvoreni spojovaciho genu se vstupnim bias neu-
ronem.

Pro ulehceni vytvareni poc¢atecniho genomu existuji jesté funkce randomConnect ()
a fullyConnect (), které vygeneruji bud ndhodné spojeni mezi existujicimi neurony nebo
vytvori plné propojeni vsech vstupt se vSemi vystupy.

6.3 Vkladani reseného problému

Ke vkladani feSeného problému do algoritmu NEAT slouzi rozhrani Problem v ba-
liku problems. Toto rozhrani zajistuje zédkladni funkce potifebné pro béh algoritmu NEAT.
Mezi ty patii pfedevsim metoda void evaluate(Genome g), kterd vlozi do genomu g jeho
hodnotu fitness. Déale rozhrani obsahuje fadu dalsich metod, jako jsou napiiklad metody
k dotaziim na vyfeSenost problému (boolean solved()), na moznost resetovat experiment
(void reset()), pro ziskdni pocateéniho genomu k feSeni (Genome startingGenome()),
ziskani nastaveni specifickych pro experiment (NEATSettings getSettings(NEATSettings
s)) nebo metodu ke zjisténi mnozstvi provedenych evaluaci (int getEvaluations()).

Poté, co je vytvorena instance tiidy implementujici toto rozhrani, je mozné ji vlozit
do algoritmu NEAT pomoci metody setProblem(). Tato metoda si ulozi zadany problém
a zaroven z néj ziskd pomoci metody getSettings(...) parametry experimentu. Podle
ziskanych parametra je navic vytvorena instance tiidy s mutacemi danymi ziskanym na-
stavenim.

Pri programovani problému je potfeba si ru¢né vytvaret pocatecni genom. Ten by bylo
mozné vytvaret i automaticky podle poctu vstupu a vystupi, nicméné tento piistup umoz-
nuje mnohem vétsi volnost v pldnovani pocateéni topologie (lze vytvorit libovolnou topolo-
gii). Tfida neat . core.Genome navic obsahuje nékteré funkce k automatickému dokoncovani
topologie.

6.4 Neuronové sité

V ramci projektu byla vytvorena také implementace neuronovych siti ve tfidé neat .neural-
Network.NN. Tato tfida ma implementovany konstruktory kompatibilitni s tfidou Genome.
Ty umoznuji vytvoreni neuronové sité piimo predanim genomu.

Neuronovi sit je vyhodnocovana po jednotlivych krocich. V kazdém kroku jsou nejdtive
vypocitany vystupy kazdého z neuront. Poté co jsou nové vystupy vypocitany, jsou pro-
pagovany déle pres spojeni do dalsi neuront. Pti dalsim opakovani aktivace sité jsou pou-
zity nové vypocitané vystupy. K jedné aktivaci sité lze pouzit funkce ArrayList<Float>
nextOutpusts (ArrayList<Float> inputs), kterd ma parametrem seznam vstupnich hod-
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not (které jsou namapovany na vstupni neurony) a vystupem je seznam hodnot vystupnich
neuront.

Pokud je potreba jednu sitf vyhodnotit pro vice raznych vstupnich hodnot, je mozné ji
pouze resetovat pomoci funkce reset () do vychoziho stavu. Tim lze usSetfit ¢as potfebny
k novému vytvareni site z genomu.

6.5 Grafické vystupy

Pro snazsi ovéreni funkénosti algoritmu a jeho pribéh byly vytvoreny dvé pomiicky s gra-
fickym vystupem. Prvni pomuckou je okno, ve kterém jsou zobrazeny druhy a pomér jejich
velikosti v populaci (obr. 6.2). Kazdy druh je zobrazen v odlisné barvé pfifazené na zakladé
ID druhu. Jeden fadek odpovidé jedné generaci.

4] == | =
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Obrazek 6.2: Vizualizér druhti. V druhé generaci vzniklo nékolik novych druhti. V dalsich
generacich se tyto druhy jiz rozrostly a navic vznikly i jiné.
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Druhou pomickou je okno zobrazujici neuronovou sif (obr. 6.3) vytvorenou z aktu-
alné nejlépe ohodnoceného jedince. K zobrazeni sité je pouzita knihovna GraphStream'.
Knihovna neni primarné urcena k vizualizaci neuronovych siti. Vizualizér neuronové sité

slouzi pouze jako pomtcka k leh¢imu predstaveni si vygenerované sité.

|£:| GraphStream

5.2000335 (2)
7 579511 (21)

Obrazek 6.3: Vizualizér neuronové sité. Zobrazuje aktualné nejlépe ohodnoceného jedince.
Body znaci jednotlivé neurony, kde c¢ervend barva znaci vstup, modra barva znaci vystup,
sedd barva znaci skryty neuron a Cernd barva znaci rekurentni spojeni. Vstupy a vystupy
jsou opatieny popisky. Spojeni jsou opatiena ¢islem znacicim vdhu spojeni.

'Knihovna GraphStream je dostupné na adrese http://graphstream-project.org/.
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Kapitola 7

Experimenty s algoritmem NEAT

7.1 XOR

Pro pocateéni ovéfeni funkénosti algoritmu NEAT lze vyuzit logickou funkci XOR. Ta je
diky své vlastnosti linedrni neseparovatelnosti vhodna k experimenttim. Divodem je, ze si
sit musi umét vypocitat mezistav. V zavislosti na vyhodnoceni sité musi vzniknout alespon
jeden skryty neuron nebo rekurentni vazba.

Experimenty jsou rozdéleny do dvou skupin. V prvni je vynucend doptednost sité (bez
rekurentnich spojeni) a v druhém jsou povoleny i rekurentni spojeni. Parametry pouzité
k experimentu jsou zvoleny stejné, jako v ¢lanku [25]:

e Velikost populace N: 150

e Max. pocet generaci: 300

e Max. vdha spojeni: [-8,8]

e Aktivacéni funkce: f(x) = He*%

e Pocatecni sit: plné propojend bez skrytych neuronu
e Pocate¢ni rozsah vah: [-0,1;0,1]

e Pst. (pravdépodobnost) kiizeni: 50%
e Pst. kifzeni bez mutaci: 20%

e Pst. priddni neuronu: 3%

e Pst. pfidani spojeni: 30%

e Pst. kifzeni prumérem: 40%

e Sila mutaci: 3,4

e Rozsah nové generovanych vah: [-2,2]
e Mezidruhova hranice d;: 2,0

e Procento rodi¢u: 40%

e Dynamicka hranice d;: aktivni
P1i aktivni dynamické hranici byla kazdou patou generaci upravena mezidruhova hranice

0t 0 1%. Pokud existovalo pfilis mnoho (10 a vice) nebo pfilis mélo (5 a méné) druhi. Déle
bylo pfi dopredné varianté experimentu pouzito Sest aktivaci sité, coz by mél byt dostacujici
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pocet i pro nejveétsi vzniklé sité. Pro rekurentni sité byly pouzity tri aktivace, které umozni
snazsi vyuziti rekurentnich spojeni. Fitness funkce byla pocitdana podle rovnice nize:

4
fl@)=4=> |Yi—yil (7.1)
i=1

Kde Y; znadi ocekavany vystup a y; redlny vystup sité v piipadé vstupnich hodnot
vzorku ¢. Pouziva se i umocnéné verze rovnice. Ta se vSak neukazala vyhodnéjsi. Vysledna
sit byla povazovana za naucenou, kdyz se zadny z vystupu neliSil od ocekdavané hodnoty
o vice nez 0, 3. Kazdy z experimentt sestaval ze 100 béhu. Vysledky lze vidét v tabulce 7.1
a ukazky vygenerovanych siti na obrazku 7.1.

Typ topologie Generace Evaluace Spojeni
Primér | Smér. odchylka | Prameér | S. odchylka | Pramér | S. odchylka
rekurentni 33,46 14,87 5260,60 2278,66 10,37 2,75
dopredna 40,73 19,28 6383,55 2960,62 9,86 3,00

Tabulka 7.1: Vysledky experimenti s XOR pro rekurentni i dopifedné topologie. Hodnoty
v tabulce vychazi ze 100 pokusi pro kazdy typ topologie.

dopfedna sit fesici XOR. Obé sité vyuzivaji jeden skryty neuron.

Ze souhrnnych 200 béht bylo Teseni nalezeno vzdy. Primérna generace nalezeni feSeni
je o néco vyssi, nez je udévana v ¢lanku [25] (32 generaci). Zajimavym faktem je, Ze pfi
povoleni rekurentnich spojeni byl vyvoj rychlejsi.

7.2 Pole balancing — balancovani tyci

Klasickym benchmarkovym testem pro rekurentni neuronové sité vytvorené pomoci neuro-
evolu¢nich algoritmu je takzvané balancovani ty¢i (,,pole balancing®) definované v ¢lanku
[5]. Tato tloha ma za cil balancovat dvé tyce s ruznou délkou (existuje i jednodussi vari-
anta pouze s jednou tyc¢i), které jsou pripevnény k pohyblivému voziku. Vozik se smi hybat
pouze v jedné ose a navic nesmi prekrocit predem dané hranice (musi zvladnout balancovani
na omezeném prostoru). Neuronova sit rozhoduje o sile, kterd ma byt na vozik aplikovéna.
Ty¢ je povazovéna za vybalancovanou, pokud je jeji ihel ndklonu v rozmezi [-36°,36°].
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Obrazek 7.2: Ukéazka problému balancovani dvou ty¢i.

Vstupy neuronové sité jsou:

1. pozice voziku - normalizované na rozsah [-1,1] mezi krajnimi pozicemi
rychlost voziku v m/s

thel 67 prvni tyce - normalizovany na rozsah [-1,1] mezi krajnimy thly
rychlost zmény uhlu 6; v rad/s

thel 05 druhé tyce - normalizovany na rozsah [-1,1] mezi krajnimy thly

A AN el S

rychlost zmény uhlu 6, v rad/s

Existuji dvé verze problému. Prvni je jednodussi a obsahuje vSechny vyse uvedené
mozné tyce vyrovnat, musi byt sit schopna rychlosti sama odvozovat. Pro tuto verzi se
pouziva zkratky DPNV (double pole no velocities).

Vyjimkou miize byt situace, kdy se sif nauci vyrovnavat tyce pomoci rychlého kyvavého
pohybu ze strany na stranu. Aby byla sit donucena pouzivat k vyvazovani i rychlosti, byla
vytvorena specidlni fitness funkce penalizujici oscilace pohybu (rovnice 7.4).

f1 = /1000 (7.2)

F 0 pro t <100 (73)
2 = 0.75 .. .
S ooz HE e gy 7

f=01-f409-f (7.4)

Kde t odpovida kroku simulace, 2 vzdalenosti voziku od stiedu, 4 rychlosti voziku,
0! velikosti thlu velké tyce a 0{ rychlosti naklonu velké tyce. Tato rovnice je definovana vzdy
pro 1000 krokt. Do vysledné hodnoty se zapocitavaji i odchylky od stfedu a rychlosti. Jejich
minimalizaci 1ze zlepsit hodnotu fitness a tim padem penalizovat vyrovnavani kmitavym
pohybem.

Pocéteéni podminky simulace byly pouzity shodné s [24]. Délka trasy, na které lze
balancovat je 4.8m. Kratsi ty¢ méfi 0.1m a miri kolmo vzhtru. Delsi z ty¢i méii 1.0m a
je naklonéna pod thlem 1°. Délka kroku simulace je 0.01s a cilovd doba simulace je 100
000 kroku. Sit je pouzita pti kazdém kroku simulace a je provedena vzdy jedna aktivace.
Vystup sité je upraven do rozsahu [-10,10] a odpovida sile aplikované na vozik v Newtonech.
K vypoctu simulace je pouzit algoritmus Runge-Kutta 4. radu.
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7.2.1 Experimenty

Parametry algoritmu jsou — obvzlasté u algoritmu NEAT — zdsadni pro vysledné chovani a
vysledky. Parametry pouzité pro experiment jsou shodné s parametry pouzitymi v ¢lanku
[25]. Oproti ¢lanku vsak bylo zjisténo zlepSeni vysledku pfi sniZeni sily mutaci. Hodnot sily
mutaci bylo testovano vice:

Velikost populace N: 1000

Max. pocet generaci: 300

Max. vaha spojeni: [-8,8]

Aktivacéni funkce: f(x)

_ 1
- 1+6—4,9»z

Pocatecni sit: plné propojena bez skrytych neuroni

Pocétecni rozsah vah: [-0,01;0,01]

Pst
Pst
Pst
Pst
Pst

Rozsah nové generovanych vah: [-2,2]

. (pravdépodobnost) kiizeni: 75%

. kiizeni bez mutaci: 80%

. pridani neuronu: 3%

. pridani spojeni: 30%

. kfiZen{ prumérem: 40%

Sila mutaci: 0,75 /1,0 / 1,3 / 1,8

Mezidruhova hranice J: 4,0

01:1, 62:1,

63:3

Procento rodi¢t: 20%

Experiment byl pro kazdou rozdilnou silu mutaci spustén padesatkrat. Vyjimecéné na-
stala situace, kdy nebylo nalezeno feseni (z 200 béhti nebylo nalezeno feseni ve 3 pripadech).
V pripadech, kdy feseni nebylo nalezeno, doslo béhem prvnich generaci ke slibnému narustu
fitness. Ten se ovsem zastavil v lokalnim extrému, ze kterého se algoritmus nedokazal dostat.
Vysledky ze vSech experimentt Ize vidét nize:

Sila mutaci Generace Evaluace Spojeni
Primér | Smér. odchylka | Pramér | S. odchylka | Primér | S. odchylka
0,75 24,693 22,858 25321,55 | 22424,62 5,285 1,195
1,00 22,000 16,972 2239246 | 15710,51 5,160 0,880
1,30 26,244 19,181 25729,75 | 17573,92 5,408 1,442
1,80 30,551 37,437 28397,00 | 31735,94 5,571 1,917

Tabulka 7.2: Vysledky experimentti s DPNV pro rtizné hodnoty sily mutaci. Hodnoty vy-
chazi z 50 pokust pro kazdou z hodnot mutaci.

Zajimavym faktem, ktery lze pozorovat v tabulce 7.2, je, Zze prumérny pocet generaci
(a tedy i evaluaci fitness funkce) je vyhodnéjsi pro slabsi silu mutaci, nez jaka je udavana

v ¢lanku [

upravach algoritmu.
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Obrazek 7.3: Vygenerované sité resici DPNV. Sit vlevo fesi DPNV s jednim skrytym neu-
ronem. Sif vpravo predstavuje minimélni topologii schopnou DPNV resit.

Nejcastéji vyvyjenou topologii byla minimalni mozna topologie pro vyreseni DPNV ob-
sahujici jedno rekurentni spojeni vystupniho neuronu se sebou samym (viz obr. 7.3 vpravo).
Toto reseni ukazuje snahu algoritmu NEAT hledat miniméalni feseni. Na obrazku 7.3 vlevo
pak lze vidét komplikovanéjsi sit vyuzivajici skryty neuron a zpétnou vazbu do néj vedouci
z vystupniho neuronu.

7.3 Binarni sc¢itacka

Dalsim z testovacich problémi byla binarni s¢itacka. K vytvoreni bindrni s¢itacky lze pouzit
i dopfedné sité, které prijimaji binarni ¢isla k seéteni jako vstupni vektor a vysledkem je
vystupni vektor. Takové sité vsak vedou na néktera omezeni. Predevsim se jedna o pevné
dany pocet vstupnich bitu (velikost vstupniho vektoru).

Oproti tomu tesi rekurentni bindrni s¢itacky tento problém zptisobem, kdy na vstupu
jsou pouze dva bity urcené k seCteni a vystupem je vysledek jejich sou¢tu (viz obr. 7.4). Sit
je aktivovana opakované pro kazdou dvojici bitti. Ty vstupuji do sité postupné a sit si musi
mezi jednotlivymi vstupy pamatovat, jestli nedoslo k prenosu a pokud doslo, tak jej musi
umét zapocitat. Proud vstupnich bith muze byt prakticky nekoneény a spravné naucend sit
tudiz zvlada scitat libovolné dlouhd binarni ¢isla.

001011110%

011110111 RNN

101010101(_\)

Obrazek 7.4: Rekurentni binarni s¢itacka. Sit mé na vstupu dvojici bitti k se¢teni. Vystupem
je vysledny bit. Sit musi byt schopnad uchovdvat informace o pfenosech (carry) a umét je
spravné pric¢itat k mezivysledktm.

Problém balancovani tyc¢i k vyreSeni potrebuje spravné vyladéni vah a schopnost si
spocitat diference mezi nésledujicimi vstupnimi hodnotami. Binarni s¢itacka vSak ovéruje
nékteré jiné vlastnosti rekurentni neuronové sité. Ta musi byt schopnd nejen rozlisit ctyri
stavy v odpovidajicim koneéném automatu bindrni séitacky (viz obr. 7.5) a spravné mezi
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nimi prechazet, ale zaroven musi byt schopnéa si pamatovat prenos po teoreticky neomezeny
pocet krokt.

vystup: 1 vystup: 1
prenos: 0 prenos: 1

vystup: 0 vystup: 0
prenos: 0 prenos: 1

Obrazek 7.5: Graf prechodt mezi stavy binarni sc¢itacky. Neuronova sif musi byt schopna
se tyto vztahy naucit.

Dalsim potencidlnim problémem je nespojitost fitness funkce, kdy jsou zlepseni casto
skokova s tim, jak se sit nauc¢i nékterou z dalsich zakonitosti pii s¢itani dvou binarnich cisel.

7.3.1 Experimenty

Pred zacatkem experimentu jsou sc¢itand c¢isla nejdiive upravena na shodnou délku, kdy
jsou v pripadé kratsiho ¢isla doplnény na jeho zac¢atek nuly. Neuronova sit pocitajici sou-
¢et poté dostane dvojici biti (z kazdého ¢isla jeden) pocinaje nejméné vyznamnym bitem.
Sit je poté dvakrat aktivovana a zaokrouhlend vystupni hodnota je pouzit jako vystup.
Tyto ¢islice jsou poté zkonkatenovany do bindrniho fetézce a porovnany s ocekavanou hod-
notou. Za kazda shodny bit je fitness zvétSena o pozici, na které doslo ke shodé (shoda
na vyznameéjsim bitu je ohodnocena vice nez shoda na méné vyznamném bitu). S¢itani je
testovano na kombinaci souctt deseti mensich ¢isel (02 — 10012) a souctu jednoho velkého
¢isla (111100010010000002). Vyslednd hodnota fitness funkce je navic umocnéna.

Parametry pouzité k experimenttim byly do jisté miry podobné, jako u DPNV, kdy
je davan veétsi dliiraz na rozlisnost druhti na zakladé vah. Jako zcela nevyhodné se ukazalo
pouziti kifZeni prumérovanim a bylo proto snizeno na 5%. Také byla sniZzena pravdépo-
dobnost pridani spojeni s cilem soustfedit mutace na Upravy vah. Sila mutaci vah byla
podobné uspésnd v rozsahu 1,5 az 2,0. Pocet generaci byl zvysen, aby byl schopen pokryt
vetsi vykyvy v rychlosti feSeni. Souhrn zvolenych parametri je mozné vidét nize:

o Velikost populace N: 1000
e Max. pocet generaci: 500
e Max. véha spojeni: [-8,8]

e Aktivacni funkce: f(x) =

1
1+6—4,9»z

Pocétecni sit: plné propojena bez skrytych neuront

Pocateéni rozsah vah: [-2;2]
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e Pst. (pravdépodobnost) kiizeni: 75%
e Pst. kifzeni bez mutaci: 40%

e Pst. pfiddni neuronu: 3%

e Pst. pridani spojeni: 20%

e Pst. kiizen{ prumérem: 5%

e Sila mutaci: 1,7

e Rozlozeni ndhodnych ¢isel: uniformni
e Rozsah nové generovanych vah: [-2,2]
e Mezidruhova hranice d: dynamicka
c3 =3

eci=1 c2=1,

e Procento rodié¢t: 20%

K experimentu bylo pouzito 50 béhu. Vysledky lze vidét v tabulce nize:

Populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Primér | Smér. odchylka
1000 209,5 100,4 211926,17 101033,57 80%
Neurony Spojeni
Praimér | Stt. odchylka Prameér Str. odchylka
6,42 0,9 16,75 5,01

Tabulka 7.3: Vysledky experimentu s binarni s¢itackou. Lze si povSimnout vyrazné naroc-
néjsi evoluce, nez je u problému DPNV. Vyraznym prvkem je také stfedni odchylka generaci
a evaluaci, kterd dosahuje hodnot okolo 50% priaméru. Také se jiz nepodarilo dosdhnout
100% tuspésnosti, kterd dosdhla hodnoty 80%.

Vv,

Predevsim zajimavym faktem je vyrazna hodnota stfedni odchylky generaci i evaluaci do-
sahujici hodnot okolo 50% z pruméru. Tento fakt by mohl souviset s obtiznosti vyvaznout

z lokélnich extréma.
OROR0,
(=
%
O\
N
)

Obrazek 7.6: Nejmensi vygenerovana sif pro bindrni séitacku. Skryty neuron slouzi k ,;ukla-
dani“ prenosu. Dynamika prechodu mezi stavy je silné zalozena na dvou krocich — sit
efektivné vyuziva dvé aktivace mezi jednotlivymi vstupy.
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Vygenerovand sit pfi prechodu vyuziva dvé tirovné vyladéni vah zaroven. Na prvni
urovni neni dilezité vahy precizné vyladit, jako spise mit spravné poméry. Naptiklad, dvé
1 na vstupu zaktivuji neuron ukladajici prenos tim, ze maji spolecné vétsi vahu, nez ma
zaporné spojeni z biasu. Zatimco pii vstupu pouze jedné 1 prevazi negativni hodnota z biasu
a neuron zustava neaktivni.

Druhou trovni je pak pfesné vyladéni vah pouzivané pro rozliSeni stavi. Priklad
takovéhoto vyladéni je ndroc¢néjsi a postrada nazornosti, nebot zahrnuje dynamiku prechodt
mezi stavy pres vice aktivaci sité. ZjednodusSené feCeno se vsak jedna napriklad o situace,
kdy jedna kombinace vstupt neuronu musi mit v riznych situacich hodnotu v mezich mezi
druhou a treti kombinaci vstupt. Tyto kombinace musi byt funkéni na prvni trovni a poté
jesté spravné vyladény na druhé. Kombinace téchto dvou trovni mize také stat za castéjsi
stagnaci v lokalnich extrémech.

Kromé nejmensi topologie (viz obr. 7.6) algoritmus ¢asto vytvarel i sité se dvéma, ¢i
tfemi skrytymi neurony. To lze dobre vidét v tabulce 7.3 v polozkach Neurony a Spojent.
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Kapitola 8

Diferencialni evoluce

8.1 Uvod

Diferencidlni evoluce (dale také DE) byla predstavena v roce 1996 Rainerem Stornem a
Kennethem Pricem [27]. Jednd se o popula¢ni algoritmus, ktery pracuje s mnozinou feseni
podobné jako tomu je u genetickych algoritmu. Algoritmus umoznuje optimalizaci nelinedr-
niho spojitého prostoru. V ¢lanku je navic poukazéno na vyssi ispésnost i odolnost oproti
ostatnim optimaliza¢nim metodam.

Diferencialni evoluce je zalozena na principu zmén parametrti podle rozdilnosti ostatnich
jedincit v populaci. Velikost zmén je tak zavisla na rozdilnosti jedincii v populaci. Tento
pristup je rozdilny oproti genetickym algoritmtim ¢i simulovanému zihani. Kazdy z jedinctu
v populaci je definovan D-dimenzionalnim vektorem (kde D je pocet parametri). Populace
je tvorena NP jedinci x; ¢ pro i = 1,2..NP a kde G znaci aktudlni generaci.

8.2 Prubéh

Na zacatku algoritmu je vygenerovano N P jedinct. Hodnoty parametri by mély byt co nej-
lépe rozprostieny pres stavovy prostor. Algoritmus pouzivd ke zméné parametru takzvany
mutujici vektor ,,mutant vector®. Ten vznika jako vahovana diference mezi dvéma vektory
prictend ke tretimu vektoru:

Vg1 = ZTr1,c + F - (T2, — 2r3.G) (8.1)

Kde rl # r2 # r3 jsou indexy t¥i rozdilnych jedinct, v; g4+1 je mutujici vektor pro jedince
i v generaci G a F je faktor vahovani rozdilu a patii mezi volené parametry algoritmu. Jedna
se konstatni hodnotu v rozsahu (0, 2].
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P1 my Pt |rand(0,1) > CR

D2 ma ma2 |rand(0,1) < CR

D3 ms3 | —p | p3 |rand(0,1) > CR

P4 my P4 |rand(0,1) > CR

D5 ms ms | rand(0,1) < CR

Obréazek 8.1: Kiizeni mezi mutujicim vektorem a jednim z vektorti populace. S pravdépo-
dobnosti C'R je pouzita hodnota z mutujicitho vektoru. Vznikly vektor nahradi vektor z; ¢
pouze v pripadé, Ze mé lepsi fitness.

Pomoci mutujiciho vektoru poté vznikaji nova reseni kiizenim s nékterym z existujicich
jedincu. Ke kiizeni se vztahuje parametr CR, ktery udava s jakou pravdépodobnosti bude
parametr kiizeného jedince nahrazen parametr z mutujictho vektoru (viz obr. 8.1).

Vznik nové generace probiha vzdy tim zpusobem, Ze kazdy jedinec v populaci podstoupi
kiizeni s mutujicim vektorem. Pokud je nové vznikly jedinec ohodnocen 1épe, nahrazuje
svého rodice. V opacném pripadé zlistava rodi¢ v populaci.

Existuje ovsem vice ruznych variant tohoto algoritmu. Varianty se popisuji kédovym
oznacenim DE/x/y/z, kde x znaci vektor, ktery ma byt mutovan (x,1 ¢ v rovnici 8.1), y
znac¢i pocet diferenci vektorti pouzitych k vypoctu mutujiciho vektoru a z znac¢i pouzité
schéma ktizeni.

Vyse popisovand verze je oznacovana jako DE/rand/1/bin. Vektor x,1 ¢ je vybiran
nadhodné a je k nému pric¢itana vahovana diference jedné dvojice jedincti. Varianta ,,bin‘
popisuje dfive popsané schéma kiizeni. V ¢ldanku [27] je zminéna jesté druhd uspésna vari-
anta — DE /best/2/bin. Vektor z,1 ¢ je vidy nejlépe ohodnoceny jedinec populace a pricita
se k nému vahovana diference ze dvou dvojic vektort, jak je vidét v rovnici 8.2. V ¢lanku
[27] dodédvaji, ze vyuzitim diferenci ze dvou dvojic se zd4 byt zvysena diverzita populace.

Vi, G41 = Trest, + F - (Tr1,6 + Tr2,¢ — Tr3,G6 — Tra ) (8.2)

8.3 Ovéreni

Nejdiive je ovérena moznost pouzit diferencidlni evoluci pii vyvoji neuronové sité. Toho je
docileno pokusem, kdy je nejdrive testovana evoluce samotnych vah. Pouziti diferencidlni
evoluce na vyvoj vah dopfrednych neuronovych siti byl jiz testovan napiiklad v ¢lanku [21]
a dokonce byly navrzeny tupravy pro zefektivnéni diferencidlni evoluce pii trénovani neuro-
novych siti [17]. Tyto tGpravy se vSak neukazaly byt efektivnéjsi nez puvodni algoritmus.
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Obrazek 8.2: Sité, na kterych byla differencialni evoluce testovana. Na levé strané je vidét
miniméalni topologie schopna resit DPNV. Na pravé strané je vidét slozitéjsi verzi sité s 11
spojenimi.

Pro otestovani vyvoje vah byl pouzit experiment s balancovianim vah bez informace o
rychlostech (DPNV). Nejdiive je algoritmus vyzkousen na minimdlni topologii schopné fe-
it problém. Poté byl algoritmus otestovan i na vétsim genomu obsahujicim 11 spojeni k
optimalizaci, z ¢ehoz dvé byly rekurentni vazby. Parametry pro experimenty byly zvoleny
empiricky a to na hodnotach F=0.7 a CR=0.8. Bylo provedeno vice experimenti pro roz-
dilné velikosti populaci. Pro kazdy experiment bylo provedeno 100 béhu.

Populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Primér | Smér. odchylka
25 22,57 7,85 634,5 212,19 54%
50 21,60 6,12 1173,41 318,65 96%
100 20,29 4,43 2169,58 452,79 100%
Tabulka 8.1: Vysledky experimentt s differencidlni evoluci pro mensi topologii a experiment
DPNV.
Populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Prumér | Smér. odchylka
50 27,13 7,06 1461,17 367,37 87%
100 29,52 7,00 3111,57 714,71 99%
150 28,68 6,76 4509,36 1028,64 100%

Tabulka 8.2: Vysledky experimenti s differencialni evoluci pro vétsi topologii a experiment
DPNV.

7Z vysledkt uvedenych v tabulkach vyse je ziejmé, ze pouziti diferencidlni evoluce na opti-
malizaci vah je pfi vhodnych podminkach bez problému pouzitelné. Dilezitym parametrem
se ukazala velikost populace. Pri jeji mensi velikosti se stavalo, ze populace uvazla v lo-
kalnim extrému. Z toho se populace nedokézala dostat, protoze schopnost ,,prozkoumaéavat*
okolni prostor je zavisla na diferencich mezi jednotlivymi jedinci. Pokud se celad populace
nachazi v lokalnim extrému, jsou mezi jedinci malé rozdily a populace nemé schopnost se
vymanit z lokalniho extrému. Vétsi populace lépe pokryla stavovy prostor a méla mensi
sanci na stagnaci.
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Prestoze vétsi populace ma vyssi pravdépodobnost tspéchu, je to vyvazeno vypocet-
nimi naroky. Primérna generace nalezeni feseni je podobna pro vsechny velikosti populaci,
vétsi populace k tomu vSak potfebuje vyhodnotit vice jedincti. Pokud se vsak mensi popu-
laci podaii neuvaznout v lokalnim extrému, je pocet evaluci potiebnych k nalezeni feseni
nékolikandsobné mensi (viz tabulky 8.1 a 8.2).

Dalsi pokusy s diferencidlni evoluci byly provedeny na optimalizaci vah pro binarni
sc¢itacku. Jak bylo ukdzano v kapitole 7.3, jedna se o znac¢né obtiznéjsi problém, nez je
DPNV. Obzvlasté narocné jsou pak lokalni extrémy spojené s komplikovanéjsim ladénim
vah (viz kapitola 7.3.1). Cilem je ovéfit, ze diferenciélni evoluce zvlada Fesit i problémy se

silnym sklonem k lokalnim extrémum.

Obrazek 8.3: Topologie rekurentni sité pouzité v experimentu s binarni s¢itackou. Vahy jsou
optimalizovany pomoci diferencidlni evoluce.

K experimentim byla pouzita topologie vyvinuta algoritmem NEAT (ovéreno, ze je
dostateénd k funkénosti bindrni scitacky). Vahy pro poéateéni generaci byly generovany
nadhodné. Nejdiive byly vyzkouseny hodnoty podobné hodnotam pro DPNV.

Populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Primér | Smér. odchylka
100 64,25 19,10 6653,5 1949,20 4/10
200 66,10 10,65 13552,2 2151,94 10/10
400 88,40 27,76 35936,8 11159,68 10/10
Tabulka 8.3: Vysledky experimentii s differencialni evoluci pro binarni s¢itacku a CR = 0,7
aF=0,8.
Populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Pramér | Smér. odchylka
100 84,0 72,99 8668,0 744576 6/10
200 62,4 16,17 12804,8 3267,40 10/10
400 74,7 39,66 30429,4 15943,80 10/10

Tabulka 8.4: Vysledky experimentii s differencidlni evoluci pro binarni s¢itacku a CR = 0,8

aF =07

Vysledky pokusu (tabulky 8.3 a 8.4) ukazuji obdobné tendence jako vysledky pokustu
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Mensi populace byla opét schopna nalézt feseni velice rychle, ale zaroven byla znatelné nizsi
uspésnost. Kromé téchto hodnot bylo experimentovano i s jinymi parametry diferencidlni
evoluce. Populace byla nastavena na 400 jedincti.

CR/F Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Primeér | Smér. odchylka

0,0/1,5 | 142,0 66,7 57484,0 26827,3 4/10

0,2/1,5 93,4 31,7 37946,8 12778,5 10/10

0,2/1,0 89,6 26,7 36419,2 10740,5 10/10

0,5/1,5 | 105,6 26,8 42878,0 10783,4 6/10

Tabulka 8.5: Vysledky experimentt s differencialni evoluci pro binarni s¢itacku a nékteré
dalsi hodnoty CR/F.

V tabulce 8.5 si lze povSimnout, Ze srovnatelnych vysledki dosahuji i nékteré jiné kombi-
nace parametri. Zajimavou kombinaci predstavuje nizkd hodnota C'R (nejlépe se osvédcila
hodnota okolo 0,2) a vyssi hodnota F' (nejlépe presahujici hodnotu 1, vyhodnou se zda byt
hodnota 1,5). Vysledkem krizeni je poté z vétsi ¢asti rodicovsky vektor s mensim pocétem
parametri prevzatych z mutujiciho vektoru. Mutujici vektor je vSak schopen dosdhnout vét-
stho rozsahu hodnot diky zvysené hodnoté F. Pti zvyseni parametru CR tspésnost klesa.
Stejné tak jeho dalsi snizeni vysledky nezlepsi. Je vhodné pripomenout, ze C R = 0 znamena
z definice kriZeni v diferencialni evoluci jeden prevzaty parametr z mutujiciho vektoru.

8.4 Hypotéza

Typickym problémem genetickych algoritmi je jejich tendence uchylit se k lokdlnim ex-
trémum. Moznym zptisobem, jak se z lokdlnich extrémua vymanit, je diverzifikace zptsobu
prohledavani prostoru. Predpokladem je, Ze rozdilné metody se mohou navzidjem doplnit.

Na podobném principu jsou zalozeny takzvané memetické algoritmy. Jedna se o vétev
¢i rozsiteni genetickych algoritmu zalozené na myslence, Ze jedinci mohou ,,vylepSit® svij
genom o zkusenosti ziskané béhem zivota. V praxi se jedna o zafazeni optimalizac¢nich krokt
pro jednotlivé jedince. Genom se tedy neméni pouze genetickymi operatory, ale podstupuje
i krok uceni, ktery se snazi jedince dale optimalizovat. V biologickych paralelach se jedna
zkusenosti ziskané jedincem béhem zivota (nazyvané memy) [16].

Na myslence memetickych algoritmii je navrzena i Gprava algoritmu NEAT v kombinaci
s diferencidlni evoluci. Z vysledki pokusu (tabulky 8.1 a 8.2) prichézi v tvahu dva zptsoby
kombinace NEATu s diferencidlni evoluci:

1. Pouzit diferencidlni evoluci v ptipadé detekce lokalniho extrému (stagnace populace)
k vyvaznuti a nalezeni nového Teseni.

2. Pouzit diferencidlni evoluci jako operator lokalni optimalizace vah nové provedené
strukturalni mutace.

Myslenkou za tvrzenim ¢islo 1 je pouziti vétsi populace, kterd ma teoreticky lepsi schop-
nost vymanit se z lokalniho extrému. Populace pro diferencidlni evoluci by byla vygenero-
vana nova za pouziti topologie existujicich jedincti, ptipadné i s podobnymi vahami. V tvahu
pripada vétsi pridél vypocetnich zdroji zaméienych na malou skupinu nejlépe ohodnoce-
nych jedinct. Misto ocekavani vhodné mutace, ¢i kiizeni, kterym se dostane néktery jedinec
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z lokalniho extrému, mize byt vyhodnéjsi soustiedit vypocetni zdroje do jiné metody, ktera
bude cilit na nalezeni nového feseni.

Tvrzeni ¢islo 2 vychazi z do jisté miry opac¢né myslenky. Pouzit diferencidlni evoluci
k optimalizaci vah po provedeni strukturalni evoluce. Optimalizace by mohla upravovat
pouze nové struktury v siti. Piipadné tpravy starsich struktur by byly pouze omezené a
prohledavani stavového prosotru by tak bylo soustfedéno na nejnovéjsi tpravy. K tomu

sV

konvergenci v poméru k pocu evaluaci.

8.5 Testovani a vysledky

K ovéfeni je pouzita diferencialni evoluce pii detekci stagnace populace v lokdlnim extrému.
Cilem je nalezeni nového feSeni. Za timto ucelem byla vytvorena specidlni mutace, ktera
maé na vstupu jedince k optimalizaci.

Nejdrive je vytvorena pocateéni populace pro diferencidlni evoluci. Pri jejim vytvareni
prichézi v tvahu dva zpusoby generovani novych vah. Pro pripady, kdy je jedinec pobliz
feseni, ale je potieba presného vyladéni vah, lze ke generovani populace vyuzit vstupniho
jedince k optimalizaci. Populace je poté tvorena jeho kopiemi, kde kazda z vah je ndhodné
pozmeénéna. Diferencidlni evoluce by poté méla byt schopna najit nejlepsi reseni v okoli
prostoru ptvodnich vah jedince.

Druhym zptsobem je generovani novych vah. Pokud je feSeni uvazlé v lokalnim
extrému, je také velmi pravdépodobné, ze neni mozné dosdhnout ptilis lepsiho vysledku
v okolnim prostoru vah jedince urceného ke generovani. Snahou tedy je vyzkouset zcela
nové vihy za pouziti topologie jedince ur¢eného k optimalizaci.

8.5.1 Optimalizace nejlepsiho

Optimalizace pomoci diferencidlni evoluce byla spusténa po detekci stagnace po urceny
pocet generaci. Zaroven byla ponechana i prilezitost na vyvaznuti z extrému na algoritmu
NEAT. Optimalizace byly spustény kazdou 20. generaci beze zmény fitness.

Vahy populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | S. odchylka | Pramér | S. odchylka
pozménéné 174,2 71,3 273587,5 135353,6 39/50
nédhodné 186,11 89,3 295218,6 173905,2 42/50

Tabulka 8.6: Vysledky experimentti s optimalizaci differencialni evoluci pro bindrni s¢itacku.
Do pocatecni populace byl vlozen i optimalizovany jedinec. Primérna generace nalezeni
feseni je nizsi, nez bez diferencidlni evoluce, ovSem pocet evaluaci byl vyrazné vyssi.

Prvnim z pokusu byla optimalizace nejlepsiho jedince z populace. Tento jedinec byl
vlozen do pocatec¢ni populace DE. Po optimalizaci byl nejlepsi jedinec vlozen do populace
v NEATu. Diky funkénosti DE byl do NEATu nejhtife vlozen nezménény jedinec. Vysledky
experimentil lze vidét v tabulce 8.6. Z téch lze vycist, ze optimalizace vah, které jsou pouze
pozménéné, je ve srovnani s novymi vahami rychlejsi (méné evaluaci) a stabilnéjsi (nizsi
smérodatné odchylka). Nizsi je oproti standardnimu NEATu i prumérnéd generace vyteSeni
a jeji smérodatna odchylka. Vypocetni naroc¢nost diferencidlni evoluce vsak pfevysuje tato
vylepSeni — pocet evaluaci je znaéné vyssi, nez u standardniho NEATu (viz tabulka 7.3).
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I pres nizsi pramérnou generaci, ve které je nalezeno feseni, je smérodatnd odchylka
stale vysoka. Z toho lze usoudit, Ze Teseni, kterd maji vhodnou topologii jsou pomoci DE
optimalizovana rychleji (¢imz je snizena prumérnd generace). Na druhou stranu, pokud
ma Feseni nevhodnou topologii, DE nepomtze a navic jejim opakovanym pouzitim vyrazné
roste pocet evaluaci.

8.5.2 Optimalizace s pridanim spojeni

7, predchozich zkuSenosti, kdy pro vhodnou optimalizaci feSeni nebyla dostupnd vhodna
topologie, vychazi dalsi tuprava. Optimalizace se lisi v zavislosti na tom, kolikrat byla spus-
téna beze zmény fitness nejlepstho jedince. Pii prvnim spusteni je pro DE pouzit jedinec
stejné, jako v predchozich experimentech. Pii druhém spusténi beze zmény fitness je vSak
navic pouzita mutace pridani spojeni. Tento pristup umoziuje lehké rozsiteni topologie,
které je rovnou optimalizovano pomoci DE. Tento jedinec je vlozen do populace a slouzi
k rozsireni diverzity. Pridan je i v pripadé, kdy je vysledna fitness mensi nez nejlepsi fitness
v populaci, nebot se jedné o jedince s upravenou topologii prinasejici diverzitu do stagnujici

populace.
Vahy populace Generace Evaluace Uspésnost
Primér | Smér. odchylka | Pramér | Smér. odchylka
pozmeénéné 1723 69,9 269749 4 135325.,5 43/50
nahodné 174,5 81,1 281955,7 159994,3 43/50

Tabulka 8.7: Vysledky experimenti s optimalizaci differencialni evoluci pro binarni s¢itacku.
Optimalizace nejlepsiho jedince. Pri druhém spusténi bez zlepseni je pridano spojeni.

Vysledky této tpravy lze vidét v tabulce 8.7. Pti pouziti pozménéni vah byly vysledky
velice podobné predchozim vysledkim (tabulka 8.6). Vétsi zména se vSak projevila u gene-
rovani novych vah, kdy se primérnd generace nalezeni feseni snizila na tiroven pozménénych
vah. V obou pfipadech generovani vah se lehce zvysila tispésnost algoritmu.

8.5.3 Optimalizace s vicenasobnym pridanim spojeni

Snizeni poctu evaluaci pti pouziti novych spojeni pii delsi stagnaci bylo dale sledovano. Dal-
$im experimentem bylo navyseni pridanych spojeni s dobou, po kterou dochézi ke stagnaci.
Prvni spusténi je opét samotna optimalizace jedince. Pfi druhém (a dal$im) spusténi je pfi-
déno jedno spojeni. Pri ¢tvrtém (a dalsim) spusténi dochdzi k nékolikandsobnym mutacim.
Je pridéno dalsi spojeni a dalsi dvé mohou byt piidana s 50% Sanci. P¥i dlouhodobé stagnaci
tedy muze jedinec pred optimalizaci ziskat 2-4 nova spojeni. Tyto silnéjsi zasahy do topo-
logie maji za cil vyraznéji pozménit topologii a vytvorit nové jedince schopné konkurovat
stagnujici populaci.
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Vahy populace Generace Evaluace Uspé&snost

Primér | Smér. odchylka | Primér | Smér. odchylka
pozménéné 183,9 91,9 306942,7 178520,4 43/50
ndhodné [—8,8] | 151,6 69,5 2225426 132963,6 41/50
ndhodné [-2,2] | 172,3 79,4 273654,7 149581,5 42 /50

Tabulka 8.8: Vysledky experimenti s optimalizaci differencialni evoluci pro binarni s¢itacku.
Optimalizace nejlepsiho jedince. Pii druhém (a dal$im) spusténi bez zlepseni je piidéno
spojeni. Pfi ¢tvrtém (a dalsim) je pfidédno dalsi spojeni a dalsi dvé s 50% Sanci.

Pfi pouziti nékolikandsobnych mutaci s novymi spojenimi je vidét (viz tabulka 8.8),
ze vzrusta mnozstvi evaluaci pro pozménéné pocatecni vahy. Naopak vysledky pfi pouziti
nahodnych pocatecnich vah se nadale zlepsuji. Primérny pocet generaci klesnul az ke zhruba
150 generacim se smeér. odchylkou okolo 70. I pres tyto vysledky se vSak pocet evaluaci snizil
pouze do blizkosti samostatného NEATu. Tyto hodnoty nebyly vylepseny ani sniZzenim
pocatecéniho rozsahu vah a naopak to vedlo k opa¢nému efektu.

7 dosavadnich vysledki se zda, ze vahy jsou casto jiz kvalitné optimalizovany algorit-
mem NEAT. To znamenad, Ze ¢asto se pri stagnaci jednd spiSe o nevhodnou topologii, nez
o potiebu presného vyladéni vah. Parametry algoritmu jsou vsak nastaveny tak, aby byla
pokladan vétsi duraz na rozdilnost vah a jejich evoluci. K tomu slouzi predevsim silnéjsi pa-
rametr rozdilu vah c3 pri rozdéleni do druht v kombinaci s vyssi populaci, ktera umoznuje
udrzet vice jedinctu s vétsi diverzitou.

8.5.4 Vliv velikosti populace

Jelikoz DE je cilend na optimalizaci vah, jeji funkénost se do zna¢né miry prekryva s para-
metry NEATu volenymi pro zlepseni optimalizace vah. Zptsobem, jak snizit toto prekryti
je snizeni velikosti populace algoritmu NEAT. Ten bude poté slouzit jako zpusob, jak najit
slibné topologie, zatimco DE bude pouzita k presnéjsimu vyladéni vah.

Populace / DE Generace Evaluace Uspésnost
Pramér | S. odchylka | Primér | S. odchylka
100 / ne 581,7 2144 55226,8 20679,0 18/50
100 / ano 316,4 177,8 304714,7 | 188969,4 45/50
250 / ne 414,5 206,4 104507,3 51693,6 37/50
250 / ano 210,3 127,4 204292,9 | 151434,2 50/50
500 / ne 289,1 168,1 146473,2 85272,1 45/50
500 / ano 175,8 89,1 192123,0 | 1181274 50/50

Tabulka 8.9: Vysledky experimentii pro riizné velikosti populaci s pouzitim nasobnych mu-
taci.

Ve vysledcich experimentt s riznou velikosti populace (tabulka 8.9) jsou kromé vysledku
s optimalizaci pomoci DE také pridany vysledky samotného algoritmu NEAT bez DE. Z téch
se ukazuje, ze jisté zmenseni populace je oproti océekdvani prospésné. Pro velikost populace
500 je tspésnost lehce zvysena a mnozstvi evaluaci klesa pod 200000. Pii velikosti populace
250 klesd mnozstvi evaluaci témér ke 100000, ale jiz se za¢ind snizovat tispésnost. To ovSem
poukazuje na fakt, Ze volba parametru algoritmu NEAT muzZe znacné ovlivnit vysledky.
Jejich spravné nastaveni se vsak odviji od specifickych problémt a miize se velmi lisit.
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7 vysledkt experiment, které DE pouzivaji, je vidét silny nartust tispésnosti pri velikosti
populaci 250 a 500. Tyto populace zaznamenaly 100% tspésnost pii FeSeni. Pocet evaluaci
je také nizsi nez pti pouziti standardniho algoritmu NEAT s velikosti populace 1000. Ten
dosahuje nizstho po¢tu evaluaci pouze u mensich populaci. Zadna z nich vSak nedosahuje
100% tspésnosti. Vlastnosti, kterd neni na prvni pohled zfejmd, je pocet evaluaci, pokud
neni feSeni nalezeno. Pri pouziti DE je pfi stejném poctu generaci pocet evaluaci mnohem
vyssi. ReSenfm by mohlo byt pouzit jako kritérium zastaveni evoluce maximalni pocet
evaluaci misto maximalniho poc¢tu generaci.
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Kapitola 9

Srovnani s klasickymi algoritmy

V této kapitole je algoritmus NEAT porovnan s klasickymi algoritmy urcenymi k uceni
neuronovych siti. Jmenovité s algoritmem Backpropagation pro dopredné neuronové sité a
algoritmem Backpropagation Through Time pro rekurentni neuronové sité.

Na tivod jsou stru¢né predstaveny pouzité algoritmy. Algoritmus Backpropagation (dale
jen BP) a Backpropagation Through Time (dale jen BPTT) patii do t¥idy gradientnich
metod. Oba algoritmy pouzivaji k optimalizaci vah chybovou funkei ucené sité.

Hodnota chyby mezi ocekdvanym vystupem a skute¢nym vystupem se zpétné Sifi celou
siti a upravuji se podle ni vahy. Algoritmus BP funguje pouze na dopredné sité. Pro re-
kurentni sité je potreba pouzit k tomu uzpusobenou verzi — algoritmus BPTT. Ten se
v mnohém podoba BP, ale bere v potaz i vliv zpétnych spojeni pti predchozich aktivacich
sité. Toho algoritmus dosahuje tak, ze vytvori pro kazdou aktivaci sité jednu jeji kopii bez
rekurentnich spojeni. Misto rekurentniho spojeni v jedné kopii sité se vytvoii dopfedné spo-
jeni spojujici sit v aktivaci ¢ se siti v aktivaci ¢ — 1. To si 1ze 1épe predstavit podle obrazku
9.1.

Obréazek 9.1: Zobrazeni sité se 4 skrytymi neurony rozlozené pies 4 casové kroky. Neurony
ve skryté vrstveé jsou plné propojené a tvori rekurentni spojeni. Pti uceni algoritmem BPTT
jsou vsak vystupy neuroni v predchozi aktivaci propojeny se skrytou vrstvou reprezentujici
nasledujici aktivaci. Algoritmus BPTT propaguje chybu pfes vSechny c¢asové kroky tim, ze
uci celou sit propojenych kopii v ¢ase nardz. [25]
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Algoritmy BP a BPTT maji dva parametry, kterymi lze ovlivnit prubéh uceni. Prv-
nim parametrem je rychlost uceni (angl. learning rate), ktery ovliviiuje velikost zmén vah
pii uceni. Vysi hodnota mize urychlit uceni, ale zaroven ztizit nalezeni optima. Druhym
parametrem je setrvac¢nost (angl. momentum). Tento parametr umoziiuje zapocitat i ¢ast
predchozich zmén vah a urychlit tim postup uceni.

Ke vSsem pokusim byla pouzita knihovna PyBrain dostupnd na [19]. Tato knihovna
méa naimplementovany algoritmy BP i BPTT. Vzhledem k naprosto rozdilnym pfistuptim
k uceni neuronovych siti mezi témito algoritmy a evolu¢nimi pristupy je jejich porovnani
narocnéjsi.

Jako hruby ukazatel rychlosti uceni byl zvolen pocet ucicich iteraci nad celou datovou
sadou. Algoritmy BP a BPTT se vSak uci jiz pti kazdém vstupnim vzorku a nejedna se
tedy o hodnotu presné odpovidajici poctu evaluaci pouzitého v experimentech s algoritmem
NEAT. Pii vétsim mnozstvi spojeni musi algoritmy BP i BPTT zaroven ucit vice vah, coz je
vypoctu.

K méfteni kvality odezvy sité je pouzita funkce MSE (Mean Squared Error), viz rovnice
9.1. Méreni kvality odezvy je porovnano predevsim na klasifika¢ni iloze nad datasetem Iris
(kap. 9.2).

LS 91)
=1

Kde n je pocet vystupt, Y; je ofekdvany vystup neuronu ¢ a y; je pozorovany vystup
neuronu ¢.

Dale bylo také prozkouméno chovani a tspésnost algoritmi BP a BPTT pro rizné
hodnoty jejich parametra pri resenych tlohach.

9.1 Experimenty XOR

K porovnani dopfedné sité (vrstvené dopredné sité) je pouzita logickd funkce XOR. Pres-
toze lze vytvorit sif fesici funkci XOR s jedinym skrytym neuronem, je k tomu potteba
spojeni vedouci ze vstupu primo do vystupu. Standardni vrstvené dopfredné sité mohou
tento problém vyftesit s minimalnim poctem dvou neuronu ve skryté vrstvé.

Experiment byl proveden jak pro rizné kombinace obou parametra algoritmu BP, tak
pro rizné mnozstvi neuronii ve skryté vrstvé. Uceni bylo ukonceno a povazovano za net-
spésné po 4000 ucicich iteraci pres celou trénovaci sadu.
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Rychlost uceni | Setrva¢nost | S. neurontt | Iteraci | Uspésnost
0,01 0,0 2 - 0/10
0,01 0,0 5 654,5 2/10
0,01 0,0 10 2916,0 2/10
0,01 0,1 10 3027,0 6/10
0,01 0,9 10 5483 10/10
0,2 0,9 5 75,6 10/10
0,2 0,9 10 42,3 10/10
0,9 0,0 10 64,7 10/10
0,9 0,9 5 30,5 10/10
0,9 0,9 10 27,9 10/10

Tabulka 9.1: Vybrané vysledky experimentii s logickou funkci XOR pro rizné parametry
algoritmu BP.

V tabulce 9.1 lze nalézt vybér z vysledkt experimentu. Kompletni vysledky jsou pfi-
lozeny v tabulce B.1 v priloze. Z vysledku je mozné vycCist, ze pocet potiebnych iteraci
k vyreseni této tulohy se snizuje se zvysujicimi se parametry rychlosti uceni i setrvacnosti.
Pfi nevhodné zvolenych parametrech je vSak rozdil v rychlosti vyfeseni markantni (3027,0
iteraci pro 0,01/0,1/10 a 27,9 pro 0,9/0,9/10, kde ¢isla odpovidaji parametrum rychlost
uceni / setrvacnosti / poctu skrytych neuront). Zasadnim c¢initelem se vSak také ukazuje
pocet neuront ve skryté vrstvé. Algoritmus BP tézi z vétsi velikosti sité, kterou zvlada
nauc¢it v mensim poctu iteraci. P¥i ucCeni siti se dvéma skrytymi neurony mél algoritmus
BP dokonce problémy s uvaznutim v lokalnich extrémech, ze kterych v nékterych pripadech
nebyl schopen vyvaznout. Je vsak nutné zminit, ze pri vétsi velikosti sité nartusta vypocetni
slozitost kazdého uciciho kroku, protoze se zaroven uc¢i vice vah. Pti priliSném navyseni
poctu skrytych neuroni (az na 50) jiz klesé i schopnost algoritmu tlohu véas vyftesit.

Rozdilem oproti algoritmu NEAT a evolu¢nim pristuptm je, ze vétsi mnozstvi neuronu
poméhd pri rychlosti feseni. Algoritmus NEAT v porovnéni s BP pouziva k feSeni ulohy
v pruméru 9,86 spojeni, zatimco algoritmus BP s pouzitim nejryhleji konvergujicich para-
metr pouziva 22 spojeni a 10 skrytych neuronti. K nalezni spravného feseni vsak potfebuje
v pruméru pouhych 27,9 iteraci nad datovou sadou a 111,6 ué¢icich kroku (pro kazdy vzorek).
Algoritmus NEAT potfebuje v priméru 40,7 generaci. Behem kazdé z nich vSak vyhodnoti
150 siti.

V této tloze je rychlost uceni algoritmem BP vyrazné rychlejsi nez pristupem algoritmu
NEAT. To je ovSem zcela oCekdvané, nebot algoritmus BP je cilen pouze na uceni, zatimco
NEAT zaroven vyviji i celou topologii sité. NEAT vsSak Casto zvlada vyvynout sit s mini-
malni, ¢i témér minimalni velikosti. Oproti tomu, aby se urychlilo uceni algoritmem BP,
potiebuje sit mnohem vétsi pocet skrytych neuront.

9.2 Klasifikace datasetu Iris

Jednim z ¢astych typu tloh, pro které jsou dopredné neuronové sité vyuzivany, je problém
klasifikace. Na zdkladé vstupniho vektoru musi sit umét priradit jednu ze tiid.

Ke klasifikacni tloze se Casto voli topologie sité takova, ze ma stejny pocet vystupnich
neuront, jako je pocet tiid. Kazdému vystupnimu neuronu odpovida jedna tiida a jako
predikovana trida se povazuje vystupni neuron s nejsilnéjsi aktivaci.
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Klasifikace v tomto experimentu je provadéna na datasetu Iris [I4]. Ten klasifikuje
kosatce (druh kvétiny - lat. Iris) na zékladé ¢tyt vstupnich hodnot do jedné ze tif tiid —
Iris setosa, Iris versicolor, nebo Iris virginica. Parametry, podle kterych se klasifikuje, jsou
délka a sitka okvétnich listkti a délka a sitka kalichu kvétiny. Dataset obsahuje 150 vzorkd.

Zvolené parametry algoritmu BP pro tuto tlohu jsou: rychlost uceni 0,02 a setrvacnost
0,1. Vhodné nastaveni parametri bylo nalezeno experimentalné. Vzorky byly rozdéleny
na dvé skupiny. Prvni skupina obsahovala 70% vzorku a byla pouzita k trénovéni. Druha
skupina obsahovala 30% vzorki a slouzila k validaci. Vysledky jsou prumérem z 20 experi-
menti, které se ucily po 200 iteraci nad trénovaci datovou sadou.
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o
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Obrézek 9.2: Graf zobrazujici chybu sité (MSE) se 3 skrytymi neurony v zavislosti na poc¢tu
uéicich iteraci. Parametry algoritmu BP jsou zvoleny 0,02 pro rychlost uceni a 0,1 pro
setrvacnost. Lze si vSimnout stabilnéjsitho vyvoje chyby sité nez na obrazku 9.3.

Vysledny graf s hodnotou MSE sité Ize vidét na obrazku 9.2. Sit dosdhla spésnosti
pri klasifikaci okolo 95% nad trénovaci datovou sadou a okolo 90% nad valida¢ni datovou
sadou. Pribéh chyby uceni klesa bez vétsich vykyvh a konverguje lehce nad hodnotou 0,03.

vV,

datovou sadou.
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Obrézek 9.3: Graf zobrazujici chybu sité (MSE) s 10 skrytymi neurony v zavislosti na po-
¢tu ucicich iteraci. Parametry algoritmu BP jsou zvoleny 0,1 pro rychlost uceni a 0,9 pro
setrvacnost. Pri téchto hodnotiach mél algoritmus problém s konvergenci a kvalita odezvy
sité byla nestabilni (k porovnéani obréazek 9.2).

P1i zvyseni parametru rychlosti uceni, narozdil od exprimenti s logickou funkci XOR,
se rychlost snizovani chyby sité ani koneéna kvalita odezvy nezlepsily (narozdil od experi-
mentu s logickou funkei XOR). Také pridani neuroni do skryté vrstvy, ¢i zvyseni parame-
tru setrvacnosti pii u¢eni nepomohlo. Naopak, pfi zvySenych hodnotich parametri méla
sit problémy s konvergenci a MSE sité bylo zna¢né nestabilni. To lze vidét obzvlasté dobie
na obrazku 9.3, ve kterém je pouzito 10 skrytych neuronti, rychlost uc¢eni 0,1 a parametr se-
trvacnosti 0,9. Pri téchto hodnotéch klesla tispésnost na trénovaci sadé k 70% a na validacni
sadé k 65%.

K pokusum s algoritmem NEAT byly pouzity podobné hodnoty parametu jako v ka-
pitole 7.2.1. Rozdilné parametry jsou: max. pocet generaci = 200, velikost populace =
200, pocatecni rozsah vah = [-2,2], sila mutaci = 1,7, ndhodné rozloZeni hodnot vah = uni-
formni, pravdépodobnost pridani spojeni = 20%. Fitness funkce byla poc¢itdna podle funkce
f(N) = 1/MSE sité(N). Vysledky jsou priumérem z 20 béhu algoritmu.
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Obrézek 9.4: Graf zobrazujici chybu sité (MSE). K uceni byl pouzit algoritmus NEAT.
Kvalita odezvy sité je nizsi nez u algoritmu BP a to pfedevsim pro valida¢ni datovou sadu.

7 grafu na obrazku 9.4 je vidét, Ze oproti algoritmu BP zistava chyba sité vyssi. Algo-
ritmus BP konvergoval k hodnoté MSE okolo 0,03, zatimco NEAT m4 prumérné hodnotu
MSE zhruba 0,05 pro trénovaci datovou sadu a 0,1 pro validacni datovou sadu. Zajima-
vym zjisténim je, Ze prumérnd hodnota upésnosti klasifikace se u NEATu pohybuje okolo
97% pro trénovaci datovou sadu a 95% pro validaéni datovou sadu. Tyto vysledky jsou
lepsi, nez vysledky algoritmu BP. Jedna ze siti s hodnotou MSE 0,19 (vysoko nad priumér-
nou hodnotou MSE po uéeni algoritmem BP) zaznamenala dokonce 100% uspésnost pii
klasifikaci.

Pri srovnani obou algoritmi v této klasifikac¢ni tloze je algoritmus NEAT schopny do-
sdhnout o néco lepsi uspésnosti klasifikace, nez algoritmus BP. Algoritmus BP vSak dosahuje
lepsi odezvy sité (nizsi hodnoty MSE) nez algoritmus NEAT. K nastaveni optimélnich para-
metra algoritmu BP bylo zapotiebi naprosto odlisnych hodnot, nez byly pouzity pro feseni
logické funkce XOR (napf. rychlost uceni: Iris — 0,02, XOR — 0,9). To poukazuje na mozné
problémy pri volbé vhodnych parametri algoritmu BP.

9.3 Rekurentni binarni sc¢itacka

S uc¢enim rekurentnich neuronovych siti algoritmem BPTT je experimentovano na problému
rekurentni bindrni s¢itacky popsané v kapitole 7.3. Sit s minimdalni moznou topologii, ktera
je schopnda Tesit tento problém, obsahuje jeden skryty neuron. Sité pouzité pro uceni al-
goritmem BPTT obsahuji jednu skrytou vrstvu plné propojenou se vstupem i vystupy.
Rekurentnim spojenim je plné propojend skrytd vrstva. Experimentovano bylo i se spoje-
nim kazdého ze skrytych neuront pouze se sebou samym. Tuto topologii se vsak nepodarilo
na dany problém naucit.
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Experiment byl proveden pro rtzné kombinace parametri algoritmu BPTT a rtazné
mnozstvi skrytych neuronti. Datovd sada sestdavala z kombinaci souctid dvou c¢isel od 0
do 20. Cisla v uéici sadé byla zarovnana na 8 bitti. Maximaln{ pocet iteraci pfes celou uéic
sadu byl zvolen 2000.

Rychlost uceni | Setrvacnost | S. neurontt | Uspésnost | Iteraci
0,1 0,0 2 0/10 -
0,1 0,0 5 8/10 884,75
0,1 0,0 10 9/10 715,44
0,1 0,0 25 0/10 -
0,5 0,0 5 10/10 591,0
0,5 0,0 10 10/10 733,0
0,5 0,1 5 10/10 626,0
0,1 0,9 5 10/10 388,0
0,1 0,9 10 9/10 636,55
0,1 0,9 25 4/10 838,5
0,9 0,0 5 10/10 518,0
0,9 0,0 10 10/10 448.0

Tabulka 9.2: Vybér z vysledkii uceni rekurentni bindrni scitacky algoritmem BPTT
pro ruzné parametry.

V tabulce 9.3 je vidét vybér nékterych ze zajimavéjsich vysledkti. Kompletni vysledky
lze nalézt v priloze C.1. Tuto dlohu nebyl algoritmus BPTT schopny vyresit, pokud mél
k dispozici pouze 2 skryté neurony. Oproti logické funkci XOR také uplné neplati, ze vice
skrytych neuronu zlepsuje rychlost uceni. Nejlepsich vysledkt bylo dosahovano pti 5 skry-
tych neuronech. Narustem na 10 az 25 skrytych neuroni jiz klesala schopnost resit problém
a narustal i pocet iteraci potfebny k nauceni.

Nejlepsich vysledkii dosahoval algoritmus BPTT s parametry rychlosti uceni 0,1 a se-
trvacnosti 0,9. Dalsi vhodnou kombinaci pak byla rychlost uceni 0,9 a setrvac¢nost 0,0.
Kombinace vyssich hodnot obou parametrii na druhou stranu jiz zhorsila Gspésnost reseni.

V porovnani s algoritmem NEAT je pro optiméalni rychlost uc¢eni potreba zhruba dva-
krat vice skrytych neurontt (NEAT pottebuje v prumeéru 2,42 skrytych neuront, viz kapitola
7.3). Pocet evaluaci potfebny algoritmem NEAT je vice nez 100000. Algoritmus BPTT po-
tfeboval pri vhodnych parametrech méné nez 400 iteraci nad celou datovou sadou. Jedna
se vSak o témér 160000 ucicich kroki po jednom vzorku. Navic zplisob, kterym algoritmus
BPTT udi sit véetné rekurentnich spojeni, vyzaduje mnohem vice vypocetnich prostiedku
(Ize vidét na obrazku 9.1). Pfi zarovnani ¢isel na 8 bitu je potieba 8 aktivaci sité. Algo-
ritmus BPTT udi sit pro kazdou jeji aktivaci, coz odpovida témér osmindsobnému zvyseni
vypocetnich narokil oproti uceni stejné, avsak pouze dopredné sité.
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Kapitola 10
Zaver

V této praci byly popsany dvé velké skupiny softcomputingovych metod - genetické (evo-
luént) algoritmy a neuronové sité. Byla ukdzéna mozna spoluprice pii optimalizaci vah
i topologie neuronové sité pomoci evoluc¢nich algoritmt a problémy, které to obnasi. Déle
byly popséany existujici algoritmy a z nich byl podrobnéji popsan algoritmus NEAT.

Algoritmus NEAT byl naimplementovan a byly s nim provedeny experimenty. Na pro-
blému balancovani dvou ty¢i byla ukdzana funkénost algoritmu a jeho chovani. Generované
sité byly casto tvoreny kompaktni topologii a algoritmus nemél problémy s vyfesenim. Tez-
sim problémem byla evoluce bindrni rekurentni sé¢itacky. Algoritmus NEAT byl schopny
problém ve vétsiné pripada vyresit, casto vSak vyvoj stagnoval v lokalnich extrémech.

Stagnace populace byla podnétem pro upravu algoritmu. Algoritmus NEAT byl rozsi-
fen o diferencialni evoluci a rozsitené mutace pri stagnaci populace. Ty maji za cil zvysit
diverzitu populace a pomoct s vyvaznutim z lokdlniho extrému. Pii pouziti upraveného
algoritmu bylo dosazeno 100% tspésnosti pii FeSeni rekurentni binarni séitacky. Vypocetni
narocnost se vSak oproti algoritmu NEAT zvysila.

Algoritmus NEAT byl také srovnan s algoritmy Backpropagation (BP) pro dopredné
neuronové sité a Backpropagation through time (BPTT) pro rekurentni neuronové sité. Po-
rovnani bylo provedeno jak z hledika kvality odezvy uceni, tak z hlediska chovani pro rizné
parametry algoritmu i sité. Také byla ukazana rychlost uceni algoritmu a stabilita jejich
vysledk.

P1i experimentech se podle o¢ekdvani ukazélo, ze algoritmus NEAT mé vyssi casovou
naronocnost, a to uz jenom diky faktu, ze zaroven vyviji topologii sité. Algoritmy BP a
BPTT se vsak ukézaly velmi citlivé na rizné hodnoty a kombinace ucicich parametri. Na-
vic v raznych tlohéach byly potfebné diametralné odlisné hodnoty a jejich nalezeni muze byt
narocné. U vSech resenych tloh tvoril algoritmus NEAT mensi sité, nez byly potfebné k op-
timalnimu uceni algoritmy BP a BPTT. V klasifika¢ni tiloze byl algoritmus BP v praméru
schopny dosahnout nizsich hodnot chyby sité (MSE - Mean Squared Error) nez algoritmus
NEAT, obzvlasté na trénovacich datech. Algoritmus NEAT zaznamenal vySsi tispéSnost
klasifikace, ovSem oba algoritmy dosahly tspésnosti nad 90%.

Faktorem, ktery hraje v algoritmu NEAT znacnou roli, je optiméalni nastaveni parame-
tra. UziteCnou upravou by mohl byt metaoptimalizator, ktery se pokusi odhadnout vhodné
nastaveni parametri. Parametry by také mohlo byt mozné ménit za béhu s cilem vyvaznout
z lokalnich extrému a stagnujici populace.

Dalsi moznou upravou algoritmu je zac¢lenéni LSTM (Long Short-Term Memory) bunék,
které umoznuji udrzovat v siti pamét po delsi dobu. Vzhledem k faktu, ze LSTM bunky
obsahuji vice vstupt, by bylo potfeba zvazit jejich prvotni napojeni na zbytek sité.
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Priloha A

Obsah CD

e ./src — Slozka se zdrojovymi kédy a programovou ¢asti DP.

e ./src/readme.txt — Soubor s dalsimi informacemi o obsahu slozek a nédvody ke spusténi.
o ./stc/NEAT — Slozka s projektem NEAT.

e ./src/BP_BPTT — Slozka se skripty k experimenttim s algoritmy BP a BPTT.

o ./src/NEAT /store/NEAT.jar — Umisténi jar archivu s implementaci algoritmu NEAT.
e ./doc — Slozka obsahujici zdrojové texty DP pro ITEX.

e ./doc/dp.pdf — Diplomova prace ve formatu pdf.
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Priloha B

Tabulka s vysledky uceni logické
funkce XOR

Rychlost uceni | Setrvac¢nost | S. neuront | Uspésnost | Iteraci
0,01 0,0 2 0/10 -
0,01 0,0 5 2/10 654,5
0,01 0,0 10 2/10 2916,0
0,01 0,1 2 0/10 -
0,01 0,1 5 1/10 3675,0
0,01 0,1 10 6/10 3027,0
0,01 0,25 2 0/10 -
0,01 0,25 5 2/10 1601,5
0,01 0,25 10 3/10 3209,33
0,01 0,5 2 1/10 24920
0,01 0,5 5 1/10 3921,0
0,01 0,5 10 9/10 1978,77
0,01 0,75 2 0/10 -
0,01 0,75 5 8/10 1948,75
0,01 0,75 10 10/10 1577,4
0,01 0,9 2 0/10 -
0,01 0,9 5 10/10 1082,8
0,01 0,9 10 10/10 548,3
0,05 0,0 2 1/10 2875,0
0,05 0,0 5 8/10 2003,0
0,05 0,0 10 10/10 1155,1
0,05 0,1 2 1/10 3552,0
0,05 0,1 5 8/10 2111,5
0,05 0,1 10 10/10 672,6
0,05 0,25 2 2/10 2563,0
0,05 0,25 5 10/10 1610,1
0,05 0,25 10 10/10 608,4
0,05 0,5 2 3/10 2040,0
0,05 0,5 5 10/10 1094,8
0,05 0,5 10 10/10 473,1
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0,05 0,75 2 7/10 1378,57
0,05 0,75 5 10/10 621,6
0,05 0,75 10 10/10 310,1
0,05 0,9 2 6/10 1017,83
0,05 0,9 5 10/10 217,9
0,05 0,9 10 10/10 163,5
0,1 0,0 2 3/10 | 2925,33
0,1 0,0 5 10/10 14943
0,1 0,0 10 10/10 611,9
0,1 0,1 2 7/10 | 230871
0,1 0,1 5 10/10 1114,7
0,1 0,1 10 10/10 4282
0,1 0,25 2 4/10 767.5
0,1 0,25 5 10/10 963,1
0,1 0,25 10 10/10 521,2
0,1 0,5 2 6/10 1741,83
0,1 0,5 5 10/10 670,83
0,1 0,5 10 10/10 2225
0,1 0,75 2 6/10 826,16
0,1 0,75 5 10/10 252.4
0,1 0,75 10 10/10 126,83
0,1 0,9 2 7/10 290,28
0,1 0,9 5 10/10 126,0
0,1 0,9 10 10/10 72,6
0,2 0,0 2 5/10 1359,2
0,2 0,0 5 10/10 702,1
0,2 0,0 10 10/10 233,9
0,2 0,1 2 8/10 1154,75
0,2 0,1 5 10/10 619,8
0,2 0,1 10 10/10 273.8
0,2 0,25 2 7/10 1533,14
0,2 0,25 5 10/10 535.,6
0,2 0,25 10 10/10 2941
0,2 0,5 2 6/10 11725
0,2 0,5 5 10/10 253,9
0,2 0,5 10 10/10 121,7
0,2 0,75 2 6/10 1040,5
0,2 0,75 5 10/10 103,3
0,2 0,75 10 10/10 60,7
0,2 0,9 2 8/10 144,12
0,2 0,9 5 10/10 75,6
0,2 0,9 10 10/10 123
0,5 0,0 2 8/10 728,75
0,5 0,0 5 10/10 235.1
0,5 0,0 10 10/10 116,1
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0,5 0,1 2 4/10 736.,0
0,5 0,1 5 10/10 1991
0,5 0,1 10 10/10 116,7
0,5 0,25 2 5/10 550,4
0,5 0,25 5 10/10 167,7
0,5 0,25 10 10/10 77,3
0,5 0,5 2 7/10 343,28
0,5 0,5 5 10/10 142,0
0,5 0,5 10 10/10 66,8
0,5 0,75 2 7/10 156,0
0,5 0,75 5 10/10 67,5
0,5 0,75 10 10/10 37,3
0,5 0,9 2 8/10 4845
0,5 0,9 5 10/10 475
0,5 0,9 10 10/10 31,4
0,75 0,0 2 6/10 386,5
0,75 0,0 5 10/10 155,3
0,75 0,0 10 10/10 78,6
0,75 0,1 2 7/10 459,57
0,75 0,1 5 10/10 179,5
0,75 0,1 10 10/10 86,5
0,75 0,25 2 9/10 363,88
0,75 0,25 5 10/10 157.9
0,75 0,25 10 10/10 55,5
0,75 0,5 2 9/10 210,33
0,75 0,5 5 10/10 85,7
0,75 0,5 10 10/10 63,7
0,75 0,75 2 8/10 154,0
0,75 0,75 5 10/10 58,0
0,75 0,75 10 10/10 36,9
0,75 0,9 2 7/10 96,14
0,75 0,9 5 10/10 40,4
0,75 0,9 10 10/10 27.3
0,9 0,0 2 10/10 146,8
0,9 0,0 5 10/10 1458
0,9 0,0 10 10/10 64,7
0,9 0,1 2 7/10 423,85
0,9 0,1 5 10/10 156,83
0,9 0,1 10 10/10 63,3
0,9 0,25 2 6/10 287,33
0,9 0,25 5 10/10 149,0
0,9 0,25 10 10/10 45,0
0,9 0,5 2 8/10 169,37
0,9 0,5 5 10/10 69,3
0,9 0,5 10 10/10 42,7
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0,9 0,75 2 7/10 160,71
0,9 0,75 5 10/10 52,2
0,9 0,75 10 10/10 34,8
0,9 0,9 2 5/10 250,0
0,9 0,9 5 10/10 30,5
0,9 0,9 10 10/10 27,9

Tabulka B.1: Kompletni vysledky experimenti s logickou
funkci XOR pro rtzné parametry algoritmu BP.
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Priloha C

Tabulka s vysledky uceni binarni
rekurentni sc¢itacky

Rychlost uceni | Setrvacnost | S. neuronti | Upésnost | Iteraci
0,1 0,0 2 0/10 -
0,1 0,0 5 8/10 884,75
0,1 0,0 10 9/10 715,44
0,1 0,0 25 0/10 -
0,25 0,0 5 8/10 897,25
0,25 0,0 10 9/10 466,55
0,25 0,0 25 1/10 1031,0
0,5 0,0 5 10/10 591,0
0,5 0,0 10 10/10 733,0
0,5 0,0 25 1/10 821,0
0,9 0,0 5 10/10 518,0
0,9 0,0 10 10/10 448,0
0,9 0,0 25 0/10 -
0,1 0,1 5 6/10 1099,33
0,1 0,1 10 9/10 586,55
0,1 0,1 25 0/10 -
0,1 0,5 5 9/10 733,22
0,1 0,5 10 9/10 545,44
0,1 0,5 25 1/10 771,0
0,1 0,9 5 10/10 388,0
0,1 0,9 10 9/10 636,55
0,1 0,9 25 4/10 838,5
0,5 0,0 5 9/10 465,44
0,5 0,0 10 8/10 447,25
0,5 0,0 25 2/10 581,0
0,5 0,1 5 10/10 626,0
0,5 0,1 5 10/10 626,0
0,5 0,1 10 9/10 488,77
0,5 0,1 25 3/10 504,33
0,5 0,5 5 10/10 539,0
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0,5 0,5 10 9/10 | 449,88
0,5 0,5 25 3/10 327,66
0,5 0,9 5 5/10 853,0
0,5 0,9 10 5/10 845,0
0,5 0,9 25 0/10 _

Tabulka C.1: Kompletni vysledky experimentt s binarni re-
kurentni sc¢itackou pro rizné parametry algoritmu BPTT.
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