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Anotace

The goal of this thesis is to create a tool capable of optimizing parameters and
structure of deep learning models. There are various ways to create a model like
changing types and number of layers, various numerical parameters of the layers
etc. These parameters greatly influence the quality of the model. Newly created
tool is to offer functionalities not offered by any existing solution - these new
functionalities are based on comparison of existing solutions. New solution is

created in python.
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1. Uvod

1.1 Popis

Tato prace si klade za cil vytvoreni optimaliza¢niho nastroje pro modely neuro-
novych siti s hlubokym ucenim v prostiedi funkcionalniho API knihovny Keras.

V prvni fadé je nutné tici, co je vlastné strojové uceni. Strojové uceni je pro-
ces, pii kterém je nasim cilem naucit vypocetni systém pracovat s urcitym druhem
dat. Predstava je néasledujici: modelu je poskytnuto znacné mnozstvi relevantnich
dat, spolu s kterymi muze byt poskytnut i ocekdvany vystup, ale také nemusi
pokud chceme, aby model data zpracoval samostatné. Cilem je, aby model nalezl
v téchto datech souvislosti a zaroven si nastavil vahy jednotlivych vrstev tak, aby
nasledné dokézal poskytnout spravny vystup i na nové poskytnuta data vzta-
hujici se k problému, ale se kterymi se dosud nesetkal. Tento princip je ukazan
na obrazku (1.1} Piikladem, pii kterém jsou modelu poskytnuta data spoleéné
s ocekdvanym vystupem, muze byt napiiklad klasifikace obrazku - vstupnim da-
tasetem jsou obrazky, které jiz byly néjakym zpusobem klasifikovany - napriklad
lidmi, pricemz model se v prubéhu uciciho procesu naué¢i pravidla pro klasifikaci
téchto obrazku a nasledné bude schopen spravné klasifikovat podobné obrazky

s urcitou presnosti.

Data —= :
Machine Rules

Answers ——»- learning

Obrazek 1.1: Ilustrativni obrazek zobrazujici princip strojového uceni - dostupné
z [1]

Deep learning je souc¢asti strojového uceni. V podstaté jde o to, ze mezi vstupni
a vystupni vrstvou se nachdzi mnozstvi po sobé jdoucich vrstev. Mnozstvi téchto
vrstev nam definuje hloubku modelu. Hlavnim rozdilem od ostatnich pristupu
strojového uceni je pravé mnozstvi vrstev - deep learning jich muze obsahovat
desitky az stovky a vSechny se podili na funkcionalité modelu, pficemz ostatni

pristupy typicky trénuji pouze jednu az dvé vrstvy reprezentujici data.



1.2 Cile prace

Uéelem prace je vytvoreni nastroje schopného modifikovat modely a testovat
ruzné varianty nastaveni s cilem najit optimalni model pro dand data. Predstavme
si, ze chceme vytvorit vlastni deep learning model - pak mame mnoho moznosti,
jakym zpusobem tento model sestavit s vyuzitim ruznych parametru (napiiklad
typy pouzitych vrstev, jejich pocet, poradi apod.), pficemz podoba modelu mé
zasadni vliv na jeho kvalitu. Existuje jen nékolik malo aplikaci, které tuto proble-
matiku ¢astecné fesi a umoznuji automatické testovani ruznych variant nastaveni
parametru, komplexni nastroj tohoto typu umoznujici optimalizaci struktury by
byl pfinosem i pro projekty UAL

Préce si klade za cil dosdhnout néasledujicich bodu:
1. Odborna reserse existujicich feSeni, popis jejich funkcionality, klady a zapory.

2. Specifikace funkcionality a pripadu uziti zamyslené aplikace na zakladé

vystupu bodu 1. Vybér technickych prostiedku a jejich struény popis.

3. Definice parametru pro optimalizaci, vybér optimaliza¢ni metody na zakladeé

provedené reserSe a porovnani.

4. Navrh aplikace dle zasad navrhu SW produktu s vyuzitim ptislusnych dia-
gramiul. Vytvoreni aplikace v jazyce Python na zakladé navrzené funkciona-

lity.

5. Otestovani pozadované funkcionality aplikace - vyuziti vybranych testo-
vacich datasetu a porovnani tspésnosti optimalizovaného modelu s ostatnimi

reSenimi.



1.3 Keras

V této problematice je vyuzivan Keras. Zde je vhodné se kratce zminit o tom,
k ¢emu vlastné slouzi. Keras je knihovna jazyka python, ktera umoznuje manipu-
laci s modely strojového ucenti - jejich definici, tvorbu, natrénovani a také nasazeni
na dataset. Keras nam umoznuje definovat modely dvéma zpusoby - definovat

takzvané sekvencni modely, nebo vyuzit k tvorbé modelu takzvané funkcionalni

APIL

Sekvencéni model

Prvni moznosti je takzvany sekvenéni model. Tento zpusob tvorby modelu je
vhodny, pokud maji jit vrstvy po sobé a kazda z nich mé mit pouze 1 vstupni
a vystupni tensor. Nepouziva se, pokud chceme, aby nas model obsahoval vrstvy
s vice vstupnimi ¢i vystupnimi tensory, nebo nékolikandsobné vétveni struktu-
ry a propojeni vrstev. Sekvenéni modely lze vytvaret pomoci konstruktoru t¥idy
ykeras.Sequential“, zptisobem ukazanym na obrazku kdy je struktura modelu
predavana jako parametr, nebo lze také postupovat samotnym vytvorenim mo-
delu a naslednym ptidavanim vrstev do struktury pomoci metody ,model.add”.
Tento zpusob je ukdzén na obrézku [1.3]

model = keras.Sequential(

[

layers_Dense(2, activation="relu”, name="layer
layers Dense(3, activation="relu"”, name="layerl"),

layers . Dense(4, name="layer3"),

Obrazek 1.2: Hustrativni obrazek tvorby sekvenéniho modelu - prevzato z [3]

model keras.Sequential(name="my_sequential™)
model.add(layers.Dense(2, activation="relu", name="layerl™))

model.add(layers.Dense(3, activation="relu", name="layer2"))

model.add(layers.Dense(4, name="layer3"))

Obrazek 1.3: Tlustrativni obrazek tvorby sekvenéniho modelu s vyuzitim metody
add - prevzato z [3]



Funkcionalni API

Druhou moznosti je takzvané funkcionalni API. Tento zpusob ndm umoznuje vy-
tvaret modely, které jsou znacné flexibilngéjsi, nez-li modely sekvenéni. Myslenkou
tohoto pristupu je, ze deep learning modely jsou koncipovény jako acyklické
orientované grafy a mohou byt timto zpusobem také vytvareny. Z tohoto po-
hledu je proto logické, Zze prvnim krokem je vytvotreni vstupniho uzlu takovéhoto
grafu a nésledné pridavani uzla, které predstavuji jednotlivé neurony v danych
vrstvach. Tvorba téchto uzli je ukazana na obrazku . Rédek ,x = dense(input)“
nam definuje smér, kterym bude graf postupovat, tedy od vrstvy input vede
pomyslnd Sipka k vrstvé dense naseho orientovaného grafu. Tento piistup nam
umoznuje definovat ku prikladu modely, které obsahuji nékolik vétvi, ruzna pro-
pojeni mezi vrstvami a také vyuzit existujici model jako vrstvu a vlozit jej do

modelu nového.

dense layers.Dense(64, activation="relu")

x = dense(inputs)

Obrazek 1.4: Tustrativni obrazek tvorby vrstvy ve funkcionalnim API - prevzato
z [3]
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2. Existujici reseni

V této sekci uvadim teseni, kterd jiz existuji a podobnou problematiku néjakym
zpusobem fesi. Optimalizace v téchto feSenich probiha principem testovani ruz-
nych moznosti - optimalizované hyperparametry jsou v néjakém nastaveni zvo-
leny, takovyto model je otestovan a stejnym zpusobem s jinym nastavenim je

postupovano i v dalsich iteracich testu.

2.1 Sekvenéni modely

Mezi feseni podporujici sekvencni modely patii Talos, Keras-Tuner, Ray-Tune

a Hyperas. Talos a Keras-Tuner podporuji navic také funkcionalni API a jsou

popsany v ¢asti [Funkcionalni API| proto se jimi v této sekci nebudu zabyvat.

2.1.1 Ray-Tune

Prvnim prikladem néstroje umoznujicim optimalizaci pouze sekvenénich modelu
je Ray-Tune. V ptipadé vyuziti Ray-Tune uzivatel nejprve vytvori strukturu mo-
delu, pro kterou chce optimalizaci provést a takzvany ,config® (python dictiona-
ry) obsahujici mozna nastaveni parametru ve formétu ,jméno“: parametr - para-
metrem muze byt konkrétni hodnota, nebo nésledujici metody: ,tune.uniform()“
- tato metoda vraci ¢islo formatu ,float® v rovnomérném rozlozeni (pro toto
rozdéleni existuji obdobné metody pro éisla formatu ,int“) z rozsahu od - do
specifikovdno coby parametry této funkce (funkce mé nékolik obdob, napiiklad
ytune.quniform()*“ obsahujici navic parametr zaokrouhleni), ddle muzeme vyuzit
funkci ,tune.randn()* (pfipadné ,tune.qrandn()“ pii zaokrouhleni) pro ,float®
z normélniho rozdéleni. Dalsi moznosti je metoda ,tune.choice()*, jejimz para-
metrem je list moznych hodnot, z nichz chceme jednu vybrat. Taktéz muzeme
pomoci metody ,tune.sample_from* vytvorit funkci, ktera bude vychazet z jiz
definovaného parametru ve slovniku (napiiklad vyuziti jiz existujiciho ¢iselného
rozsahu s tim, ze vysledek bude vyndsoben néjakym koeficientem).

Priklad takovéhoto configu je uveden na obrazku 2.1} Na tomto obrézku je
config definovan piimo pii voldni metody ,,tune.run()* (je mozné jej ale definovat
mimo a pouze preddvat referenci), dalsim parametrem této metody je zde ,train-
able“, coz je funkce, ve které se parametry z configu dosazuji na definovana mista.
U metody ,tune.run()“ lze vyuzit taktéz tzv. ,schedulery” - jedna se o algoritmy,

které se snazi upravovat testovani konkrétnich konfiguraci na zakladé metriky,



napiiklad dat delsi ¢asovy usek na otestovani configu, ktery ma veétsi sanci uspét.

tune.run(
trainable,
config={
"paraml": tune.choice([True, False]),
"bar": tune.uniform(@, 18),
"alpha": tune.sample_from(lambda _: np.random.uniform(l@@) ** 2},
"const™: "hello"™ # It is also ok to specify constant values.

b))

Obrazek 2.1: Ilustrativni obrazek zobrazujici piiklad slovniku - prevzato z [2]

Takovyto config je vygenerovan pro kazdé kolo optimalizace. Po skonceni je
vracen config s nastavenim odpovidajicim nejlépe dosazenému vysledku v prubéhu

testovani.

2.1.2 Hyperas

Dalsim feSenim umoznujici optimalizaci pouze sekvencnich modelu je Hyperas.
Toto Teseni je wrapper nad knihovnou hyperopt umoznujici jeji vyuziti pro Keras
bez nutnosti pouzivani specifickych syntaxi knihovny. Uzivatel musi definovat
dvé funkce - a to prvni, ktera vraci Keras model a druhou, ktera vraci trénovaci
a testovaci data potiebna k uceni modelu.

Hyperparametry uzivatel oznacuje primo v definici modelu pomoci dvojitych
slozenych zavorek (napiiklad oznaceni {{uniform(0,1)}}, které je v praxi vyuzito
na obrdzku [2.2] znamend vyuzit! rovnomérného rozdéleni v intervalu 0 az 1).
Dalsimi nabizenymi moznostmi jsou funkce ,choice()* - vraci prvek z listu ¢
tuple, ,randint()* - vraci integer mezi 0 a parametrem zadanou hodnotou, ,uni-
form()“ - s parametry od a do vraci ¢islo v tomto rozsahu s rovnomérnym
rozdélenim, ,normal()“ - s parametry stiedni hodnota a rozptyl. Jesté stoji za
zminku moznost vyuziti nékolika funkci, které jsou definovany urcitym speci-
fickym zpusobem, jejichz popis zde ale nebudu pro prehlednost uvadét, pricemz
piikladem za vSechny bude funkce s parametry ,quniform(label, low, high, q)*,

kterd vraci hodnotu podle nésledujici definice: ,round(uniform(low, high) / q) *

13

q .



from hyperas.distributions import uniform

def create_model(x train, y_train, x test, y_test):

model = Sequential()
model.add(Dense(512, input_shape=(784,)))
model . add(Ac tion({'relu’))

| model.add(bropout ({{uniform(e, 1)}})) |
model . add(Dense(512))
model . add{Activation{ 'relu’))

| model.add(propout({{uniform(e, 1)}3})) |
model . add(Dense(18))
model . add{Activation( softmax’))

# ... model fitting

score = model.evaluate(x test, y_test, verbose=8)
accuracy = score[1l]
return {'loss’: -accuracy, 'status’: STATUS 0K, 'model’: model}

Obrazek 2.2: Tlustrativni obrazek zobrazujici definici parametru v feSeni Hyperas

- prevzato z [6]

Po definovani piislusnych funkei muzeme s pouzitim metody ,,optimize()“
(které tyto funkce predavame jako parametr spolu s poctem pokust) piejit k sa-
motné optimalizaci, kdy se za vyuziti definovaného algortimu snazime minimali-
zovat zadanou metriku, podle které mé byt model optimalizovan (napfiklad accu-
racy - tuto bychom museli definovat coby zapornou hodnotu, protoze hyperopt
vzdy danou metriku minimalizuje). Na vybér mame z ndhodného vybéru a , Tree
of Parzen Estimators (TPE)“ (zpusob vybéru parametru se po nékolika iteracich
iidi heuristicky s ohledem na historicky dosazenych vysledku s cilem dosdhnout
optimélniho navrhu). Vystupem této metody je model s nejlepsim dosazenym

vysledkem na zakladé nami definované metriky.

2.2 Funkcionalni API

2.2.1 Talos

Prvnim z existujicich feSeni, které podporuje tvorbu modeli pomoci funkci-
onalniho API je Talos.

Talost funguje na principu uzivatelem definovaného slovniku - uzivatel definu-
je pred samotnou optimalizaci pythonovskou strukturu typu dictionary - slovnik,
ktera obsahuje dvojice ,hyperparametr® : prvky“ - tyto prvky mohou byt de-
finovany jako list, ktery obsahuje vycet hodnot, jichz muze parametr nabyvat,
nebo jako rozsah hodnot ve formatu (minimum, maximum, krok). Ptiklad ta-
kového slovniku je uveden na obrazku

7



- 1. am A
p={'1c': (0.1, 10, 10),
'first neuron':[4, &, 16, 32, &4, 128],

'batch _=ize': [2, 3, 4],

'epochs":

'dropout': (0, 0.40, 10),
'optimizer': [Adam, Nadam],

'loss': ['categorical crossentropy'l,
'last activation': ['softmax'],
'weight regulizer': [Neone]}

Obrazek 2.3: Ilustrativni obrazek zobrazujici priklad slovniku potiebného pro

Talos optimalizaci - prevzato z [4]

Po nadefinovéani slovniku musi uzivatel specifikovat strukturu modelu (poradi
vrstev apod.) a uvést klicovd slova params(,konkrétni hyperparametr®) do piis-

lusnych ¢asti, kam ma byt dand hodnota dosazena - toto je ukazéano na obrazku

24

def iris model(x train, ¥ train, x val, y val, params}):
model = Sequential (}
mcdel.addi)enseipa:ams['f;:st_neu:cn']J
input dim=x train.shape[l],
activation="relu'})

model . add (Dropout (params [ "dropout"]) )
model.add (Dense (y_train.shape[1],
activation=params|['last activation'])})
model . compile (optimizer=params['optimizer®] (1r=lr normalizer(params=['lr"], params['optimizer'])},
loss=params|['leoss"],
metrics=["acc"']}
cut = model.fit(x train, y train,
batch zize=params['batch size'],
epaochs=params|['epochs'],
verbose=0,

validation data=[x val, y wall)

return out, model

Obrazek 2.4: Tlustrativni obrézek zobrazujici strukturu modelu pro Talos -

prevzato z [4]

Nésledné zavolame funkci ,talos.scan()“, kterd provede na konkrétnim mo-
delu samotnou optimalizaci - pii ni Talos testuje mnozstvi permutaci tvorenych
z parametru ve slovniku zadanym zpusobem (parametrem fraction® pii volani
funkce ,,scan® muzeme omezit mnozstvi testovanych permutaci). Podle dokumen-
tace Talos podporuje nékolik optimalizacnich strategii, mezi nimiz naptiklad ,grid
search”, ,random search“ a ,probabilistic reduction®.

Vysledkem funkce ,talos.scan()“ je takzvany scan objekt, ktery obsahuje nékolik
uziteénych metod, mezi nimiz napiiklad ,,saved_models“ a ,saved_weights®, které
nam umoznuji pristup k vahdm a modelum vsech testovanych permutaci. Neméné

dulezitd je metoda ,talos.Analyze()“, jejimz parametrem je vystup funkce ,scan®.

8



Tato nam umoznuje vyhledavat v otestovanych variantach pomoci nékolika metod
- mezi nimiz napiiklad ,high()“ s parametrem metriky, podle které chceme vy-
hleddvat - napiiklad pouziti metody ,high(,acc*)“ nam vrati nejvyssi dosazenou
presnost v prubéhu testovani. Konkrétni modely 1ze pomoci metody ,Evaluate()“,
jejimz parametrem je bud'to logovaci soubor, nebo objekt ziskany po volani funk-
ce ,scan()“, ohodnotit podle ndmi zvolené metriky. Na tento konkrétni model
(modely) Ize volat metodu ,,Deploy()*, ktera stav modelu ulozi coby zazipovany
soubor. Takto ulozeny model lze nésledné nahrat pomoci funkce ,Restore()*,

jejimz parametrem je zazipovany soubor obsahujici model.



2.2.2 Keras-Tuner

Druhym existujicim fesenim podporujicim funkcionalni API je Keras-Tuner.
Toto feseni vyuziva k definovani optimalizovanych hyperparametru tiidu ,,Hy-
perParametrs®, jejiz instanci budu pro jednoduchost v nasledujici ¢asti nazyvat
hp. Piikladem definice hyperparametru typu integer je ,hp.Int()*, ktery definuje
jako parametr Integer v ur¢itém rozsahu. Déle muzeme definovat hyperparametry
pomoci metod ,boolean()* - nabyvajici hodnot True ¢i False, metody ,,Choice()*
- vybér z predem definovaného listu, metody ,Fixed()“ - dany parametr bude
vzdy konstantni, metody ,Float()“ - vraci ¢iselnou hodnotu typu float, ¢i meto-
dy ,,Conditional scope()“ - parametry takto definované se vyuziji pouze, pokud

bude splnéna definovand podminka. Piiklad definovani parametri pomoci metody
»Int()“ a ,Choice()“ je ukdzén na obrézku [2.5

ef build model(hp):
model = keras.Sequential()
model.add(layers.Flatten())
model .add(
layers . Dense(
units=hp.Int("units", min_value=32, max_value=512, step=32),
activation="relu",
)
)

model .add(layers .Dense(18, activation="softmax"))

model . compile(

optimizer=keras.optimizers.Adam(
hp.Choice("learning_rate", values=[le-2
)
loss="categorical_crossentropy”,
metrics=["accuracy"],
)

return model

Obrazek 2.5: Hustrativni obrézek zobrazujici definovani parametri - prevzato z [5]

Dalsim krokem je vytvoreni instance tzv. tuneru, ktery definuje strategii vybéru
konkrétnich hodnot hyperparametru v testech. Keras-tuner podporuje napiiklad
,BayesianOptimization“, ,RandomSearch“, ,Hyperband“ a pomoci tiidy ., Tu-
ner“ lze vytvorit tuner vlastni. Ptiklad vytvotfeni tuneru typu ,RandomSearch
je uveden na obrazku . Nutnymi parametry jsou funkce vracejici model (misto
této funkce lze vyuzit tiidu ,HyperModel* implementujici metodu ,build()*,
kterd vraci vytvoreny model), metrika optimalizace, mnozstvi testi a kolik mo-

deli ma byt v kazdém testu vytvoreno.
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tuner = RandomSearch (
build model,
obhjective="val_accuracy',
max trials=3,
eXecUtions per_trial=3,
directory="my_dir',
roject name='helloworld')

Obrazek 2.6: Ilustrativni obrazek zobrazujici vytvofeni tuneru - pfevzato z [5

Nésledné muzeme ziskat prehled nastaveni pomoci volani metody
,search_space_summary()“ a poté prejit k samotnému testovani metodou ,search()*.
V prubéhu tohoto prohledavani si tuner ukladd informace ke kazdému modelu
a po skonceni muzeme k ziskani nejlepsich otestovanych modelu vyuzit metodu

»get_best_models()“ s parametrem ,num_models“ urcujicim pocet modelu.

11



3. Nové reseni

3.1 Shrnuti existujicich reseni

Vsechna zminéna existujici feseni umoznuji ¢asteCnou optimalizaci parametru,
které predstavuji metody zminéné u konkrétnich teseni. Hyperas a Ray-Tune
umoznuji ¢astecné zaclenéni ruznych pravdépodobnostnich rozdéleni do definice
parametru ve smyslu vyuziti specifickych metod, pti kterém dojde k vygenerovani
¢isla bud z normélniho, nebo rovnomérného rozdéleni - v jinych ohledech nelze
s pravdépodobnostnimi rozdélenimi pracovat. Talos tuto moznost nenabizi vubec
a Keras-Tuner umozinuje vyuziti rozdéleni linearniho a logaritmického ve vybéru
¢isla (float ¢ int). Redeni pracuji bud s definici parametrii externé v néjakém
listu s tim, ze dany parametr je nasledné dosazen na oznacené misto v modelu,
nebo jsou parametry piimo oznac¢ovany v definici modelu volanim konkrétni me-
tody, kterd dany parametr néjakym zpusobem vybira. Dale je v kazdém feSeni
vyzadovana definice modelu od uzivatele v plném rozsahu - s vyjimkou pouziti
for cyklu a jejich parametrizace (napiiklad vytvoreni 0-n vrstev stejného typu
za sebou) pii navrhovéni modelu, dosazeny vysledek ale stale odpovidd pouze

znasobeni urcité vrstvy x-krat v rade.

3.1.1 Nedostatky

Nové teseni si klade za cil odstranit ur¢ité nedostatky, které vyse uvedend reseni
obsahuji. Prvnim z nich je fakt, ze od uzivatele je vyzadovana definice modelu sité
v plném rozsahu - lze parametrizovat aspekty vrstev a jejich pocty ve smyslu for
cyklu, ktery vytvori 0-x vrstev stejného typu za sebou, ale jinak musi cely model
definovat pred samotnou optimalizaci uzivatel. V novém reseni bude moci uzivatel
vyjma plné definice modelu vyuzit moznosti generovani ¢asti modelu aplikaci -
toto bude zalozeno na uzivatelem definovaném slovniku, pomoci kterého aplikace
vytvori strukturu. V souvislosti s touto problematikou je vhodné podotknout,
ze existujici feSeni neumoznuji ménit potadi ¢i typy definovanych vrstev. Dalsim
nedostatkem je zpusob, kterym néktera z jiz existujicich feSeni pracuji s moznosti
vyuziti ruznych pravdépodobnostnich rozdéleni. Moznosti jsou omezeny pouze na
generovani ¢isel z rovnomérného a normalniho rozdéleni s tim, ze uzivatel musi
vyuzit specifickou funkci, ktera toto podporuje a vzdy jde pouze o vyuziti pfi
vygenerovani ¢isla (float ¢i int). V novém feseni bude uzivatel volat funkci, jejimz

parametrem bude oznaceni pravdépodobnostniho rozdéleni, které ma byt vyuzito
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(naptiklad volani funkce ,range(0, 500, ,normal“)“ vraci ¢islo z intervalu 0-500
s vyuzitim normalniho rozdéleni). Parametr rozdéleni je nepovinny, v piipadé

jeho neuvedeni bude vyuzito defaultné nastavené rozdéleni.

3.2 Funkcionalita

3.2.1 Zamyslené uziti

Aplikace je urcena k vytvoreni a optimalizaci deep learning modelu, ktery si
uzivatel preje. Samotny nastroj bude navrzen v jazyce python za vyuziti prostiedi
jupyter notebook, které umoznuje praci s kodem v bunkach, modifikaci pripadnych
nastaveni, spousténi jednotlivych bunék a dalsi praci s vysledky napiiklad pomoci
grafi. Struény navod k pouzit{ je k dispozici v pifloze 1 kapitoly [Prilohy] Funk-

cionalita nového feSeni je zamyslena néasledovné:

1. Pted spusténim aplikace uzivatel vykona nasledujici akce:

e Definice datasetu, pro ktery bude sit optimalizovana.

e Definice modelu v prislusné metodé, pripadné ostatni definice nutné
pro funkcionalitu v piipadé vyuziti kupiikladu generovani struktury.

e Definice a oznaceni samotnych parametru, které chceme optimalizovat
(naptiklad vybér z listu).

e Definice parametru funkcionality pti volbé optimalizacni metody
(mnozstvi vytvarenych a testovanych modelu, pocet cyklu po které

budeme testovat nové modely apod.).

2. Samotné spusténi aplikace:

e Dochazi k tvorbé zadaného mnozstvi modelu dle nastaveni - modely
jsou otestovany na datasetu a ohodnocovany na zakladé nami defino-

vovaného parametru.

e Nisledné je aplikovana optimalizaéni metoda (napiiklad genetické al-

goritmy) a nové vytvorené modely jsou opét testovany.

e Takto aplikace pokracuje po zadany pocet cyklu a po skonéeni proces

vraci model s nejlepsimi vysledky.

e Nasledné Ize s modely ziskanymi procesem dale pracovat, napiiklad je

ulozit.
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3. Porovnéni s existujicimi feSenimi:

e Pokud bude uzivatel chtit, mize na stejném datasetu porovnat vysledek

vybraného modelu s modelem, ktery odnékud prevzal.

3.2.2 Podporované hyperparametry

V aplikaci je mozné optimalizovat prakticky jakékoliv parametry, které odpovidaji

nasledujicim datovym strukturam:

e Vycet - definice ruznych moznosti, kterych muze konkrétni parametr naby-
vat (definovano jako struktura list) - funkce bude voldna nésledujicim zapi-
sem: ,,Choice(list, distribution)“ s tim, ze parametry jsou povinné list moz-
nosti a nepovinné pravdépodobnostni rozdéleni - v pripadé neuvedeni se

pouzije defaultni nastaveni a vysledkem je vraceni konkrétniho prvku z listu.

e Rozsah - definovdn minimalni a maximalni hodnotou (napiiklad v rozsahu
20 - 1000) - funkce bude volana zapisem ,numRange(x, y, distribution, a)“
s tim, ze parametry jsou povinné od, do a nepovinné pravdépodobnostni
rozdéleni a zaokrouhleni na urcité desetinné misto (pouzije se v piipadé
float hodnot).

e Rozsah s krokem - funkce bude volana zapisem ,stepRange(x, y, z, dis-
tribution, a)“ s tim, ze parametry jsou povinné od, do, krok a nepovinné
pravdépodobnostni rozdéleni a zaokrouhleni na urcité desetinné misto (po-

uzije se v piipadé float hodnot).

e Integer - rozsah celo¢iselnych hodnot - zapisovan metodou ,numRange()“
s tim, ze konkrétni implementaci obsahuje vlastni metoda ,intRange()“

daného pravdépodobnostniho rozdéleni.

e Float- rozsah desetinnych cisel s urcitou presnosti - zapisovan metodou
y2haumRange()* s tim, Ze konkrétni implementaci obsahuje vlastni metoda

sHoatRange()“ daného pravdépodobnostniho rozdéleni.

o Text - vycet textovych nastaveni parametru.
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3.3 Navrzena funkcionalita

3.3.1 Activity diagram

Zpusob, jakym bude nové feseni fungovat je ilustrovéan na obrazku [3.1] Uzivatel
definuje nutné parametry pro spusténi a samotny model bud definuje v plném roz-
sahu, nebo pouze ¢astecné - vstupni, vystupni vrstva a pravidla, pomoci kterych
mé byt model dotvoren (napiiklad jaké vrstvy muze obsahovat, rozsah modelu
apod.). Poté zvoli optimalizaéni metodu a jeji konkrétni metoda ,optimize“ se
bude déle starat o zbytek procesu. Tato metoda bude generovat nové modely na
zakladé konkrétni implementace a pravidel, provadét jejich evaluaci a nakonec

vrati nejlepsi nalezené modely pro konkrétni problém.

Definuj strukiurn
modelu a
hyperparametry

[Castetna definice]

[Pravidla nejsou definovana]

Upozorni uZivatele na
nutnost definice

[PIna definice]

[UZivatel definoval pravidla]

Vygeneruj strukiuru

2Zvol zpisob
optim alizace a
zavolej metodu
"optimize"

Generuj nové modely [Pokraguj vgenerovani]

Ohodnot a uloZ
nejlepsiwsledky

Konec generovani]

Vrat nejlepsi wsledky

Obrazek 3.1: Activity diagram

3.3.2 Class diagram

Diagram zobrazujici rozlozen{ t¥id je dostupny na obrazku
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= Distribution

= GlobalSettings e Settings

getListindex(list): int

intRange(int, int): int

stepRange(intfloat, int/float.intfloat, int): int/foat
floatRange(float, float, int)- float

defaultDistribution : string dataset: file
defaultRounding : string X array
firstGeneratorLayer: string y: array

generatorAttempts - int
trainModel{model): model

getRules(): dict

gejbisinbiftions(): dict getiodel(dict, int, list, int): tuple

=

1

Parameter 1
mode: int ]
index - int = I
modelParameterList: list Optimizer
d|51r|bul\or_ws__ dict topModels - list
shuffleList: list ]
AlDICt: dict 1 netric: Int n
OvEn hilo: string
setMode(int, list. int): void )
setShurlleList(list): void getBeslModeI(hs_t, stnng): tuple
setindex(int): void evaluate(list, string): list
getParameterList{list, string): list optimize(int, int): list
Choice(list, string): string/int etc.
NumRange(int/float, int/float. string, int): int/float 1
StepRange(intfloat, intfloat, intfloat, string, int): intfloat n
shuffle(int):list =
Generator

overAll(string, list, int): element

rules: dictionary

8 util

setRules(): void
saveModel(model, path): void generateSeq(int, model, layer, layer, string): model
loadModel{path): model generateFunc(int, layer, layer, string): model
comparehodels{model, model, int, string): void

Obréazek 3.2: Class diagram

e Trida GlobalSettings: Slouzi jako globalni nastaveni a uchovani proménnych

a metod potfebnych pro tvorbu tiid a instanci.

Proménna defaultDistribution: Definuje defaultni pravdépodobnostni
rozdéleni, které ma byt vyuzito v ptripadé jeho nespecifikovani v kon-
krétnich parametrech.

Proménna defaultRounding: Definuje defaultni pocet desetinnych mist

pfi zaokrouhleni.

Proménna firstGeneratorLayer: Definuje, jaky zdznam ze slovniku ma
byt v generdtoru vyuzit jako prvni.

Proménna generatorAttempts: Definuje maximalni pocet pokust, po
ktery se bude generator pokouset vytvorit funkéni model na zaklade

pravidel.

Metoda getDistributions: Slouzi k vytvoreni a vraceni slovniku obsa-
hujicim pravdépodobnostni rozdéleni, kterd je mozné vyuzit.

Predstavime-li si slovnik s nazvem distributions, poté do néj v této
metodé vlozime novy zaznam pomoci nasledujictho zapisu: ,,distribu-

tions[,,mujNazev“] = specifickeRozdeleni()“, kdy kli¢ muzeme zvolit
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jaky chceme (na ten se pozdéji odkazujeme, pokud volime v néjakém
parametru pravdépodobnostni rozdéleni) a instanci rozdéleni volime
podle toho, ktera rozdéleni mame k dispozici (napiiklad ,normalDistri-

bution()“, implementujici konkrétni metody pro normalni rozdéleni).

e Tiida Settings: Slouzi jako nastaveni a uchovani proménnych a metod potieb-

nych k tvorbé a praci s modely.

— Proménna Dataset: Slouzi k uchovani datasetu, ktery bude vyuzit

k trénovani modelu.

— Metoda trainModel: Slouzi k trénovani modelu pfijimaného coby pa-

rametr. V metodé néasledné tento natrénovany model vracime.

— Metoda getRules: Slouzi k vytvoreni a vraceni slovniku obsahujicim
pravidla pro generovani vrstev v ptripadé vyuziti tfidy ,,Generator®
v metodé ,,getModel“. Piiklad vyuziti je k dispozici v sekci
struktury] Tuto metodu nenf nutné definovat, je vyuzita pouze v piipa-

dé, ze v metodé ,,getModel“ vyuzivame generovani t¥idou ,,Generator®.

— Metoda getModel: V této metodé je uzivatelem definovan samotny
model - bud'to pln¢, nebo ¢asteéné. Povinnym parametrem metody
je slovnik pravdépodobnostnich rozdéleni a nepovinnymi parametry
jsou list parametri, rezim a index - tyto parametry jsou vyuzity pouze
v piipadé, kdy je model vytvaren z jiz existujiho listu parametru, které
se maji dosadit, misto jejich generovani. Tato metoda vraci tuple ve
struktufe (model, list), obsahujici samotny model a list hyperparame-

tru pomoci kterych byl utvoten.

e Tiida Optimizer: Jeji zodpovédnosti je provedeni samotné optimalizace
a evaluace modelt. Tato ttida slouzi jako zdklad implementujici obecné me-
tody a parametry spolecné pro vSechny optimizery - tyto konkrétni optimi-
zery z ni dédi a implementuji svou metodu ,,optimize* takovym zptsobem,

ktery odpovida jejich zpusobu optimalizace.

— Proménna topModels: Slouzi k uchovani nejlepsich modelu z cykla

optimalizace.

— Metoda getBestModel: Slouzi k ziskani nejlepsiho modelu z listu ohod-
nocenych modelu (z metody evaluate), ktery pfijima jako parametr
spolu s proménnou typu string nabyvajici hodnoty ,high“ nebo ,low*
- podle toho, zda je nasim cilem danou metriku minimalizovat, ¢i ma-

ximalizovat.
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— Metoda evaluate: Slouzi k ohodnoceni modelu, které ptijiméa jako pa-
rametr podle metriky, jejiz index je druhym parametrem (vracenym

z metody ,keras.evaluate®). Metoda vraci list ohodnocenych modelu.

— Metoda optimize: Provadi samotny proces optimalizace - prijima ¢tyti
parametry a to pocet cyklu, pocet generovanych modelu, index met-
riky a selektor. Index metriky a selektor jsou vyuzivany k volani me-
tod ,evaluate” a ,getBestModels“. Metoda vraci model, ktery dosahl

v procesu nejlepsiho vysledku.

e Trida Generator: Jeji zodpovédnosti je starat se o vygenerovani c¢asti mode-
lu na zakladé uzivatelem definovanych pravidel, pokud se rozhodne ji vyuzit
(uzivatel ma moznost definovat cely model sém, v takovém ptipadé je tato

tiida nevyuzita).

— Proménna rules: Tato uchovava slovnik pravidel, ktery je pouzivam ke

generovani struktury. Tento slovnik a piiklad jsou popsany v ptislusné

sekci |[Generovani strukturyl

— Metoda generateSeq: Slouzi k vygenerovani ¢asti sekvencniho mode-
lu. Povinnym parametrem je slovnik pravidel, nepovinnymi pravidly
jsou model, vstup, vystup a prvni generovand vrstva (zdznam slovniku
pravidel)- pokud jsou tyto nezaddny, bude v metodé vytvoren model
typu ,keras.Sequential“, jejz bude metoda na konci vracet a pocateéni

vrstva bude pouzita z proménné ,globalSettings.firstGeneratorLayer®.

— Metoda generateFunc: Slouzi k vygenerovani ¢asti funkcionalniho mo-
delu. Parametry jsou ”pravidla, vstupni vrstva, vystupni vrstva, prvni

generovana vrstva”.

e Trida Distribution: Tato ttida slouzi jako interface - definuje metody, které
konkrétni pravdépodobnostni rozdéleni implementuji svym vlastnim zpuso-
bem a které lze nasledné vyuzit. Tyto metody momentalné jsou:
ygetListIndex®, ,intRange®, ,floatRange®, ,stepRange“. Nékteré z metod
obsahuji parametr zaokrouhleni a zde je vhodné podotknout, ze zaokrouh-
leni je nepovinnym parametrem, defaultné nastaveny na 2 desetinnd mista.
Konkrétni pravdépodobnostni rozdéleni implementuji tyto metody a nasled-

né je k nim pristupovano ze tridy ,,Parameter®.

— Metoda getListIndex: Slouzi k ziskani prvku z listu, ktery je jejim

parametrem. Metoda vraci integer reprezentujici dany prvek.
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— Metoda intRange: Slouzi k ziskani celého ¢isla z rozsahu definované-

ho parametry ,,od, do*“. Metoda vraci integer lezici v daném intervalu.

— Metoda floatRange: Slouzi k ziskani ¢isla typu float ze zadaného roz-
sahu definovaného parametry. Tyto parametry jsou ,,0d, do, zaokrouh-

leni“. Metoda vraci ¢islo typu float.

— Metoda stepRange: Slouzi k ziskani ¢isla typu integer ¢i float z rozsahu
definovaného parametry. Tyto parametry jsou ,,od, do, krok, zaokrouh-

leni“. Metoda vraci ¢islo typu int ¢i float.

e Trida Parameter: Tato tiida slouzi k samotnému oznacovani hyperpara-
metru, jejich generovani a ukladani poradi parametru pri vytvareni mode-
lu. Nékteré z nize popsanych metod obsahuji parametr zaokrouhleni a zde
je vhodné podotknout, Ze zaokrouhleni je nepovinnym parametrem, de-
faultné nastaveny na 2 desetinnd mista. Dale vSechny metody (vyjma ,shu-
fle“ a overAll*) pracuji s parametrem definovanym pravdépodobnostnim
rozdélenim - tento parametr je rovnéz nepovinny a v pripadé nespecifikovani

bude vyuzito defaultni rozdéleni.

— Proménnd mode: Definuje rezim funkcionality (0 = generovani para-

metru, 1 = vklddani parametra z listu).

— Proménna index: Slouzi jako ukazatel k pohybu ve vkladacim listu (v

piipadé rezimu generovani je tato nevyuzita).

— Proménna modelParameterList: Slouzi k uchovavani poradi parametru

pravé generovaného modelu.

— Proménna distributions: Obsahuje dostupna pravdépodobnostni roz-

déleni a jejich instance, s nimiz pracuje ve svych metodach.

— Proménna shuffieList: Obsahuje vrstvy, jejichz poradi neni v modelu
pevné dano a muze se ménit. Jedna se o list listu - muzeme takto vy-
tvorit nékolik ruznych sad obsahujicich ruzné vrstvy a ruzné nastaventi,

které ale budeme dosazovat pouze na dand mista.

— Proménna overAllDict: Obsahuje seznamy prvku, které jsou vyuzity

v metodé ,overAll“.

— Metoda setMode: Slouzi k nastaveni rezimu pomoci parametru. V pti-
padé nastaveni do rezimu vkladani je nutné zadat taktéz parametry list
(z né&jz bude vkladani probihat) a int (index, na kterém bude vkladani

v listu zacinat).
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— Metoda setShuffleList: Slouzi k ulozeni listu, ktery je parametrem této

metody, do proménné shuffieList.

— Metoda setIndex: Slouzi k nastaveni hodnoty proménné index, ktery

je parametrem metody.

— Metoda getParameterList: Slouzi k ziskani obsahu proménné , model-
ParameterList* a kterd je defaultné volana na konci funkce ,,getMo-
del“. Tato metoda vraci tuple obsahujici model a list parametru k jeho

vytvoreni.

— Metoda choice: Slouzi k ziskani prvku z listu. Parametry jsou list,
ze kterého vybirame a string definujici pravdépodobnostni rozdéleni.

Metoda nasledné vraci dany prvek.

— Metoda numRange: Slouzi k ziskani ¢isla z rozsahu. Parametry jsou

,od, do, rozdéleni, zaokrouhleni“. Metoda vraci konkrétni ¢islo.

— Metoda stepRange: Slouzi k ziskani ¢isla z rozsahu s vyuzitim kroku.
Parametry jsou ,od, do, krok, rozdéleni, zaokrouhleni“. Metoda vraci

konkrétni cislo.

— Metoda shuffle: Tuto metodu lze vyuzit ke vkladani prvku z listu.
Napriklad lze vkladat cisla, ale lze ji také pouzit napiiklad k ménéni
poradi vrstev v modelu tim, ze na mista svého volani vklada vrstvy,
které jsou obsazeny v listu proménné shuffleList - v piipadé vyuziti
této moznosti jsou tyto vrstvy definovany uzivatelem ve funkci ,,get-
Model* a mohou obsahovat volani vSech pfedchozich metod za ticelem
vybéru parametru. Obsahuje parametr definujici, ze kterého listu chce-

me vrstvy vybirat.

— Metoda overAll: Jejimi parametry jsou ,identifikator (pouzit jako kli¢
ke slovniku ,,overAllDict“), list prvka, index (od kterého budeme zacinat,
nepovinny - defaultné 0)“. Metoda umoznuje pruchod ptes vsechny
prvky v listu a s kazdym volanim vraci prvek indexu n+1 od posledniho

volani.
e Ttida Util: Obsahuje metody k manipulaci s modely.

— Metoda saveModel: Slouzi k ulozeni modelu na disk - parametry jsou

ulddany model a cesta.

— Metoda loadModel: Slouzi k nac¢teni modelu z disku - parametrem je

cesta k modelu. Tento model metoda néasledné vraci.
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— Metoda compareModels: Slouzi k porovnani dvou modelu (napiiklad
jeden prevzaty, druhy vytvofeny pomoci optimalizace). Parametry

jsou ,prvni model, druhy model, index metriky, hodnota (high/low)*.

Tiidy jsou v novém feseni navrzeny takovym zpusobem, aby bylo mozné je do
budoucna snadno rozsitit i o nova pravdépodobnostni rozdéleni a zpusoby opti-
malizace, jaké muze dany uzivatel pozadovat. Pro zavedeni nového pravdépodob-
nostniho rozdéleni staci definovat prislusné metody podle tiidy ,Distribution®,

obdobné pro zpusob optimalizace sta¢i v novém definovat metodu ,,optimize“.

3.4 Generovani struktury

3.4.1 Trida Generator

Nové feseni podporuje moznost nechat tfidu ,,Generator® vytvorit ¢ast modelu.
Jak je zminéno vyse, tiida ,Generator obsahuje vlastni metodu pro sekvené¢ni i
funkcionalni Keras model. Tyto metody dokazi pridat zadané mnozstvi vrstev za
sebe, pricemz tyto vrstvy jsou vybirany na zakladé pravidel. Vhodnd metoda je
volana s prislusnymi vstupy ve tiidé ,getModel“ na ptislusném misté, kde chceme

generator pouzit (muzeme jej vyuzit na nékolika mistech zaroven).

3.4.2 Pravidla

K definici pravidel je vyuzita struktura dictionary, kterou jazyk Python obsahu-
je. Pfedstavme si, ze mame vytvoren prazdny slovnik oznaceny pro prehlednost
yrules“. Do tohoto slovniku budeme vkladat ve funkci ,getRules® pravidla pro
generovani. Jako priklad definovani pravidla muzeme uvést nasledujici zapis:
srules[, dense“|=[tf keras.Dense(32, activation=,relu®), [,dense®, ,vrstval“]|*.
Timto zapisem ulozime vrstvu pod klicem ,dense”, kdy prvnim prvkem je zapis
dané vrstvy zpusobem, jakym ma byt vytvorena a druhym prvkem je list obsa-
hujici zdznamy slovniku (tedy ndmi definovand pravidla), které mohou nésledovat
v modelu po této konkrétni vrstvé. V tomto zapisu je rovnéz mozno vytvorit
a nasledné vyuzit instanci tiidy ,Parameter(pro nasledujici ¢ést je jeji instance
nazvana p) a nékteré ¢asti parametrizovat - prikladem muze byt zapis:
wrules[vrstva] = [tf.keras.Dense(p.Choice([2,4,8])), [,,vrstval“]].
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3.5 Optimalizacni metody

3.5.1 Nahodny vybér

Prvni podporovanou metodou nového feseni je ndhodna volba. VSechny parame-
try jsou v kazdém vytvoreném modelu voleny nahodné a tento proces probihéd po
parametricky zadany pocet cyklu v nichz jsou generovany modely do zadaného
poctu - tyto modely jsou s koncem kazdého cyklu evaluovany a nejlepsi z nich
je ulozen do struktury list. S timto je po konci procesu mozno pracovat - vzit
libovolny model z procesu, naptiklad ten zcela nejlepsi a nasledné jej pouzivat

dale, pripadné jej uchovat na disku pro pozdéjsi pouziti.

3.5.2 Geneticka optimalizace

Zajimavéjsi metodou je druhd, jejiz tfida je zobrazena na obrazku a ktera
je zalozena na principu fungovani genetickych algoritmt - to jsou algoritmy in-
spirované biologii a jejim poznanim genetiky vyuzivajici se k feSeni obtiznych
problémiu, a ktera k nalezeni nejlepsiho teseni vyuzivaji nékolik metod pomoci
kterych dochazi k slechténi populace tvorenou mnozstvim jedincu (v nasem piipa-
dé modely). Tato populace je zprvu vytvorena nahodné a nasledné jsou na ni apli-
kovany zminéné metody, ¢imz dochézi k jejimu slechténi za tcelem , vypéstovat®
nejlepsi vysledek. Tyto metody jsou ,,mutace”, kdy dojde ke zméné koédu, kterym
je jedinec tvofen (v nasem piipadé jde o list parametru, které byly pouzity pii
jeho vytvoteni v metodé ,getModel*) v nékterém misté kédu, déle ,kifzeni“ -
napiiklad vezmeme dva jedince a vytvorime z nich nového zpusobem, ze tento
potomek je slozen ze dvou casti kodu ziskanych od jeho rodic¢u, tedy puvodnich
modeltu. Tyto metody jsou v urcité mitre aplikovany na populaci v kazdém cyklu
a nasledné jsou zvoleni jedinci, ktefi budou nadale jeji soucasti, muzeme fici, ze
ci. Na konci kazdého cyklu ukladame nejlepsiho jedince do specifického listu. Po
skonceni procesu bude list obsahovat nejlepsi jedince ze vsech cyklu a s nimi bude
mozné dale pracovat - napriklad nejlepsiho z nich uchovat na disku pro pozdéjsi

pouziti.
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GeneticOptimizer

topModels: list
descendants: list
mutationRatio: int
crossoverRatio: int
keepRatio: int
maxPopSize: int
distributions: list

setRatios(int, int, int, int): void
setDistributions(list): void
reverse(int): int

mutate(list): list

crossover(list, list): list
optimize(int, int, int, string): list

Obrazek 3.3: Trida genetického optimizeru

Proménna topModels: Ucelem této proménné typu list je udrzovat nejlepsi

modely ze vSech cyklu.

Proménna descendants: Ucelem této proménné je docasné udrzet modely,

které maji byt zachovany do néasledujici generace po skonceni jednoho cyklu.

Proménna mutationRatio: Ucelem této proménné je definovat mnozstvi mu-

taci, ke kterym dojde v populaci na konci jednoho cyklu.

Proménné crossoverRation: Ucelem této proménné je definovat mnozstvi

krizeni, ke kterym dojde v populaci na konci jednoho cyklu.

Proménnéa keepRatio: Ucelem této proménné je definovat mnozstvi modelu,

které ma byt zachovano do nasledujici generace po konci jednoho cyklu.

Proménna maxPopSize: Ucelem této proménné je definovat maximalni ve-

likost populace, kterou muzeme v procesu dosdhnout.

Proménna distributions: U¢elem je uchovéani slovniku s rozdélenimi, ze kte-

rého muzeme Cerpat.
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e Metoda setRatios: Nastavuje hodnoty proménnych v poradi:

,mutationRatio®, ,crossoverRatio”, ,keepRatio“ a ,maxPopSize*.

e Metoda setDistributions: Umozinuje nastavit hodnotu proménné distributi-

ons na slovnik predavany jako parametr.

e Metoda reverse: Vstupem je ¢islo 0 ¢i 1 a metoda vraci jeho opak - slouzi

k nastaveni ptriznaku, zda ma byt dany parametr zménén, ¢i nikoliv.

e Metoda mutate: Jeji zodpovédnosti je pozménit kéd tvorici daného jedince,
ktery je metodé predan coby parametr. Metoda nasledné vraci pozménény

kéd v podobé listu.

e Metoda crossover: Jeji zodpovédnosti je ndhodné zkiizeni kédu dvou je-
dincu, které jsou predany coby parametry. Metoda nasledné vraci kéd tvotici

nového jedince.

e Metoda optimize: Samotna fidici metoda, jejimiz parametry jsou dvé cisla,
z nichz prvni urcuje pocet cyklu a druhé velikost populace. Jeji zodpovédnosti
je vytvofeni a udrzovani populace za aplikace vyse zminénych metod a gene-
rovani novych jedinci. Metoda nésledné vraci list nejlepsich modelu, které

se za dany proces podafilo najit v danych cyklech.

3.6 Vyuziti

3.6.1 Zpusob uziti

Toto teseni je zamysleno pro uzivatele, ktefi hledaji ndstroj umoznujici testovani
ruznych nastaveni parametru modeltu. Oproti jiz existujicim feSenim odstranuje
nékolik nedostatku. Taktéz umoznuje pro prehlednost oznacovat parametry primo
na mistech, kam maji byt dosazovany, umoznuje praci s pravdépodobnostnimi
rozdélenimi ve vSech metodéch, kde toto vyuziti ddva smysl a néasledné hledat
optimélni nastaveni a ziskat tak nejlepsi nalezeny model pomoci zvolené optima-
liza¢ni metody - optimalizaci zalozenou na genetickych algoritmech jiny nastroj
nenabizi. Reseni je mozné do budoucna snadno rozsifovat o nové rozdéleni a op-
timaliza¢ni metody implementaci vyzadovanych metod podle tiid ,Distribution®

a ,Optimizer*.
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Parametry

Tato cast je jiz popsana v dokumentaci tiidy ,,Parameter”, rad bych ale v této
konkrétni sekci uvedl nékolik prikladu uziti a volani prislusnych metod. Pro jed-

noduchost predpoklddejme instanci tiidy ,,Parameter” pojmenovanou p.

e Zapis ,p.Choice([1,2,3,4,5], ,normal“)* - vrati prvek listu (nemusi byt pou-
ze ¢iselnd hodnota) s tim, ze vybér bude proveden v normélnim rozdélen{
(,normal® je zde i déle kli¢ slovniku rozdéleni definovany v metodé ,get-
Distributions® tfidy ,,Settings“- nazvy i nastaveni rozdéleni lze ménit v této

metodeé).
e Zapis ,p.numRange(0, 10)“ - vrati ¢islo z daného intervalu.

e Zépis ,p.shuffle(1)“ - na misto volani této metody dosadi prvek z n-tého
listu (parametr metody, v tomto piipadé tedy ten druhy - pocitdno od
nuly) v proménné ”shuffleList” (struktura list obsahujici listy, ze kterych

vkladame).

e Zapis ,p.overAll(,,Oznacenil®, [1,2,3,4,5], 4)“ - prochazi pfes vSechny prvky
a s kazdym volanim této metody s danym oznacenim (v tomto piipadé
»Oznacenil“) vraci prvek indexu n+1 od minulého volani. Tretim prvkem
je index, od kterého chceme pruchod zacit, pokud neni uveden, pouzijeme

0, tedy od prvniho prvku.

Generovani

Stejné jako vyse parametry, rad bych zde uvedl zptsob zapisu a volani metod
ttidy ,,Generator®. Pro jednoduchost predpoklddejme instanci t¥idy ,, Generator*

pojmenovanou g.

e Zapis ,g.generateSeq(5, model, defLayer=,dense“)“ je vyuzivam v sekven-
¢nich modelech. Vstupy jsou ,rozsah, pravidla, model® s tim, Ze model
je obohacovan o nové vrstvy dle definovanych pravidel. Tento model je

nasledné metodou vracen. Vyuziti v kontextu je dostupné nize v sekei
ftickd ukazkal

e Vyuziti funkcionalni metody, kdy je vygenerovan zadany pocet vrstev lze
predvést na néasledujicim zépisu: ,x = g.generateFunc(1, model)“ a nasledné
muzeme tuto strukturu posilat dale dle principu funkcionalntho API pro

ukdzku pomoci zépisu ,output = layers.Dense(10)(x)“.
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3.6.2 Prakticka ukazka

Praktické vyuziti aplikace je demonstrovéano na jednoduchém datasetu a dl mode-
lu inspirovanym ¢lankem dostupnym z [7]. Jednd se o dataset ,,Pima Indians Dia-
betes®, jehoz obsahem jsou data o lidech v deviti sloupcich, pticemz prvnich osm
jsou lékaiské parametry osoby (napiiklad krevni tlak, vék ...) a posledni definuje,
zda byl dany clovék nakazen, ¢i nikoliv. Definice modelu spolu se spusténim pro-
cesu za vyuziti genetického optimizeru je demonstrovdna na obrazku [3.4] pricemz
proces je popsan nize. Instance genetického optimizeru je zde vytvarena s nékolika
parametry, které ovliviiuji jeho samotny proces. Témito parametry jsou v poradi
,MR - pocet mutaci provadénych na populaci, ,cR“ - pocet kiizeni mezi cleny
populace, ,kR“ - pocet nejlepsich modelt zachovavanych do nasledujici gene-
race, ,pS“ - maximalni mozna velikost populace. Instance této tiidy muze byt
vytvorena i bez téchto parametru, pricemz v takovém pripadé se vyuzije defaultni
nastaveni. Nastaveni s daty je dostupné v piiloze 2 kapitoly

def getModel(d, mode = 0, 1lst = [], n=0):

t = Parameter (mode,lst, d)
g = Generator()
model = keras.Sequential ()

model.add(layers.Dense (12, input dim=8, activation='relu'))
model = g.generateSeqg(t.NumRange (0, 6), model)
model.add (layers.Dense(l, activation='sigmoid'})

return (model, t.getParameterList ())

GeneticOptimizer(mR = 5, cR = 2, kR = 4, ps = 20)

= g.optimize (20,30,1,"high")

g3 0q
I 1l

Obrazek 3.4: Ptiklad pouziti - zapis

V ukéazce je v metodé ,getModel* definovan jednoduchy sekvencni model.
O spravu parametru se zde stara instance tridy ,Parameter®, zde oznacena ja-
ko ,t“. Samotné oznaceni parametru je provadéno piimo na mistech, kam ma
byt dany parametr vlozen - zde ukazano pti pouziti generatoru, kdy pocet ge-
nerovanych vrstev je parametrizovan zapisem ,t.NumRange(0,6)“ - znacicim, ze
mnozstvi vygenerovanych vrstev bude v tomto rozsahu. Metodu generatoru pro
generovani struktury sekvencnich modelu zde volame zapisem:
»g-.generateSeq(t.NumRange(0, 6), model)“, kdy parametry jsou zde rozsah ge-

nerovani a model (nas sekvenéni model, do kterého budou vrstvy ptidany). Zde
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je vhodné zminit pravidla generatoru, ktera v této ukazce obsahuji dvé mozné
vrstvy, ze kterych se muze vytvorena struktura skladat. Tato pravidla jsou de-
finovana v metodé ,getRules* naseho nastaveni. Ukézka nastaveni vyuzitého v

tomto prikladu je dostupna na obrazku [3.5]

def getRules(): #definice slovniku 5 pravidly
p = Parameter()
rules = {}
rules["dense"]=(tf.keras.layers.Dense (p.Choice([4,8]), activation="relu"),["dense", "drop"l)
rules["drop"]=(tf.keras.layers.Dropout (0.2, noise shape = None, seed = None), ["dense"])

return rules

Obrazek 3.5: Priklad pouziti - definice pravidel

Metoda ,getModel“ je pouze soucasti nastaveni, samotné spusténi procesu
je vykonavano o bunku nize, kde vytvaiime instanci tiidy ,geneticOptimizer*,
zde oznacenou jako ,g“ a o fadek nize (tedy ,g.optimize(20, 30, 1, ,high“)“)
voldme metodu optimize s parametry 20 - pocet cyklu (vytvarenych generaci), 30
- velikost nasi populace, 1 - index metriky z metody ,model.evaluate” (v nasem
piipadé se jednd o ,accuracy“) a ,high® - znaéi, ze metriku chceme maximalizo-
vat. Samotny proces po spusténi vytvaii nékolik vypisu slouzicich k informovani
uzivatele - ktery cyklus pravé probiha a hodnotu metriky nejefektivnéjsiho mo-
delu v daném cyklu. Po dokonceni vSech cyklu proces vypise hodnotu metriky
nejlepsiho nalezeného modelu a tento vrati - zde ukladdn do proménné ,m*, pro-
toze s nim chceme déle pracovat. Na obrazku je k vidéni struktura nejlepsiho
modelu, ktery proces vybral - tato struktura je dostupna pod metodou keras mo-
delu ,summary“. Pokud bychom chtéli pracovat i s jinym z modelu, nikoliv pouze
nejlepsim, je mozné tento ziskat pomoci proménné ,,g.bestModels“.Struktura této
proménné obsahuje jak modely, tak hodnoty jejich parametru i metriku, je pro-
to snadné se v ni orientovat. S danymi modely muzeme dale pracovat napiiklad

pomoci metody ,saveModel“ t¥idy ,,Util“, ktera by tento model ulozila na disk.
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In [5]: m.summary()

Model: "sequential 185"

Layer (type) Output Shape Param #
dense 103¢&é (Dense) (None, 12} 108
dense 1037 (Dense) (None, 4) 52
dense 1038 (Dense) (None, 8) 40
dense 1039 (Dense) (None, 4) 36
dense 1041 (Dense) (None, 1) 5

Obréazek 3.6: Priklad pouziti - struktura nejefektivnéjstho modelu

Mé feseni podporuje mimo sekvenéni modely taktéz moznost vyuzit funk-
ciondlni API. Pro ucel demonstrace je na obrazku uvedena ukéazka tvorby
funkcionalnitho modelu s vyuzitim prislusné metody generatoru, kterd vytvari

strukturu pro funkciondlni modely - tedy metoda ,generateFunc*.

def getModel (d, mode = 0, 1lst = [], n=0): #definice modelu
t = Parameter(mode,lst, d) #instance pro tvorbu a oznadovdni parametri
g = Generator() #pro pfipad wvyuzZiti generovdni &dsti struktur

inputs = keras.Input (shape=(8,))
x = layers.Dense (12, input dim=8, activation='relu') (inputs)

X = g.generateFunc (t.NumRange (0,86), X)
outputs = layers.Dense(l, activation='sigmoid') (x)

model = keras.Model (inputs=inputs, outputs=outputs, name="test model")

return (model, t.getParameterList()) #vracime tuple - model a list param
Obrazek 3.7: Priklad pouziti - definice pomoci funkcionalniho API

Vysledky experimentu zobrazujici hodnotu metriky ,accuracy® nejlepsich na-

lezenych modelu v zavislosti na generaci je dostupny na obrazku (3.8
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Obréazek 3.8: Graf presnosti feSeni v zavisosti na generaci.

7 grafu je patrna rostouci tendence nasi metriky se zvySujim se poctem gene-
raci. Cilem tohoto experimentu bylo nalezeni modelu a jeho struktury, ktery bude
na testovacich datech dosahovat co nejvyssi hodnoty metriky ,acccuracy®. V zde
uvedeném piipadé byl zcela nejefektivnéjsi model nalezen v patnacté generaci
s hodnotou metriky 84.4%.

3.7 Srovnani s existujicimi rfeSenimi

Uvodem ke srovnan{ bych zde chtél zminit, Zze nasledujici srovnani je provedeno
vuci feSenim, kterd podporuji sekvenéni i funkcionalni Keras model, tedy reseni
Talos a Keras-Tuner. K otestovani funkcionality feSeni jsem vyuzil tii datase-
ty, z nichz prvnim je ,Iris“ - tento dataset obsahuje data o kosatcich v péti
sloupcich, pficemz prvni ¢étyfi obsahuji idaje o konkrétnich rostlindch (napiiklad
délka okvétniho listku) a posledni definuje jeji presny druh ze tfech kategorii.
Druhym datasetem je ,,Pima Indians Diabetes® vyuzity taktéz v praktické ukazce
vyse. Tento dataset obsahuje data o lidech v deviti sloupcich, pricemz prvnich osm
jsou lékaiské parametry osoby (napiiklad krevni tlak, vék ...) a posledni definuje,
zda byl dany c¢lovék nakazen, ¢i nikoliv. Tretim datasetem je dataset ,Mnist®,
ktery obsahuje velké mnozstvi ruéné psanych ¢islic rozdélenych do trénovaci a tes-
tovaci mnoziny.

Problém jsem v nabizenych feSenich implementoval s co nejvyssi drovni po-
dobnosti a nasledné stejny problém otestoval taktéz s vyuzitim generovani vrstev,
které mé teSeni nabizi. Nastaveni na drovni moznosti existujicich feseni pro da-

taset ,Iris“ je dostupné ve formé pseudokddu na obrazku |3.9|s tim, ze parametry
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jsou v obrazku oznaceny na mistech, kam budou dosazovany.

Sequential ()

Dense (32, input dim=4, activation =|Choice([”relu", "elu"]”)

Dense (3, actiwvation = "softmax")

compile (optimizer =|Choice(["Nadam", "Adam"1})|, loss = "categorical crossentropy",
metric = ["accuracy"])

fit(x_train, y_train,
batch_size =|Choice([20,30,40])
epochs = [Choice ([10,201)])

r

Obrazek 3.9: Dataset Iris - nastaveni

Druhy pseudokdd s nastavenim obsahujicim generovani vrstev a pravidla ge-
nerovani je dostupny na obrdzku [3.10] pficemz zde pravidla definuji moznost ge-
nerovani struktury obsahujici jeden druh vrstvy, ve které bude mnozstvi neurontu
nahodné vybirano z rozsahu 8 - 20 s krokem ¢tyfi (tedy muze zde byt dosazovano
8, 12 atd.). Pravidla rovnéz definuji, ze vrstvu ,dense“ muze nasledovat pouze

dalsi vrstva ,,dense®.

rules: ["dense"]=(Dense(p.StepRange(8,20,4), activation="relu"), ["dense"])

Sequential ()

Dense (32, input dim=4, activation = Choice(["relu", "elu"l})

benerateSeq(NumRange{G,5}H

Dense (3, activation = "softmax")

compile (optimizer = Choice (["Nadam", "Adam"]), loss = "categorical crossentropy",
metric = ["accuracy"])

fit(x_train, y_train,
batch_size = Choice([20,30,401),
epochs = Choice([10,201}))

Obrazek 3.10: Dataset Iris - nastaveni s pridanim generatoru

K dosazeni nejvétsi podobnosti nastaveni bylo u tfeSeni Keras-Tuner jesté
nutné specifikovat hodnoty ,batch size* a ,,epochs* definovanim vlastniho tuneru
dle navodu v dokumentaci. Po spusténi vsech feseni jsem mohl ziskat konkrétni
hodnoty metriky ,accuracy®, pricemz cilem bylo ziskat jeji co nejvyssi hodnotu.

Pro dataset ,Iris“ dokazalo mé teSeni za vyuziti generatoru najit model do-
sahujici 100% ,accuracy® na testovacim datasetu jiz ve druhé generaci. Spustént,
vystup a struktura nejlepsiho nalezeného modelu je dostupnd na obrazku[3.11] Na
zakladé vystupu lze konstatovat, ze vytvorenim dodatecné struktury bylo mozné

znacné zvysit presnost modelu.
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GeneticOptimizer ()

g.optimize(5,10,1, "high™)

g
m

cyklus: 1 / 5

Nejlepsi model cyklu dosahl hodnoty metriky: 0.947
Cyklus: 2 / 5

Nejlepsi model cyklu dosahl hodnoty metriky: 1.0
cyklus: 3 / 5

Nejlepsi model cyklu dosahl hodnoty metriky: 1.0
cyklus: 4 / 5

Nejlepsi model cyklu dosahl hodnoty metriky: 1.0
Cyklus: 5 / 5

Nejlepsi model cyklu dosahl hodnoty metriky: 1.0
Nejlepsi model v celkovem procesu dosahl hodnotu metriky: 1.0

m. surmary ()

Model: "segquential 16%"

Layer (type) Output Shape Param #
dense 1130 (Dense) (None, 32) 1e0
dense 1131 (Dense) (None, 16) 528
dense 1133 (Dense) (None, 3) 51

Obréazek 3.11: Dataset Iris - spusténi, vystup a struktura

Prakticky stejnym zpusobem jsem postupoval také s datasetem ,,Pima Indians
Diabetes“, jehoz nastaveni je ve formé pseudokédu dostupné na obrazku (3.12)
Nejefektivneéjsim se zde ukéazal model, jehoz struktura je dostupna na obrazku

8.6l Vrstvy 2-4 byly v tomto modelu vytvoreny pomoci generdtoru.

Sequential ()

Dense (12, input dim=8, activation = "relu")
Denseqchoice([4, 8]1), activation = 'relu')
Dense(l, activation = "sigmoid")

compile (loss='binary crossentropy', optimizer='"adam',6K metrics=['accuracy"']

fit(x train, y train,
batch size = 10,
epochs = 25)

Obrézek 3.12: Dataset Indians diabetes - nastaveni

Druhy pseudokdéd s nastavenim obsahujicim generovani vrstev a pravidla ge-
nerovani je dostupny na obrazku [3.13| pficemz zde pravidla definuji moznost
generovani struktury obsahujici dvé vrstvy, pricemz bude mnozstvi neuronu vrst-
vy ,Dense“ voleno z hodnot 4 a 8. V pravidlech je rovnéz definovano, ze vrstvu
,dense“ muze nasledovat vrstva ,dense“ a ,drop“, pricemz vrstvu ,,drop“ muze

nasledovat pouze vrstva ,,dense®.
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rules: ["dense"]=(Dense (Choice([4,8]), activation="relu"}, ["dens=", "drop"]),
["drop"]=(Dropout (0.2, noise_shape = None, seed = None), ["dense"])

Sequential ()

Dense (12, input dim=8, activation = "relu")
benerateSeq(NumRange{6,6}”

Dense(l, activation = "sigmoid™)

compile (loss="binary crossentropy', optimizer='"adam', metrics=['accuracy']

fit(x_train, y train,
batch size = 10,
epochs = 25)

Obrazek 3.13: Dataset Indians diabetes - nastaveni s pfidanim generatoru

Obdobnym zpusobem jsem postupoval také s datasetem ,Mnist®, jehoz na-

staveni je ve formé pseudokodu dostupné na obrazku

Sequential ()

Conv2D (32, (3, 3), activation='relu', kernel initializer='he uniform’,
input_ shape= (28, 28, 1))

MaxPooling2D( (2, 2))

Flatten()

Dense (100, activation='relu', kernel initializer='he uniform')

Dense (10, activation='softmax")

compile(optimizer=SGD{learning_rateﬂStepRange(0.00l, 0.01, D.DDE)L momentum=0.9),
loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'l])

fit(x_train, y_train, batch size=128, epochs=5)
Obrazek 3.14: Dataset Mnist - nastaveni

Druhy pseudokdéd s nastavenim obsahujicim generovani vrstev a pravidla ge-
nerovani je dostupny na obrazku [3.15] pficemz zde pravidla definuji moznost
generovani struktury obsahujici jeden druh vrstvy, ve které bude mnozstvi neu-
ronu ndhodné vybirano z rozsahu 32- 64 s krokem 8. Pravidla rovnéz definuji, ze

vrstvu ,,conv® muze nasledovat pouze dalsi vrstva ,,conv*.
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rules: ["conv"]=(Conv2D(StepRange (32, 64, 8), (3, 3), activation='reslu',
kernel initializer='he uniform'), ["conv"])

Sequential ()

Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', kernel initializer='he uniform',
input shape=(28, 28, 1))

MaxPooling2D( (2, 2))

penerateSeqiNumRange{O,4}”

Flatten()

Dense (100, activation='relu', kernel initializer='he uniform')

Dense (10, activation='softmax')

compile (optimizer=5SGD(learning rate=StepRange(0.001, 0.01, 0.003), momentum=0.9),
loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

fit(x train, y train, batch size=128, epochs=5)

Obréazek 3.15: Dataset Mnist - nastaveni s pridanim generatoru

Po spusténi se jako nejefektivnéjsi ukazal model o struktufe dostupné na
obrazku [3.16] kdy vrstvy 3 a 4 byly vytvoreny generatorem.

Model: "sequential 5"

Layer (type) Output Shape Param #
convZd 14 (ConviD) (No:ZT 26, 26, 32) 320
max_pcolingZ2d 5 (MaxPooling2 (None, 13, 13, 32) o]
convZd 15 (Conv2D) (None, 11, 11, 32) gz4gB
convZd 16 (ConvZD) (None, 9, 9, 64) 18496
flatten 5 (Flatten) (None, 5184) 0
dense_lO (Dense) (None, 100) 518500
dense 11 (Dense) (None, 10) 1010

Obrazek 3.16: Dataset Mnists - nalezend struktura

Konkrétni ¢iselné vysledky experimentii a hodnoty metriky ,accuracy*, kterych
danda teSeni dosdahla u svych nejlepsich nalezenych modelu na testovacich da-
tech, jsou uvedeny v tabulce na obrézku [3.17} Sloupce zde uddvaji pouzitd fesent
a tadky vyuzity dataset. Prunik obsahuje konkrétni dosazené hodnoty nejlepsiho

ziskaného modelu v procentech.
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Accuracy: |Talos Keras-Tuner|Mé feSeni |Generator

Iris 98% 95.3% 95.8% 100%
Pima indians 70% 79% 79.5% 84.4%
Mnist 98.2% 98.5% 98.3% 99%

Obrazek 3.17: Tabulka s vysledky

Na zédkladé provedenych experimentu a konkrétnich vystupu mohu fici, Ze no-
vinka predstavend v mém feSeni ve formé moznosti generovani struktury umoznuje
najit model se strukturou dosahujici efektivnéjsich vysledku, nez modely nalezené

ostatnimi resenimi.
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Z.aver

Ucelem této préace bylo vytvorit nastroj schopny optimalizovat parametry a struk-
turu deep learning modelu. Néastroj je navrzen takovym zpusobem, aby jej bylo
do budoucna mozné rozsitit o dalsi pravdépodobnostni rozdéleni a metody opti-

malizace.

Na zdkladé reserse existujicich teSeni byla navrzena funkcionalita schopna
prekonat moznosti existujici feSeni. Samotné parametry jsou oznacovany primo
v definici modelu a vytvoreny nastroj rovnéz nabizi oproti existujicim reSenim
nékolik novych moznosti parametrizace. Zde ptredstavené feSeni umoznuje praci
s pravdépodobnostnimi rozdélenimi a jejich volby ptimo pii definovani parametru
bez nutnosti volani ruzné pojmenovanych funkei délajicich totéz, jen s vyuzitim

odlisnych rozdéleni.

7 hlediska zpusobu optimalizace tento nastroj nabizi moznost optimalizace
parametru pomoci nahodné volby a taktéz moznost vyuziti nové optimalizaéni

metody zalozené na genetickych algoritmech.

Hlavni novinkou na poli prace s modely je zde predstavend moznost vyuziti
generovani struktury jak pro sekvencni, tak pro funkcionalni API za vyuziti
prislusnych funkci generatoru, pricemz samotnd struktura modelu je timto zpu-

sobem ménéna na zakladé definovanych pravidel.

Moznost generovani struktury se pii testovani ukazala jako zpusob umoznujici
automatizované ziskani modelu dosahujicich lepsich vysledku, nez ostatni feSeni,
ktera toto neumoznuji. Na zakladé testovani a predstavené funkcionality mé reseni
tedy prekonava ta jiz existujici. Vystupem prace je funkéni a pouzitelny néstroj

splnujici cile zadani.
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Prilohy

Ptilohy jsou dostupné v prilozeném komprimovaném souboru.

vvvvvv

2. Spustitelny kod feseni v jupyter notebooku spolu s datasetem vyuzitym k

demonstraci funkcionality.
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