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3.4 Generováńı struktury . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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1. Úvod

1.1 Popis

Tato práce si klade za ćıl vytvořeńı optimalizačńıho nástroje pro modely neuro-

nových śıt́ı s hlubokým učeńım v prostřed́ı funkcionálńıho API knihovny Keras.

V prvńı řadě je nutné ř́ıci, co je vlastně strojové učeńı. Strojové učeńı je pro-

ces, při kterém je naš́ım ćılem naučit výpočetńı systém pracovat s určitým druhem

dat. Představa je následuj́ıćı: modelu je poskytnuto značné množstv́ı relevantńıch

dat, spolu s kterými může být poskytnut i očekávaný výstup, ale také nemuśı

pokud chceme, aby model data zpracoval samostatně. Ćılem je, aby model nalezl

v těchto datech souvislosti a zároveň si nastavil váhy jednotlivých vrstev tak, aby

následně dokázal poskytnout správný výstup i na nově poskytnutá data vzta-

huj́ıćı se k problému, ale se kterými se dosud nesetkal. Tento princip je ukázán

na obrázku 1.1. Př́ıkladem, při kterém jsou modelu poskytnuta data společně

s očekávaným výstupem, může být např́ıklad klasifikace obrázk̊u - vstupńım da-

tasetem jsou obrázky, které již byly nějakým zp̊usobem klasifikovány - např́ıklad

lidmi, přičemž model se v pr̊uběhu uč́ıćıho procesu nauč́ı pravidla pro klasifikaci

těchto obrázk̊u a následně bude schopen správně klasifikovat podobné obrázky

s určitou přesnost́ı.

Obrázek 1.1: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı princip strojového učeńı - dostupné
z [1]

Deep learning je součást́ı strojového učeńı. V podstatě jde o to, že mezi vstupńı

a výstupńı vrstvou se nacháźı množstv́ı po sobě jdoućıch vrstev. Množstv́ı těchto

vrstev nám definuje hloubku modelu. Hlavńım rozd́ılem od ostatńıch př́ıstup̊u

strojového učeńı je právě množstv́ı vrstev - deep learning jich může obsahovat

deśıtky až stovky a všechny se pod́ıĺı na funkcionalitě modelu, přičemž ostatńı

př́ıstupy typicky trénuj́ı pouze jednu až dvě vrstvy reprezentuj́ıćı data.
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1.2 Ćıle práce

Účelem práce je vytvořeńı nástroje schopného modifikovat modely a testovat

r̊uzné varianty nastaveńı s ćılem naj́ıt optimálńı model pro daná data. Představme

si, že chceme vytvořit vlastńı deep learning model - pak máme mnoho možnost́ı,

jakým zp̊usobem tento model sestavit s využit́ım r̊uzných parametr̊u (např́ıklad

typy použitých vrstev, jejich počet, pořad́ı apod.), přičemž podoba modelu má

zásadńı vliv na jeho kvalitu. Existuje jen několik málo aplikaćı, které tuto proble-

matiku částečně řeš́ı a umožňuj́ı automatické testováńı r̊uzných variant nastaveńı

parametr̊u, komplexńı nástroj tohoto typu umožňuj́ıćı optimalizaci struktury by

byl př́ınosem i pro projekty UAI.

Práce si klade za ćıl dosáhnout následuj́ıćıch bod̊u:

1. Odborná rešerše existuj́ıćıch řešeńı, popis jejich funkcionality, klady a zápory.

2. Specifikace funkcionality a př́ıpad̊u užit́ı zamýšlené aplikace na základě

výstupu bodu 1. Výběr technických prostředk̊u a jejich stručný popis.

3. Definice parametr̊u pro optimalizaci, výběr optimalizačńı metody na základě

provedené rešerše a porovnáńı.

4. Návrh aplikace dle zásad návrhu SW produktu s využit́ım př́ıslušných dia-

gramů. Vytvořeńı aplikace v jazyce Python na základě navržené funkciona-

lity.

5. Otestováńı požadované funkcionality aplikace - využit́ı vybraných testo-

vaćıch dataset̊u a porovnáńı úspěšnosti optimalizovaného modelu s ostatńımi

řešeńımi.

2



1.3 Keras

V této problematice je využ́ıván Keras. Zde je vhodné se krátce zmı́nit o tom,

k čemu vlastně slouž́ı. Keras je knihovna jazyka python, která umožňuje manipu-

laci s modely strojového učeńı - jejich definici, tvorbu, natrénováńı a také nasazeńı

na dataset. Keras nám umožňuje definovat modely dvěma zp̊usoby - definovat

takzvané sekvenčńı modely, nebo využ́ıt k tvorbě model̊u takzvané funkcionálńı

API.

Sekvenčńı model

Prvńı možnost́ı je takzvaný sekvenčńı model. Tento zp̊usob tvorby modelu je

vhodný, pokud maj́ı j́ıt vrstvy po sobě a každá z nich má mı́t pouze 1 vstupńı

a výstupńı tensor. Nepouž́ıvá se, pokud chceme, aby náš model obsahoval vrstvy

s v́ıce vstupńımi či výstupńımi tensory, nebo několikanásobné větveńı struktu-

ry a propojeńı vrstev. Sekvenčńı modely lze vytvářet pomoćı konstruktoru tř́ıdy

”
keras.Sequential“, zp̊usobem ukázaným na obrázku 1.2, kdy je struktura modelu

předávána jako parametr, nebo lze také postupovat samotným vytvořeńım mo-

delu a následným přidáváńım vrstev do struktury pomoćı metody
”
model.add“.

Tento zp̊usob je ukázán na obrázku 1.3.

Obrázek 1.2: Ilustrativńı obrázek tvorby sekvenčńıho modelu - převzato z [3]

Obrázek 1.3: Ilustrativńı obrázek tvorby sekvenčńıho modelu s využit́ım metody
add - převzato z [3]
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Funkcionálńı API

Druhou možnost́ı je takzvané funkcionálńı API. Tento zp̊usob nám umožňuje vy-

tvářet modely, které jsou značně flexibilněǰśı, než-li modely sekvenčńı. Myšlenkou

tohoto př́ıstupu je, že deep learning modely jsou koncipovány jako acyklické

orientované grafy a mohou být t́ımto zp̊usobem také vytvářeny. Z tohoto po-

hledu je proto logické, že prvńım krokem je vytvořeńı vstupńıho uzlu takovéhoto

grafu a následné přidáváńı uzl̊u, které představuj́ı jednotlivé neurony v daných

vrstvách. Tvorba těchto uzl̊u je ukázána na obrázku 1.4. Řádek
”
x = dense(input)“

nám definuje směr, kterým bude graf postupovat, tedy od vrstvy input vede

pomyslná šipka k vrstvě dense našeho orientovaného grafu. Tento př́ıstup nám

umožňuje definovat ku př́ıkladu modely, které obsahuj́ı několik větv́ı, r̊uzná pro-

pojeńı mezi vrstvami a také využ́ıt existuj́ıćı model jako vrstvu a vložit jej do

modelu nového.

Obrázek 1.4: Ilustrativńı obrázek tvorby vrstvy ve funkcionálńım API - převzato
z [3]
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2. Existuj́ıćı řešeńı

V této sekci uvád́ım řešeńı, která již existuj́ı a podobnou problematiku nějakým

zp̊usobem řeš́ı. Optimalizace v těchto řešeńıch prob́ıhá principem testováńı r̊uz-

ných možnost́ı - optimalizované hyperparametry jsou v nějakém nastaveńı zvo-

leny, takovýto model je otestován a stejným zp̊usobem s jiným nastaveńım je

postupováno i v daľśıch iteraćıch testu.

2.1 Sekvenčńı modely

Mezi řešeńı podporuj́ıćı sekvenčńı modely patř́ı Talos, Keras-Tuner, Ray-Tune

a Hyperas. Talos a Keras-Tuner podporuj́ı nav́ıc také funkcionálńı API a jsou

popsány v části Funkcionálńı API, proto se jimi v této sekci nebudu zabývat.

2.1.1 Ray-Tune

Prvńım př́ıkladem nástroje umožňuj́ıćım optimalizaci pouze sekvenčńıch model̊u

je Ray-Tune. V př́ıpadě využit́ı Ray-Tune uživatel nejprve vytvoř́ı strukturu mo-

delu, pro kterou chce optimalizaci provést a takzvaný
”
config“ (python dictiona-

ry) obsahuj́ıćı možná nastaveńı parametr̊u ve formátu
”
jméno“:

”
parametr“ - para-

metrem může být konkrétńı hodnota, nebo následuj́ıćı metody:
”
tune.uniform()“

- tato metoda vraćı č́ıslo formátu
”
float“ v rovnoměrném rozložeńı (pro toto

rozděleńı existuj́ı obdobné metody pro č́ısla formátu
”
int“) z rozsahu od - do

specifikováno coby parametry této funkce (funkce má několik obdob, např́ıklad

”
tune.quniform()“ obsahuj́ıćı nav́ıc parametr zaokrouhleńı), dále můžeme využ́ıt

funkci
”
tune.randn()“ (př́ıpadně

”
tune.qrandn()“ při zaokrouhleńı) pro

”
float“

z normálńıho rozděleńı. Daľśı možnost́ı je metoda
”
tune.choice()“, jej́ımž para-

metrem je list možných hodnot, z nichž chceme jednu vybrat. Taktéž můžeme

pomoćı metody
”
tune.sample from“ vytvořit funkci, která bude vycházet z již

definovaného parametru ve slovńıku (např́ıklad využit́ı již existuj́ıćıho č́ıselného

rozsahu s t́ım, že výsledek bude vynásoben nějakým koeficientem).

Př́ıklad takovéhoto configu je uveden na obrázku 2.1. Na tomto obrázku je

config definován př́ımo při voláńı metody
”
tune.run()“ (je možné jej ale definovat

mimo a pouze předávat referenci), daľśım parametrem této metody je zde
”
train-

able“, což je funkce, ve které se parametry z configu dosazuj́ı na definovaná mı́sta.

U metody
”
tune.run()“ lze využ́ıt taktéž tzv.

”
schedulery“ - jedná se o algoritmy,

které se snaž́ı upravovat testováńı konkrétńıch konfiguraćı na základě metriky,
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např́ıklad dát deľśı časový úsek na otestováńı configu, který má větš́ı šanci uspět.

Obrázek 2.1: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı př́ıklad slovńıku - převzato z [2]

Takovýto config je vygenerován pro každé kolo optimalizace. Po skončeńı je

vrácen config s nastaveńım odpov́ıdaj́ıćım nejlépe dosaženému výsledku v pr̊uběhu

testováńı.

2.1.2 Hyperas

Daľśım řešeńım umožňuj́ıćı optimalizaci pouze sekvenčńıch model̊u je Hyperas.

Toto řešeńı je wrapper nad knihovnou hyperopt umožňuj́ıćı jej́ı využit́ı pro Keras

bez nutnosti použ́ıváńı specifických syntax́ı knihovny. Uživatel muśı definovat

dvě funkce - a to prvńı, která vraćı Keras model a druhou, která vraćı trénovaćı

a testovaćı data potřebná k učeńı modelu.

Hyperparametry uživatel označuje př́ımo v definici modelu pomoćı dvojitých

složených závorek (např́ıklad označeńı {{uniform(0,1)}}, které je v praxi využito

na obrázku 2.2, znamená využit́ı rovnoměrného rozděleńı v intervalu 0 až 1).

Daľśımi nab́ızenými možnostmi jsou funkce
”
choice()“ - vraćı prvek z listu či

tuple,
”
randint()“ - vraćı integer mezi 0 a parametrem zadanou hodnotou,

”
uni-

form()“ - s parametry od a do vraćı č́ıslo v tomto rozsahu s rovnoměrným

rozděleńım,
”
normal()“ - s parametry středńı hodnota a rozptyl. Ještě stoj́ı za

zmı́nku možnost využit́ı několika funkćı, které jsou definovány určitým speci-

fickým zp̊usobem, jejichž popis zde ale nebudu pro přehlednost uvádět, přičemž

př́ıkladem za všechny bude funkce s parametry
”
quniform(label, low, high, q)“,

která vraćı hodnotu podle následuj́ıćı definice:
”
round(uniform(low, high) / q) *

q“.
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Obrázek 2.2: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı definici parametr̊u v řešeńı Hyperas

- převzato z [6]

Po definováńı př́ıslušných funkćı můžeme s použit́ım metody
”
optimize()“

(které tyto funkce předáváme jako parametr spolu s počtem pokus̊u) přej́ıt k sa-

motné optimalizaci, kdy se za využit́ı definovaného algortimu snaž́ıme minimali-

zovat zadanou metriku, podle které má být model optimalizován (např́ıklad accu-

racy - tuto bychom museli definovat coby zápornou hodnotu, protože hyperopt

vždy danou metriku minimalizuje). Na výběr máme z náhodného výběru a
”
Tree

of Parzen Estimators (TPE)“ (zp̊usob výběr̊u parametr̊u se po několika iteraćıch

ř́ıd́ı heuristicky s ohledem na historicky dosažených výsledk̊u s ćılem dosáhnout

optimálńıho návrhu). Výstupem této metody je model s nejlepš́ım dosaženým

výsledkem na základě námi definované metriky.

2.2 Funkcionálńı API

2.2.1 Talos

Prvńım z existuj́ıćıch řešeńı, které podporuje tvorbu model̊u pomoćı funkci-

onálńıho API je Talos.

Talost funguje na principu uživatelem definovaného slovńıku - uživatel definu-

je před samotnou optimalizaćı pythonovskou strukturu typu dictionary - slovńık,

která obsahuje dvojice
”
hyperparametr“ :

”
prvky“ - tyto prvky mohou být de-

finovány jako list, který obsahuje výčet hodnot, jichž může parametr nabývat,

nebo jako rozsah hodnot ve formátu (minimum, maximum, krok). Př́ıklad ta-

kového slovńıku je uveden na obrázku 2.3.
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Obrázek 2.3: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı př́ıklad slovńıku potřebného pro

Talos optimalizaci - převzato z [4]

Po nadefinováńı slovńıku muśı uživatel specifikovat strukturu modelu (pořad́ı

vrstev apod.) a uvést kĺıčová slova params(
”
konkrétńı hyperparametr“) do př́ıs-

lušných část́ı, kam má být daná hodnota dosazena - toto je ukázáno na obrázku

2.4.

Obrázek 2.4: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı strukturu modelu pro Talos -

převzato z [4]

Následně zavoláme funkci
”
talos.scan()“, která provede na konkrétńım mo-

delu samotnou optimalizaci - při ńı Talos testuje množstv́ı permutaćı tvořených

z parametr̊u ve slovńıku zadaným zp̊usobem (parametrem
”
fraction“ při voláńı

funkce
”
scan“ můžeme omezit množstv́ı testovaných permutaćı). Podle dokumen-

tace Talos podporuje několik optimalizačńıch strategíı, mezi nimiž např́ıklad
”
grid

search“,
”
random search“ a

”
probabilistic reduction“.

Výsledkem funkce
”
talos.scan()“ je takzvaný scan objekt, který obsahuje několik

užitečných metod, mezi nimiž např́ıklad
”
saved models“ a

”
saved weights“, které

nám umožňuj́ı př́ıstup k vahám a model̊um všech testovaných permutaćı. Neméně

d̊uležitá je metoda
”
talos.Analyze()“, jej́ımž parametrem je výstup funkce

”
scan“.
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Tato nám umožňuje vyhledávat v otestovaných variantách pomoćı několika metod

- mezi nimiž např́ıklad
”
high()“ s parametrem metriky, podle které chceme vy-

hledávat - např́ıklad použit́ı metody
”
high(

”
acc“)“ nám vrát́ı nejvyšš́ı dosaženou

přesnost v pr̊uběhu testováńı. Konkrétńı modely lze pomoćı metody
”
Evaluate()“,

jej́ımž parametrem je bud’to logovaćı soubor, nebo objekt źıskaný po voláńı funk-

ce
”
scan()“, ohodnotit podle námi zvolené metriky. Na tento konkrétńı model

(modely) lze volat metodu
”
Deploy()“, která stav modelu ulož́ı coby zazipovaný

soubor. Takto uložený model lze následně nahrát pomoćı funkce
”
Restore()“,

jej́ımž parametrem je zazipovaný soubor obsahuj́ıćı model.
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2.2.2 Keras-Tuner

Druhým existuj́ıćım řešeńım podporuj́ıćım funkcionálńı API je Keras-Tuner.

Toto řešeńı využ́ıvá k definováńı optimalizovaných hyperparametr̊u tř́ıdu
”
Hy-

perParametrs“, jej́ıž instanci budu pro jednoduchost v následuj́ıćı části nazývat

hp. Př́ıkladem definice hyperparametru typu integer je
”
hp.Int()“, který definuje

jako parametr Integer v určitém rozsahu. Dále můžeme definovat hyperparametry

pomoćı metod
”
boolean()“ - nabývaj́ıćı hodnot True či False, metody

”
Choice()“

- výběr z předem definovaného listu, metody
”
Fixed()“ - daný parametr bude

vždy konstantńı, metody
”
Float()“ - vraćı č́ıselnou hodnotu typu float, či meto-

dy
”
Conditional scope()“ - parametry takto definované se využij́ı pouze, pokud

bude splněna definovaná podmı́nka. Př́ıklad definováńı parametr̊u pomoćı metody

”
Int()“ a

”
Choice()“ je ukázán na obrázku 2.5.

Obrázek 2.5: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı definováńı parametr̊u - převzato z [5]

Daľśım krokem je vytvořeńı instance tzv. tuneru, který definuje strategii výběru

konkrétńıch hodnot hyperparametr̊u v testech. Keras-tuner podporuje např́ıklad

”
BayesianOptimization“,

”
RandomSearch“,

”
Hyperband“ a pomoćı tř́ıdy

”
Tu-

ner“ lze vytvořit tuner vlastńı. Př́ıklad vytvořeńı tuneru typu
”
RandomSearch“

je uveden na obrázku 2.6. Nutnými parametry jsou funkce vracej́ıćı model (mı́sto

této funkce lze využ́ıt tř́ıdu
”
HyperModel“ implementuj́ıćı metodu

”
build()“,

která vraćı vytvořený model), metrika optimalizace, množstv́ı test̊u a kolik mo-

del̊u má být v každém testu vytvořeno.
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Obrázek 2.6: Ilustrativńı obrázek zobrazuj́ıćı vytvořeńı tuneru - převzato z [5]

Následně můžeme źıskat přehled nastaveńı pomoćı voláńı metody

”
search space summary()“ a poté přej́ıt k samotnému testováńı metodou

”
search()“.

V pr̊uběhu tohoto prohledáváńı si tuner ukládá informace ke každému modelu

a po skončeńı můžeme k źıskáńı nejlepš́ıch otestovaných model̊u využ́ıt metodu

”
get best models()“ s parametrem

”
num models“ určuj́ıćım počet model̊u.
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3. Nové řešeńı

3.1 Shrnut́ı existuj́ıćıch řešeńı

Všechna zmı́něná existuj́ıćı řešeńı umožňuj́ı částečnou optimalizaci parametr̊u,

které představuj́ı metody zmı́něné u konkrétńıch řešeńı. Hyperas a Ray-Tune

umožňuj́ı částečné začleněńı r̊uzných pravděpodobnostńıch rozděleńı do definice

parametr̊u ve smyslu využit́ı specifických metod, při kterém dojde k vygenerováńı

č́ısla bud’ z normálńıho, nebo rovnoměrného rozděleńı - v jiných ohledech nelze

s pravděpodobnostńımi rozděleńımi pracovat. Talos tuto možnost nenab́ıźı v̊ubec

a Keras-Tuner umožňuje využit́ı rozděleńı lineárńıho a logaritmického ve výběru

č́ısla (float či int). Řešeńı pracuj́ı bud’ s definićı parametr̊u externě v nějakém

listu s t́ım, že daný parametr je následně dosazen na označené mı́sto v modelu,

nebo jsou parametry př́ımo označovány v definici modelu voláńım konkrétńı me-

tody, která daný parametr nějakým zp̊usobem vyb́ırá. Dále je v každém řešeńı

vyžadována definice modelu od uživatele v plném rozsahu - s výjimkou použit́ı

for cykl̊u a jejich parametrizace (např́ıklad vytvořeńı 0-n vrstev stejného typu

za sebou) při navrhováńı modelu, dosažený výsledek ale stále odpov́ıdá pouze

znásobeńı určité vrstvy x-krát v řadě.

3.1.1 Nedostatky

Nové řešeńı si klade za ćıl odstranit určité nedostatky, které výše uvedená řešeńı

obsahuj́ı. Prvńım z nich je fakt, že od uživatele je vyžadována definice modelu śıtě

v plném rozsahu - lze parametrizovat aspekty vrstev a jejich počty ve smyslu for

cyklu, který vytvoř́ı 0-x vrstev stejného typu za sebou, ale jinak muśı celý model

definovat před samotnou optimalizaćı uživatel. V novém řešeńı bude moci uživatel

vyjma plné definice modelu využ́ıt možnosti generováńı části modelu aplikaćı -

toto bude založeno na uživatelem definovaném slovńıku, pomoćı kterého aplikace

vytvoř́ı strukturu. V souvislosti s touto problematikou je vhodné podotknout,

že existuj́ıćı řešeńı neumožňuj́ı měnit pořad́ı či typy definovaných vrstev. Daľśım

nedostatkem je zp̊usob, kterým některá z již existuj́ıćıch řešeńı pracuj́ı s možnost́ı

využit́ı r̊uzných pravděpodobnostńıch rozděleńı. Možnosti jsou omezeny pouze na

generováńı č́ısel z rovnoměrného a normálńıho rozděleńı s t́ım, že uživatel muśı

využ́ıt specifickou funkci, která toto podporuje a vždy jde pouze o využit́ı při

vygenerováńı č́ısla (float či int). V novém řešeńı bude uživatel volat funkci, jej́ımž

parametrem bude označeńı pravděpodobnostńıho rozděleńı, které má být využito
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(např́ıklad voláńı funkce
”
range(0, 500,

”
normal“)“ vraćı č́ıslo z intervalu 0-500

s využit́ım normálńıho rozděleńı). Parametr rozděleńı je nepovinný, v př́ıpadě

jeho neuvedeńı bude využito defaultně nastavené rozděleńı.

3.2 Funkcionalita

3.2.1 Zamýšlené užit́ı

Aplikace je určena k vytvořeńı a optimalizaci deep learning modelu, který si

uživatel přeje. Samotný nástroj bude navržen v jazyce python za využit́ı prostřed́ı

jupyter notebook, které umožňuje práci s kódem v buňkách, modifikaci př́ıpadných

nastaveńı, spouštěńı jednotlivých buněk a daľśı práci s výsledky např́ıklad pomoćı

graf̊u. Stručný návod k použit́ı je k dispozici v př́ıloze 1 kapitoly Př́ılohy. Funk-

cionalita nového řešeńı je zamýšlena následovně:

1. Před spuštěńım aplikace uživatel vykoná následuj́ıćı akce:

• Definice datasetu, pro který bude śıt’ optimalizována.

• Definice modelu v př́ıslušné metodě, př́ıpadně ostatńı definice nutné

pro funkcionalitu v př́ıpadě využit́ı kupř́ıkladu generováńı struktury.

• Definice a označeńı samotných parametr̊u, které chceme optimalizovat

(např́ıklad výběr z listu).

• Definice parametr̊u funkcionality při volbě optimalizačńı metody

(množstv́ı vytvářených a testovaných model̊u, počet cykl̊u po které

budeme testovat nové modely apod.).

2. Samotné spuštěńı aplikace:

• Docháźı k tvorbě zadaného množstv́ı model̊u dle nastaveńı - modely

jsou otestovány na datasetu a ohodnocovány na základě námi defino-

vovaného parametru.

• Následně je aplikována optimalizačńı metoda (např́ıklad genetické al-

goritmy) a nově vytvořené modely jsou opět testovány.

• Takto aplikace pokračuje po zadaný počet cykl̊u a po skončeńı proces

vraćı model s nejlepš́ımi výsledky.

• Následně lze s modely źıskanými procesem dále pracovat, např́ıklad je

uložit.
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3. Porovnáńı s existuj́ıćımi řešeńımi:

• Pokud bude uživatel cht́ıt, může na stejném datasetu porovnat výsledek

vybraného modelu s modelem, který odněkud převzal.

3.2.2 Podporované hyperparametry

V aplikaci je možné optimalizovat prakticky jakékoliv parametry, které odpov́ıdaj́ı

následuj́ıćım datovým strukturám:

• Výčet - definice r̊uzných možnost́ı, kterých může konkrétńı parametr nabý-

vat (definováno jako struktura list) - funkce bude volána následuj́ıćım zápi-

sem:
”
Choice(list, distribution)“ s t́ım, že parametry jsou povinně list mož-

nost́ı a nepovinně pravděpodobnostńı rozděleńı - v př́ıpadě neuvedeńı se

použije defaultńı nastaveńı a výsledkem je vráceńı konkrétńıho prvku z listu.

• Rozsah - definován minimálńı a maximálńı hodnotou (např́ıklad v rozsahu

20 - 1000) - funkce bude volána zápisem
”
numRange(x, y, distribution, a)“

s t́ım, že parametry jsou povinně od, do a nepovinně pravděpodobnostńı

rozděleńı a zaokrouhleńı na určité desetinné mı́sto (použije se v př́ıpadě

float hodnot).

• Rozsah s krokem - funkce bude volána zápisem
”
stepRange(x, y, z, dis-

tribution, a)“ s t́ım, že parametry jsou povinně od, do, krok a nepovinně

pravděpodobnostńı rozděleńı a zaokrouhleńı na určité desetinné mı́sto (po-

užije se v př́ıpadě float hodnot).

• Integer - rozsah celoč́ıselných hodnot - zapisován metodou
”
numRange()“

s t́ım, že konkrétńı implementaci obsahuje vlastńı metoda
”
intRange()“

daného pravděpodobnostńıho rozděleńı.

• Float- rozsah desetinných č́ısel s určitou přesnost́ı - zapisován metodou

”
numRange()“ s t́ım, že konkrétńı implementaci obsahuje vlastńı metoda

”
floatRange()“ daného pravděpodobnostńıho rozděleńı.

• Text - výčet textových nastaveńı parametru.
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3.3 Navržená funkcionalita

3.3.1 Activity diagram

Zp̊usob, jakým bude nové řešeńı fungovat je ilustrován na obrázku 3.1. Uživatel

definuje nutné parametry pro spuštěńı a samotný model bud’ definuje v plném roz-

sahu, nebo pouze částečně - vstupńı, výstupńı vrstva a pravidla, pomoćı kterých

má být model dotvořen (např́ıklad jaké vrstvy může obsahovat, rozsah modelu

apod.). Poté zvoĺı optimalizačńı metodu a jej́ı konkrétńı metoda
”
optimize“ se

bude dále starat o zbytek procesu. Tato metoda bude generovat nové modely na

základě konkrétńı implementace a pravidel, provádět jejich evaluaci a nakonec

vrát́ı nejlepš́ı nalezené modely pro konkrétńı problém.

Obrázek 3.1: Activity diagram

3.3.2 Class diagram

Diagram zobrazuj́ıćı rozložeńı tř́ıd je dostupný na obrázku 3.2.
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Obrázek 3.2: Class diagram

• Tř́ıda GlobalSettings: Slouž́ı jako globálńı nastaveńı a uchováńı proměnných

a metod potřebných pro tvorbu tř́ıd a instanćı.

– Proměnná defaultDistribution: Definuje defaultńı pravděpodobnostńı

rozděleńı, které má být využito v př́ıpadě jeho nespecifikováńı v kon-

krétńıch parametrech.

– Proměnná defaultRounding: Definuje defaultńı počet desetinných mı́st

při zaokrouhleńı.

– Proměnná firstGeneratorLayer: Definuje, jaký záznam ze slovńıku má

být v generátoru využit jako prvńı.

– Proměnná generatorAttempts: Definuje maximálńı počet pokus̊u, po

který se bude generátor pokoušet vytvořit funkčńı model na základě

pravidel.

– Metoda getDistributions: Slouž́ı k vytvořeńı a vráceńı slovńıku obsa-

huj́ıćım pravděpodobnostńı rozděleńı, která je možná využ́ıt.

Představ́ıme-li si slovńık s názvem distributions, poté do něj v této

metodě vlož́ıme nový záznam pomoćı následuj́ıćıho zápisu:
”
distribu-

tions[
”
mujNazev“] = specifickeRozdeleni()“, kdy kĺıč můžeme zvolit
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jaký chceme (na ten se později odkazujeme, pokud voĺıme v nějakém

parametru pravděpodobnostńı rozděleńı) a instanci rozděleńı voĺıme

podle toho, která rozděleńı máme k dispozici (např́ıklad
”
normalDistri-

bution()“, implementuj́ıćı konkrétńı metody pro normálńı rozděleńı).

• Tř́ıda Settings: Slouž́ı jako nastaveńı a uchováńı proměnných a metod potřeb-

ných k tvorbě a práci s modely.

– Proměnná Dataset: Slouž́ı k uchováńı datasetu, který bude využit

k trénováńı modelu.

– Metoda trainModel: Slouž́ı k trénováńı modelu přij́ımaného coby pa-

rametr. V metodě následně tento natrénovaný model vraćıme.

– Metoda getRules: Slouž́ı k vytvořeńı a vráceńı slovńıku obsahuj́ıćım

pravidla pro generováńı vrstev v př́ıpadě využit́ı tř́ıdy
”
Generator“

v metodě
”
getModel“. Př́ıklad využit́ı je k dispozici v sekci Generováńı

struktury. Tuto metodu neńı nutné definovat, je využita pouze v př́ıpa-

dě, že v metodě
”
getModel“ využ́ıváme generováńı tř́ıdou

”
Generator“.

– Metoda getModel: V této metodě je uživatelem definován samotný

model - bud’to plně, nebo částečně. Povinným parametrem metody

je slovńık pravděpodobnostńıch rozděleńı a nepovinnými parametry

jsou list parametr̊u, režim a index - tyto parametry jsou využity pouze

v př́ıpadě, kdy je model vytvářen z již existuj́ıho listu parametr̊u, které

se maj́ı dosadit, mı́sto jejich generováńı. Tato metoda vraćı tuple ve

struktuře (model, list), obsahuj́ıćı samotný model a list hyperparame-

tr̊u pomoćı kterých byl utvořen.

• Tř́ıda Optimizer: Jej́ı zodpovědnost́ı je provedeńı samotné optimalizace

a evaluace model̊u. Tato tř́ıda slouž́ı jako základ implementuj́ıćı obecné me-

tody a parametry společné pro všechny optimizery - tyto konkrétńı optimi-

zery z ńı děd́ı a implementuj́ı svou metodu
”
optimize“ takovým zp̊usobem,

který odpov́ıdá jejich zp̊usobu optimalizace.

– Proměnná topModels: Slouž́ı k uchováńı nejlepš́ıch model̊u z cykl̊u

optimalizace.

– Metoda getBestModel: Slouž́ı k źıskáńı nejlepš́ıho modelu z listu ohod-

nocených model̊u (z metody evaluate), který přij́ımá jako parametr

spolu s proměnnou typu string nabývaj́ıćı hodnoty
”
high“ nebo

”
low“

- podle toho, zda je naš́ım ćılem danou metriku minimalizovat, či ma-

ximalizovat.
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– Metoda evaluate: Slouž́ı k ohodnoceńı model̊u, které přij́ımá jako pa-

rametr podle metriky, jej́ıž index je druhým parametrem (vraceným

z metody
”
keras.evaluate“). Metoda vraćı list ohodnocených model̊u.

– Metoda optimize: Provád́ı samotný proces optimalizace - přij́ımá čtyři

parametry a to počet cykl̊u, počet generovaných model̊u, index met-

riky a selektor. Index metriky a selektor jsou využ́ıvány k voláńı me-

tod
”
evaluate“ a

”
getBestModels“. Metoda vraćı model, který dosáhl

v procesu nejlepš́ıho výsledku.

• Tř́ıda Generator: Jej́ı zodpovědnost́ı je starat se o vygenerováńı části mode-

lu na základě uživatelem definovaných pravidel, pokud se rozhodne ji využ́ıt

(uživatel má možnost definovat celý model sám, v takovém př́ıpadě je tato

tř́ıda nevyužita).

– Proměnná rules: Tato uchovává slovńık pravidel, který je použ́ıvám ke

generováńı struktury. Tento slovńık a př́ıklad jsou popsány v př́ıslušné

sekci Generováńı struktury.

– Metoda generateSeq: Slouž́ı k vygenerováńı části sekvenčńıho mode-

lu. Povinným parametrem je slovńık pravidel, nepovinnými pravidly

jsou model, vstup, výstup a prvńı generovaná vrstva (záznam slovńıku

pravidel)- pokud jsou tyto nezadány, bude v metodě vytvořen model

typu
”
keras.Sequential“, jejž bude metoda na konci vracet a počátečńı

vrstva bude použita z proměnné
”
globalSettings.firstGeneratorLayer“.

– Metoda generateFunc: Slouž́ı k vygenerováńı části funkcionálńıho mo-

delu. Parametry jsou ”pravidla, vstupńı vrstva, výstupńı vrstva, prvńı

generovaná vrstva”.

• Tř́ıda Distribution: Tato tř́ıda slouž́ı jako interface - definuje metody, které

konkrétńı pravděpodobnostńı rozděleńı implementuj́ı svým vlastńım zp̊uso-

bem a které lze následně využ́ıt. Tyto metody momentálně jsou:

”
getListIndex“,

”
intRange“,

”
floatRange“,

”
stepRange“. Některé z metod

obsahuj́ı parametr zaokrouhleńı a zde je vhodné podotknout, že zaokrouh-

leńı je nepovinným parametrem, defaultně nastavený na 2 desetinná mı́sta.

Konkrétńı pravděpodobnostńı rozděleńı implementuj́ı tyto metody a násled-

ně je k nim přistupováno ze tř́ıdy
”
Parameter“.

– Metoda getListIndex: Slouž́ı k źıskáńı prvku z listu, který je jej́ım

parametrem. Metoda vraćı integer reprezentuj́ıćı daný prvek.
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– Metoda intRange: Slouž́ı k źıskáńı celého č́ısla z rozsahu definované-

ho parametry
”
od, do“. Metoda vraćı integer lež́ıćı v daném intervalu.

– Metoda floatRange: Slouž́ı k źıskáńı č́ısla typu float ze zadaného roz-

sahu definovaného parametry. Tyto parametry jsou
”
od, do, zaokrouh-

leńı“. Metoda vraćı č́ıslo typu float.

– Metoda stepRange: Slouž́ı k źıskáńı č́ısla typu integer či float z rozsahu

definovaného parametry. Tyto parametry jsou
”
od, do, krok, zaokrouh-

leńı“. Metoda vraćı č́ıslo typu int či float.

• Tř́ıda Parameter: Tato tř́ıda slouž́ı k samotnému označováńı hyperpara-

metr̊u, jejich generováńı a ukládáńı pořad́ı parametr̊u při vytvářeńı mode-

lu. Některé z ńıže popsaných metod obsahuj́ı parametr zaokrouhleńı a zde

je vhodné podotknout, že zaokrouhleńı je nepovinným parametrem, de-

faultně nastavený na 2 desetinná mı́sta. Dále všechny metody (vyjma
”
shu-

ffle“ a
”
overAll“) pracuj́ı s parametrem definovaným pravděpodobnostńım

rozděleńım - tento parametr je rovněž nepovinný a v př́ıpadě nespecifikováńı

bude využito defaultńı rozděleńı.

– Proměnná mode: Definuje režim funkcionality (0 = generováńı para-

metr̊u, 1 = vkládáńı parametr̊u z listu).

– Proměnná index: Slouž́ı jako ukazatel k pohybu ve vkládaćım listu (v

př́ıpadě režimu generováńı je tato nevyužita).

– Proměnná modelParameterList: Slouž́ı k uchováváńı pořad́ı parametr̊u

právě generovaného modelu.

– Proměnná distributions: Obsahuje dostupná pravděpodobnostńı roz-

děleńı a jejich instance, s nimiž pracuje ve svých metodách.

– Proměnná shuffleList: Obsahuje vrstvy, jejichž pořad́ı neńı v modelu

pevně dáno a může se měnit. Jedná se o list list̊u - můžeme takto vy-

tvořit několik r̊uzných sad obsahuj́ıćıch r̊uzné vrstvy a r̊uzná nastaveńı,

které ale budeme dosazovat pouze na daná mı́sta.

– Proměnná overAllDict: Obsahuje seznamy prvk̊u, které jsou využity

v metodě
”
overAll“.

– Metoda setMode: Slouž́ı k nastaveńı režimu pomoćı parametru. V př́ı-

padě nastaveńı do režimu vkládáńı je nutné zadat taktéž parametry list

(z nějž bude vkládáńı prob́ıhat) a int (index, na kterém bude vkládáńı

v listu zač́ınat).
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– Metoda setShuffleList: Slouž́ı k uložeńı listu, který je parametrem této

metody, do proměnné shuffleList.

– Metoda setIndex: Slouž́ı k nastaveńı hodnoty proměnné index, který

je parametrem metody.

– Metoda getParameterList: Slouž́ı k źıskáńı obsahu proměnné
”
model-

ParameterList“ a která je defaultně volána na konci funkce
”
getMo-

del“. Tato metoda vraćı tuple obsahuj́ıćı model a list parametr̊u k jeho

vytvořeńı.

– Metoda choice: Slouž́ı k źıskáńı prvku z listu. Parametry jsou list,

ze kterého vyb́ıráme a string definuj́ıćı pravděpodobnostńı rozděleńı.

Metoda následně vraćı daný prvek.

– Metoda numRange: Slouž́ı k źıskáńı č́ısla z rozsahu. Parametry jsou

”
od, do, rozděleńı, zaokrouhleńı“. Metoda vraćı konkrétńı č́ıslo.

– Metoda stepRange: Slouž́ı k źıskáńı č́ısla z rozsahu s využit́ım kroku.

Parametry jsou
”
od, do, krok, rozděleńı, zaokrouhleńı“. Metoda vraćı

konkrétńı č́ıslo.

– Metoda shuffle: Tuto metodu lze využ́ıt ke vkládáńı prvku z list̊u.

Např́ıklad lze vkládat č́ısla, ale lze ji také použ́ıt např́ıklad k měněńı

pořad́ı vrstev v modelu t́ım, že na mı́sta svého voláńı vkládá vrstvy,

které jsou obsaženy v listu proměnné shuffleList - v př́ıpadě využit́ı

této možnosti jsou tyto vrstvy definovány uživatelem ve funkci
”
get-

Model“ a mohou obsahovat voláńı všech předchoźıch metod za účelem

výběru parametr̊u. Obsahuje parametr definuj́ıćı, ze kterého listu chce-

me vrstvy vyb́ırat.

– Metoda overAll: Jej́ımi parametry jsou
”
identifikator (použit jako kĺıč

ke slovńıku
”
overAllDict“), list prvk̊u, index (od kterého budeme zač́ınat,

nepovinný - defaultně 0)“. Metoda umožňuje pr̊uchod přes všechny

prvky v listu a s každým voláńım vraćı prvek indexu n+1 od posledńıho

voláńı.

• Tř́ıda Util: Obsahuje metody k manipulaci s modely.

– Metoda saveModel: Slouž́ı k uložeńı modelu na disk - parametry jsou

uládaný model a cesta.

– Metoda loadModel: Slouž́ı k načteńı modelu z disku - parametrem je

cesta k modelu. Tento model metoda následně vraćı.
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– Metoda compareModels: Slouž́ı k porovnáńı dvou model̊u (např́ıklad

jeden převzatý, druhý vytvořený pomoćı optimalizace). Parametry

jsou
”
prvńı model, druhý model, index metriky, hodnota (high/low)“.

Tř́ıdy jsou v novém řešeńı navrženy takovým zp̊usobem, aby bylo možné je do

budoucna snadno rozš́ı̌rit i o nová pravděpodobnostńı rozděleńı a zp̊usoby opti-

malizace, jaké může daný uživatel požadovat. Pro zavedeńı nového pravděpodob-

nostńıho rozděleńı stač́ı definovat př́ıslušné metody podle tř́ıdy
”
Distribution“,

obdobně pro zp̊usob optimalizace stač́ı v novém definovat metodu
”
optimize“.

3.4 Generováńı struktury

3.4.1 Tř́ıda Generator

Nové řešeńı podporuje možnost nechat tř́ıdu
”
Generator“ vytvořit část modelu.

Jak je zmı́něno výše, tř́ıda
”
Generator“ obsahuje vlastńı metodu pro sekvenčńı i

funkcionálńı Keras model. Tyto metody dokáž́ı přidat zadané množstv́ı vrstev za

sebe, přičemž tyto vrstvy jsou vyb́ırány na základě pravidel. Vhodná metoda je

volána s př́ıslušnými vstupy ve tř́ıdě
”
getModel“ na př́ıslušném mı́stě, kde chceme

generátor použ́ıt (můžeme jej využ́ıt na několika mı́stech zároveň).

3.4.2 Pravidla

K definici pravidel je využita struktura dictionary, kterou jazyk Python obsahu-

je. Představme si, že máme vytvořen prázdný slovńık označený pro přehlednost

”
rules“. Do tohoto slovńıku budeme vkládat ve funkci

”
getRules“ pravidla pro

generováńı. Jako př́ıklad definováńı pravidla můžeme uvést následuj́ıćı zápis:

”
rules[

”
dense“]=[tf.keras.Dense(32, activation=

”
relu“), [

”
dense“,

”
vrstva1“]]“.

T́ımto zápisem ulož́ıme vrstvu pod kĺıčem
”
dense“, kdy prvńım prvkem je zápis

dané vrstvy zp̊usobem, jakým má být vytvořena a druhým prvkem je list obsa-

huj́ıćı záznamy slovńıku (tedy námi definovaná pravidla), které mohou následovat

v modelu po této konkrétńı vrstvě. V tomto zápisu je rovněž možno vytvořit

a následně využ́ıt instanci tř́ıdy
”
Parameter“(pro následuj́ıćı část je jej́ı instance

nazvána p) a některé části parametrizovat - př́ıkladem může být zápis:

”
rules[vrstva] = [tf.keras.Dense(p.Choice([2,4,8])), [

”
vrstva1“]]“.
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3.5 Optimalizačńı metody

3.5.1 Náhodný výběr

Prvńı podporovanou metodou nového řešeńı je náhodná volba. Všechny parame-

try jsou v každém vytvořeném modelu voleny náhodně a tento proces prob́ıhá po

parametricky zadaný počet cykl̊u v nichž jsou generovány modely do zadaného

počtu - tyto modely jsou s koncem každého cyklu evaluovány a nejlepš́ı z nich

je uložen do struktury list. S t́ımto je po konci procesu možno pracovat - vźıt

libovolný model z procesu, např́ıklad ten zcela nejlepš́ı a následně jej použ́ıvat

dále, př́ıpadně jej uchovat na disku pro pozděǰśı použit́ı.

3.5.2 Genetická optimalizace

Zaj́ımavěǰśı metodou je druhá, jej́ıž tř́ıda je zobrazena na obrázku 3.3 a která

je založena na principu fungováńı genetických algoritmů - to jsou algoritmy in-

spirované biologíı a jej́ım poznáńım genetiky využ́ıvaj́ıćı se k řešeńı obt́ıžných

problémů, a která k nalezeńı nejlepš́ıho řešeńı využ́ıvaj́ı několik metod pomoćı

kterých docháźı k šlechtěńı populace tvořenou množstv́ım jedinc̊u (v našem př́ıpa-

dě modely). Tato populace je zprvu vytvořena náhodně a následně jsou na ni apli-

kovány zmı́něné metody, č́ımž docháźı k jej́ımu šlechtěńı za účelem
”
vypěstovat“

nejlepš́ı výsledek. Tyto metody jsou
”
mutace“, kdy dojde ke změně kódu, kterým

je jedinec tvořen (v našem př́ıpadě jde o list parametr̊u, které byly použity při

jeho vytvořeńı v metodě
”
getModel“) v některém mı́stě kódu, dále

”
kř́ıžeńı“ -

např́ıklad vezmeme dva jedince a vytvoř́ıme z nich nového zp̊usobem, že tento

potomek je složen ze dvou část́ı kódu źıskaných od jeho rodič̊u, tedy p̊uvodńıch

model̊u. Tyto metody jsou v určité mı́̌re aplikovány na populaci v každém cyklu

a následně jsou zvoleni jedinci, kteř́ı budou nadále jej́ı součást́ı, můžeme ř́ıci, že

tito přežij́ı a ostatńı pozice v populaci budou doplněny nově vytvořenými jedin-

ci. Na konci každého cyklu ukládáme nejlepš́ıho jedince do specifického listu. Po

skončeńı procesu bude list obsahovat nejlepš́ı jedince ze všech cykl̊u a s nimi bude

možné dále pracovat - např́ıklad nejlepš́ıho z nich uchovat na disku pro pozděǰśı

použit́ı.
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Obrázek 3.3: Tř́ıda genetického optimizeru

• Proměnná topModels: Účelem této proměnné typu list je udržovat nejlepš́ı

modely ze všech cykl̊u.

• Proměnná descendants: Účelem této proměnné je dočasně udržet modely,

které maj́ı být zachovány do následuj́ıćı generace po skončeńı jednoho cyklu.

• Proměnná mutationRatio: Účelem této proměnné je definovat množstv́ı mu-

taćı, ke kterým dojde v populaci na konci jednoho cyklu.

• Proměnná crossoverRation: Účelem této proměnné je definovat množstv́ı

kř́ıžeńı, ke kterým dojde v populaci na konci jednoho cyklu.

• Proměnná keepRatio: Účelem této proměnné je definovat množstv́ı model̊u,

které má být zachováno do následuj́ıćı generace po konci jednoho cyklu.

• Proměnná maxPopSize: Účelem této proměnné je definovat maximálńı ve-

likost populace, kterou můžeme v procesu dosáhnout.

• Proměnná distributions: Účelem je uchováńı slovńıku s rozděleńımi, ze kte-

rého můžeme čerpat.

23



• Metoda setRatios: Nastavuje hodnoty proměnných v pořad́ı:

”
mutationRatio“,

”
crossoverRatio“,

”
keepRatio“ a

”
maxPopSize“.

• Metoda setDistributions: Umožňuje nastavit hodnotu proměnné distributi-

ons na slovńık předávaný jako parametr.

• Metoda reverse: Vstupem je č́ıslo 0 či 1 a metoda vraćı jeho opak - slouž́ı

k nastaveńı př́ıznaku, zda má být daný parametr změněn, či nikoliv.

• Metoda mutate: Jej́ı zodpovědnost́ı je pozměnit kód tvoř́ıćı daného jedince,

který je metodě předán coby parametr. Metoda následně vraćı pozměněný

kód v podobě listu.

• Metoda crossover: Jej́ı zodpovědnost́ı je náhodné zkř́ıžeńı kódu dvou je-

dinc̊u, které jsou předány coby parametry. Metoda následně vraćı kód tvoř́ıćı

nového jedince.

• Metoda optimize: Samotná ř́ıd́ıćı metoda, jej́ımiž parametry jsou dvě č́ısla,

z nichž prvńı určuje počet cykl̊u a druhé velikost populace. Jej́ı zodpovědnost́ı

je vytvořeńı a udržováńı populace za aplikace výše zmı́něných metod a gene-

rováńı nových jedinc̊u. Metoda následně vraćı list nejlepš́ıch model̊u, které

se za daný proces podařilo naj́ıt v daných cyklech.

3.6 Využit́ı

3.6.1 Zp̊usob užit́ı

Toto řešeńı je zamýšleno pro uživatele, kteř́ı hledaj́ı nástroj umožňuj́ıćı testováńı

r̊uzných nastaveńı parametr̊u model̊u. Oproti již existuj́ıćım řešeńım odstraňuje

několik nedostatk̊u. Taktéž umožňuje pro přehlednost označovat parametry př́ımo

na mı́stech, kam maj́ı být dosazovány, umožňuje práci s pravděpodobnostńımi

rozděleńımi ve všech metodách, kde toto využit́ı dává smysl a následně hledat

optimálńı nastaveńı a źıskat tak nejlepš́ı nalezený model pomoćı zvolené optima-

lizačńı metody - optimalizaci založenou na genetických algoritmech jiný nástroj

nenab́ıźı. Řešeńı je možné do budoucna snadno rozšǐrovat o nová rozděleńı a op-

timalizačńı metody implementaćı vyžadovaných metod podle tř́ıd
”
Distribution“

a
”
Optimizer“.
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Parametry

Tato část je již popsána v dokumentaci tř́ıdy
”
Parameter“, rád bych ale v této

konkrétńı sekci uvedl několik př́ıklad̊u užit́ı a voláńı př́ıslušných metod. Pro jed-

noduchost předpokládejme instanci tř́ıdy
”
Parameter“ pojmenovanou p.

• Zápis
”
p.Choice([1,2,3,4,5],

”
normal“)“ - vrát́ı prvek listu (nemuśı být pou-

ze č́ıselná hodnota) s t́ım, že výběr bude proveden v normálńım rozděleńı

(
”
normal“ je zde i dále kĺıč slovńıku rozděleńı definovaný v metodě

”
get-

Distributions“ tř́ıdy
”
Settings“- názvy i nastaveńı rozděleńı lze měnit v této

metodě).

• Zápis
”
p.numRange(0, 10)“ - vrát́ı č́ıslo z daného intervalu.

• Zápis
”
p.shuffle(1)“ - na mı́sto voláńı této metody dosad́ı prvek z n-tého

listu (parametr metody, v tomto př́ıpadě tedy ten druhý - poč́ıtáno od

nuly) v proměnné ”shuffleList”(struktura list obsahuj́ıćı listy, ze kterých

vkládáme).

• Zápis
”
p.overAll(

”
Oznaceni1“, [1,2,3,4,5], 4)“ - procháźı přes všechny prvky

a s každým voláńım této metody s daným označeńım (v tomto př́ıpadě

”
Oznaceni1“) vraćı prvek indexu n+1 od minulého voláńı. Třet́ım prvkem

je index, od kterého chceme pr̊uchod zač́ıt, pokud neńı uveden, použijeme

0, tedy od prvńıho prvku.

Generováńı

Stejně jako výše parametry, rád bych zde uvedl zp̊usob zápisu a voláńı metod

tř́ıdy
”
Generator“. Pro jednoduchost předpokládejme instanci tř́ıdy

”
Generator“

pojmenovanou g.

• Zápis
”
g.generateSeq(5, model, defLayer=

”
dense“)“ je využ́ıvám v sekven-

čńıch modelech. Vstupy jsou
”
rozsah, pravidla, model“ s t́ım, že model

je obohacován o nové vrstvy dle definovaných pravidel. Tento model je

následně metodou vracen. Využit́ı v kontextu je dostupné ńıže v sekci Prak-

tická ukázka.

• Využit́ı funkcionálńı metody, kdy je vygenerován zadaný počet vrstev lze

předvést na následuj́ıćım zápisu:
”
x = g.generateFunc(1, model)“ a následně

můžeme tuto strukturu pośılat dále dle princip̊u funkcionálńıho API pro

ukázku pomoćı zápisu
”
output = layers.Dense(10)(x)“.
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3.6.2 Praktická ukázka

Praktické využit́ı aplikace je demonstrováno na jednoduchém datasetu a dl mode-

lu inspirovaným článkem dostupným z [7]. Jedná se o dataset
”
Pima Indians Dia-

betes“, jehož obsahem jsou data o lidech v dev́ıti sloupćıch, přičemž prvńıch osm

jsou lékařské parametry osoby (např́ıklad krevńı tlak, věk ...) a posledńı definuje,

zda byl daný člověk nakažen, či nikoliv. Definice modelu spolu se spuštěńım pro-

cesu za využit́ı genetického optimizeru je demonstrována na obrázku 3.4, přičemž

proces je popsán ńıže. Instance genetického optimizeru je zde vytvářena s několika

parametry, které ovlivňuj́ı jeho samotný proces. Těmito parametry jsou v pořad́ı

”
mR“ - počet mutaćı prováděných na populaci,

”
cR“ - počet kř́ıžeńı mezi členy

populace,
”
kR“ - počet nejlepš́ıch model̊u zachovávaných do následuj́ıćı gene-

race,
”
pS“ - maximálńı možná velikost populace. Instance této tř́ıdy může být

vytvořena i bez těchto parametr̊u, přičemž v takovém př́ıpadě se využije defaultńı

nastaveńı. Nastaveńı s daty je dostupné v př́ıloze 2 kapitoly Př́ılohy.

Obrázek 3.4: Př́ıklad použit́ı - zápis

V ukázce je v metodě
”
getModel“ definován jednoduchý sekvenčńı model.

O správu parametr̊u se zde stará instance tř́ıdy
”
Parameter“, zde označena ja-

ko
”
t“. Samotné označeńı parametru je prováděno př́ımo na mı́stech, kam má

být daný parametr vložen - zde ukázáno při použit́ı generátoru, kdy počet ge-

nerovaných vrstev je parametrizován zápisem
”
t.NumRange(0,6)“ - znač́ıćım, že

množstv́ı vygenerovaných vrstev bude v tomto rozsahu. Metodu generátoru pro

generováńı struktury sekvenčńıch model̊u zde voláme zápisem:

”
g.generateSeq(t.NumRange(0, 6), model)“, kdy parametry jsou zde rozsah ge-

nerováńı a model (náš sekvenčńı model, do kterého budou vrstvy přidány). Zde
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je vhodné zmı́nit pravidla generátoru, která v této ukázce obsahuj́ı dvě možné

vrstvy, ze kterých se může vytvořená struktura skládat. Tato pravidla jsou de-

finována v metodě
”
getRules“ našeho nastaveńı. Ukázka nastaveńı využitého v

tomto př́ıkladu je dostupná na obrázku 3.5.

Obrázek 3.5: Př́ıklad použit́ı - definice pravidel

Metoda
”
getModel“ je pouze součást́ı nastaveńı, samotné spuštěńı procesu

je vykonáváno o buňku ńıže, kde vytvář́ıme instanci tř́ıdy
”
geneticOptimizer“,

zde označenou jako
”
g“ a o řádek ńıže (tedy

”
g.optimize(20, 30, 1,

”
high“)“)

voláme metodu optimize s parametry 20 - počet cykl̊u (vytvářených generaćı), 30

- velikost naš́ı populace, 1 - index metriky z metody
”
model.evaluate“ (v našem

př́ıpadě se jedná o
”
accuracy“) a

”
high“ - znač́ı, že metriku chceme maximalizo-

vat. Samotný proces po spuštěńı vytvář́ı několik výpis̊u slouž́ıćıch k informováńı

uživatele - který cyklus právě prob́ıhá a hodnotu metriky nejefektivněǰśıho mo-

delu v daném cyklu. Po dokončeńı všech cykl̊u proces vyṕı̌se hodnotu metriky

nejlepš́ıho nalezeného modelu a tento vrát́ı - zde ukládán do proměnné
”
m“, pro-

tože s ńım chceme dále pracovat. Na obrázku 3.6 je k viděńı struktura nejlepš́ıho

modelu, který proces vybral - tato struktura je dostupná pod metodou keras mo-

del̊u
”
summary“. Pokud bychom chtěli pracovat i s jiným z model̊u, nikoliv pouze

nejlepš́ım, je možné tento źıskat pomoćı proměnné
”
g.bestModels“.Struktura této

proměnné obsahuje jak modely, tak hodnoty jejich parametr̊u i metriku, je pro-

to snadné se v ńı orientovat. S danými modely můžeme dále pracovat např́ıklad

pomoćı metody
”
saveModel“ tř́ıdy

”
Util“, která by tento model uložila na disk.
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Obrázek 3.6: Př́ıklad použit́ı - struktura nejefektivněǰśıho modelu

Mé řešeńı podporuje mimo sekvenčńı modely taktéž možnost využ́ıt funk-

cionálńı API. Pro účel demonstrace je na obrázku 3.7 uvedena ukázka tvorby

funkcionálńıho modelu s využit́ım př́ıslušné metody generátoru, která vytvář́ı

strukturu pro funkcionálńı modely - tedy metoda
”
generateFunc“.

Obrázek 3.7: Př́ıklad použit́ı - definice pomoćı funkcionálńıho API

Výsledky experimentu zobrazuj́ıćı hodnotu metriky
”
accuracy“ nejlepš́ıch na-

lezených model̊u v závislosti na generaci je dostupný na obrázku 3.8.
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Obrázek 3.8: Graf přesnosti řešeńı v závisosti na generaci.

Z grafu je patrná rostoućı tendence naš́ı metriky se zvyšuj́ım se počtem gene-

raćı. Ćılem tohoto experimentu bylo nalezeńı modelu a jeho struktury, který bude

na testovaćıch datech dosahovat co nejvyšš́ı hodnoty metriky
”
acccuracy“. V zde

uvedeném př́ıpadě byl zcela nejefektivněǰśı model nalezen v patnácté generaci

s hodnotou metriky 84.4%.

3.7 Srovnáńı s existuj́ıćımi řešeńımi

Úvodem ke srovnáńı bych zde chtěl zmı́nit, že následuj́ıćı srovnáńı je provedeno

v̊uči řešeńım, která podporuj́ı sekvenčńı i funkcionálńı Keras model, tedy řešeńı

Talos a Keras-Tuner. K otestováńı funkcionality řešeńı jsem využil tři datase-

ty, z nichž prvńım je
”
Iris“ - tento dataset obsahuje data o kosatćıch v pěti

sloupćıch, přičemž prvńı čtyři obsahuj́ı údaje o konkrétńıch rostlinách (např́ıklad

délka okvětńıho ĺıstku) a posledńı definuje jej́ı přesný druh ze třech kategoríı.

Druhým datasetem je
”
Pima Indians Diabetes“ využitý taktéž v praktické ukázce

výše. Tento dataset obsahuje data o lidech v dev́ıti sloupćıch, přičemž prvńıch osm

jsou lékařské parametry osoby (např́ıklad krevńı tlak, věk ...) a posledńı definuje,

zda byl daný člověk nakažen, či nikoliv. Třet́ım datasetem je dataset
”
Mnist“,

který obsahuje velké množstv́ı ručně psaných č́ıslic rozdělených do trénovaćı a tes-

tovaćı množiny.

Problém jsem v nab́ızených řešeńıch implementoval s co nejvyšš́ı úrovńı po-

dobnosti a následně stejný problém otestoval taktéž s využit́ım generováńı vrstev,

které mé řešeńı nab́ıźı. Nastaveńı na úrovni možnost́ı existuj́ıćıch řešeńı pro da-

taset
”
Iris“ je dostupné ve formě pseudokódu na obrázku 3.9 s t́ım, že parametry
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jsou v obrázku označeny na mı́stech, kam budou dosazovány.

Obrázek 3.9: Dataset Iris - nastaveńı

Druhý pseudokód s nastaveńım obsahuj́ıćım generováńı vrstev a pravidla ge-

nerováńı je dostupný na obrázku 3.10, přičemž zde pravidla definuj́ı možnost ge-

nerováńı struktury obsahuj́ıćı jeden druh vrstvy, ve které bude množstv́ı neuron̊u

náhodně vyb́ıráno z rozsahu 8 - 20 s krokem čtyři (tedy může zde být dosazováno

8, 12 atd.). Pravidla rovněž definuj́ı, že vrstvu
”
dense“ může následovat pouze

daľśı vrstva
”
dense“.

Obrázek 3.10: Dataset Iris - nastaveńı s přidáńım generátoru

K dosažeńı největš́ı podobnosti nastaveńı bylo u řešeńı Keras-Tuner ještě

nutné specifikovat hodnoty
”
batch size“ a

”
epochs“ definováńım vlastńıho tuneru

dle návodu v dokumentaci. Po spuštěńı všech řešeńı jsem mohl źıskat konkrétńı

hodnoty metriky
”
accuracy“, přičemž ćılem bylo źıskat jej́ı co nejvyšš́ı hodnotu.

Pro dataset
”
Iris“ dokázalo mé řešeńı za využit́ı generátoru naj́ıt model do-

sahuj́ıćı 100%
”
accuracy“ na testovaćım datasetu již ve druhé generaci. Spuštěńı,

výstup a struktura nejlepš́ıho nalezeného modelu je dostupná na obrázku 3.11. Na

základě výstupu lze konstatovat, že vytvořeńım dodatečné struktury bylo možné

značně zvýšit přesnost modelu.
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Obrázek 3.11: Dataset Iris - spuštěńı, výstup a struktura

Prakticky stejným zp̊usobem jsem postupoval také s datasetem
”
Pima Indians

Diabetes“, jehož nastaveńı je ve formě pseudokódu dostupné na obrázku 3.12.

Nejefektivněǰśım se zde ukázal model, jehož struktura je dostupná na obrázku

3.6. Vrstvy 2-4 byly v tomto modelu vytvořeny pomoćı generátoru.

Obrázek 3.12: Dataset Indians diabetes - nastaveńı

Druhý pseudokód s nastaveńım obsahuj́ıćım generováńı vrstev a pravidla ge-

nerováńı je dostupný na obrázku 3.13, přičemž zde pravidla definuj́ı možnost

generováńı struktury obsahuj́ıćı dvě vrstvy, přičemž bude množstv́ı neuron̊u vrst-

vy
”
Dense“ voleno z hodnot 4 a 8. V pravidlech je rovněž definováno, že vrstvu

”
dense“ může následovat vrstva

”
dense“ a

”
drop“, přičemž vrstvu

”
drop“ může

následovat pouze vrstva
”
dense“.
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Obrázek 3.13: Dataset Indians diabetes - nastaveńı s přidáńım generátoru

Obdobným zp̊usobem jsem postupoval také s datasetem
”
Mnist“, jehož na-

staveńı je ve formě pseudokódu dostupné na obrázku 3.14.

Obrázek 3.14: Dataset Mnist - nastaveńı

Druhý pseudokód s nastaveńım obsahuj́ıćım generováńı vrstev a pravidla ge-

nerováńı je dostupný na obrázku 3.15, přičemž zde pravidla definuj́ı možnost

generováńı struktury obsahuj́ıćı jeden druh vrstvy, ve které bude množstv́ı neu-

ron̊u náhodně vyb́ıráno z rozsahu 32- 64 s krokem 8. Pravidla rovněž definuj́ı, že

vrstvu
”
conv“ může následovat pouze daľśı vrstva

”
conv“.
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Obrázek 3.15: Dataset Mnist - nastaveńı s přidáńım generátoru

Po spuštěńı se jako nejefektivněǰśı ukázal model o struktuře dostupné na

obrázku 3.16, kdy vrstvy 3 a 4 byly vytvořeny generátorem.

Obrázek 3.16: Dataset Mnists - nalezená struktura

Konkrétńı č́ıselné výsledky experiment̊u a hodnoty metriky
”
accuracy“, kterých

daná řešeńı dosáhla u svých nejlepš́ıch nalezených model̊u na testovaćıch da-

tech, jsou uvedeny v tabulce na obrázku 3.17. Sloupce zde udávaj́ı použitá řešeńı

a řádky využitý dataset. Pr̊unik obsahuje konkrétńı dosažené hodnoty nejlepš́ıho

źıskaného modelu v procentech.
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Obrázek 3.17: Tabulka s výsledky

Na základě provedených experiment̊u a konkrétńıch výstup̊u mohu ř́ıci, že no-

vinka představená v mém řešeńı ve formě možnosti generováńı struktury umožňuje

naj́ıt model se strukturou dosahuj́ıćı efektivněǰśıch výsledk̊u, než modely nalezené

ostatńımi řešeńımi.
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Závěr

Účelem této práce bylo vytvořit nástroj schopný optimalizovat parametry a struk-

turu deep learning model̊u. Nástroj je navržen takovým zp̊usobem, aby jej bylo

do budoucna možné rozš́ı̌rit o daľśı pravděpodobnostńı rozděleńı a metody opti-

malizace.

Na základě rešerše existuj́ıćıch řešeńı byla navržena funkcionalita schopna

překonat možnosti existuj́ıćı řešeńı. Samotné parametry jsou označovány př́ımo

v definici modelu a vytvořený nástroj rovněž nab́ıźı oproti existuj́ıćım řešeńım

několik nových možnost́ı parametrizace. Zde představené řešeńı umožňuje práci

s pravděpodobnostńımi rozděleńımi a jejich volby př́ımo při definováńı parametru

bez nutnosti voláńı r̊uzně pojmenovaných funkćı dělaj́ıćıch totéž, jen s využit́ım

odlǐsných rozděleńı.

Z hlediska zp̊usobu optimalizace tento nástroj nab́ıźı možnost optimalizace

parametr̊u pomoćı náhodné volby a taktéž možnost využit́ı nové optimalizačńı

metody založené na genetických algoritmech.

Hlavńı novinkou na poli práce s modely je zde představená možnost využit́ı

generováńı struktury jak pro sekvenčńı, tak pro funkcionálńı API za využit́ı

př́ıslušných funkćı generátoru, přičemž samotná struktura modelu je t́ımto zp̊u-

sobem měněna na základě definovaných pravidel.

Možnost generováńı struktury se při testováńı ukázala jako zp̊usob umožňuj́ıćı

automatizované źıskáńı model̊u dosahuj́ıćıch lepš́ıch výsledk̊u, než ostatńı řešeńı,

která toto neumožňuj́ı. Na základě testováńı a představené funkcionality mé řešeńı

tedy překonává ta již existuj́ıćı. Výstupem práce je funkčńı a použitelný nástroj

splňuj́ıćı ćıle zadáńı.
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Př́ılohy

Př́ılohy jsou dostupné v přiloženém komprimovaném souboru.

1. Přehled nejd̊uležitěǰśıch metod a stručný návod k použit́ı.

2. Spustitelný kód řešeńı v jupyter notebooku spolu s datasetem využitým k

demonstraci funkcionality.
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