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Abstrakt

Cilem této price je navrhnout a implementovat metodu pro navrh neuronové sité, ktera
bude vyuzivat generativni kédovani. Navrzend metoda, kterd vychézi z metody J. F. Millera,
je zalozena na vytvoreni modelu mozku, ktery je postupné vyvijen, a ze kterého lze extraho-
vat klasickou neuronovou sit. Vyvin mozku je fizen programy vytvorenymi pomoci kartéz-
ského genetického programovani. Implementace byla provedena v jazyce Python s pouzitim
knihovny Numpy. PTi experimentovani se ukazalo, ze metoda je schopna vytvaret neuro-
nové sité, které na mensich datovych sadach dosahuji presnosti presahujici 90 %. Metoda
je zaroven schopna vytvaret neuronové sité resici vice problémi nardz, za cenu mirného
snizeni dosazené presnosti.

Abstract

The aim of this work is to design and implement a method for the evolutionary design of
neural networks with generative encoding. The proposed method is based on J. F. Miller’s
approach and uses a brain model that is gradually developed and which allows extraction of
traditional neural networks. The development of the brain is controlled by programs created
using cartesian genetic programming. The project was implemented in Python with the use
of Numpy library. Experiments have shown that the proposed method is able to construct
neural networks that achieve over 90 % accuracy on smaller datasets. The method is also
able to develop neural networks capable of solving multiple problems at once while slightly
reducing accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Ackoliv vyvoj umélych neuronovych siti zacal uz ve 40. letech 20. stoleti, v poslednich le-
tech zdjem o toto téma neustale rostl. To je zpisobeno predevsim skutecnosti, ze neuronové
sité pomahaji s fadou problémil tézce Tesitelnych pomoci béznych algoritmt. Neuronové
sité se dnes vyuzivaji v celé fadé oborad pro feseni Siroké skaly tloh z oblasti predikce,
rozpoznavani ¢ klasifikace. Uspésné jsou napifklad oblasti mediciny pro diagnostiku né-
dorovych onemocnéni z rentgenovych snimku, dale v rozpoznavani znacek automobilia ve
snimcich z dopravnich kamer, ve finanéni sfére zase dokazou predpovédét vyvoj cen ruz-
nych komodit ¢i identifikovat podezrelé transakce, rozsahlé vyuziti nasly i v analyze textu
¢i marketingu [9].

Vyhodou neuronovych siti je predevsim jejich schopnost se ucit, kterd vychézi z jejich
inspirace fungovanim lidského mozku. Aby ale uceni bylo tispésné, je potieba mit i vhodnou
vnitini strukturu sité. Zde nastupuje otdzka, jak takovou strukturu vlastné urcit. Jaky je
vhodny pocet neuront v siti? A jak neurony idedlné propojit mezi sebou? Ackoliv pro
zodpovézeni téchto otazek existuji ruznd doporuceni a bézné pouzivané topologie siti pro
reSeni urcitych problému, ne vzdy jednoznac¢né vedou k tspéchu. Existuji ovSsem metody,
zalozené na evolucnich algoritmech, pro postupny vyvin neuronovych siti, které se tento
problém snazi Fesit.

Cilem této prace bylo nastudovat problematiku neuronovych siti a evolu¢nich algoritmiu
a déale seznédmit se s metodami pouzivanymi pro evoluéni navrh neuronovych siti. Na zdkladé
ziskanych znalosti a nastudovanych metod pak implementovat metodu pro evolu¢ni navrh
neuronovych siti, kterd bude vyuzivat generativni kédovani.

Prvni dvé nasledujici kapitoly této prace obsahuji seznameni s dulezitymi pojmy a kon-
cepty v oblasti neuronovych siti (kapitola 2) a evolu¢nich algoritmu (kapitola 3). Dalsi
kapitola 4 se zabyva popisem aktudlniho stavu vyzkumu v oblasti evoluéniho navrhu neu-
ronovych siti a prezentuje metody vyvinu neuronovych siti vyuzivajici pfedevsim neptrimého
kédovani. Nasledujici kapitola 5 obsahuje navrh metody pro vyvin neuronovych siti zalo-
zeny na metodé z predchozi kapitoly. Prace dale pokracuje kapitolou 6, kterd detailnéji
popisuje implementaci navrzené metody, a predevsim kapitolou 7 prezentujici provedené
experimenty a dosazené vysledky. Praci ukoncuje zavér v kapitole 8.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

Uméla neuronova sit je vypocetni model, ktery obecné slouzi k aproximaci funkci. Jak uz
bylo feceno v tvodu, inspirace pro tvorbu umélych neuronovych siti byla nalezena v biologii,
konkrétné ve fungovani lidského mozku. Velkou vyhodou neuronovych siti, ktera je odlisuje
od striktné algoritmickych metod aproximace, je jejich schopnost se ucit na zédkladé vstup.
Praveé tato schopnost umoznuje pomoci neuronovych siti fesit i problémy, které by byly pro
algoritmizaci moc slozité a nebo jim nejsme schopni porozumét natolik, abychom je mohli
algoritmizovat. Neuronové sité navic vynikaji schopnosti odhalit v datech skryté vzory, coz
jim napoméha k vyfeseni zadanych problémi.

Architektura neuronovych siti je vétsinou zaloZena na usporddani do vrstev. Zpusob
propojeni téchto vrstev je jednou z mnoha moznosti, jak neuronové sité klasifikovat z hle-
diska jejich topologie. Riizné moznosti propojeni umoznuji fesit riizné problémy. Tato prace
je zamérena predevsim na dopfedné neuronové sité, kde jsou jednotlivé vrstvy propojeny
pouze jednim smérem (tzn. neexistuji zde zpétné vazby), a které navic obsahuji mensi pocet
vrstev. Zakladnimi prvky kazdé vrstvy jsou ale samotné neurony, které definuji chovani celé
neuronové sité. Je tedy nutné, aby byl nejprve predstaven model neuronu.

Tato kapitola proto dale pokracuje popisem modelu umélého neuronu a vysvétlenim
zékladnich pojmu z oblasti problematiky neuronovych siti, které budou v ramci prace hojné
pouzivany a jejich pochopeni je stézejni pro pochopeni celé prace. Déle jsou zde podrobnéji
rozebrany acyklické dopredné neuronové sité a vysvétlen zdkladni princip ucéeni téchto siti.

Pokud neni uvedeno jinak, vsechny informace v této kapitole tykajici se neuronovych
siti byly prevzaty z [1], [8], [9], [11], informace v podkapitole 2.3 pak jsou prevazné z [20],
odkud jsou zaroven prevzaty i v ni prezentované vzorce.

2.1 Model umélého neuronu

Neuron je zakladnim stavebnim kamenem kazdé neuronové sité. Matematicky model umeé-
lého neuronu byl inspirovan skute¢nymi biologickymi neurony, jaké se nachéazeji v lidském
mozku. Biologicky neuron se sklada z téla, do kterého vede vétsi mnozstvi vybézkt — den-
driti, které slouzi k prijmu informace od ostatnich neuronti, a jednoho axonu, ktery slouzi
k sifeni informaci do ostatnich neuront. Na nasledujicim obrazku 2.1 lze vidét velmi zjed-
noduseny model biologického neuronu ve srovnani s modelem umélého neuronu.
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Obréazek 2.1: Zjednodusené schéma biologického neuronu a schéma umélého neuronu. Pre-
vzato z: [8] a [9].

Umeély neuron ma n realnych vstupu oznacenych z1 az z,, které jsou reprezentaci den-
dritu redlnych neuronti, a jeden vystup y, ktery reprezentuje axon biologického neuronu.
»,2Dendrity“ a ,axony“ umélého neuronu slouzi stejné jako u biologického neuronu k propo-
jovani neuront mezi sebou, coz umoznuje tvorbu riazné velkych neuronovych siti. Vstupy
umélého neuronu maji navic uréeny vahy oznacené wi az w,. Vahy jsou dilezité jednak
pro vypocet tzv. bazové funkce a aktivac¢ni funkce, které jsou reprezentovany v samotném
téle neuronu a budou dale predstaveny pozdéji, ale predevsim také pro uceni sité, protoze
to probihd pravé upravovanim téchto vah.

K modelu neuronu je v nékterych situacich dobré pridavat i tzv. bias. Jedna se o pfi-
vedeni dalsiho vstupu xg se stédlou hodnotou 1 ale proménnou viahou wg. S timto vstupem
a vahou se dale zachézi stejné jako se vSemi ostatnimi vstupy a vahami a jeho vaha je tak-
téz upravovana pti uceni. Bias by mél pomoci zachytit pripadnou invariantni ¢ast predikce
vystupu predevsim v situacich, kdy je distribuce tfid na vstupu nevyvazena.

Daéle bude predstaven princip funkénosti umélého neuronu, ktery je nasledujici. Pii
privedeni vstupnich hodnot na vstupy neuronu se musi nejprve provést spocteni jiz zminéné
bazové funkce. Nejcastéji vyuzivanou funkci je linedrni bazova funkce ve tvaru:

n
k=1

Jedna se o prosty soucet soucinti vstupt a jim odpovidajicich vah. Vypoctem této bazové
funkce ziskame tzv. vnitini potencial neuronu u. Ten je ale jesté nutné transformovat na vy-
stupni hodnotu y. Tu ziskdme spoctenim tzv. aktivacni funkce.

Aktivacnich funkei existuje velké mnozstvi. Jedné o funkce nelinedrni. Jako priklad akti-
vacni funkce Ize uvést naptiklad sigmoidu, ve tvaruy = Heﬁ’ nebo hyperbolicky tangens,
ktery mé tvar y = tanh(u) (viz obrazek 2.2). Jednd se o spojité aktivaéni funkce, které
jsou v neuronovych sitich hojné vyuzivané. Rozdil mezi témito dvéma funkcemi spociva pre-
dev8im v tom, Ze sigmoida na svém vystupu generuje vysledky v rozsahu y € [0,1] (tzv.
bindrni vystup), zatimco hyperbolicky tangens poskytuje vysledky z intervalu y € [—1,1]
(tzv. bipolarni vystup).



Obrézek 2.2: Priklad aktiva¢ni funkce neuronu (sigmoida a hyperbolicky tangens). Prevzato
z: [1].

Posledni dulezitou soucasti popisu umélého neuronu je popis jeho uceni. Jak uz bylo
zminéno, uceni jednoho neuron se provadi postupnou tpravou jeho vah. Na vstup neuronu
se nejprve prilozi vstupni vektor T z trénovaci mnoziny, pro ktery zname ocekavany vystup
t. Na zakladé vstupii se vypocte vystup y. Pro ipravu vah se pak pouziva nasledujici vzorec,
kde Weyrrent znaci aktualni vektor vah v siti pred krokem uceni a e, nové vypocitany
vektor vah:

wnew = wCUTrent + M(t - y)f (2.2)

Symbol p se nazyva koeficient uceni, je volen z rozsahu u € (0,1] a ovliviiuje rychlost
samotného uceni. Po shlédnuti vzorce je zfejmé, Ze je-li vystup y totozny o ocekavanym
vystupem t, vahy zustavaji stejné, protoze na pravé strané vzorce by odectenim y od oce-
kévaného vystupu vysla 0 a zistalo by jen Wpew = Weyrrent- V 0Opacném pripadé se vahy
upravi tak, aby se pti pristim pfilozeni vstupu feseni priblizilo oéekdvané hodnoté a doslo
tak k minimalizaci chyby sité.

Ve své podstaté i tento jeden umély neuron tvoii neuronovou sit s n vstupy, kterd obsa-
huje jeden neuron s jednim vystupem y. Takova sif obsahujici pouze jeden neuron dokéze
rozdélit vstupni data do dvou tiid. Je ale schopna vyTesit pouze linearné separovatelné tulohy.
Proto prichézi na radu skldddani neurona do vrstev a vytvareni slozitéjsich neuronovych siti.

2.2 Dopredné neuronové sité

Dopredna neuronova sit je sif obsahujici vétsi mnozstvi neuront, které jsou mezi sebou
propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je vstupem jednoho nebo i vice dalsich neuront.
Neurony jsou zde usporadéany do vrstev, konkrétné do jedné vstupni vrstvy, jedné nebo
vice vrstev skrytych a jedné vystupni vrstvy. Pii konstrukci dopredné neuronové sité je
potieba rozhodnout o poc¢tu skrytych vrstev. Teoreticky by méla stacit jedina vrstva, sité
s vice vrstvami jsou ale lepsi ve zobecnovani a mohou tedy mit po nauceni lepsi odezvy na
nezname vstupy.

Dale je nutné rozhodnout o poc¢tu neuront v jednotlivych vrstvach. Prvni vrstva zpravila
obsahuje pocet neuront odpovidajici poctu vstupi. Skryté a vystupni vrstvy pak mohou
obsahovat libovolné mnozstvi neuronti v zavislosti na reseném problému. Pri prili§ nizkém
poc¢tu neuronu ve skrytych vrstvach se sit nebude schopna na dany problém naucit, pii-
lis vysoky pocet neuronii pak miiZze mit za nasledek nedostatecnou zobecnovaci schopnost



sité, tedy preuceni. Takto preucend sit neni schopna spravné reagovat na nové, drive nevi-
déné vstupy. Poctu neuront i poCtu vrstev je proto vhodné pti implementaci sité vénovat
pozornost a experimentovat s nimi.

Ve vrstvenych doprednych sitich déle plati, Zze neurony jedné vrstvy mohou byt propo-
jeny jen s neurony ve vrstvé nasledujici a to pouze v jednom sméru (zleva doprava smérem
k vrstvé vystupni). Propojeni neuroni v rdmci jedné vrstvy je tedy zakazéno, stejné jako
jakékoliv cykly, které by mohly vzniknout propojenim neuronii v opa¢ném sméru. Priklad
dopTedné neuronové sité je na obrazku 2.3. Dopredné sité obsahujici velké mnozstvi skrytych
vrstev pak nazyvame hluboké neuronové sité.

INPUT LAYER

Obrazek 2.3: Priklad dopredné neuronové sité s péti vstupnimi neurony ve vstupni vrstveé,
dvéma skrytymi vrstvami po tfech neuronech a jednim neuronem ve vrstvé vystupni. Pre-
vzato z: [1].

Dopredné sité vyuzivaji stejnou linedrni bazovou funkci (2.1), jakd byla prezentovdna
pro jeden umély neuron a taktéz mohou vyuzivat i stejné aktivacni funkce, tedy sigmoidalni
funkci a hyperbolicky tangens, ale i mnoho dalsich.

Pii vypoctu vystupi (tzv. odezvy sité) se pak postupuje po jednotlivych vrstvach. Nej-
prve spoctou svoje vystupy pomoci bazové a aktivacni funkce neurony ve prvni vrstvé a tyto
vystupy predaji dalsi vrstve, kterd také spocte svoje vystupy a tak se postupuje az do vrstvy
vystupni, kde je pak mozné precist konecény vektor vystupti. Uceni dopiedné sité je ale tro-

vvvvvv

zpétného Sireni chyby, ktery bude popsan dale.

2.3 Uceni doprednych neuronovych siti

Uceni pouze jednoho neuronu je mozné podle vzorce 2.2, protoze chyba sité je primou
funkci vah. U siti obsahujicich vice vrstev tento postup ale neni mozny, protoze chyba sité
je vyjadrena chybovou funkci, jez je slozitou kompozitni funkci vah z predchozich vrstev.
Proto se pro uceni vicevrstvych acyklickych doprednych siti pouzivda metoda zpétného sSireni
chyby, zndmé taktéz jako backpropagation.

2.3.1 Algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation)

Jedinym predpokladem pro pouziti algoritmu zpétného sifeni chyby je, ze aktivacéni funkce
vSech neuronti v siti musi byt diferencovatelné. Cilem algoritmu backpropagation je minima-
lizovat chybovou funkei (nékdy nazyvand také ztratova funkce). Chybova funkce vyjadiuje



odchylku odezvy sité od ocekdvanych vystupnich hodnot. Vybér chybové funkce zavisi na
typu problému. V pivodnim algoritmu backpropagation je chybova funkce vyjadiena jako
polovina souc¢tu kvadartickych chyb:

E, = Z(dpj - Opj)2~ (2.3)
j=1

DN | =

Symbol m v této rovnici udava pocet vystupnich neuront a p znaci jeden prvek z tré-
novaci mnoziny. Chyba je potom minimalizovina pomoci metody gradientniho sestupu.
Minimalizace se provadi posunem vahového vektoru @ ve sméru zaporného gradientu chy-
bové funkce E,, jak je naznaceno zde:

AW = —uVE, (2.4)
OF
E,=—£.
VE ow

Ve vzorci 2.4 VE, zna¢i gradient chyby F, a p je jiz zminény koeficient uceni. Volba
spravného koeficientu u je zde velmi dulezita, protoze pri nespravném nastaveni této hod-
noty muze dojit k problémtm pfi uceni. Koeficient uceni totiz pomaha upravovat velikost
kroku, s jakym se vahovy vektor posunuje ve sméru zaporného gradientu. Pti zvoleni prilis
nizkého koeficientu uceni se miize stat, ze neuronova sif bude konvergovat prilis pomalu
a optimalni reseni nebude nalezeno, naopak pri prilis vysoké hodnoté koeficientu muze
byt nejoptimalnéjsimu feseni preskoceno, gradientni sestup tak nikdy nedosahne globalniho
minima a dojde k divergenci.

Vlastni gradientni sestup muze byt realizovin pomoci nékolika pristupi. Nejpouziva-
néjsim pristupem je tzv. stochasticky gradientni sestup (SGD), kdy se z trénovaci mnoziny
nédhodné vybird pouze jeden prvek a zména vah se provadi ihned po jeho zpracovani. Exis-
tuji ovSem i metody davkové, kdy se upravy vah provadéji az po zpracovani ¢asti nebo
dokonce vSech prvkil z trénovaci mnoziny. Stochasticky gradientni sestup je nejvice pro-
spésné volit pokud se ocekava, ze se na cesté ke spravnému reseni nachazi vice lokalnich
minim, v opacném piipadé jsou vhodnéjsi pristupy davkové.

Pro samotnou zménu vahy i-tého vstupu j-tého neuronu ve vrstvé [ pak plati vztah:

Alei = uléjlafi, (25)
kde 1 je koeficientu uéent, ‘z; je
ol
l J
T; = 2.6
= (2.6)

a léj je derivace chyby podle vnittniho potencidlu neuronu definovand jako
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(2.7)
P1i odvozeni vypoctu derivace chyby podle vnitiniho potencidlu léj se rozlisSuje, zda se

jedna o vypocet pro posledni vrstvu nebo nékterou s predchazejicich vrstev. Pro vypocet
derivace v posledni vrstvé L byl odvozen vzorec
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Prubéh algoritmu backpropagation je nésledujici. Prvnim krokem algoritmu je vybér
nahodného prvku p z trénovaci mnoziny. Vstupni vektor &, ktery reprezentuje tento prvek,
se prilozi na vstup sité. Pocinaje prvni vrstvou postupné vsechny vrstvy sité vypoctou
vystupy svych neuronu a je zjisténa odezva sité. Pro kazdy vystupni neuron se pak spocita
jeho prispévek k chybé pomoci chybové funkce 2.3 a také derivace chyby podle vnitiniho
potencialu podle rovnice 2.8.

Poté se pristupuje k vlastni fazi zpétné propagace. Zde se postupné od konce neuro-
nové sité pocinaje predposledni vrstvou spocita derivace chyby kazdého jednotlivého neu-
ronu podle jeho vnitiniho potencidlu dle rovnice 2.9. Po provedeni tohoto vypoc¢tu musi
dojit k dalsimu priachodu siti, tentokrat opét v opa¢ném sméru od prvni vrstvy smérem
k posledni. Pri tomto poslednim dopfedném pruchodu se na zakladé vypoctenych derivaci
spocitd prirustek vah pro kazdy neuron dle rovnice 2.5 a tento prirtistek je pricten puvodni
hodnoté vah. Timto zptsobem je v siti proveden jeden krok uceni. Algoritmus backpropa-
gation pokracuje opét od prvniho kroku tak dlouho, dokud nejsou splnény predem urcené
ukoncovaci podminky, nebo dokud celkova chyba sité neni mensi nez predem zvolend mini-
malni chyba a nebo dokud neni vycerpan predem urceny pocet epoch uceni.



Kapitola 3

Evoluc¢ni algoritmy

Tak jako neuronové sité i evolucni algoritmy se snazi o napodobeni biologickych systémii,
konkrétné o napodobeni biologické evoluce podle Darwinovy teorie vyvoje druht a jejich
ruznych rozsiteni. Evoluéni algoritmy zaloZené na této teorii vyuzivaji myslenku, ze jedinci
populace, kteri jsou nejzdatnéjsi, prezivaji a predavaji svoji genetickou informaci jedinctim
nasledujici generace, ¢imz dojde k postupnému zlepSovani vlastnosti celé populace.

Podobné jako u neuronové sité i evoluéni algoritmy jsou vhodné pro feseni problémii,
o nichz nemame podrobné znalosti, nebo takovych problému, které jinymi metodami resi-
telné nejsou. Jejich hlavni vyuziti lezi v oblasti optimalizac¢nich problémi, zejména u kom-
plexnich optimalizacnich problému s vétsim mnozstvim lokalnich optim. Za optimalizacni
problém oznacujeme problém, kdy je nutné najit optimélni feseni v mnoziné moznych kan-
didatnich feseni. Pro nékteré optimalizacni problémy sice existuji presné algoritmy, kterymi
je mozné problém vytesit, ale Casto jsou ¢asové a vypocetné narocné. Zde prichdzi na radu
evolucéni algoritmy, které mohou byt schopné pomérné rychle poskytnout vyhovujici reseni.
Snizeni vypocetniho ¢asu ma za cenu to, Ze nalezené reseni nemusi byt optimalni.

Tato kapitola obsahuje prehled problematiky evolu¢nich algoritmi, se zamérenim na ge-
netické programovani. Zvlastni pozornost je zde vénovana predevsim varianté genetického
programovani zvané kartézské genetické programovani (CGP), jelikoZz bude v praci vyuzi-
vano. Pokud neni uvedeno jinak, vSechny informace v této kapitole byly ¢erpany z [5], [17],
[22] a [24], informace v kapitole 3.6 o kartézském genetickém programovani byly pak navic
Cerpany z [13].

3.1 Princip evolucnich algoritmit

Evoluéni algoritmy patii mezi stochastické prohledavaci algoritmy. Do kategorie evoluc-
nich algoritmti zarazujeme genetické algoritmy, evolucni programovani, evolucéni strategie
a v neposledni radé také genetické programovani. Vsechny tyto metody maji spolecnou
terminologii a vSechny pracuji na principu ndhodnych zmén navrhovaného reseni.

Hledani optiméalniho feseni je v evolu¢nich algoritmech zaloZzeno na tvorbé populaci.
Jedinci populace predstavuji jednotliva feseni daného problému. Kazdého jedince populace,
tedy kazdé reseni problému, je nutné ohodnotit pomoci vhodné hodnotici funkce nazyvané
fitness funkce. Zpravidla ¢im vyssi je hodnota funkce fitness, tim vyssi je kvalita Teseni.

Dalsim krokem je vybér vhodnych jedincii z populace, ktefi se vyuziji pro vytvoreni
mnoziny potomkt. Tito vybrani jedinci se oznacuji jako rodic¢e. Vybiraji se na zdklade
fitness a pro jejich vybér existuje rada selekénich mechanismt. Selekéni mechanismy se
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snazi predevsim o to, aby byli pro vybér rodi¢i uprednostnéni jedinci s vyssi fitness, ale
spravny selekéni mechanismus zaroven zajisti, ze nové vznikla populace potomki bude
dostatecné rtiznorodd. Rlzné selekéni mechanismy se taktéz vyuzivaji k vybéru jedinct
do nové populace. Nova populace pak miuze byt slozena pouze z potomku a nebo miize
obsahovat i jedince z predchozi populace (véetné rodici).

Hodnoceni jedinct a tvorba nové populace se cyklicky opakuje az do urcitého poctu
iteraci nebo dokud nejsou splnény jiné, pfedem stanovené ukoncovaci podminky. Jedna
iterace algoritmu se v souladu s biologickou terminologii oznacuje také jako generace. Jako
feSeni problému je pak vracen jedinec populace s nejvyssi dosazenou hodnotou fitness.
Obecné konstrukce evolu¢niho algoritmu je pseudokédem popsana v algoritmu 1 prevzatého

z [5].

Algoritmus 1 Zakladni konstrukce evolu¢nich algoritmi.
i=0
Inicializuj prvni populaci Py o velikosti M
Ohodnot kazdého jedince v populaci P; pomoci fitness funkce
repeat
Vyber rodice z F;
Vytvor K potomkt a ohodnot je
Vyber jedince do nové populace P;41
i=i+1
until Nejsou splnény ukoncovaci podminky
return Jedinec s nejlepsi hodnotou fitness

Velikost populace M byva konstantni po celou dobu provadéni programu, stejné tak
i pocet potomkt K, ktefi se vytvori v ramci jedné iterace. Populace byva bézné inicializo-
vana ndhodnymi jedinci. Vytvorenim prvotni populace z ndhodnych jedinct je zajisténo to,
ze prohledavani zac¢ne na ruznych mistech stavového prostoru, a zaroven je vyresen jeden
z problému standardnich gradientnich metod pro hledani feSeni, u kterych existuje vétsi
riziko, ze budou konvergovat k bodu, ktery se nachazi nejblize poc¢atecnimu reseni.

Pro funkénost evolu¢nich algoritmt je velmi dtlezity vybér funkce fitness. Funkce fitness
udava, co je to zlepseni v kontextu daného problému, a slouzi k vytvareni selekéniho tlaku
na populaci. Pokud je vybrana spravné, evoluce vede k postupném zkvalitnovani populace.

3.1.1 Reprezentace reseni

Kromeé fitness funkce ovliviiuje kvalitu evolu¢niho algoritmu i zpiisob zakdédovani problému.
Pro zakdédovaného jedince se v kontextu evoluénich algoritmt pouziva nézev chromozom
pripadné genotyp. Kazdy takovy genotyp je fetézcem, ktery je slozen z jednotlivych gent.
Jeden genotyp koéduje jeden nebo vice fenotypu, tedy kandidatt na feseni tlohy.

Chromozom (genotyp) muze mit proménnou délku a je reprezentovan rizné podle toho,
co je zakoédovano v jeho genech. Mize se jednat napriklad o binarni reprezentaci chromo-
zomu, kde kazdy gen nabyva hodnoty 1 nebo 0. Dale je mozné pouzit i celoc¢iselnou nebo
realnou reprezentaci chromozomu, kde hodnoty genii jsou celd popt. realné ¢isla, nebo jinou
reprezentaci, napriklad ve formé grafi.

Aby mohl byt genotyp ohodnocen, musi byt nejprve transformovin na odpovidajici
fenotyp pomoci vhodného dekdédovaciho procesu. Dekodovaci proces by mél byt snadno
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proveditelny. Ohodnoceni fenotypu ziskaného po dekédovani pak udava fitness ptislusného
genotypu.

3.1.2 Selekéni mechanismy

Pro vybér rodi¢u jsou vyuziviny selekéni mechanismy. Nejjednodussi formou selekce je
tzv. deterministicka selekce, kdy je pro reprodukci vybran urcity pocet jedinct s nejvyssi
hodnotou fitness.

Dalsi, velmi vyuzivanou metodou selekce je proporcionalni selekce, kde plati, ze ¢im vyssi
je fitness jedince, tim vyssi je pravdépodobnost jeho vybéru. Proporcionalni selekce je ¢asto
implementovana pomoci algoritmu tzv. rulety, kde je jednotkova tisecka rozdélena na tseky
podle velikosti normalizovanych hodnot fitness jedinci v populaci a poté je ndhodné vybrano
¢islo z intervalu (0, 1), které identifikuje na usecce odpovidajiciho jedince. Problémem
ruletového vybéru je ovsem fakt, Ze populace muze obsahovat jednoho jedince s velmi
vysokou fitness oproti ostatnim a ruletovy algoritmus pak témér vzdy vybere stejného
jedince, coz zpravidla vede k degeneraci populace. Tento problém lze fesit selekci podle
poradi, kdy jsou jedinci v populaci sefazeni podle fitness a pravdépodobnost vybéru jedince
je pak primo timérna jeho poradi.

Dalsi castou metodou vybéru rodi¢u je vybér turnajovy, kdy je z populace ndhodné
vybran urcity pocet jedinca a z nich se vybere dle fitness nejlepsi z nich. Turnaj se opakuje
tolikrat, dokud neni vytvoren potrebny pocet potomkii.

Co se tyka samotného vybéru jedinct do nové populace, i zde existuje nékolik moznosti.
Stejné jako u vybéru rodici lze vyuzit néktery ze selekénich mechanismui. Je ale nutné
ucinit rozhodnuti, zda budou do nové populace zarazeni pouze jedinci pouze z fad potomki,
nebo i ¢lenu predchozi populace (tzv. prekryvani populaci). Zde se nékdy zavadi i koncept
tzv. elitismu, kdy se dany pocet nejlepsich jedinct z predchozi populace vzdy dostane do
populace nové.

3.1.3 Vytvareni jedinci pro novou generaci

Samotna tvorba novych jedinct je zaloZzena na aplikaci genetickych operatori, konkrétné
kiizeni a mutace. V tomto kroku dochézi k predavani informace mezi rodicem a potomkem
a k tvorbé novych kandidatnich feseni problému.

Mutace

Operator mutace se aplikuje pouze na jednoho jedince a vytvari z néj jedince mutovaného.
P1i mutaci dochéazi k prochazeni jednotlivych genti jedince a s uréitou pravdépodobnosti se
méni jejich hodnota. Typickym prikladem takové zmény je v binarni reprezentaci jedince
zména genu s hodnotou 0 na 1 a opa¢né. Ukazka mutace pro bindrni reprezentaci reseni je
na obrazku 3.1.

[(1lofaTofofoJo[1]0] ——» [1]0]0[4]0]ofofof0]

Obrazek 3.1: Ukdzka mutace pri bindrni reprezentaci jedince. Pfevzato z: [5].
Pravdépodobnost mutace se voli velmi mald, coz umoznuje velmi jemné zmény reseni
po malych krocich. Mutace tak generuje potomky velmi podobné svym rodi¢im a proto

je diky ni mozné najit takové jedince, kteri 1épe vyhovuji okolnim podminkdam. Z hlediska
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prohledavani stavového prostoru jde tak o operator slouzici spise k lokdlnimu prohledévani
okoli rodice.

KriZeni

Operator krizeni je naopak oproti mutaci nutné aplikovat na dva ¢i vice jedinci. Vychazi
z konceptu pohlavniho rozmnozovani v prirodé a také proto se casto provadi pravé nad
dvéma rodici. Dochazi pii ném ke vzajemné vyméné ¢asti gentd mezi rodicovskymi jedinci.
Bézné pouzivanym mechanismem krizeni je kiizeni jednobodové ¢i vicebodové. V pri-
padé jednobodového kiizeni mezi dvéma jedinci se nejprve ndhodné stanovi bod kiiZendi.
Poté se z puvodnich rodici vytvori potomek tak, ze dojde k prohozeni jejich genti nachéze-
jicich se za timto bodem k¥izeni. Vicebodové krizeni se od jednobodového lisi pouze v tom,
ze stanoveno nékolik bodu kiizeni a prohozeni gentt mezi rodi¢i je provedeno za kazdym
timto bodem. Dalsi variantou krizeni je krizeni uniformni, kdy je pro kazdy gen rozhod-
nuto, jestli bude mezi rodi¢i prohozen nebo ne. Tyto mechanismy kiiZeni jsou zobrazeny
na obrazku 3.2. Pfi kiizeni dochézi ke vzniku potomki, kteri se mnohem vice lisi od svych
rodi¢d nez v pripadé mutace, a jedna se zde oproti mutaci spise o globalni prohledavani.

[o]o[ofo[1]o[0lof0] [0ToToTofoToTofol1] [ofolofo[1Tolol0l0] [0JoJoJoJoo[o0[0]
—_— s
(11110l 1]0fof0f0[1] [1[1To[1]4TofeTofo] [1117ol1[ofofefol1] [1[1]o[1[4Tofo[0]1]
(a) Jednobodové kiizeni (b) Vicebodové krizeni
[0fo[aol 1]o[0f0[0] [6]1[ofoToloofo]0]
 —
[1T1ToT1Tofof0f0[1] [1ToTof1T4T0T0 0] 1]

(¢) Uniformni kifzeni

Obrazek 3.2: Ukdzka kifzeni. Prevzato z: [5].

3.2 Genetické algoritmy

Jednou z podmnozin evoluc¢nich algoritmi jsou genetické algoritmy. Jedna se o nejznamé;jsi
typ evolucnich algoritmii. Jejich struktura v zdkladni podobé presné odpovida strukture
evoluéniho algoritmu, jaka byla popsana v pseudokédu 1.

Zakladni podobu jednoduchého genetického algoritmu (Simple genetic algorithm, SGA)
popsal ve svoji praci Goldberg. Tato zakladni varianta vyuziva binarni zakédovani pro-
blému, jednobodové kiizeni v rdmci paru jedincd, mutaci ve formeé inverze bitu, vybér rodic¢u
je realizovan proporcionalni selekci implementovanou pomoci algoritmu rulety a algoritmus
tak pracuje nésledovné. Z prechézejici populace o pevné dané velikosti se vybere pocet ro-
dica stejny jako je velikost generace. Nadhodnym zamichanim téchto rodici se vytvori pary.
Pocet téchto paru je také stejny jako velikost populace. Mezi rodi¢i se provede operace
kiizeni, ¢imz se vytvori potomci. Tito potomci jsou s urcitou pravdépodobnosti podrobeni
mutaci. Tato nové vytvorena populace dale postupuje do dalsi iterace, dokud neni dosazeno
reSeni. V zakladni verzi algoritmu je predchazejici populace nahrazena novou kompletné,
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principy elitismu a prekryvani populaci byly zavedeny az v pozdéjsich modifikacich tohoto
algoritmu pro zrychleni konvergence.

Jednoduché genetické algoritmy jsou dnes stile pouzivané pro feseni jednodussi pro-
blému, kde postaci binarni reprezentace. Jejich zkouméani pomohlo k vzniku dalsich mo-
difikaci genetického algoritmu napriklad pfidanim prekryvani populaci nebo vytvorenim
dalsich metod kiizeni. Dnes genetické algoritmy bézné vyuzivaji vicebodové i uniformni
krizeni a selekce rodic¢u se provadi nékterou z vyvazenéjsi metod, napriklad pomoci turnaje.
Prispély také k zjisténi, ze je vhodné zavést jiné formy reprezentace nez jsou binarni fetézce,
a tak je pro genetické algoritmy dnes bézna i celociselnd reprezentace ¢i reprezentace reseni
realnymi Cisly, umoznujici resit vétsi skalu problémt nez tomu bylo v dobé vzniku téchto
algoritmu.

3.3 Evolucéni strategie

Do evolucnich algoritmt déle fadime evolu¢ni strategie. Evolu¢ni strategie byly vytvoreny
v Némecku a jejich autory jsou Rechenberg a Schwefel. Pouzivaji se pro optimalizaci vektort
realnych ¢isel. Hlavni operaci v evolucnich strategiich je mutace, kteréd zde probiha prictenim
nahodného cisla ke kazdému prvku rodicovského vektoru.

Zakladni varianta evolu¢ni strategie se oznacuje jako ES(1+1), kde je z jednoho rodice
mutaci vytvoren jeden potomek, ktery je prijat pouze tehdy, pokud ma vyssi fitness nez ro-
di¢. Dalsi alternativa zakladni evolu¢ni strategie ma oznaceni ES(1,1), zde je rodi¢ nahrazen
potomkem vzdy. Potomek vznika mutaci, pfi které dojde k vygenerovani ndhodnych cisel
z Gaussova rozlozeni, kterd jsou pfictena k jednotlivym prvkim rodi¢ovského vektoru. Vyu-
ziva se Gaussovo rozlozeni s nulovou stredni hodnotou a rozptylem o, kde o urcuje velikost
kroku mutace. Jednim z prilomi v oblasti evoluc¢nich strategii bylo nalezenim mechanismu
pro upravu velikosti kroku mutace a vznik tzv. pravidla jedné pétiny. Parametr ¢ je v ném
modifikovan tak, aby priblizné jedna pétina potomkt méla vyssi fitness nez jejich rodice.
V pripadé, ze je vyrazné vice potomki lepsich nebo naopak horsich, dojde ke zvyseni nebo
naopak snizeni vlivu mutace.

Obé zakladni varianty evolucéni strategie vyuzivaly pouze populaci o velikosti jedna.
V dnesni dobé se ovsem pouzivaji populace obsahujici vice jedinci a pracuje se se dvéma
variantami reprodukce oznacovanymi ES(p+\) a ES(p, A). Parametr p znaci pocet jedinct
v populaci a parametr \ pocet potomkii vygenerovanych v jednom cyklu, ktery se voli vétsi
nez pocet rodi¢u. Rozdil mezi témito variantami spo¢iva v tom, ze v ES(u+ A) jsou nejlepsi
jedinci do nové populace vybirani jak z mnoziny potomku tak rodict, zatimco v ES(u, \)
jsou nejlepsi jedinci vybirani pouze z mnoziny potomku. Za vice pouzivanou se povazuje
ES(u, \), protoze oproti ES(u + A) diky odstranéni rodi¢ti snadnéji opousti lokalni optima
a neuchovava starsi feseni, kterd nejsou schopna sledovat smér optimalniho reseni.

Evolué¢ni strategie obsahujici vice jedincti v populaci vedly k vytvoreni sofistikovanéjsich
mechanismua pro adaptaci kroku a k vytvoreni konceptu tzv. samoadptace parametri. Ta
spociva v tom, Ze nékteré parametry jsou zakdédovany v chromozomech a vyviji se spole¢né
s vyvojem TeSeni. Samoadaptace je dnes béznou soucasti modernich evoluénich strategii.
Oproti genetickym algoritmim aplikuji evolu¢ni strategie vétsi mnozstvi selekéniho tlaku
a jsou mnohem agresivnéjsi nez jednoduché genetické algoritmy.

14



3.4 Evoluéni programovani

Do evoluénich algoritmi fadime i evoluéni programovavani, jehoz autorem je Lawrence
Fogel. Pivodnim tcelem evolu¢niho programovani bylo vyvinout umeélou inteligenci a si-
mulovat evoluci jako proces uceni. Jedinci zde byly reprezentovani kone¢nymi automaty.

Dnes, ackoli evoluéni programovani vzniklo nezavisle, v podstaté splynulo s evolu¢nimi
strategiemi diky spoleénym rysiam. Stejné jako evolu¢ni strategie i evolu¢ni programovani
zacCalo vyuzivat reprezentaci pomoci redlnych ¢isel, pripadné uplné jinou aplikacné specifi-
kou reprezentaci vyhovujici danému problému. Mutace je provadéna také jako u evoluc¢nich
strategii za pomoci Gaussovského rozdéleni. I v evoluénim programovani se aplikuje koncept
samoadaptace. Rozdil je mozné nalézt az v uzivaném seleké¢nim mechanismu. V evolu¢nim
programovani kazdy rodi¢ vygeneruje pravé jednoho potomka. Populace potomki a rodict
je potom sloucena do jedné populace a v ni poté jedinci souperi turnajovou selekci o pre-
ziti. Ktizeni se v evoluénim programovani nepouziva, protoze kazdy jedinec zde predstavuje
odlisny druh, které se mezi sebou nemisi.

3.5 Genetické programovani

Posledni variantou evolu¢niho algoritmu je genetické programovani. Oproti ostatnim vari-
antam je genetické programovani novéjsi pristup, byl totiz prestaven az na konci 80. let
minulého stoleti a jeho rozvoj se nejvice zaslouzil John Koza.

Ackoliv vlastni algoritmus genetického programovani pracuje stale na stejném principu
predstaveném v algoritmu 1, pouziti genetického programovani se od ostatnich evolu¢nich
algoritmu lisi. Nevyuziva se totiz k feseni optimaliza¢nich problémt nybrz k automatickému
vyvijeni celych programt z elementarnich funkei. Cilem genetického programovani je tedy
z nékolika zékladnich funkci, operatort, konstant a proménnych vyvinout program, ktery
bude co nejlépe popisovat chovani zadaného problému.

Genetické programovani je jednim z néastroji pro symbolickou regresi. Symbolicka re-
grese je proces, ktery se zabyva hledanim funkce, kterda nejlépe aproximuje zadana data.
Na rozdil od klasické regrese, ktera se snazi optimalizovat parametry predem dané funkce,
odvozuje symbolickd regrese z dat nejen parametry, ale i funkci samotnou. Pro nalezeni
této funkce symbolicka regrese obecné nevyzaduje zadné apriorni informace o vztahu mezi
vstupy a vystupy. Predpokladem pro symbolickou regresi je, ze vystupni hodnota zavisi na
vstupnich hodnotach. Genetické programovani umoznuje symbolickou regresi fesit vyuzitim
principu evolu¢nich algoritmu. [23]

Protoze fesenim genetického programovani je samotny program, tedy spustitelna struk-
tura, musi byt pouzit vhodny zptsob jeji reprezentace. Pravé reprezentace reseni je v ge-
netickém programovani specifickd. Program nelze jednoduse reprezentovat chromozomem
ve tvaru Fetézce znakl o pevné délce, jak tomu bylo napfiklad u genetickych algoritmii,
ale vysledné struktury museji mit proménnou délku. V genetickém programovani se proto
nejcastéji pouziva reprezentace pomoci stromil.

Stromové struktury ztvarnuji programy do podoby syntaktickych stromt skladajicich se
z termindlua a elementarnich funkei. Terminaly predstavuji vstupy do programu a konstanty,
mnozina funkci potom obsahuje predem dany pocet elementarnich funkci. Tyto elementarni
funkce by mély byt jednoduché a predevsim rychle vy¢islitelné. Prikladem takovych funkei
mohou byt funkce jako soucet, rozdil, ndsobeni, sinus, tangens a podobné.
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Funkce jsou ve stromu reprezentovany uzly a terminalni symboly tvori listy stromu.
Vyslednd funkce je pak tvofena uzly stromu podle jejich prirozeného poradi ve stromu,
tedy jako pfi prichodu inorder.

Stromova struktura umoznuje modelovat programy pomérné efektivné, avsak jeji za-
vedeni si vynucuje pouziti odlisSnych zptusobt inicializace populace nez je pouhé ndhodné
naplnéni Fetézce hodnotami. Pro tvorbu populaci se proto nejcastéji pouzivaji metody Grow,
Full nebo Ramped Half-and-Half.

P1i vyuziti metody Grow jsou uzly v hloubce mensi nez je maximalni hloubka stromu
vybirany ndhodné jak z mnoziny funkci tak z termindli. Metoda Grow zac¢ind umisténim
nahodné funkce jako korene stromu, dale jsou vytvoreny uzly tvorici potomky korene a jsou
naplnény bud funkci nebo terminalem. V pripadé ze byla do uzlu vybrana funkce, provede
se rekurzivni volani metody Grow na dany uzel, které se opakuje dokud neni dosazen
termindlni uzel nebo dokud nebylo dosazeno maximalni hloubky stromu, kde uz mohou byt
dosazeny pouze termindly.

Metoda Full nepovoluje umisténi terminala do uzli, které maji mensi hloubku nez ma-
ximalni hloubka stromu. Vysledkem této metody je strom, jehoz vsSechny vétve dosahuji
maximalni hloubky, na rozdil od metody Grow, kde se délka jednotlivych vétvi lisi.

Protoze metody Grow a Full omezuji riznorodost vzniklych stromi, byla zavedena me-
toda Ramped Half-and-Half, kterd je kombinaci metod predeslych. Pri vytvareni populace
je vytvofena nejprve ¢ast populace o velikost 1/d (kde d je maximdlni hloubka stromu),
ktera se inicializuje stromy o maximdlni hloubce 1, dalsi 1/d ¢ast populace stromy o maxi-
malni hloubce 2 a tak dédle az do maximalni hloubky d. V kazdém téchto zlomki populace
je polovina jedinct vytvorena pomoci metody Grow a druhd pomoci metod Full. Tento
pristup umoznuje vznik pocateéni populace s vétsi mirou diverzity mezi jedinci.

V genetickém programovani se také vyuzivaji operatory kiizeni a mutace. Pro kiizeni
se vybiraji dva rodi¢e, v nichz je dale vybran jeden uzel jako bod kifzeni. Cast stromu
poc¢inaje bodem kiizeni se oddéli jako podstrom a potomci jsou vytvoreni vyménou téchto
podstromi mezi rodi¢i. Priklad kiizeni je na obrazku 3.3.

AND OR
/\

OR NOT AND OR
/N | /\ AN
A B AND c A OR NOT

/ N\ |
(o] D D B A
AND OR
/\

OR OR AND OR
/N AN /N
A B \D B c A NTT NrT

AND A
/N
@ D

Obrazek 3.3: Ukazka kiizeni pfi pouziti stromové reprezentace. Prevzato z: [22].

Mutace probihda ndhodnym vybranim jednoho uzlu. Poéinaje timto vybranym uzlem
se Cast stromu odstrani a je nahrazena jingym, ndhodné vygenerovanych podstromem (viz
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obrazek 3.4). Tvorba ndhodného nahrazujiciho podstromu je omezena maximélni hloubkou
stromu, ovsem jeho velikost miize byt i vétsi nez puvodni velikost rodice pred mutaci.

OR
OR
/ \ / \ NO4 \A OR
NOT A A AND / \
| /\ | E
o] D B C

(a) (b)

Obrézek 3.4: Ukazka jedince pred mutaci (a) a po mutaci (b). Prevzato z: [22].

Zjistovani hodnoty fitness probihd pri genetickém programovani spousténim vyvijenych
programu a zhodnocenim vysledku ziskanych jejich prostfednictvim.

Pri feseni tlohy pomoci genetického programovani je tedy potieba kromé béznych pa-
rametri genetického programovani jako je velikost populace, pocCet generaci atd., definovat
také mnozinu termindlt a funkeci.

V kontextu genetického programovani je nutné zminit, ze pii aplikaci evolu¢nich algo-
ritmt na program reprezentovany stromem muze dojit k jevu, ktery nazyvame bloat. Tento
jev vznika tim, Ze v pribéhu generaci mize narustat velikost chromozomu bez zvysovani
jeho fitness. V takovém chromozomu je reprezentovano velké mnozstvi ¢asti programu, které
neprispivaji zlepseni programu a neptiblizuji ho k feseni a pri nasledné optimalizaci kédu
by je bylo mozné odstranit. Bloat mize zptisobovat vazny problém, protoze velké mnozstvi
takovych redundantnich operaci muze mit za nasledek zbyteény narust vypocetniho ¢asu
vyvijeného programu a v nejhorsim pripadé muze dojit k nedostatku paméti pii jeho vy-
vijeni. Navic program ovlivnény bloatem je ¢asto tézce Citelny. Proto jsou pro genetickém
programovani vyvijeny rizné techniky, které se snazi bloatu zabranit a zvysit tak kvalitu
genetickym programovanim vyvijenych programu.

Kromé stromové reprezentace, ktera byla vychozim bodem pro genetické programovani,
jsou dalsimi ¢astymi reprezentacemi reprezentace linearni ¢i grafova. Grafova reprezentace
je vyuzivana napriklad v kartézském genetickém programovani, coz je specifickd varianta
genetického programovani, ktera bude vice popsana v nasledujici kapitole 3.6. Kartézské
genetické programovani je zaroven jedind forma genetického programovani, kterd netrpi
fenoménem bloatu, ackoli dosud nebylo presné objasnéno, pro¢ tomu tak je.

3.6 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (zkracené CGP) je forma genetického programovani vy-
uzivajici pro reprezentaci jedincu orientované grafy. Tato metoda byla poprvé predstavena
v roce 1999 J. F. Millerem a zpocatku nasla vyuziti predevsim v oblasti navrhu kombi-
na¢nich obvodl. Dnes se ovSem kromé navrhu obvodi vyuziva ve vétsim mnozstvi obori,
napfiklad i pro tvorbu neuronovych siti nebo symbolickou regresi.

3.6.1 Reprezentace jedinci v CGP

Pro reprezentaci jedincu jsou v CGP vyuzivany orientované acyklické grafy. Tyto grafy jsou
modelovany pomoci dvou-dimenziondlni mrizky, kde jednotlivé body v mfizce predstavuji
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jednotlivé vypocetni uzly grafu. Velikost grafu je v CGP omezena poctem sloupcii n. a po-
¢tem tadkd n,. Soucin téchto parametri L, = n. % n, zaroven urcuje maximélni pocet
vypocetnich uzli v mrizce.

Kazdy uzel miizky reprezentuje jednu funkci a je zakédovan v chromozomu pomoci
nékolika (obvykle celoc¢iselnych) hodnot. Prvni z téchto hodnot je adresa danym uzlem re-
prezentované funkce ve vyhleddvaci tabulce funkci. Dalsi zakédované hodnoty jsou hodnoty
urcujici mista, ze kterych funkce v uzlu ziskava své vstupy. Pocet takto zakdédovanych hod-
not zavisi na arité (poc¢tu vstupt) pouzitych funkci. Vstupni hodnoty mohou uzly ziskdvat
pouze z uzlu z predchéazejicich sloupci mrizky nebo ze samotnych vstupt programu, nikoli
ze stejného sloupce z jakého samy pochéazeji nebo sloupct nésledujicich.

Vstupy programu a uzly miizky jsou pro identifikaci adresovany pomoci ¢iselnych hod-
not. Vstupy dostavaji ¢isla od 0 do n; — 1, kde n; je pocet vstupti. Nasledujici uzly jsou pak
adresovany sloupec po sloupci od n; do n; + L, — 1.

Vystupy programu mohou byt v grafu reprezentovany pomoci vystupnich uzli oznace-
nych O;. Vystupni uzly uz neobsahuji funkce, ale pouze hodnotu uzlu, ze kterého ma byt
precten vysledek. V chromozomu jsou pak vystupy, jejichz pocet je znacen n,, zakédovany
pridanim n, hodnot obsahujicich adresy uzli s vysledkem na konec chromozomu. Ukéazka
grafu jedince a jemu odpovidajicimu chromozomu je na obrazku 3.5.

Diky tomuto kédovani je dosazeno toho, ze délka chromozomu je vzdy konstantni, ale
velikost zakédovaného programu je variabilni, protoze nékteré uzly mrizky v zavislosti na
propojeni nemusi byt pro vysledny program vibec vyuzity. Uzly které vyuzité jsou, pak
oznacujeme jako aktivni. Pouze aktivni uzly maji podil na fenotypu daného chromozomu.
Aktivni uzly se mohou zménit na neaktivni a naopak pomoci mutace, coz je také jediny
standardni operator, ktery se v CGP vyuziva, protoze kiizeni se neukazalo byt v kontextu
CGP prospésné.

........

[901120011311201}944 354125 7
2 3 4 5 ,

(b)

Obrézek 3.5: Ukédzka jedince reprezentovaného grafem (a) a chromozomu, do kterého je
zakédovan (b). Cérkované jsou oznaceny uzly a ¢asti chromozomu nepottebné pro vypocet.
Prevzato z: [13].

Kromé nastaveni poctu sloupct a fadkt se v CGP vyskytuje dalsi dtlezity parametr [
nazyvany L-back, urcujici miru propojitelnosti uzli. Tento parametr udava z kolika pred-
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chézejicich sloupctt mtze uzel vzit hodnotu na sviij vstup, tedy napriklad v pripadé [ =1
muze byt uzel propojen pouze s uzly v prechazejici vrstve.

3.6.2 Operator mutace v CGP

Evoluce teseni je v CGP fizena pomoci operatoru mutace. P¥i mutaci je v chromozomu
vybran gen, jehoz hodnota je potom zménéna na ndhodné vygenerovanou hodnotu novou.
Musi byt ovSem zajisténo, ze novad hodnota genu je legdlni pro danou instanci CGP. Je-li
pro mutaci vybrana hodnota urcujici adresu funkce, musi byt nova hodnota validni adresa
jiné funkce z vyhledavaci tabulky. Pokud je vybrana pro mutaci hodnota znacici propojeni
s jinym uzlem, pak musi byt nova hodnota po mutaci validni adresa jiného predchéazejiciho
uzlu, ktery je s respektem k parametru L-back vzdalen nejdéle o [ sloupcii. V pripadé mutace
genu predstavujicich vystupni uzly jsou pak validnimi hodnotami adresy vystupu kterého-
koli uzlu nebo hodnoty vstupd vyvijeného programu. Pocet geniu, které budou podrobeny
mutaci v rdmci jednoho cyklu algoritmu, je nastavitelnym parametrem.

Mutace mé velky vliv na fenotyp. I mald zména v genotypu muze vyvolat velkou zménu
fenotypu. V CGP ale bézné dochédzi k tomu, ze mutace je aplikovina na neaktivni uzly
a ke zméné fenotypu néjakou dobu nemusi dojit. Takovou mutaci, kterd neméni fitness
jedince, nazyvame neutralni mutace. Mutaci, pii které dojde ke zvyseni fitness, nazyvame
mutace adaptivni. Série neutralnich mutaci nasledovana mutaci adaptivni miaze muze mit
za nasledek aktivaci doposud neaktivnich uzli, jejichz mutace néjakou dobu probihala na
pozadi, a tim zpusobit velkou zménu fenotypu. Diky této skutecnosti mutace zpusobi velky
posun v prohledavani stavového prostoru a v CGP tak nahrazuje operator kiizeni, pouzivany
v béznych evoluc¢nich algoritmech pro vyraznéjsi zmény kandidatnich jedinci.

3.6.3 Ridici evoluéni algoritmus v CGP

Evoluéni algoritmus prohledavani pouzivany v CGP je podobny varianté evolu¢nich strategii
ES(1+ A). Parametr A je vétsinou volen na hodnotu 4. Populace se sklddéd z 1+ A jedincu.
Tvorba nové populace probihé tak, ze se vybere jeden jedinec z puvodni populace s nejlepsi
hodnotou fitness. Ten se vlozi do nové populace a zaroven je pouzit jako rodi¢ pro dalsich A
jedinci, ktefi z néj vzniknou aplikaci operatoru mutace a jsou také vlozeni do nové populace
spolec¢né s rodicem.

V CGP se miize stat, ze vice jedinci v populaci ma stejnou hodnotu fitness, kterd je
v dané populaci nejlepsi. Pak je nutné vyresit otazku, kterého z nejlepsich jedinct vybrat
jako rodice pro dalsi ¢leny nové populace. V CGP je tento problém fesen tak, ze se jako
rodi¢ pouzije jedinec, ktery nebyl rodi¢em v predchozi generaci.

Cely prohledavaci algoritmus pracuje nasledujicim zptsobem. Nejprve je vygenerovano
1 + A ndhodnych jedincu, kteri tvori poc¢atecni populaci. Jedinci populace jsou poté ohod-
noceni pomoci vhodné fitness funkce a na zakladé vysledku je vybran nejlepsi jedinec, ktery
bude dal pouzit jako rodi¢. Z rodice je pak vygenerovano A potomkd pomoci mutace. Ro-
di¢ a jeho potomci spolu vytvori novou populaci a algoritmus znova pokracuje opét jejim
ohodnocenim a vybérem rodice, dokud neni nalezeno feseni nebo do splnéni maximalniho
poctu generaci ¢i jiné ukoncovaci podminky. Podoba algoritmu je popsdna v néasledujicim
pseudokoédu 2.
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Algoritmus 2 Prohledavaci algoritmus pouzivany pro CGP.

Inicializuj prvni populaci o velikosti 14+A
Ohodnot vSechny jedince populace pomoci funkce fitness
while Reseni nebylo nalezeno nebo nejsou splnény ukoncéovaci podminky do
Vyber nejlepsiho jedince v populaci jako rodice
for i=0,i< A, i++) do
Aplikuj operator mutace na rodice a vytvor potomka C;
end for
Vytvor novou populaci obsahujici rodice a vSechny jeho potomky C;
Ohodnot vSechny jedince populace pomoci funkce fitness
end while
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Kapitola 4

Metody pro navrh neuronovych
siti pomoci evoluc¢nich algoritmii

Méme-li problém a rozhodneme se ho Tesit pomoci neuronové sité, je nutné navrhnout
architekturu sité, tedy jeji topologii, propojeni mezi neurony a tvar prenosové funkce jed-
notlivych neurond. Architektura sité ma velky vliv na uspésnost feSeni problému, které je
sit schopna poskytnout. Bézné se o architekture sité rozhoduje experimentalné metodou po-
kust a omyl nebo na zdkladé predchozich zkusenosti a neexistuji zadné zarucené postupy,
jak sit navrhnout vzdy spravné. Je zfejmé, ze tento pristup neni moc vhodny a hledani
spravné architektury experimentalné muze byt zbytecné zdlouhavé. Proto se brzy po ob-
jeveni neuronovych siti objevily snahy o nalezeni metod, které by se daly pouzit k navrhu
architektury sité. Tyto metody byvaji ¢asto zalozeny na kombinaci evolu¢nich algoritmu
a neuronovych siti, tzv. neuroevoluci.

Tato kapitola proto obsahuje popis metod vytvorenych pro ndvrh neuronovych siti. Aby
bylo mozné neuronovou sit postupné vyvijet pomoci technik evolu¢nich algoritmi, musi
byt mozné sit vhodné reprezentovat. Pro reprezentaci neuronové sité se pouzivaji dva typy
kédovani: piimé a neptimé. V nasledujic podkapitole jsou proto nejprve vysvétleny rozdily
mezi primym a neprimym kédovani neuronové sité. Kapitola poté pokracuje prehledem dvou
pristupii k evolué¢nimu navrhu neuronovych siti v podobé low-level ptistupu simulujiciho
bunécénou chemii a high-level pfistupu vyuzivajiciho gramatiky [21]. Nasleduje blizsi pohled
na metodu NEAT a jeji variantu Hyper-NEAT a nakonec popis metody vyuzivajici CGP
navrzeny J. F. Millerem [14]. Informace v podkapitole 4.1 byly prevzaty z [24] a [25], dalsi
zdroje informaci jsou uvadény primo v prislusnych podkapitolach.

4.1 Primé a neprimé kédovani

Pri k6dovani architektury neuronové sité pro evoluci do chromozomu je nutné se rozhodnout,
kolik informaci bude v chromozomu zakédovano. Pokud je v chromozomu zakédovana celd
architektura sité véetné vah, pak mluvime o tzv. primém kodovani. Pi primém kédovani je
uz je bud predem rozhodnuto o topologii sité a budou se vyvijet pomoci evoluce pouze vihy
(uceni sité pomoci evoluce), nebo mohou byt pfi evoluci provadény zmény i v zakdédované
topologii. Pii zakdédovani topologie je ale nutné mit na paméti, Ze s rostouci velikosti neu-
ronové sité poroste tmérné i délka chromozomu, ktery ji kéduje, a pro velké sité muze byt
vypocetni naroénost az prilis vysokd. Piimé kdédovani proto nebyva povazovano za dobfe
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skédlovatelné, ovsem v posledni dobé se ukédzalo jako tspésné i pri navrhu velmi slozitych
konvolucnich siti viz [12].

Kromé primého kédovani existuje i kédovdni neprimé, kde jsou v chromozomu zakédo-
vany jen nékteré dulezité rysy sité, a architektura sité je pak specifikovana jinym zptisobem,
napriklad pomoci specidlnich pravidel. V pripadé neprimého kédovani se zac¢ind s malou
neuronovou siti (muze byt slozena i z jednoho neuronu) a z tohoto poéatecniho bodu je sit
dale vyvijena pridavanim ¢i odebiranim neuronu ¢i celych vrstev sité a spojeni mezi nimi
na zakladé pravidel.

4.2 Pristupy zaloZzené na bunéc¢né chemii

Metody postavené na bunééné chemii vychézeji z prace Alana Turinga, ktery popsal ma-
tematicky model diftze a reakce, které zapricinuji vznik v prirodé se vyskytujicich vzori.
urovni abstrakce a tim ziskani pfirozenych a komplexnich feSeni. [21]

Cangelosi a kol. [4] navrhl pfistup snazici se zjednodusené popsat prirozeny vyvoj pomoci
rustu a vétveni axonu spolecné s délenim a posunem bunék.

Rust a kol. pfisel na ptistup kédujici v genomu vyvojové parametry, které ovliviuji
momenty vétveni dendritd a interakci s atraktanty umisténymi v prostoru a vedou ke vzniku
neuront pozadovanych vlastnosti [16].

Néavrh predstaveny v Balaam [2] popisuje dvou-dimenzionalni prostiedi s chemickym
gradientem v kazdé dimenzi a rozdéluje dlohy neuront podle jejich umisténi v prostoru na
vstupni, skryté ¢i vystupni, jak je zndzornéno na obrazku 4.1. Genom neuronu se sklada
fakticky ze sedmi vektorti funkci, které berou za své vstupy trovné chemikalii a potencial
neuronu dany rodic¢ovskym neuronem. Funkce slouzi k vypoctu parametri biasu, casové
konstanty, energie, inkrementu rustu, sméru rustu, vzdalenosti ristu a vahy nového spojeni.
Tyto parametry jsou dale v kazdém casovém kroku vyuzity k vyhodnoceni tvorby novych
neuront a jejich umisténi a spojeni.

Chemical B

BARC NS
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Sensors Effectors

Obréazek 4.1: Znazornéni dvoudimenzionalniho prostiedi s chemickymi gradienty a rozdéle-
nim tlohy neuront podle jejich umisténi. Prevzato z: [2].
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4.3 Pristupy vyuzivajici gramatiky

Gramatické metody vyuzivaji mnoziny prepisovacich pravidel a stavi na praci Aristida Lin-
denmayera a jeho L-systému, ktery vznikl pro popis rusta rostlin. Kromé kontextovych ¢i
bezkontextovych variant gramatik ale existuji i varianty vyuzivajici stromy instrukci nebo
orientované grafy. [21]

Gruau [7] navrhl pfistup vyuzivajici grafové gramatiky k vytvareni moduldrnich neu-
ronovych siti, které se skladaji z mensich neuronovych siti pro feseni jednotlivych casti
problému. K reprezentaci téchto feseni se rozhodl pouzit nepiimé bunécéné kédovani, u kte-
rého prokazal, ze i pres vyssi vypocetni ndro¢nost nez u primého kédovani dosahuje lepsich
vysledku bez nutnosti manudlniho nastaveni parametru sité [6].

Vyhody nepiimého kédovani déle potvrdil i Kitano [10] ve své préci inspirované L-
systémy, ve které vyuzil prepisovaci pravidla ke vzniku matice sousednosti tvorici neurono-
vou sit a pozdéji Boers a Kuiper [3], ktef{ se taktéZ rozhodli vyuzit L-systému k vytvoreni
modularni neuronové sité.

4.4 Metody NEAT a Hyper-NEAT

Metoda NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies, ¢esky Neuroevoluce rozsitu-
jicich topologii) navrhnutd Stanleym [20] stavi na postupném rozsifovani neuronové sité
spole¢né s vyuzitim operace kiizeni a zvySeni sance zachovani novych feseni.

Uvodni kandidétn{ feSeni obsahuji pouze jednoduché sité slozené ze vstupni a vystupni
vrstvy neuronti. Tyto sité jsou pak podle potieby rozsirovany kromeé tpravy vah také prida-
vanim spojeni mezi nepropojené neurony ¢i vlozenim novych neurona do existujicich spo-
jeni. Znaceni historie mutaci umoznuje kiizeni kandidatnich feseni diky znalosti spoleé¢nych
casti gend i bez nutnosti slozité analyzy jejich topologie. Mira rozdilu mezi kandidaty je
navic vyuzita ke shlukovani podobnych kandidati do skupin, které sdili primérnou fitness
skupiny a umoznuji preziti novych mutaci po dobu potrebnou k jejich lepsimu upraveni.

Metoda NEAT byla pozdéji rozsifena do podoby Hyper-NEAT (Hypercube-based NEAT,
cesky NEAT zaloZend na hyperkostce) v Stanley [19]. Tato metoda vyuziva dvou vlastnosti
velké ¢éasti prirodnich struktur véetné lidského mozku: symetrie a lokdlnosti. Symetrie umoz-
nuje znovu vyuziti jednotlivych ¢asti genomu. Lokalnost souvisi s vyznamnosti blizko sebe
umisténych ¢asti a zvysenou mirou jejich vzajemné spoluprace. Pro moznost dosazeni téchto
vlastnosti pak pouziva oproti puvodni varianté neprimé kédovani, které se navic vice hodi
pro generovani rozsdhlejsich siti.

Tento algoritmus mapuje vstupni data do 2D mrizky a k tvorbé sité zalozené na vzda-
lenost bodu vyuziva Connective CPPN (Connective Compositional Pattern Producing Ne-
twork, ¢esky spojovaci sit produkujici kompozi¢ni vzory) navrhnuté v Stanley [18]. Tento
algoritmus bere jako vstup kartézské souradnice vstupniho a vystupniho uzlu a produkuje
vahu spojeni mezi témito body, jak lze vidét na obrazku 4.2. Spojeni s ptili§ malou vahou
mohou byt nasledné kompletné eliminovany. Samotné Connective CPPN oproti béznym
neuronovym sitim v tomto pripadé obsahuji funkce produkujici symetrické ¢i periodické
vystupy a jeji topologie a funkce jsou vyvijeny procesem NEAT.
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Obrazek 4.2: Znazornéni vypoctu vah mezi vstupnimi a vystupnimi body mfizky pomoci
Connective CPPN. Prevzato z: [19].

Y ¥ b4

4.5 Metoda J. F. Millera pro vyvin neuronové sité resici vice
problémiu

J. F. Miller [14] pfedstavil metodu pro vyvoj programu, které dokdzou vyvinout neuro-
novou sit schopnou vyresit nékolik problému zaroven bez nutnosti trénovat sit zvlast pro
kazdy z problémil. Vyvin takové sité je zde fizen pravé pomoci programii, které jsou vytva-
feny pomoci CGP. Konkrétné se jedna o dva programy, tzv. soma program, ktery dovoluje
neuronim se hybat, ménit se, odumirat ¢i replikovat, a dendrit program, ktery umoznuje
rust a zmény dendritil a taktéz jejich odumiréni a replikaci. Na zakladé provadéni téchto
programu pak vznikne struktura neurond a dendritl, ze které lze extrahovat klasickou neu-
ronovou sit pomoci procesu nazvaného snapping. Stézejnim bodem jeho metody jsou jeho
upravené navrhy modelu neuronu a dendritu, které umoznuji rist struktury neuronové sité.

4.5.1 Upraveny model neuronu a dendritu

Aby bylo mozné sit vyvijet pomoci neuront a dendriti, byly v ¢lanku predstaveny specialni
modely neuronu i dendritu. Model sité sestaveny z téchto upravenych neuronti a dendritti
Miller oznacuje jako mozek.

Jak je vidét na obrazku 4.3, neuron ma oproti klasickému modelu neuronu vice vstupt
a to svoje zdravi, bias, svoji pozici, dale primérné zdravi, primérnou délku a primérnou
pozici vSech dendriti, které jsou k nému pripojeny, a navic typ problému. Typ problému
znaci, zda se jednd o neuron vystupni vrstvy nebo ne a pokud ano, ke kterému z vice
fesenych problémi tento neuron patii, aby se dany neuron mohl chovat spravné pro kazdy
z danych problémii. Vystupem takového neuronu po provedeni soma programu je potom
nova hodnota zdravi, biasu a pozice neuronu.

Model dendritu se také lisi od klasického modelu. Jeho vstupy jsou jeho zdravi, vaha
a také pozice, zdravi, bias a typ problému jeho rodi¢ovského neuronu. Vystupem po pro-
vedeni dendrit programu je nova hodnota vahy, zdravi a pozice dendritu. Jelikoz je tiprava
vahy vystupem dendrit programu, podili se dendrit program i na uceni sité.

Hodnota zdravi slouzi jak u dendritu tak neuronu pro urceni, kdy méa neuron ¢i dendrit
odumiit a kdy mé byt naopak vytvoren novy. Pozice je dulezitda pro vyhledani nejblizsiho
neuronu pro dendrit pri snappingu. Hodnota vsech parametru je v rozsahu [-1, 1].

24
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Obrazek 4.3: Model neuronu (a) a dendritu (b) pro vyvin neuronové sité/mozku podle
Millera. Prevzato z: [14].

4.5.2 Princip ruastu sité

Ukézku rastu sité (mozku) s vyuzitim upraveného modelu neuronii a dendritii lze vidét na
obrazku 4.4. Na této ukazce bude vysvétlen princip riistu mozku. Vstupy jsou na obrazku
oznaceny c¢tverecky, kruznice ohrani¢ené plnou ¢arou reprezentuji nevystupni neurony a je-
jich dendrity jsou také oznaceny plnou carou. Teckované kruznice reprezentuji vystupni
neurony a k nim patiici dendrity jsou také znaceny teckované. Vystupni neurony se mohou
spojovat svymi dendrity pouze s nevystupnimi neurony nebo vstupy a nemohou se repliko-
vat ¢i umirat. Cely vyvin mozku je fizen spousténim soma a dendrit programu. Extrakce
findlni neuronové sité z tohoto modelu mozku probiha tak, ze se dendrity podle svoji pozice
pripoji k nejblizsimu neuronu nalevo, tomuto procesu se iké snapping.

Obrazek 4.4: Ukdzka vyvinu sité pomoci soma a dendrit programu. Prevzato z: [14].

Na zacatku (viz obrazek 4.4 (a)) je mozek inicializovan jednim nevystupnim neuronem
s jednim dendritem a obsahuje také dva vystupni neurony (A, B). Vyslednd neuronova sit
by v tomto poc¢atecnim stavu po aplikaci snappingu obsahovala 3 neurony. Prvni nevystupni
neuron (0) by byl pfipojen na druhy vstup, a dva vystupni neurony (A, B) by byly pfipojeny
k tomuto nevystupnimu neuronu.

Po provedeni prvniho kroku vyvoje (viz obrazek 4.4 (b)), kdy byl proveden soma a den-
drit program v jednotlivych neuronech, doslo k tomu, Ze nevystupnimu neuronu (0) ptibyl
jeden dendrit a tento neuron se také replikoval a vytvoril dalsi nevystupni neuron (1). Tento
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novy neuron je kopii prvniho neuronu (0) a ma i stejné dendrity, ale jeho pozice se zvysila
o uzivatelem definovanou vzdalenost. Provedenim soma a dendtrit programu ve vystupnich
neuronech zde navic doslo ke zméné pozice vystupnich neuroni A a B (oba se posunuly
doprava), k prodlouzeni jejich dedriti a neuronu A ptibyl navic jeden dendrit, jehoz pozice
je nastavena na polovinu pozice rodi¢ovského neuronu. Novy dendrit neuronu A by tedy
ve vysledné neuronové siti byl pripojen k neuronu 0. Druhy dendrit neuronu A a dendrit
neuronu B by byl snappingem pripojen k neuronu 1. Oba dendrity neuronu 1 byl byly pri-
pojeny ke druhému vstupu spoleéné s jednim dendritem neuronu 0 a druhy dendrit neuronu
0 by byl pfipojen k prvnimu vstupu.

Po provedeni dalsiho kroku vyvoje (viz 4.4 (c¢)) doslo k replikaci neuronu 1, ktery vytvoril
nevystupni neuron 2. Délka nékterych dendritti se po provedeni programu zvétsila a neuronu
A pribyl dalsi dendrit. Vysledna sit po tomto kroku by tak obsahovala 5 neuronti, kde jeden
z dendritd neuronu 0 a jeden z dendritd neuronu 1 by byl pfipojen k prvnimu vstupu.
K druhému vstupu by byl pripojen jeden dendrit neuronti 0, 1 a 2. K neuronu 0 by byly
pripojeny dva dendrity neuronu A a jeden dendrit patiici neuronu 2 a k neuronu 1 by byly
pripojeny dva dendrity neuronu B. K neuronu 2 neni v tomto modelu pripojen zprava zadny
dendrit, je tedy redundatni, vysledné neuronové sité by byl odstranén a ta by tak nakonec
obsahovala pouze 4 neurony.

Prehled celého fizeni vyvinu sité pro reSeni vice problému a ziskani jejiho celkového
ohodnoceni fitness je v algoritmu 3 prevzatého z [14]. Zde si lze vS§imnout, ze vyvoj celého
modelu rozdélen do dvou fazi, faze ,pre“ a ,while“. Faze ,pre“ je faze pocatecniho rustu,
pti které se pouze vyviji mozek, ale nedochazi zde k extrakci vysledné sité a nejsou ji
predlozeny ani zadné trénovaci vstupy. Pri fazi ,,while* je provadén dalsi vyvin mozku, ale
poté také extrakce vysledné sité a predlozeni trénovacich vstupti a vyhodnocovani presnosti
sité. Pocet vyvojovych krokt obou téchto fazi je dan nastavitelnymi parametry (INDSp,
NDShite) a stejné tak i pocet epoch, udavajici kolikrat se provadi celd ,while“ faze (Nep).

Algoritmus 3 Algoritmus pro vyvin sité a ziskani celkové fitness

Inicializuj mozek

Nacti parametry pro fazi ,pre*

Aktualizuj mozek N DS, .-krat spusténim soma a dendrit programu

Nacti parametry pro fazi ,while*

repeat
Aktualizuj mozek N DS piie-krat spusténim soma a dendrit programu
Extrahuj z mozku vyslednou neuronovou sit pro kazdy reseny problém
Predloz kazdé siti trénovaci vstupy a vypocitej presnost pro kazdy problém
Vypocti fitness jako priamér presnosti vSech siti
Pokud se snizila fitness, ukon¢i smycku uceni a vrat predchozi fitness

until Nebyl vycerpan pocet epoch uceni N,

Vrat fitness

Na zacatku tohoto algoritmu dochazi k inicializaci mozku umisténim daného poctu
pocatecnich nevystupnich neuroni a vystupnich neuronti. Pocet vystupnich neuroni je dén
souCtem vsech vystupt pro vSechny fesené problémy. Kazdy vystup pro kazdy jednotlivy
problém je tedy reprezentovan jednim unikatnim neuronem. Model umoznuje nastaveni
rozdilnych parametri pro fazi ,pre“ a ,while“, aby rist mozku mohl probihat v kazdé
z fazi jinym zpusobem. Dal$im krokem je tedy nacteni prislusnych ,pre“ parametri. Pak
nasleduje aktualizace mozku. Ta probiha pomoci spusténi soma a dendrit programu. Jejich
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spusténim ve vSech neuronech dojde v mozku ke zménam a vzniku nového modelu mozku.
Tato aktualizace mozku je provedena N DS),..-krat.

Poté se algoritmus presune do faze ,,while®. I pro tuto fazi je nejprve nutné nacist pri-
slusné parametry. Pak je spusténa smycka, ve které pokracuje tak dlouho, dokud se nesnizi
celkova fitness kandidatniho reseni. Na zacatku této smycky se nejprve opét N DS pie-krat
aktualizuje mozek, tentokrat s vyuzitim prislusnych ,while“ parametri. Po této aktualizaci
je provedena extrakce vysledné sité pro kazdy jednotlivy problém za pouziti snappingu.
Takto extrahovanym sitim jsou predlozeny jejich odpovidajici trénovaci vstupy a spoctena
jejich presnost. Celkova fitness celé sité se potom vypocte jako prumeér vsech ziskanych
presnosti pro vSechny problémy. Pokud dojde v rdmci smycky, ke snizeni fitness, smycka je
ukoncena a jako celkova fitness je vracena predchozi hodnota, jinak se v ni pokracuje az
do vy€erpani poctu epoch Ng,. Vysledkem tohoto algoritmu je tedy hodnota fitness, ktera
udava kvalitu vysledné sité.

4.5.3 Parametry modelu

Vyvoj neuronové sité timto zplsobem zavisi na velkém mnozstvi nastavitelnych parame-
tri. Jejich kompletni prehled je mozné nalézt v [14]. Jednim z nastavitelnych parametru
je maximélni pocet neuront, ktery mutze takto vyvijena sit obsahovat. Stejné tak je nutné
nastavit i pocet dendrit, které muze jeden neuronu mit. Tyto parametry zarucuji, ze sit
nemuze prerust a také ze se nemize sama eliminovat. Dalsim vstupnim parametrem mo-
delu je pocatecni pocet nevystupnich neuront. Pocet vystupnich neuront naopak zavisi na
feSeném problému. Pfedem urcena je také maximalni a minimélni hodnota pozice neuronti
a prirustek pozice, ktery udava, jak moc je nutné neuron posunout v pripadé kolize s ji-
nym neuronem na stejné pozici. Dilezitymi nastavitelnymi parametry jsou také hranice,
které urcuji pti jakych hodnotach zdravi budou neurony ¢i dendrity odumirat a pri jakych
budou vznikat nové. Dale je mozné nastavit parametry upravujici velikost zmény vystupt
ziskanych ze soma a dendrit programu a upravit tak vahu takto ziskanych zmén.

4.5.4 Vyvoj soma a dendrit programu

Stézejni casti Millerovy metody jsou pravé soma program a dendrit program, protoze ridi
cely rust sité. Soma program ma celkem sedm vstupu a t¥i vystupy. Vstupy soma programu
jsou zdravi neuronu, jeho bias a pozice a dale primérné zdravi, vaha a pozice dendrit
a typ problému. Vystupy soma programu jsou nova hodnota zdravi, biasu a pozice. Ukolem
soma programu je tedy vypocitat novou hodnotu zdravi, novou pozici a bias. Na zdkladé
nové hodnoty zdravi pak dany neuronu bud odumfte nebo se naopak replikuje. Nova pozice
neuronu muze ovlivnit, které dendrity jsou k nému pfipojeny. Obé tyto hodnoty tedy maji
vliv na topologii vysledné neuronové sité a hodnota biasu neuronu ovliviiuje odezvu vysledné
sité.

Dendrit program ma také sedm vstupu a tfi vystupy. Vstupy dendrit programu jsou
zdravi, pozice a vdha dendritu, typ problému a zdravi, bias a pozice jeho rodicovského
neuronu. Vystupy programu jsou nova hodnota zdravi, pozice a vahy. Podobné jako u soma
programu, zdravi dendritu udéva, zda mé byt dany dendrit odstranén nebo mé vzniknout
novy. Pozice dendritu ovliviiuje, k jakému neuronu mé dendrit nejblize a tim tedy to,
k jakému neuronu bude pripojen pri snappingu. Vaha dendritu ovliviiuje odezvu vysledné
site.

Tyto programy jsou vyvijeny pomoci CGP, jehoz cilem je vytvorit oba tak, aby jejich
spousténim bylo mozno vyvinout sit s co nejvyssi presnosti pro vsechny dané problémy.
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Oba programy jsou v CGP reprezentovany pomoci linearni konfigurace, kdy pocet radkt
miizky CGP je 1 a parametr L-back je nastaven na celkovy pocet sloupct.

Miller ve svém c¢lanku navrhuje celkem 23 primitivnich funkci pro vyuziti v CGP, které
maji az tri vstupy. Vyuziva ale pouze podmnozinu z nich, konkrétné funkce step, add, sub,
mult, xor a istep (viz tabulka 4.1), z nichz vSechny maji maximalné dva vstupy zp a zi.
Vsechny funkce pracuji nad redlnymi ¢isly reprezentovanymi datovym typem float.

Délka chromozomu pro reprezentaci soma a dendrit programu byla zvolena na 800 uzli.
Pro fizeni evoluce programii byla zvolena Goldmannova mutace, kterd postupné mutuje
program v ndhodnych bodech, dokud neni zménén néjaky aktivni gen. Vyvoj obou pro-
gramu obsahoval 20 000 generaci a byla pouzita strategie ES(145). Pravé soma a dendrit
program jsou vysledkem celé metody a vyslednd sif je vyvijena podle nich. Ohodnoceny
jsou v pribéhu provadéni hlavniho algoritmu CGP pomoci algoritmu 3. Clanek bohuzel
neuvadi presny zpusob vyvinu programu. Neni tedy jasné, jestli jsou oba programy vyvi-
jeny soucasné stejnym zpusobem, nebo kazdy zvlast, ani zadné dalsi detaily jejich vyvoje.
Konkrétné zminuje jen typ mutace, parametry CGP a zpusob vypoctu fitness.

Funkce | Definice
step if zo < 0 then 0 else 1
add (ZO + Zl)/2
sub (z0 — 21)/2
mult 2071
XOr if (zo > 0 and z; > 0) then —1 else if (29 < 0 and 2z; < 0) then —1 else 1
istep if zp < 1 then 0 else —1

Tabulka 4.1: Tabulka primitivnich funkei a jejich definic. Pfevzato a upraveno z: [14].

4.5.5 Testovani a vysledky

Millerovi se tedy podatilo vytvorit metodu, kterd dokaze vyvinout pomoci CGP dvojici
programu. Pomoci téchto programi lze na zakladé Millerova principu pro rust sité vyvinout
neuronovou sit resici nékolik problémi soucasné.

Pro testovani siti, které Miller vyvinul pomoci vyslednych programi, byly vyuzity tii
bézné datové sady pro klasifikaci. Jednalo se o datové sady s pomérné podobnym poctem
vstuptd a malym poctem trid. Konkrétné o dataset pro rozpoznani rakoviny, dataset pro
rozpoznavani diabetu a také dataset pro klasifikaci skla. Popis téchto dataset je v tabulce
4.2.

. . Velikost Velikost | Velikost
; Pocet | Pocet , . ey~ . ;
Nazev . .. trénovaci | validacni | testovaci
vstupu | trid

sady sady sady
Breast Cancer Wisconsin 9 2 350 175 174
Glass Identification 9 6 107 54 53
Pima Indians diabetes 8 2 384 192 192

Tabulka 4.2: Popis pouzitych dataseti.

Miller provedl s témito datasety fadu experimentii, kde zkoumal, zda je pro vyssi pres-
nost vyslednych siti nutné povolit pohyb pii vyvinu sité vSéem neurontim, pouze nevystup-
nim neurontm nebo pouze vystupnim neuroniim, nebo zda ho Uplné zakézat. Nejlepsich
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vysledktu dosahl v pripadé, kdy byl povolen pohyb pouze vystupnich neuront, kde se vy-
slednd priamérnd presnost vytvorené neuronové sité pro vsechny tii problémy na testovacim
datasetu pohybovala okolo hodnoty 0,72. V ostatnich ptripadech bylo dosazeno primeérné
hodnoty presnosti pouze kolem 0,69. Neuronova sit vytvorena na zdkladé jeho soma a den-
drit programu byla tedy schopna vcelku dobre resit kombinaci téchto t¥i problémi.

Dalsi provedenym testem byl zjisStovin vyznam parametru Ny, tedy na jakou hodnotu
je optimalni nastavit pocCet epoch faze ,while®“. Provedené testy ukdazaly, ze vice opakovani
faze ,while“ nevede ke zlepSeni vysledki a nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pro N, = 1.
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Kapitola 5

Navrh metody pro vyvin
neuronoveé sité

Tato kapitola prezentuje navrh metody pro vyvin neuronové sité. Zde prezentovand metoda
vychézi z metody navrzené J. F. Millerem [14] pfedstavené v predchozi kapitole a snazi se
ji napodobit, ovsem bude se lisit v ¢astech, které v ¢lanku nebyly prezentovany. Vyuzivaji
se zde také znalosti ziskané v predchozich kapitolach 2, 3 a 4.

5.1 Navrh metody

Névrh metody pro vyvin neuronové sité vychazi ptimo z metody J. F. Millera. Nejprve bude
ale provedena implementace pouze pro reseni jednoho problému. Az po ovéreni funkénosti
7iji modely upraveného neuronu a dendritu, které byly prezentovany v podkapitole 4.5.1.
Metoda bude také zalozena na vyvoji soma a dendrit programi, které budou ridit vyvin sa-
motné sité i jeji uceni. Sit tedy bude vyvijena pomoci téchto programii stejnym principem,
prezentovanym v podkapitole 4.5.2. Protoze J. F. Miller ve své praci prokazal, ze je vhodné
povolit pohyb pouze vystupnich neuronti, budu v navrhu uvazovat pouze tuto variantu.

Co se tykd parametru pro CGP, taktéZ vyuziji navrzenou strategii ES(145), stejnou
délku chromozomu a linedrni konfiguraci CGP, kde vSechny uzly mohou byt pripojeny
s libovolnym predchozim sloupcem. Bude také vyuzita stejnd mnozina primitivnich funkei
(viz tabulka 4.1).

Millerav clanek explicitné neuvadi hlavni algoritmus, ve kterém probihd vyvoj soma
a dendrit programl pomoci CGP, ale obsahuje algoritmus pro ziskani fitness téchto pro-
grami, ktery byl prezentovan v algoritmu 3 v predchozi kapitole. Dendrit a soma programy
budou tedy vyvijeny soubézné a budou reprezentovat pravidla pro rist mozku, ze kterého
bude mozné po aplikaci téchto programu extrahovat vyslednou neurnovou sit. Presnost sité,
ktera bude pri vyvinu soma a dendrit programu prubézné extrahovana, bude tedy slouzit
jako fitness pro ohodnoceni soma a dendrit programu.

Na zac¢atku metody bude pomoci primitivnich funkci ndhodné vytvoreno Sest chromo-
zomu reprezentujicich soma program a Sest chromozomt reprezentujicich dendrit program.
7 téchto programu bude vytvoreno Sest dvojic, z nichz kazda bude reprezentovat jednu
neuronovou sit. Tyto dvojice tvori pocatecni populaci.

Pro ohodnoceni soma a dendrit programu pak bude spustén algoritmus 3. Ten bude
spustén pro kazdou z dvojic soma program-dendrit program zvlast. Na zacatku tohoto al-
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goritmu dojde k inicializaci mozku vloZenim pocatecniho poc¢tu nevystupnich a vystupnich
neuront. Poté dojde nejprve ke spusténi faze ,pre*, ve které se dojde k rtstu mozku pro
danou dvojici programi. Jelikoz soma a dendrit programy budou inicializovany nahodné,
kazda dvojice programu v populaci by méla sit z pocateénich neuronti vyvinout trochu ji-
nym zpusobem. Nésledné se pristoupi k fazi ,,while“, kdy dojde k dalsimu spusténi soma
a dendrit programu a dal$imu ristu mozku s mirné odliSnymi parametry. Poté bude z mozku
extrahovana vyslednd neuronové sit. Sit bude vyhodnocena na trénovacich vstupech a vy-
pocte se jeji presnost. V pripadé reseni vice problému soucCasné, se bude neuronova sit
extrahovat pro kazdy problém zvlast, pfesnost jednotlivych siti bude seétena a vydélena
poctem problému pro ziskani celkové fitness.

Po ziskani fitness pro vSechny dvojice bude mozné jednotlivé kandidatni dvojice pro-
gramu seradit podle dspésnosti a vybrat nejlepsi dvojici, ktera se pouzije jako rodi¢ pro
nésledujici generaci. V této vybrané dvojici se zvlast na soma a dendrit pogram aplikuje
Goldmannova mutace, pomoci které se vytvori dalsich pét dvojic programi pro novou ge-
neraci. Téchto pét potomkt spolecné s rodi¢em vytvori novou populaci a algoritmus bude
pokracovat dalsi generaci.

Proces vyvinu programt se bude opakovat po predem uréeny pocet generaci a bude
se sledovat hodnota fitness. Vysledkem celé metody budou dva programy, soma a dendrit
program, které mohou byt vyuzity k ristu sité z pfedem daného pocatecniho stavu. Takto
vyvinutd sit pak by méla byt schopna Tesit zaroven nékolik problémt, na kterych byla
natrénovana pri vyvinu jejich soma a dendrit programi.

Cely proces je tedy kombinaci tradiéni fidici smyc¢ky CGP (Algoritmus 2) a Millerova
algoritmu pro ziskani fitness vyvijenych programu (Algoritmus 3). Hlavni fidici smycka tedy
bude vypadat takto:

Algoritmus 4 Algoritmus pro vyvoj soma a dendrit programu.

Nahodné vytvor (1 + A) chromozomi reprezentujicich soma program
Nahodné vytvor (1 + A) chromozomi reprezentujicich dendrit program
Z téchto programu vytvor (1 + \) dvojic soma program-dendrit program
Inicializuj prvni populaci témito dvojicemi
while Nevyprsel pocet generaci do
Zavolej algoritmus 3 a ziskej fitness pro vsechny dvojice
Vyber nejlepsi dvojici jako rodice
for (i=0,i< A, i++) do
Aplikuj operator Goldmannovy mutace pro kazdy program v dvojici rodice a vytvor
potomka C;
end for
Vytvor novou populaci obsahujici rodic¢e a vSechny jeho potomky C;
end while
Vrat dvojici programu s nejvyssi fitness

5.2 Navrh testovani

Pro testovdni metody budou pouzity nékteré datasety pouzité J. F. Millerem v ¢lanku [14].
Vyuziti stejnych datasetti umozni porovnat mnou dosazené vysledky s vysledky dosazenymi
v originalnim ¢lanku a ovérit funkénost metody.
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Datasety pouzité v [14] pochazeji ze sady referen¢nich problému pro neuronové sité Pro-
benl [15]. Pro exprimentovani byly vybrany dva z pouzitych datasetia. Prvnim je dataset
obsahujici informace o diagnéze rakoviny prsu, Breast Cancer Wisconsin. Jeho tkolem je
klasifikovat nddor do dvou tiid jako benigni ¢i maligni, na zdkladé deviti vstupi ve formé
redlnych ¢isel. Dataset obsahuje celkem 699 vzorki. Dalsim pouzitym datasetem bude data-
set Pima Indians diabetes. Tento dataset ma 8 vstupu také ve formé redlnych ¢isel, znacicich
vysledky testi a osobni data o pacientovi, na zdkladé kterych je mozné rozhodnout, zda
pacient mé diabetes nebo ne. Tento dataset obsahuje celkem 768 vzorku. Data v datovych
sadach Probenl jsou rozdélena na trénovaci, validacni a testovaci data v poméru 50 %, 25 %,
25%. Dle [14] budou vyuzita pouze trénovaci a testovaci data a valida¢ni budou zanedbana.

Dale budou pro testovani pouzity i jiné znamé datové sady, ziskané z UCI Machine Lear-
ning Repository'. Konkrétné se bude jednat o dataset Iris”, pro klasifikaci kosatcii a dataset
Bank Note Authentication®, pro klasifikaci bankovek. Tyto datasety budou pievedeny do
stejného formatu jako ve sbirce Probenl, aby bylo mozné je nacist stejnym zplisobem.
U téchto novych datovych sad jsem se rozhodla pro rozdéleni dat v poméru 75%, 25%.
Celkem 75% vzorku tak bude pouzito jako trénovaci data a 25% pro testovani.

Po prevedeni do stejného formatu mé datova sada Iris celkem 4 vstupy ve formé redlnych
¢isel a obsahuje celkem 150 vzorkt, které je treba klasifikovat do 3 trid. Dataset Bank
Note Authentication obsahuje taktéz 4 vstupy ve formé redlnych ¢isel, 2 boolovské vystupy
a celkem 1372 vzorkda.

Metoda bude nejprve otestovana na jednotlivych problémech zvlast, ¢imz bude mozné
oveérit, ze je metoda vhodna i pro vyvin soma a dendrit programt umoznujicich navrhnout
neuronovou sit fesici jeden problém. Déle bude otestovan vyvin programu pro vice problému
zéroven. Vysledky budou porovnavany s vysledky dosazenymi J. F. Millerem v [14].

"https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
Zhttps:/ /archive.ics.uci.edu/ml/datasets /iris
3https:/ /archive.ics.uci.edu/ml/datasets/banknote-authentication
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Kapitola 6

Implementace metody pro vyvin
neuronoveé sité

Implementace metody navrzené v predchozi kapitole byla provedena v jazyce Python ve
verzi 3.9 a vyuziva knihovnu Numpy. Knihovna Numpy byla zvolena proto, ze je optimali-
zovand pro praci s daty a poskytuje podporu pro praci s poli, ktera jsou rychlejsi nez bézné
listy jazyka Python. Navic obsahuje i velké mnozstvi uzite¢nych matematickych funkeci,
které je mozné provést nad celym polem.

Program se sklada z celkem Sesti souborti, z nichz kazdy implementuje jednu ¢ast navr-
zené metody. Soubor cgp.py obsahuje implementaci kartézského genetického programovani,
soubor brain.py obsahuje kod slouzici k vyvinu mozku na zékladé soma a dendrit pro-
gramu ziskanych pomoci kartézského genetického programovani. Soubor neuralNetwork.py
obsahuje funkce umoznujici extrakci neuronové sité z vyvinutého mozku a jeji vypocet pro
ziskani presnosti na testovacich a trénovacich datech. Hlavni smycka programu (viz algorit-
mus 4) a vypis a uklddéni vysledk jsou realizovany v souboru main.py. Dal$im souborem je
soubor datal.oader.py, ktery slouzi k nac¢teni datovych sad pro trénovani a testovani neuro-
nové sité. A nakonec také soubor params.py, ktery obsahuje velké mnozstvi nastavitelnych
parametru pro inicializaci a vyvin mozku a také parametry pro CGP, jako je pocet generaci
nebo velikost populace.

Detailnéjsi popis implementace je uveden v podkapitole 6.1, dalsi podkapitola 6.2 uka-
zuje jak nastavovat parametry programu a jak program spustit a vysvétluje obsah souboru
vytvorenych pri béhu programu.

6.1 Popis implementace

Prvnim krokem programu a tedy i prvnim krokem v implementaci bylo nac¢teni datovych
sad. Pro jejich nacteni byla v souboru dataLoader.py vytvorena trida DatalLoader, ktera
obsahuje dvé metody. Metodu load, kterd nacte data ze souboru s koncovkou .dt a rozdéli
je na testovaci a trénovaci, a metodu print_data_info, kterd slouzi k vypsani informaci
o nactené datové sadé na vystup.

Dalsim krokem bylo provedeni inicializace mozku. Logika mozku je implementovina
v souboru brain.py a obsahuje nékolik tiid. Ttidu Brain, ktera implementuje mozek sa-
motny, a tfidy BrainNeuron a BrainDendrit, které mozek vyuziva.

Po inicializaci mozku nasleduje vytvoreni populace soma a dendrit programi, které bude
mozné v mozku spustit. Soma a dendrit program jsou reprezentovany pomoci chromozomi
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v CGP, jejichz evoluce je fizena mutaci. CGP je implementovano v souboru cgp.py a obsa-
huje tridu Chromosome, ktera slouzi k reprezentaci programu, a t¥idu Node, reprezentujici
jeden uzel v chromozomu CGP. Soubor také obsahuje vyhledavaci tabulku primitivnich
funkei pro pouziti v uzlech CGP.

Po inicializaci populace se spusti hlavni smycka programu, tak jak byla popsana v al-
goritmu 4. V ramci smycky je nutné zjistit v kazdé iteraci fitness vSech jedincti v populaci,
tedy extrahovat neuronovou sit z mozku a spustit ji pro trénovaci data. K tomuto tcéelu byly
v souboru neuralNetwork.py implementovany tridy NeuralNetwork a NNnode. Po zjisténi
fitness a nalezeni nejlepsiho jedince probéhne vytvoreni novych jedinct pro dalsi populaci
pomoci mutace soma a dendrit programu nejlepsiho jedince. Nejlepsi jedinec populace vzdy
byva umistén do dalsi populace nezménén. Po ubéhnuti stanoveného pocétu generaci a tedy
kompletniho ukonceni vyvinu soma a dendrit programu je jako vysledek vracen soma a den-
drit program a neuronova sit naucend pro kazdy reSeny problém. Vyslednd neuronova sit je
poté spusténa na testovacich datech a je zjiSténa jeji presnost.

Vsechny vytvorené tfidy potfebné pro vyvin mozku, soma a dendrit programi a vy-
tvofeni neuronové sité jsou detailnéji popsany déle. Vzajemné zavislosti tiid je mozné si
prohlédnout v diagramu tiid na obrazku 6.1.

DatalLoader BrainNeuron
no_inputs alive
no_ou}:puts average_dendrite_health
no_test average dendrite position
no_train average dendrite_weight
test_inputs bias )
test_outputs dendrites
train_inputs he.alth.
is_inner
load() is_input
print_data_info() is_output BrainDendrite
ition .
A post alive
: problem_type health '
| . add_dendrite() . - parentfnemtonfblas
Brain compute_average_values() “i, | parent_neuron_health
NeuralNetwork lower bound . create_new_neuron() parent_neuron_pesition
neurons 1 0..% | get_program_inputs() pos_ttﬁn
ract — —>| upper_bound run_all_dendrites() weigh
znri‘;ﬁ?n{] - — run_somal() get_program_inputs()
enap dendrite() 1f__cotlhbsm_n((]) update_neuron() run_dendrite()
- print_brain
1 update_brain()
: Chromosome
I inputs
* | length
0 | no_functions Node
I no_outputs active
NNnode ! nodes function
bias bom e >| outputs 1 0..* | inputl
function create_child() input2
inputs execute() input_node
problem_type find_active() output
weights initialize_chromosome() output_node
mutate()
print_chromosome()

Obréazek 6.1: Diagram t¥id implementovaného programu.

6.1.1 Implementace mozku

Hlavni tfidou implementujici mozek je trida Brain. Ta ma uloZen seznam neuront, které
se vyskytuji v mozku, a rozsah pozic, na které je mozné umistovat neurony. Ttida dale
obsahuje metodu init, pro inicializaci mozku, metodu update_brain pro provedeni vyvinu
mozku, metodu if_collision, kterd mé za tkol zajistit, Zze neurony pridavané do mozku
nebudou vlozeny na stejnou pozici, a metodu print_brain pro vypis informaci o neuronech
nachéazejicich se v mozku.
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Pro inicializaci mozku je metodé init nutné zadat pocatecni vahy dendritti a biasy
neuront. Jelikoz zpusob poc¢atecni inicializace vah a biast nebyl v [14] popsén, jsou vahy
pro dendrity a biasy neuronti v mozku vygenerovany ndhodné z intervalu [-1, 1]. Ndhodna
inicializace byla zvolena proto, Ze je béZznou praxi pti uceni neuronovych siti. Nahodné vahy
a biasy se generuji nové pro kazdou generaci, protoze pri implementaci bylo pozorovano,
ze toto rozhodnuti prispiva k vétsi diverzité populace. Vyssi diverzita populace by méla
prispét k rychlejsi konvergenci k lepsimu feseni.
spravnych parametria v zavislosti na fazi vyvinu (fize ,pre“ nebo ,while“) a predevsim
zde probéhne spusténi soma a dendrit programu, na zakladé nichZ jsou v mozku prove-
deny zmény. Nejprve jsou na zakladé programu provedeny zmény pro vSechny nevystupni
neurony, které zustavaji na stejné pozici. Na zakladé nové hodnoty zdravi bud v mozku
zustanou, nebo odumiraji. Je povolena jejich replikace prii prekroceni nastavené hranice
zdravi. Pokud je neuron zreplikovan, je k jeho pozici prictena hodnota parametru mmn;,.,
provedena kontrola pomoci metody if _collision a teprve poté je pridan do mozku.

Dalsim krokem je aktualizace hodnot pro vystupni neurony, kterym je sice povolen
pohyb, ale nemohou se replikovat ani odumirat, aby ztstal zachovan spravny pocet vystupt
pro fesené problémy. Zmény hodnot ve vystupnich neuronech probihaji na zdkladé soma
a dendrit programu stejné jako u neuront nevystupnich.

Metoda update_brain také kontroluje, zda pocCet neuronti v mozku neptekrocil maxi-
malni hranici a v pripadé, ze by k takové situaci doslo, zachova dostatek mista v mozku
pro vystupni neurony tim, ze omezi pocet vlozenych nevystupnich neuront.

Kazdy neuron v mozku je instanci tfidy BrainNeuron. Trida BrainNeuron, kterd slouzi
k reprezentaci neuront, je rozsahlejsi a obsahuje celkem 8 metod. Pro kazdy neuron je
uchovavana informace o tom, jestli se jedna o vstupni, nevystupni nebo vystupni neuron,
jestli je zivy, a o hodnotach jeho zdravi, biasu a pozici. Neuron také obsahuje seznam svych
dendritti a informace o jejich primérnych hodnotach, které slouzi jako vstupy pro soma
program.

Stézejnimi metodami tiidy BrainNeuron jsou metody update_neuron a run_all_den-
drites, které slouzi k aktualizaci informaci v neuronu v pribéhu vyvinu mozku. V metodé
update_neuron dochézi ke zméndm hodnot tykajicich se samotného neuronu na zakladé vy-
stupt ziskanych ze soma programu. Jsou zde vypocteny nové hodnoty pozice, biasu a zdravi.
Metoda run_all_dendrites se poté stard o upravu hodnot ve vSech dendritech neuronu
dle dendrit programu a 1idi tak jejich pohyb, replikaci a odumirani. Také kontroluje, zda
nebyla prekrocena maximélni ¢i minimalni hranice dendritd v mozku. V ptipadé prekro-
¢eni maximalni hranice poc¢tu dendritl, prerusi jejich pridavani. Pokud by naopak doslo
k odumreni vSech dendriti, zachova jeden ptvodni dendrit rodi¢ovského neuronu.

Dale trida BrainNeuron obsahuje metodu pro vytvoreni nového neuronu se stejnymi
parametry, ktera se vyuziva pri replikaci, a metodu pro pridani dendritu, kterd vytvori zcela
novy dendrit s vahou 1 a pozici na poloviné pozice rodi¢ovského neuronu. Dalsi metody jsou
spise pomocného charakteru a slouzi napriklad k ziskani vSech vstupii pro soma program,
spusténi soma programu ¢i vypocet primérnych hodnot dendritti neuronu.

Posledni tfidou dulezitou pro vyvin mozku je také trida BrainDendrite, reprezentujici
jednotlivé dendrity neuronu. Zde je pro kazdy dendrit ulozena informace o jeho zdravi, vaze
a pozici a dale hodnoty biasu, pozice a zdravi rodi¢ovského neuronu. Tato tiida obsahuje
3 metody, z nichz nejdilezitéjsi je metoda run_dendrite, ve které dochazi k aktualizaci
hodnot dendritu na zakladé vystupt dendrit programu. Déale obsahuje metodu pro ziskani
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vstupnich hodnot pro dendrit program a samozrejmé metodu pro inicializacni metodu pro
vytvotreni dendritu.

6.1.2 Implementace soma a dendrit programu

Programy jsou reprezentovany pomoci t¥idy Chromosome, kterd implementuje metody po-
tfebné pro mutaci a spusténi soma a dendrit programi. V kazdém chromozomu je ulozen
seznam vstuptll, seznam funkénich uzlt chromozomu a seznam vystupnich uzli. Vsechny
uzly jsou reprezentovany instancemi tiidy Node, ktera slouzi k uchovani informaci o uzlu,
konkrétné o tom, zda se jedna o vstupni, vystupni nebo funkéni uzel, o ¢isle funkce prirazené
uzlu dle oznaceni funkci ve vyhledavaci tabulce a o hodnoté na vystupu uzlu.

Pro vytvoreni nového chromozomu je nutné pouzit metodu initialize_chromosome,
kterd se postarda o naplnéni chromozomu nahodnymi funkénimi a vystupnimi uzly. Imple-
mentovana je pouze linearni konfigurace mrizky CGP s maximéalni hodnotou L-back, tudiz
kazdy uzel mtze byt pripojen na kterykoliv predchazejici. Déale tfida Chromosome obsahuje
metodu find_active slouzici pro nalezeni aktivnich uzli. Za aktivni uzel se povazuje uzel,
z néhoz vede cesta od néjakého vystupniho uzlu az do libovolného vstupu. Kazdy vystupni
uzel je vzdy aktivni. Metoda find_active je dulezitd pro dalsi implementovanou metodu
s ndzvem execute, kterd slouzi pro vypocet vystupt chromozomu. Implementovana je také
metoda mutate, kterd proviadi Goldmanovu mutaci nad chromozomem CGP, tedy provadi
zmeény v uzlech do té doby, dokud neni zménén néjaky aktivni uzel. Tato metoda se pouziva
k vytvoreni potomkt nejlepsiho jedince v populaci.

6.1.3 Implementace neuronové sité

Posledni dilezitou ¢asti programu je extrakce samotné neuronové sité z mozku. K tomuto
ucelu byla vytvorena trida NeuralNetwork obsahujici 3 metody, metodu extract_nn pro
extrakci neuronové sité, metodu snap_dendrite, kterd mé za kol najit neuron nejblizsi
k danému dendritu a metodu run_net, pro vypocet vystupi neuronové sité pro vzorky ze
zadané datové sady a spocteni celkové presnosti sité. Neuronova sit je vytvafena postup-
nym pridavanim neuronu reprezentovanych tfidou NNnode. Tyto neurony sité maji ulozeny
pozice neurontu se kterymi jsou propojeny a k nim i odpovidajici hodnoty dendrita, hod-
notu biasu a hodnotu urcujici ke kterému problému dany neuron prislusi, pokud se jedna
o neuron vystupni, aby bylo mozno identifikovat vystupy pfi feseni vice problému zaroven.

Metoda extract_nn nejprve sefadi neurony obsazené v mozku podle pozice. Poté jsou
postupné zleva prochazeny jednotlivé neurony. Pro kazdy neuron totiz musi byt zjiSténo,
ke kterym predchazejicim neuronim je svymi dendrity pripojen. Jelikoz dendrity v mozku
mohou rust obéma sméry, ale je potieba extrahovat doprednou sit, pro kazdy dendrit neu-
ronu je nutné jeho pozici prepocitat tak, aby se nachazel nalevo od rodic¢ovského neuronu.
Po tomto prevodu je zavoldna metoda snap_dendrite, ktera nalezne k dané pozici den-
dritu nejblizsi neuron zleva. Index pozice tohoto nejblizstho neuronu v sefazeném poli je
poté pridan do pole pozic neuront ulozenych u daného neuronu. Po provedeni této akce pro
vSechny neurony a jejich dendrity vznikne sit reprezentovana polem instanci ttidy NNnode.

Stézejni metodou, pro cely program, je metoda run_net, protoze v ni dochézi k vypoctu
presnosti neuronové sité a tudiz se pouziva k vypoctu fitness. Zde jsou na vstupy neuronové
sité postupné prikladany vstupni vzorky a je vypocitana odezva sité. Po vypocteni odezvy
pro kazdy vzorek datové sady se provede kontrola, zda vysledek poskytnuty siti odpovida
ocekavanému vystupu a pokud ano, je zvysSen cita¢ pocitajici pocet spravnych klasifikaci.
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Celkova presnost sité je potom vypoctena vydélenim poctu spravné klasifikovanych vzorkt
poc¢tem vsech vzorka datasetu.

6.2 Parametry a spusténi programu

Nastaveni parametrti programu se provadi v souboru param.py. Soubor obsahuje celkem 32
nastavitelnych parametri. Jejich prehled a komentar vysvétlujici jejich vyznam je uveden
v tabulce 6.1. Pred spusténim je nutné mit datové sady, pro které se bude program spoustét,
umistény ve slozce data. Vsechny také musi byt ve formatu odpovidajicimu datasetim ze
sady Probenl a mit koncovku .dt. Dal$i podminkou pro spusténi je mit nainstalovanou

knihovnu Numpy.

Parametr Komentar
N Npax Maximaélni pocet neuront v mozku
Ninit Pocet vnitfnich neuronti mozku pfi inicializaci

DNpax Maximéalni pocet dendritt pro jeden neuron
NDipit Pocet dendrit neuronu pri inicializaci
NDSpe Pocet krokti vyvinu mozku ve fazi ,pre®
NDSyn; Pocet krokt vyvinu mozku ve fazi ,while*
M Nipe Hodnota zvyseni pozice neuronu pii kolizi

I, Maximaéalni pozice, do které jsou v mozku umistény

vstupni neurony
Oy Minimélni pozice, od které jsou v mozku umistény vy-

stupni neurony

Vyvojové parametry

N Hgeatn-pre (N Hgeatn-while)

Hranice zdravi pro odumfeni neuronu ve fazi ,pre

(,while*)

N Hyirip-pre (N Hpirep-while) | Hranice zdravi pro narozeni neuronu ve fazi ,pre®
(,while“)

DH jeqin-pre (DH gegtn-while) | Hranice zdravi pro odumfeni dendritu ve fazi ,pre“
(,while®)

D Hy;rin-pre (D Hyipip-while) | Hranice zdravi pro narozeni dendritu ve fazi ,pre“

(,while“)

sh—pre sh-while)

Hodnota zmény zdravi neuronu ve fazi ,,pre”

Sp -pre (0gp-while

Hodnota zmény pozice neuronu ve fazi ,,pre

dan-pre (dgn-while)

[43

Hodnota zmény zdravi dendritu ve fazi ,,pre

(4,

( )
dsp-pre (dsp-while)

(

(

dap-pre (Ogp-while)

“

Hodnota zmény pozice dendritu ve fazi ,pre“ (,,while

daw-pre (dgw-while)

(»
(5
Hodnota zmény biasu neuronu ve fazi ,pre* (, Whlle“
(»
(
“ G

Hodnota zmény vahy dendritu ve fazi ,pre* (,,while®

Parametry CGP

Chromosomejq,

Délka chromozomu

NumCG Pyens

Pocet generaci

N UM population

Velikost populace

Tabulka 6.1: Tabulka nastavitelnych parametri programu.
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Spusténi programu je mozné pomoci ptikazu python main.py (popf. python3 main.py).
Po spusténi program na sviij standardni vystup nejprve vypise informace o nac¢tenych da-
tasetech (poCty vstupt a vystupt a pocet testovacich a trénovacich vzorki), poté se spusti
samotny vyvin sité. V této fazi program prubézné vypisuje informaci o ¢isle generace a ak-
tualni nejvyssi hodnoté fitness. Po skonceni programu je vypsana na vystup také informace
o hodnoté presnosti klasifikace pro jednotlivé problémy na testovacich datech.

Taktéz se vytvori soubor s vysledky results.txt, ktery bude obsahovat informace o vyvoji
fitness v pribéhu provadéni programu. Ukdzka tohoto souboru je na obrazku 6.2. Cislo
v prvnim sloupci znadi ¢islo generace, ve které doslo ke zméné fitness, ¢islo ve druhém
sloupci uvadi novou hodnota fitness. Na konci takového jednoho béhu nasleduji dva radky,
kdy na prvnim z nich je zapsdna presnost pro jednotlivé problémy a celkova fitness celého
feSeni na trénovacich datech a na druhém radku poté tytéz informace pro testovaci data.

0 0.5116439048360778

7 ©.5471045189882807

12 0.5657961077733275

26 0.6485689252336448

P1: ©.9 P2: ©.671875 P3: ©.37383177570093457 TOTAL TRAIN: ©.6485689252336448

P1: ©.9080459770114943 P2: ©.6302083333333334 P3: 0.5283018867924528 TOTAL TEST: ©.6888520657124269

Obrazek 6.2: Ukazka z vysledného results.txt souboru vytvoreného programem.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje prehled provedenych experimentii a jejich vysledki. Experimenty
byly provadény kvtli jejich urychleni na superpocitaci Barbora, ktery je soucasti narodniho
superpocitacového centra IT4Innovations provozovaného Technickou univerzitou Ostrava.
Vypocty na Barbote byly provadény na CPU. Program je ale mozné spustit i na bézném

pocitaci.

Pro experimenty budou vyuzity datasety navrzené v kapitole 5.2: Breast Cancer Wis-
consin (dale jen Cancer), Pima Indians diabetes (ddle jen Diabetes), Iris a Banknote Au-
thentication (déle jen Banknotes). Vychozimi parametry pro vSechny experimenty byly
parametry prezentované v [14] a déle byly upravovany pro pravé feseny problém. Vychozi
nastaveni parametri pro vyvin mozku je vidét v tabulce 7.1 a parametry pouzité v CGP

v tabulce 7.2.

Parametr Hodnota Hodnota
NNz 20
Ninit 5
DNyau 40
N Dinit 5
NDSpe 8
NDSni 3
M Nipe 0,03
I, -0,6
O, 0,8
Vyvojové parametry | Faze ,pre“ | Faze ,,while“
NHgeatn -0,6 —0.58
NHyiin, 0,308 0,8
DH geain, —0,404772 —0,38
DHy;rin -0,2012 0,85
Osh 0,1 0,01
dsp 0,1 0,01
Osh 0,07 0,0402
Sdh 0,1 0,01
ddp 0,2032 0,01
O dw 0,1 0,02029

Tabulka 7.1: Tabulka vychozich parametrii pro vyvin mozku pouzitych pro experimenty.
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Parametry CGP | Hodnota
Délka chromozomu 800
Pocet generaci 1000
Pouzita strategie 145

Tabulka 7.2: Tabulka vychozich parametrii pro CGP pouzitych pro experimenty.

Parametr, ktery musel byt nastaven odlisné oproti parametrim v c¢lanku, byl pocet
provedenych generaci, protoze béh 20000 generaci trva programu i nékolik hodin a nebyl
vhodny pro rozsahlejsi testovani. Bylo tedy nejprve nutné zjistit, po jakém poctu generaci
se vyvoj ustali a kdy nastava okamzik, od kterého se prestava zvysovat fitness feSeni.

Pro zjisténi této hranice jsem provedla 5 nezavislych béhti programu s datovou sadou
Cancer a zaznamendvala jsem prubéh nejvyssi fitness pro kazdou generaci do grafu. Pro
kazdy béh byl pocet generaci omezen na 2500. Vysledny graf je na obriazku 7.1. Tam si lze
vsimnout, Ze fitness reSeni nejprve prudce stoupd béhem prvnich nékolika generaci, priblizné
do 750. probiha vyvoj fitness nejrychleji a od generace 1000 se fitness prestava ménit. Pocet
generaci pro vyvin sité jsem na zakladé tohoto zjisténi omezila na 1000 a experimenty byly
déle provadény s timto poctem.

0.95 =
0.9
0.85
0.8
0.75

Fitness

0.7

0.65
0.6

0.55
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500

Pocet generaci

Béh 5

Béh 1 Béh 2 Béh 3 Béh 4

Obrazek 7.1: Graf vyvoje fitness v priibéhu generaci pro pét nezavislych béht programu.

7.1 Experimenty pro jednotlivé datasety

Po zjisténi potrebného pocétu generaci pak byly provadény experimenty na jednotlivych da-
tovych sadach zvlast. Pro vyhodnoceni byl program spoustén tricetkrat pro kazdou datovou
sadu a vysledky z vSech téchto béhu byly zpracovany do tabulek. Jeden béh programu pro
feseni jednoho problému trva pramérné 20 minut.

Cilem téchto experimenti bylo zjistit, jak si implementovana metoda povede pfi vyvinu
neuronové sité pro jeden problém a zda vibec vyvinutd sit bude schopna prokazat néja-
kou klasifika¢ni schopnost. Ukazalo se, Ze implementovana metoda opravdu dokéze nalézt
neuronovou sit schopnou klasifikace.
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Pro vsechny datové sady jsem se snazila upravit parametry z tabulky 7.1 na takové, které
povedou na nejvyssi hodnotu presnosti. Protoze parametra je velké mnozstvi, bylo jejich
nastaveni ménéno podle znalosti feseného problému a implementované metody. U datovych
sad, kde se vychozi parametry podarilo upravit tak, ze se zvysila presnost klasifikace na
dané datové sadé, je uvedena tabulka zmén vychozich parametra.

Prvni experiment byl proveden nad datovou sadou Cancer. Pro tuto datovou sadu se
nepodafilo najit lepsi parametry nez vychozi (viz tabulka 7.1). Dosazené vysledky pro tréno-
vaci 1 testovaci data jsou v uvedeny v tabulce 7.3. Prumérnda presnost reseni zde dosahovala
hodnoty témér 0,94 na trénovacich a 0,95 na testovacich datech. Navic celkova presnost sité
nikdy neklesla pod hodnotu 0,9 a u testovacich dat se drzela dokonce nad hodnotou 0,92.
Vysledek odpovidé vysledkim dosazenym v [14], kde priamérné presnost na trénovacich da-
tech byla taktéz 0,94 a na testovacich 0,95. Hodnota pfesnosti na testovacich datech, byla
navic vyssi nez na datech trénovacich, coz taktéz odpovida zjisténim v [14].

Dataset Cancer

Data trénovaci | testovaci
Prumér 0,9367 0,9540
Medidn 0,9371 0,9540

Maximum | 0,9600 |  0,0826
Minimum 0,0057 | 0,9253

Tabulka 7.3: Tabulka presnosti pro datovou sadu Cancer.

Dalsim testovanou datovou sadou byla sada Diabetes. Zde byla provedena tprava pa-
rametru (viz tabulka 7.4), protoze tato tprava prinesla zvyseni pfesnosti. I pres tpravy
parametru zde bylo dosazeno trochu horsich vysledki néz v prvnim experimentu. Vétsi-
nou se podafilo spravné klasifikovat primérné pouze kolem 72 % vzorku trénovacich dat
a 70 % vzorku testovacich dat (viz tabulka 7.5). Snizeni presnosti zde bylo ovSem oceka-
vané, protoze presnost dosazend v [14] se také pohybovala kolem hodnoty 0,7 a vysledky
tedy odpovidaji oc¢ekavanim.

Tato datova sada se pro metodu ukazala jako trochu naroc¢néjsi, jelikoz nebyla schopna
najit Feseni které by dokazalo spravné klasifikovat vice nez 76 % testovacich vzorku a na
rozdil od datové sady Cancer zde navic presnost na trénovacich datech ve vétsiné piipadu
neprevysila pfesnost pri ovéreni na datech testovacich. Nicméné nizsi hodnoty presnosti neu-
ronovych siti pro tento problém nemusi byt zpisobeny selhanim metody, ale spise kvalitou
s presnosti vyssi nez 80 %. Ve srovnani provedeném v [14] s jinymi metodami klasifikace
dosahly odlisné klasifika¢ni metody pro tento dataset nejvyssi presnosti 0,79.

Dataset Diabetes

Data trénovaci | testovaci

Ptvodni , Primér 0,7206 0,7050

Parametr |y 4 ota | Ov& hodnota Medidn 07279 | 0,7031

N Npaz 20 15 Maximum 0,7474 0,7604

O, 0,8 -0,5 Minimum 0,6849 0,6406
Tabulka 7.4: Parametry zménéné oproti vy- Tabulka 7.5: Tabulka pfesnosti pro datovou

chozim parametram. sadu Diabetes.
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Dale byly provedeny experimenty nad dals$imi datovymi sadami. Prvni byla zndma da-
tova sada Iris. Pro tento dataset byly upraveny parametry v tabulce 7.6. Tabulka 7.7 ukazuje
hodnoty presnosti dosazené s témito parametry. Je patrné, Ze na této datové sadé bylo dosa-
zeno velmi dobrych vysledki. Na trénovacich datech bylo dosazeno primérné presnosti 0,94
a na testovacich dokonce 0,98. Vyssi hodnota presnosti na testovacich datech je zptsobena
skutecnosti, Ze se vyvinuté siti pri vét$iné béhu podarilo dosdhnout 100 % tspésnosti pri
klasifikaci testovacich vzorki, coz je diikazem dobré klasifikacni schopnosti sité.

Dataset Iris

Data trénovaci | testovaci

Prameér 0,9387 0,9833

Parametr Pivodn Nova hodnota Medién 0,9464 1,0000

hodnota Maximum 0,9554 1,0000

N Nz 20 25 Minimum 0,8839 0,9387
Tabulka 7.6: Parametry zménéné oproti vy~  Tabulka 7.7: Tabulka pfesnosti pro datovou

chozim parametrim. sadu Iris.

Dalsi pouzitou datovou sadou byla sada Banknotes. Pro tuto datovou sadu byla také
provedena uprava parametru (viz tabulka 7.8). Na této datové sadé bylo rovnéz dosazeno
dobrych vysledki, které jsou uvedeny v tabulce 7.9. Primérna presnost na trénovacich i na
testovacich datech dosahovala hodnoty 0,89.

Dataset Banknotes

Data trénovaci | testovaci

Puvodni , Primeér 0,8874 0,8934

Parametr |y 4 ota | NOv& hodnota Medidn 0.8%44 | 08921

N Npax 20 11 Maximum 0,9193 0,9184

O, 0,8 -0,25 Minimum 0,8698 0,8776
Tabulka 7.8: Parametry zménéné oproti vy- Tabulka 7.9: Tabulka presnosti pro datovou

chozim parametrium. sadu Banknotes.

Pri experimentech byla také potvrzena hypotéza, ze metoda je citlivd na spravné na-
staveni parametru. Nejvice se osvédcilo provadét zmény maximalniho poc¢tu neuronu a dale
zmény hodnoty pozice, od které se maji do mozku umistovat vystupni hodnoty. Protoze
jsou datové sady pomeérné malé, staci v nékterych pripadech ke zvyseni presnosti omezit
pouze maximalni pocet neuronti. Velky vliv na vyslednou presnost ma ovSem zména hranice
vychozi pozice vystupnich neuront. Zména pozice totiz do velké miry ovlivnuje, k jakym
neurontm v mozku se pripoji vystupni neurony a méni tak vyvin topologie neuronové sité.
Grafy na obrazcich 7.2 a 7.3 ukazuji, jak se zménily hodnoty presnosti pii zméné parametri
oproti vychozimu nastaveni pro dataset Banknotes. Je vidét, ze mirnd zména parametru
zpusobila velky posun v hodnotach presnosti.
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nastaveni pro trénovaci data.

nastaveni pro testovaci data.

7.2 Experimenty pro navrh sité resici vice problémii naraz

Daéle byly provadény experimenty pro navrh neuronové sité, kterd zvladne vyresit vice
problému naraz. Zde byly provedeny 2 experimenty pro dvojice problému. Pouzité vychozi
parametry byly opét parametry prezentované v tabulce 7.1. Byla ale provedena zména
pro pocet generaci, ktery byl zvysen na 1800 generaci. Toto zvysSeni bylo zavedeno proto,
aby méla sit vice Casu se dostatecné prizplisobit obéma FeSenym problémum. Jeden béh
programu pro navrh sité resici vice problému trval pramérné 40 minut.
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Obrazek 7.4: Pribéh hodnoty fitness v pritbéhu generaci pti feseni vice problém.
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Graf priibéhu zmén hodnot fitness v pribéhu generaci pro 5 nezavislych béhi 1ze vidét
fitness a ze navyseni poc¢tu generaci v tomto pripadé je tedy pro program prospésné.

Prvnim experimentem pro feSeni vicero problému jednou neuronovou siti, byl experi-
ment nad kombinaci datovych sad Cancer a Diabetes. Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno
po upravé vychozich parametri na parametry uvedené v tabulce 7.10. Zména parametru
O; byla provedena proto, ze pfi experimentovani bylo pozorovano, ze pri této nové hodnoté
parametru se zvedne presnost sité pro klasifikaci datasetu Diabetes. Pro piivodni hodnotu
parametru 0,8 totiz dochézelo k tomu, Ze vyslednd sit byla spravné naucena na klasifi-
kaci pro datovou sadu Cancer, ale presnost na datasetu Diabetes byla az o 15 % nizsi nez
ocekavané hodnoty.

Tabulka 7.11 obsahuje celkovou hodnotu presnosti pro obé datové sady. Celkova hodnota
presnosti se v ramci programu pocitd jako soucet presnosti pro vSechny fesené problémy
vydéleny poc¢tem problémt. Celkova presnost dosazena zde pro kombinaci datovych sad
Cancer a Diabetes se prumérné pohybovala kolem hodnoty 0,8 pro trénovaci i testovaci
data.

Tabulky 7.12 a 7.13 ukazuji hodnoty presnosti dosazené spoleéné vyvijenou neuronovou
siti na jednotlivych problémech. Z téchto tabulek vyplyva, ze pfi feSeni vice problému
zaroven doslo k poklesu presnosti pro oba problémy, oproti presnosti dosazené pri vyvinu
neuronové sité pro kazdy problém zvlast. U datové sady Cancer byl pokles presnosti velmi
nizky. Primérna presnost klesla pouze o hodnotu 0,0041 na trénovacich datech a 0,0003 na
testovacich datech, coz se da povazovat za zanedbatelné. U datové sady Diabetes byl pokles
praumérné presnosti vyssi, a to 0,0476 u trénovacich dat a 0,0647 u dat testovacich. Vyssi
pokles presnosti pro datovou sadu Diabetes je pravdépodobné zpisoben tim, ze nalezeni
reseni pro dataset Cancer, jakozto jednodussi z obou datasetti, bylo pro pro program snazsi
a zvysovani presnosti na ném tedy probihalo rychleji. Toto rychlejsi zvySovani presnosti
pro jeden problém mohlo zptlisobit, ze misto toho, aby se spravné topologie sité tvorila pro
oba problémy zaraz, jak by bylo nejvice zadouci, program uprednostnoval feseni problému
Cancer, protoze priblizeni k jeho lepsimu feseni mélo za nasledek vyssi zvyseni jeho fitness
nez pii snaze zlepsit presnost na druhém datasetu.

Tabulka 7.10: Parametry zménéné oproti

vychozim parametram.
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Datasety Cancer a Diabetes
Parametr Ptvodni | Nova Data trénovaci | testovaci
hodnota | hodnota Prameér 0,8028 0,7970
NNz 20 25 Median 0,8018 0,7947
Oy 0,8 0,5 Maximum 0,8266 0,8463
Pocet generaci 1000 1800 Minimum 0,7932 0,7788

Tabulka 7.11: Tabulka celkové pfesnosti pti
navrhu sité pro datasety Cancer a Diabetes.




Dataset Cancer Dataset Diabetes
Data trénovaci | testovaci Data trénovaci | testovaci
Primeér 0,9326 0,9537 Primér 0,6730 0,6403
Medidn 0,9343 0,9540 Median 0,6693 0,6354
Maximum 0,9514 0,9770 Maximum 0,7474 0,7500
Minimum 0,9057 0,9080 Minimum 0,6589 0,6094

Tabulka 7.13: Tabulka pfesnosti pro sit fe-
sici vice problémt pro dataset Diabetes.

Tabulka 7.12: Tabulka presnosti pro sit fe-
sici vice problému pro dataset Cancer.

Vysledky dosazené na této kombinaci datovych sad je opét mozné porovnat s vysledky
dosazenymi v [14]. Pfi srovnani tabulek 7.12 a 7.14 lze vidét, ze prumérné hodnoty pro
datovou sadu Cancer jsou v podstaté totozné a liSi se az v fadu tisicin, kromé hodnoty
minima, které je u zde dosazenych vysledkti mirné vyssi. Pii srovnani vysledki pro datovou
sadu Diabetes (tabulky 7.13 a 7.15) se navrzené feSeni lisi vice pro trénovaci sadu vzorku.
Primérna hodnota presnosti je u ni priblizné o 0,04 nizsi. Na testovaci sadé dat se dosazené
vysledky lisi jen mirné.

Dataset Cancer Dataset Diabetes
Data trénovaci | testovaci Data trénovaci | testovaci
Prumér 0,9397 0,9534 Praumér 0,7094 0,6622
Median 0,9471 0,9598 Median 0,7031 0,6510
Maximum 0,9657 0,9942 Maximum 0,7526 0,7500
Minimum 0,8771 0,8391 Minimum 0,6693 0,6094

Tabulka 7.15: Tabulka presnosti dosazené
v [14] pro dataset Diabetes.

Tabulka 7.14: Tabulka presnosti dosazené
v [14] pro dataset Cancer.

V dalsim experimentu byla vyvijena neuronova sit pro kombinaci datovych sad Iris
a Banknotes. Vychozi parametry byly opét upraveny dle tabulky 7.16. Protoze u predchoziho
experimentu se osvédcilo posunuti hodnoty O; na hodnotu nalezenou jako nejlepsi pro
Hodnoty celkové presnosti jsou uvedeny v tabulce 7.17. Celkova presnost zde dosahovala
prumeérné hodnoty 0,81 pro trénovaci a 0,8 pro testovaci data.

Vysledky presnosti pro jednotlivé problémy jsou uvedeny v tabulkach 7.18 a 7.19. Opét
zde muzeme pozorovat snizeni hodnot presnosti pro sif navrhovanou pro oba problémy
zaroven oproti samostatné varianté. Pro datovou sadu Banknotes doslo ke snizeni prumeérné
presnosti priblizné o 0,1, coz je vétsi pokles, nez by bylo zddouci. Maximalni dosazena
jeden problém. Pro dataset Iris, ktery byl samostatné resen velice tspésné, taktéz doslo
k poklesu presnosti, priblizné o 0,06 na trénovacich datech a 0,1 na testovacich datech. Pro
datovou sadu Iris se ale i pri feSeni spolecné s datovou sadou Banknotes podarilo najit sit,
ktera zvladne klasifikovat 100 % testovacich dat datasetu Iris.

Zajimavé je také to, ze minimalni presnost jednotlivych problémi je v tomto experi-
mentu vice vzdalena od hodnot primérné presnosti oproti ostatnim experimentim. Tato
skutecnost by mohla poukazovat na to, ze néjaky z parametri nebyl nastaven zcela spravneé,
nebo zZe by bylo potfeba provedeni vétstho mnozstvi generaci, aby mohl vyvin sité u reseni
s pomalejsim vyvojem pokrocit trochu dale.
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Datasety Iris a Banknotes

Parametr Ptvodni | Nova Data trénovaci | testovaci

hodnota | hodnota Primér 0,8098 0,7934

NNz 20 18 Median 0,7985 0,7664

Oy 0,8 0,25 Maximum 0,8964 0,9315

Pocet generaci 1000 1800 Minimum 0,7696 0,7105
Tabulka 7.16: Parametry zménéné oproti Tabulka 7.17: Tabulka celkové presnosti pri

vychozim parametram. navrhu sité pro datasety Iris a Banknotes.
Dataset Banknotes Dataset Iris

Data trénovaci | testovaci Data trénovaci | testovaci

Primér 0,7915 0,7727 Primeér 0,8795 0,8930

Median 0,7696 0,7318 Median 0,8929 0,8947

Maximum 0,8756 0,8863 Maximum 0,9554 1,0000

Minimum 0,6832 0,7026 Minimum 0,6875 0,6053

Tabulka 7.18: Tabulka presnosti pro sif fe- Tabulka 7.19: Tabulka presnosti pro sif fe-
sici vice problémi pro dataset Banknotes. sici vice problému pro dataset Iris.

Metoda by teoreticky méla byt schopna vyrtesit i kombinaci vice problému soucasné. Pro
uspésné reseni libovolného mnozstvi problémii by ovSsem musela byt nalezena presna pric¢ina
poklesu pTesnosti pfi ndvrhu sité pro kombinaci vice datovych sad. Ve zde provedenych ex-
perimentech se ukézalo, ze pridanim jedné datové sady miize byt zpusoben pokles presnosti
na jednotlivych datasetech az o 10 %. V piipadé, ze by se podobny pokles opakoval i po
pridani dalsi datové sady, klasifikacni schopnost vytvorenych siti by rychle klesala a pro
vice problému by se hodnota presnosti pro jednotlivé datové sady mohla dostat na velmi
Spatnou droven.

Pokles hodnot presnosti pfi kombinovani feSeni vice datovych sad muze byt zptsoben
napriklad i tim, Ze metoda muze preferovat soucasné reseni jen velmi podobnych datovych
sad. Je ovsem tézké odhadnout, v ¢em podobnost spociva, protoze i presto, ze zde pre-
zentovand kombinace datovych sad Banknotes a Iris obsahovala datové sady se stejnym
pocCtem vstupi a poctem vystupu lisicim se pouze o 1, pokles presnosti byl vyssi nez by
bylo vhodné. Obé datové sady ale obsahovaly velmi odlisny pocet vzorkii, coz také muze
hrat roli ve vyslednych hodnotach presnosti.

7.3 Vysledné soma a dendrit programy

Tato kapitola obsahuje ukazku vyslednych soma a dendrit programu vytvorenych pii evoluci
pomoci CGP. Statistiky poc¢tu uzli v soma a dendrit programech pro navrh sité fesici jeden
problém jsou uvedeny v tabulce 7.20. Lze si vSimnout, ze velikost dendrit programit byla
prumérné o 12 uzli vyssi nez u soma programu. Pro soma program tedy bylo pouzito
prumérné priblizné 9 % uzlt a pro dendrit program piiblizné 10 % uzlu z celkovych 800
uzli dostupnych v chromozomu CGP.
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Pocet uzla v CGP
Program Primérny | Medidn | Miniméln{ | Maximéln{
Soma program 72 70 33 134
Dendrit program 81 81,5 35 124

Tabulka 7.20: Tabulka ukazujici statistiku aktivnich uzld v soma a dendrit programech pro
navrh sité pro jeden problém.

Tabulka 7.21 ukazuje statistiku pro pocet uzli v soma a dendrit programech pii vyvinu
sité pro Teseni dvou problému soucasné. Pri srovani obou uvedenych tabulek je zajimavé,
ze pocet pouzitych uzli byl primérné stejny pro soma a dendrit programy pro navrh sité

VVVVVV

Pocet uzlia v CGP
Program Primérny | Medidn | Miniméln{ | Maximéln{
Soma program 74 70 45 110
Dendrit program 82 80 42 117

Tabulka 7.21: Tabulka ukazujici statistiku aktivnich uzld v soma a dendrit programech pro
avrh sité pro dva problémy.

Nésledujici tabulky 7.22 a 7.23 obsahuji ukdzku vysledného soma a dendrit programu
pro navrh neuronové sité provadéjici klasifikaci datové sady Cancer. Vyslednd neuronova sit
vytvorend pri jejich pouziti méla trénovaci a testovaci klasifikaéni presnost 95 %. V obou
programech byly pouzity vSechny ze Sesti dostupnych funkeci.

Tabulka 7.22 obsahuje reprezentaci soma programu tak, jak byla implementovana. Pro-
gram tedy obsahuje nejprve 7 vstupnich uzli, reprezentujicich postupné zdravi, bias a pozici
neuronu a prumeérné zdravi, vdhu a pozici jeho dendritti. Nésleduje seznam vnitinich uzli,
kde kazdy uzel ma prirazeny dva vstupy. Tyto vstupy odkazuji pomoci id na nékterého z ak-
tualnimu uzlu predchazejicich uzli. Kazdy uzel ma navic pfitazenu funkci, kterou pro své
vstupy vykondva. Program mé také tii vystupy, urcujici postupné novou hodnotu zdravi,
pozice a biasu. Tyto tii vystupy jsou reprezentovany pomoci upravenych uzli, které nemaji
funkce a maji pouze jeden vstup ktery odkazuje na id uzlu, ktery méa byt v chromozomu
uzlem vystupnim.

V tabulce 7.23 je uveden dendrit program. Jeho reprezentace je stejnd jako u soma
programu, mé tedy 7 vstupnich uzld, vnitini uzly se dvéma vstupy odkazujici na uzly
predchazejici a prirazenou funkci, a tii upravené vystupni uzly urcujici novou hodnotu
vahy, pozice a zdravi dendritu.
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Vstupy (pokracovani)

Id uzlu Vystup uzlu Id uzlu | Id vstupu 1 | Id vstupu 2 | Funkce
0 | Zdravi neuronu 43 1 16 step
1 | Bias neuronu 48 11 22 XOr
2 | Pozice neuronu 51 1 16 | i_step
3 | Pramérné zdravi dendritt 52 17 8 | mult
4 | Pramérnd vdha dendritt 54 18 6 Xor
5 | Pramérna pozice dendritii 55 6 40 sub
6 | Typ problému 56 42 13 step

Vnitini uzly 57 36 13 | i_step

Id uzlu | Id vstupu 1 | Id vstupu 2 | Funkce 60 23 3 sub
7 2 4 add 61 54 31 sub
8 1 4 | i_step 62 35 41 step

10 5 1 step 66 34 48 | mult
11 0 0| i_step 73 52 66 | i_step
12 8 3 Xor 79 56 20 | i_step
13 5 12 add 85 43 57 add
14 13 2 xor 86 26 55 step
15 0 3 sub 91 21 51 | mult
16 7 3 XOr 105 62 86 XOr
17 7 11 mult 115 79 91 add
18 12 10 xor 133 19 2 add
19 16 7 sub 136 36 55 step
20 5 1 Xor 137 85 33 Xor
21 6 6 | i_step 157 137 61 | mult
22 16 0 sub 187 136 133 | mult
23 12 18 sub 215 14 48 | i_step
26 0 6 add 241 105 62 Xor
27 20 0| mult 252 215 73 sub
28 26 2 step 255 60 252 step
29 3 17 sub 279 157 115 | i_step
31 20 7 mult 305 29 241 | i_step
33 28 17 step 404 279 31 step
34 29 12 | i_step 447 305 255 | mult
35 27 29 sub Vystupy

36 17 35 add Id uzlu | Id vstupu Vystup

40 36 22 step - 447 | Zdravi

41 40 35 | mult - 404 | Pozice

42 15 21 | i_step - 187 | Bias

Tabulka 7.22: Ukédzka vysledného soma programu.
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Vstupy

(pokracovani)

Id uzlu Vystup uzlu Id uzlu | Id vstupu 1 | Id vstupu 2 | Funkce
0 | Zdravi dendritu 53 8 12 XOor
1 | Vaha dendritu 55 12 11 sub
2 | Pozice dendritu 56 47 7 step
3 | Pozice rodi¢ovského neuronu 57 45 32 add
4 | Zdravi rodi¢ovského neuronu 58 39 51 add
5 | Bias rodi¢ovského neuronu 59 17 5 mult
6 | Typ problému 61 51 13 Xor
Vnitini uzly 62 57 46 step
Id uzlu | Id vstupu 1 | Id vstupu 2 | Funkce 68 23 61 step
7 3 4 step 72 34 37 Xor
8 6 5 mult 73 18 2 xor
9 5 2 step 76 47 73 sub
10 8 6 sub 79 53 56 step
11 8 1 Xor 80 56 55 add
12 5 10 XOor 85 35 72 i_step
13 4 1 sub 86 58 59 Xor
14 3 2 mult 113 6 23 add
15 3 6 mult 114 13 79 step
16 9 5 mult 118 76 58 XOor
17 14 13 add 127 86 68 Xxor
18 4 15 sub 130 31 118 mult
19 9 7 add 138 130 85 XOor
20 5 12 xor 139 42 15 sub
22 8 17 XOr 140 80 55 XOr
23 20 1 mult 145 28 127 i step
25 9 0 xor 154 10 51 add
27 25 15 XOr 188 145 62 XOr
28 0 10 i step 194 114 30 Xor
30 27 4 add 200 194 8 sub
31 16 6 step 224 113 140 sub
32 17 14 sub 252 188 4 mult
34 1 11 xor 253 252 154 sub
35 19 22 i_step 326 253 139 i_step
37 22 20 XOor 465 326 138 Xor
39 16 30 mult Vystupy
42 0 37 sub Id uzlu Id vstupu Vystup
45 20 3 i step - 200 Vaha
46 34 28 i_step - 465 Pozice
47 22 8 step - 224 Zdravi
51 16 25 sub

Tabulka 7.23: Ukézka vysledného dendrit programu.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat metodu pro evolu¢ni navrh neuronové
sité pomoci generativniho kédovani.

V ramci prace byly nejprve nastudovany potirebné znalosti tykajici se neuronovych siti
a jejich vyvinu pomoci evoluc¢nich algoritmt. Prace také poskytuje prehled nékterych metod
vyuzivanych pro vyvin umélych neuronovych siti a detailnéji popisuje metodu J. F. Millera,
pro navrh neuronovych siti schopnych resit vice problému.

Na zékladé téchto znalosti se podarilo implementovat metodu vychazeji pravé z prace
J. F. Millera, kterd zvladne s vyuzitim generativniho kédovani vytvorit neuronovou sit.
Metoda spociva v postupném vyvoji mozku slozeného z dendritii a neurond, ze kterého
je mozné extrahovat po ukonceni jeho vyvoje tradiéni neuronovou sit. Vyvin mozku je
Fizen programy vytvorenymi pomoci kartézského genetického programovani. Metoda byla
implementovana v jazyce Python s vyuzitim knihovny Numpy.

Neuronova sit navrzend pomoci této metody dokaze resit jednodussi klasifika¢ni pro-
blémy s pomérné vysokou presnosti. Experimenty prokazaly, Zze vyslednd presnost sité je
zavisla na konkrétni datové sadé, nicméné pro jednodussi datasety se podarilo dosdhnout
uspésnosti presahujici 90 % jak pro trénovaci tak i testovaci data. Metoda je také citlivd
na spravné nastaveni parametri, kde i mensi ipravy mohou zpusobit velké zmény v pres-
nosti vysledné neuronové sité. Experimenty byly provedeny pro nékteré datové sady pouzité
v [14], ale také pro jiné datové sady.

V préaci se také podarilo implementovat i variantu metody umoznujici ndvrh neuronové
testovani mirné klesla, ale i presto vysledné sité vykazovaly pomérné dobrou klasifikac¢ni
schopnost. Vyhodou souc¢asného vyvinu sité pro vice problémi je skutecnost, ze neni nutné
trénovat sit pro kazdy problém zvlast a coz by mélo prispét ke snizeni vypocetni narocnosti
neuronovych siti.

Dalsi mozné rozsireni prace by mohlo spocivat napriklad v nalezeni metody, kterd bude
schopna nastavit vSech 35 parametri pro vyvin mozku tak, aby bylo pro kazdy dany problém
dosazeno co nejlepsich vysledku. Nalezeni spravného nastaveni vSech parametra se totiz
ukazalo jako slozity problém, ktery je narocné resit systematicky, a proto v ramci této
prace probihalo nastaveni spise intuitivné na zdkladé dobré znalosti metody a Tesenych
problému. Dal$im moznym vylepsenim by mohlo byt zrychleni celé metody, aby mohla byt
lépe spousténa s vyssim pocétem generaci.
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