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Abstrakt

Tato préce pojednédva o paralelnim feSeni neuronové sité typu Flexibilni Neuronovy Strom.
Vysledkem prace je naimplementovana knihovna, ktera obsahuje paralelni verze algor-
timt pro nalezeni struktury a parametr(i neuronového stromu. Paralelni verze algoritmu
vyuzivaji rozhrani MPI. Tato knihovna je naimplementovana v prostfedi .NET tak, aby
mohla byt pouZzita pomoci Mono virtudlniho stroje i na linuxu.

Kliéova slova: Flexibilni Neuronovy Strom, MPI, NET, Mono

Abstract

This thesis is about parallel approach of neural network called Flexible Neural Tree. Re-
sult of this thesis is implemented library which contains parallel versions of algorithms
for structure and parameter optimization of neural tree. Parallel versions of algorithms
uses MPI interface. This library is implemented in .NET enviroment in way to be used by
Mono virtual machine even on linux system.

Keywords: Flexible Neural Tree, MPI, .NET, Mono



Seznam pouzitych zkratek a symbolu

ENT — Flexible Neural Tree

PSO — Particle Swarm Optimization
HPC — High Performance Computing
MPI — Message Passing Interface

Gp — Genetic Programming

GA — Genetic Algorithm

SA — Simulated Annealing

AP — Ant Programming

ACO — Ant Colony Optimization
PIPE — Probabilistic Incremental Program Evolution
HONN - Higher Order Neural Network

DE — Differential Evolution
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1 Uvod

Neuronové sité obecné byly inspirovany lidskym mozkem pro pochopeni jeho funkénosti
a moZnosti vyuZiti na problémy nefeSitelné konven¢nimi metodami. Z pocatku bylo vy-
tvofeno nékolik modeld neuronti, nejdilezitéjsi byl Perceptron vytvoreny McCulochem
a Pittsem. Jednalo se o bindrni neuron, ktery ddval vystupy 0 a 1. Nevédélo se vSak jak
nastavit vdhy neuron, aby tento perceptron ddval pozadované vystupy na dané vstupy
[10]. O pér let pozdéji pfiSel Donald Hebb s algoritmem nazvanym Hebbovo uceni, ktery
dokézal nastavit vahy tohoto perceptronu. Nasledné byl perceptron upraven pro vyda-
vani redlnych vystupt. Tyto perceptrony byly spojovany do vicevrstvych siti. Na tyto
sité vSak musel byt vyvinut novy algoritmus uceni. S tim se pfislo aZ pozdéji a tento al-
goritmus byl pojmenovan jako metoda Back-propagation, tento algoritmus je dosud jeden
z nejpouzivanéjsich kvili své rychlosti uceni [8].

Problémem téchto neuronovych siti je zvoleni spravné struktury. Struktura je totiz
zavisld na feSeném problému, mala sit’ se neni schopna naucit vSechny vzory trénovaci
mnoziny a u velké je problém dlouhd doba uceni. K tomu pocty neuronti v jednotlivych
vrstvach ovliviiuji schopnost zobecriovani neuronové sité. Jeden z modeld neuronovy
siti, ktery je schopen vyhledat vhodnou strukturu sité, se nazyva Flexibilni neuronovy
strom (FNT), anglicky Flexible neural tree. Timto model se budu zabyvat v této préci.

Cilem této préace tedy bude vytvofeni knihovny tohoto modelu, ktera bude moci byt
pouZita pro feseni riiznych problémt. Z divodu ¢asové sloZitosti tohoto algoritmu, bude
navrZena jeho paralelizace v prosiedi MPIL. Testy budou provedeny na novém superpo-
¢itati Anselm na VSB Technické Univerzité v Ostravé. Testy budou méfit $kalovatelnos
navrhnutého algoritmu a poté samotné pouZiti této knihovny na rtizné problémy.



2 Flexibilni neuronovy strom
2.1 Vznik

V roce 1997 vytvofili autofi Byoung-Tak Zhang, Peter Ohm, Heinz Miihlenbein studii o
fidkych neuronovych stromech [3]. Z této studie pozdéji vznikly Flexibilni neuronové
stromy. V této studii autofi pfisli se stromovou strukturou neuronové sité, kterd ma mit
lepsi vlastnost zobectiovani nez HONN sité. V téchto sitich je potenciadl neuronu vypoci-
tdn jako suma soucint vah a vstupti vedoucich do neuronu viz nésledovné:

z = Zw]’l‘j (1)
7j=1

Nebo je vypocitan jako produkt soudinti vah a vstupti vedoucich do neuronu:

z = H W;T; 2)
j=1

Tabulka 1: PouZité notace v této praci

Symbol Popis

M maximalni pocet vstupti do neuronu

m pocet vstupti do neuronu

T trénovaci mnozina, T' = {t1, t2,...,tp}

P pocet vzoru trénovaci mnoziny

tp p-ty vzor trénovaci mnoZiny, sklada se ze vstupniho a vystupniho
vektoru t, = {I;, O;}

I, vstupni vektor p-tého vzoru trénovaci mnoziny, kde I, € RX, kde K
je dimenze vstupnich vektorti

O, vystupni vektor p-tého vzoru trénovaci mnoziny, kde O, € RZ, kde
L je dimenze vystupnich vektort

Op.1 [-ta slozka vystupniho vektoru O; a p-tého vzoru, kde l = 1,2, ..., L
ap=12.. P

v (tp) vystup [-tého neuronového stromu pro vzor ¢,

z potencidl neuronu

wj j-ta vstupni vdha neuronu, kde j = 1,2, ...,m

xj j-ty vstup neuronu, kde j = 1,2,...,m

a parametr aktiva¢ni funkce

b parametr aktivacni funkce

Y vystup neuronu

rand nahodné vygenerované redlné ¢islo v intervalu (0, 1)



J velikost populace

D dimenze feSeného problému optimaliza¢niho algoritmu

s vektor aktudlni pozice, kde 5 € RD

S0 vektor ptivodni pozice, kde 55 € RP

si 5 (t) j-ta slozka aktudlni pozice i-tého jedince v Case ¢

ri;(t) j-ta slozka rychlosti i-tého jedince v ¢ase t, kde j = 1,2, ..., D

co parametr setrvacnosti rychlosti, s kazdou iteraci sniZuje rychlost je-
dince, ¢ € R

Cstart pocétecni hodnota setrvaénosti

Cend koncova hodnota setrvaénosti

c1,C2 parametry ovliviiujici smér rychlosti

pBest; ; j-ta sloZka nejlepsi pozice i-tého jedince

gBest; j-ta slozka nejlepsi pozice

it aktudlni iterace

maxlterations maximdlni pocet iteraci optimalizaéniho algoritmu

(9 zdatnost pro pozici §

temp aktudlni teplota, realné ¢islo ve zvoleném intervalu

ns; j-ta slozka Sumového vektoru

Shest,j pozice nejlepsiho jedince

F mutaéni konstanta DE algoritmu, redlné &islo v intervalu (0,1)

r ndhodné vygenerované piirozené ¢islo v intervalu (1, J)

K tvorbé struktury pouZivaji metodu Genetické programovini (GP) a k u¢eni Geneticky

algoritmus (GA). Z divodu ndro¢nosti uc¢eni neuronovych stromti je ucena jen ¢ast popu-
lace. K tomu zpocétku jsou stromy uceny kratsi dobu a aZ pozdéji se doba uceni prodlu-
Zuje. P1isli i s feSenim nekontrolované expanze struktur (bloating), kdy zacaly s kazdou
generaci optimalizace struktury vznikat pfili§ velké neuronové stromy tim, Ze penalizo-
vali vétsi struktury. Proto mensi struktura se stejnou chybou ma vétsi zdatnost nez vétsi
struktura se stejnou chybou.

Pozdéji se zacali timto tématem zabyvat dalsi védci. Bylo vytvofeno nékolik publi-
kaci na Flexibilni neuronové stromy, které zjednodusily Ridké neuronové stromy [6, [7].
Pozdéji se tyto clanky sjednotily do prace Tree-Structure Based Hybrid Computational
Intelligence: Theoretical Foundations and Applications [1]. Oproti fidkym neronovym
stromlim neurony provadi pouze sumaci vstupti a vah. Déle algoritmus uceni stromu
nebyl pouZit na ¢ast populace, ale jen na nejlepsiho jedince ktery po nékolika generacich
optimalizace struktury vznikl.

V roce 2011 vysla publikace o paralelnim feSeni FNT algoritmu s vyuZitim MPI pro
superpocitace [5]. Pro optimalizaci struktury byla pouZzita metoda PIPE a pro optima-
lizaci parametrtt metoda PSO. Porovnavaji zde dva pfistupy k paralelizaci algoritmu.



Uy

Output layer

First hidden layer

Lq

Second hidden layer T4

Input layer 1 T2 1 T2 x3

Obrazek 1: Flexibilni neuronovy strom

jeden je nazvan Phase parallel model a druhy Working pool parallel model. Druhy pfistup byl
efektivnéjsi. V obou pristupech ale fesi paralelizaci vypoctu chyby neuronovych stromf,
protoZe pro dostate¢né velkou trénovaci mnoZzinu a populaci jedincti se jedna o nejné-
rocnéjsi ¢ast. Prvni model rozdéluje populaci na stejné velké podpopulace, které jsou
nésledné poslany k ohodnoceni viem procestim. Cas ohodnocent je tedy roven nejpoma-
lejsimu procesu, protoZe se jednd o synchronni verzi algoritmu. Druhy model pouzival
asynchronni piistup, kdy rozesilal préci volnym procestim a dosahoval podle testti lepsi

efektivity.

2.2 Popis

Flexibilni neuronovy strom, viz obr. (1} je specidlni typ dopfedné neuronové sité, ktery
ma nepravidelnou strukturu a pouze jeden vystup. Pokud potitebujeme vice vystupti
tak neuronova sit’ obsahuje neuronovy strom pro kazdy vystup trénovaci mnoziny. Vy-
stup takového neuronového stromu je mozné vypocitat rekurzivné metodou priichodu
do hloubky. Matematicky se jednd o mnoZinu termindlnich symbold T (vstupti) a funk¢-
nich symbolt F' (neuront nebo taky flexibilnich neuronovych operatorti):

TREE:FUT:{+1,—|—2,...,—|—M}U{xl,...a}K} 3)

Vstupti miZe byt libovolné mnozstvi a mohou se i opakovat. Vstupy mohou vést pies
vrstvu a dokonce i rovnou k vystupnimu neuronu. Stromové struktura této sité umozriuje
pouZiti biologicky inspirovanych algoritmii pro tvorbu stromti. Mezi tyto algoritmy patii
Genetické programovini (GP), Mravenci programovini (AP) nebo algoritmus Pravdépodob-
nostni inkrementdlni programové evoluce (PIPE). Tyto algoritmy umoZziiuji nalezeni vhodné
strukrury neuronové sité pro trénovaci mnozinu. Kromé hledani vhodné struktury této
neuronové sité, je potfeba zdroven optimalizovat i parametry sité (ucit neuronovou sit’).
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Obrazek 2: Flexibilni neuronovy operator

Algoritmy k u¢eni sité mohou byt metoda Back-propagation (BP), Genetické algoritmy (GA),
Rojeni cdstic (PSO) nebo Simulované Zihdni (SA). U flexibilnich neuronovych stromt se
muselo pfistoupit ke kompromisu. Ten spoc¢iva v tom, Ze z dtivodu vysoké vypocetni
sloZitosti se neuci vSechny stromy v nové generaci, ale nechd se algoritmus bézet ur¢ity
pocet generaci bez uceni stromti a poté se vybere nejlepsi strom z aktualni generace a u
néj dojde k optimalizaci parametri u¢enim. Tento cyklus, kdy se hledd vhodna struktura
a poté uli nejlepsi strom se nazyva epocha a opakuje se, dokud neni nalezeno pozado-
vané feSeni nebo dokud pocet epoch nepfekroci navolenou hodnotu [1].

2.2.1 Trénovaci mnozina

Trénovaci mnoZina je sloZena ze vzord. Kazdy vzor je potom sloZen z vektoru vstupti a
vektoru pozadovanych vystupti. Neuronova sit’ se musi tyto vzory naucit, tzn. musf se
nastavit vdhy a parametry aktivaénich funkci tak, aby pro dany vstup sit’ vydala poZado-
vany vystup. Trénovaci mnozina se normalizuje do redlného intervalu (0, 1) nebo (—1, 1),
z diivodu pouzivanych aktiva¢nich funkci [8]. Trénovaci mnoZinu lze matematicky po-
psat ndsledovné:

T = {{I:,Oi},{fé,é&},...,{I_]‘D,O_'p}} 4)

2.2.2 Flexibilni neuronovy operator

Jednd se o neuron FNT neuronové sité viz obr. 2| Ten mtZze mit nékolik vstup®i, mini-
malné vsak jeden a jeden vystup. Jako u dopfednych neuronovych siti je vstup zesilen
nebo zeslaben pomoci vah. Celkovy potencidl z neuronu +m, kde m udava pocet vstupti
do neuronu, se vypocte viz nasledujici rovnice.

z = ijrz:j (5)
j=1

Tento signal je poté upraven pomoci aktiva¢ni funkce, kterd ma nastavitelné parame-
try a a b, které déle upravuji vystup, parametr a urcuje strmost funkce, parametr b slouzi
jako prah. Existuje mnoho typt aktiva¢nich funkci, jako jsou naptiklad:
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e Sigmoidalni funkce

1
y:f(zaavb):ﬁ (6)
l+e =
e Hyperbolicky tangens
2(z—b)
e a —
?J:f(Z,C%b):W @)
e o +1
e Gaussova funkce s
y=f(za,b) =) ®)

2.2.3 Funkce zdatnosti

Aby bylo moZné ur¢it, kterd neuronova sit’ je pro danou trénovaci mnoZinu lepsi nez
jind, je nutné né&jakym zptisobem ohodnotit tyto neuronové sité. K tomuto slouzi funkce
zdatnosti. U neuronovych siti je pouZita chyba sité jako zdatnost.

Je nékolik typt vypoétu chyby sité. Tyto funkce s¢itaji chyby jako rozdil mezi pozado-
vanym vystupem a vystupem neuronového stromu pro kazdy vzor trénovaci mnoziny a
dale jej upravuji. Nejcastéji se pouzivaji ndsledujici dva typy:

e MSE (Mean Square Error)

P
1
MSE = — pz:l(vl(tp) — 0p,)? )
e RMSE (Root Mean Square Error)
RMSE = VvMSE (10)

2.2.4 Kodovani struktury

V diplomové praci Pavla Piskofe [2] byla struktura neuronového stromu kédovéna jako
matice spojii mezi neurony. Nevyhoda tohoto pfistupu byla nutnost odhadnout velikost
této matice pred samotnym vyhleddvanim feSeni. Pokud byla matice moc velkd, bylo vy-
hledavani pomalé, pokud byla mal4, tak feSeni nemohlo byt dostate¢né presné.

Proto jsem pouzil jiné kédovani. Diky stromové struktufe je mozné kédovat strukturu
stromu do fetézce proménné délky metodou priichodu do hloubky. Kromé struktury
stromu jsou do tohoto fetézce zakédovany i parametry jako jsou véhy spojli a parametry
aktiva¢ni funkce a a b. FNT je tedy jednozna¢né uréen pomoci tohoto fetézce nazyvaného
DNA, tento nédzev je zvolen podle biologie, kde je vétSina zivych organismii podobné
definovédna pomoci deoxyribonukleové kyseliny tedy DNA. Jako DNA fetézec pro algritmus
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Obréazek 3: Neuronovy strom s parametry

GP by byl neuronovy strom z obr. 3| zakédovan nésledujicim zptisobem viz rovnice
Bez parametrti by to bylo zptisobem viz rovnice

DNA = +3a0.11b0.6w1.93+2a0.21b-0.44w0.33x1w0.22x3w0.18x2w0.85x3 (11)

DN A = +3+2x1x3x2x3 (12)

Tento zptisob feSeni md vyhodu, Ze nemusi byt specifikovdna maximalni délka DNA
fetézce. Daldi vyhodou je, Ze v DNA nevznikaji smycky a rtizné chyby pfi optimalizaci

vvvvvv

MoN

fetézci pfi operacich kiiZeni a mutace u GP a jinych algoritmi pro optimalizaci struktury.

2.3 Optimalizace struktury

Struktura neuronové sité vyznamné ovliviiuje pfesnost neuronové sité na dand data, jez
je schopna se neuronova sit’ naucit. U flexibilnich neuronovych stromti je moZzné pouzit
k nalezeni téméf optimdlni struktury algoritmy, jako jsou Genetické programovéni (GP),
Propabilistic Incremental Program Evolution (PIPE), Ant Programming(AP) a jiné. V této
préci se budu zabyvat jen Genetickym programovanim, protoZe jsem tento algoritmus
pouZil k optimalizaci struktury FNT.

2.3.1 Genetické programovani (Genetic programming)

Genetické programovani navrhl John Koza. Je to modifikovana verze genetického algo-
ritmu, ktery je popsdn pozdéji. Vychazi z evoluce popsané Charlesem Darwinem. Lisi se
ale v reprezentaci jedincti [1, 9]. V GP je jedinec reprezentovan stromovou strukturou,
tim pddem strom zakédovany do Fetézce neni omezen fixni délkou. GP ma sviij ndzev
podle toho, Ze bylo vytvofeno k tvorbé program, které je mozné zakédovat do stromové
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struktury. Algoritmus pouZiva i stejné ndzvy fidicich parametrii. Je zde maximalni pocet
generaci, po kterou muzZe algoritmus béZet, pocet jedincti, parametr ovliviiujici mutaci.
Je moZzné i v tomto algoritmu zavést elitismus stejné jako v GA pro rychlejsi konvergenci.
U neuronovych stromt, je potieba v tomto algoritmu zavést parametr penalizace vétSich
neuronovych stromi, co majf stejnou zdatnost jako stromy mensi. Zabrani to nekontro-
lované expanzi velikosti neuronovych strom.

Pro flexibilni neuronové stromy je kédovani pouZito viz rovnice (11} Diky tomuto koé-

Yoy

dovani je nutné mit upravené operace kfizeni a mutace.

e KfiZeni - Tato operace probihd tak, Ze po vybrani rodi¢t se zvoli ndhodné jeden
funkéni uzel (neuron) u kazdého rodice a tyto uzly jez pfedstavuji podstromy se
pfehodi mezi rodici, timto zptisobem vzniknou dva novi potomci.

e Reprodukce - Vybrany jedinec se pfesouva do nové generace stejné jako u GA.

e Mutace - Po vytvofeni potomka je Sance Ze se provede jeho mutace, Sance je ovliv-
fiena fidicim parametrem algoritmu. U stromové struktury flexibilniho neurono-
vého stromu je nékolik typtt mutace:

Zmeéna termindlu (vstupu) za jiny

Zmeéna vSech termindlt za jiné

Riist - nahrazeni terminalu nové vygenerovanym stromem
Profezani - nahrazeni neterminalu (neuronu) termindlem

Volitelné

SANESEES I .

(a) Pfidani terminalu k ndhodnému neterminélu
(b) Odebrani termindlu ndhodného neterminélu

2.4 Optimalizace parametru
2.4.1 Rojeni ¢astic (Particle swarm optimization)

Optimalizace pomoci rojeni ¢astic (PSO) je hejnovy algoritmus, ktery je inspirovany hejny
ptakt, ryb nebo spolupracujicich lidi. Tento algoritmus vyuZziva populaci ¢éstic, kterd
prohledava dany prostor feSeni. Zakladateli tohoto algoritmu byli Russel Eberhart a Ja-
mes Kennedy[9, 11]. Castice musi mit svou polohu v N dimenzionalnim prostoru viech
feSeni. Pro pouZiti v neuronovych sitich jsou tyto pozice hodnoty vah a parametrt ak-
tivaénich funkci. Déle mé kazda ¢astice svoji rychlost, coz je vektor o rozméru N, ktery
v kazdé iteraci algoritmu méni aktudlni pozici Castice. Vektor rychlosti se pocita podle
rovnice (13| Kazd4 ¢astice si pomatuje dosavad nejlepsi feSeni, které nasla pii prochédze-
nim prostoru. Plus algoritmus musi védét o dosavadnim nejlepsim feSeni. Nova pozice
Castice se potom vypocita podle rovnice |14} Pseudokéd PSO algoritmu je ve vypisu
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Céstice jsou navzajem ovliviiovany tim, Ze jsou pfitahovany k ¢astici, kterd predsta-
vuje dosavadni nejlepsi feSeni, nebo jsou pfitahovdny ke svym doposud nejlepsim na-
lezenym feSenim. Smér kterym budou c¢astice pfitahovany je uréen ndhodné, ale je jej

ol

mozné ovlivnit konstantamy c1 a c2. Pokud je vy$si hodnota c1 nez c2, upfedriostiiuje
¢astice smér k dosavad nejlepsi pozici této castice. Pokud je hodnota c2 vyssi neZ c1, tak
to znamend, Ze Castice bude castéji postupovak ke globdlnimu minimu (doposud nej-
lepsi nalezené pozici). Hodnoty cI a c2 se voli nej¢astéji kolem hodnot 2, zélezi ale na

problému, na ktery je algoritmus pouZit.
rij(t+1) =co-1i;(t) +c1-rand - (pBest; j — s, (t)) + ca - rand - (9Best; — s;,5(t)) (13)

Si,j(t + 1) = 3i,j<t) + T’Z‘J(t + 1) (14)

co = Cstart — ((Cstart — Cend) - it) /mazxIterations (15)

Inputs:netParameters, algorithm parameters
Outputs:newNetParameters

public double[] Pso(double[] netParameters)
{
set the first position to netParameters other randomize
randomize velocities of all particles
for(int it =0; it < maxlterations; it++)
c0 = cStart — ((cStart — cEnd) x it)
for (int i =0; i < particlesCount; i++)
for (int j = 0; j < dimension; j++)
rlillj] =cO= r[i][j] +c1* rand « (pBest[i][j] —s[i][j])
+ c2 x rand x (gBest[j] — s[il[j])
s(illj] =s[illj] +r[illj]
fitness = Evaluate(s[i][j])
if (fitness < pBest[i])
pBest[i] =r
if (fitness < gBest)
gBest=r
return newNetParameters

Vypis 1: Pseudokéd PSO algoritmu

V neuronovych sitich trvd nejdéle vypocet chyby (ohodnoceni) neuronové sité pro
danou trénovaci mnozinu. Proto je moZné algoritmus zparalelizovat pomoci MPI tak, Ze
populace mtiZe byt rozdélena na subpopulace a ty jsou poslany na ostatni procesy véetné
master procesu s rankem 0. Master proces tedy provadi aktualizace rychlosti ¢4stic a je-
jich pozic a aktualizuje doposud nejlepsi feSeni pro jednotlivé ¢astice pBest a nejlepsi
feSeni pro vSechny gBest. Slave procesy provadéji véetné master procesu vypocet chyby
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sité tteba RMSE viz rovnice 10} IkdyZ je tento algoritmus synchronni a ¢ekd se na nejpo-
malejsi proces, je mozné dosdhnout slusné efektivity algoritmu. Této efektivity je mozné
dosdhnout pouze za podminky, Ze pocet ¢astic je ndsobek poctu spusténych procest a
¢astic je minimalné tolik co procesti. Ddle je pouZit tento algoritmus na uzlech stejného
vykonu. Tato paralelni verze algoritmu pro master proces je ve vypisu 2l Metoda scatter
v MPI vrati i master procesu ¢ast populace pro ohodnoceni chyby, to umoZziuje pouziti
tohoto algoritmu i na jednom procesu. Slave proces pouze piijima pomoci metody scatter
subpopulaci ¢astic, pro néz vypocte chyby a tyto chyby posle zpét pomoci metody gather.

Inputs:netParameters, algorithm parameters
Outputs:newNetParameters

public double[] ParallelPso(double[] netParameters)
{
set the first position to netParameters other randomize
randomize velocities of all particles
for(int it = 0; it < maxlterations; it++)
Create subpopulations of particles positions
Send with scatter to all processes include master
Calculate error of own part of subpopulation
Gather errors of all particles
Set pBest and gBest
c0 = cStart — ((cStart — cEnd) x it)

for (int i =0; i < particlesCount; i++)
for (int j = 0; j < dimension; j++)
rlilljl =cOxr[i][j] +c1*rand « (pBesti][j] —s[il[j])
+ c2 x rand x (gBest[j] — s[il[j])
s[illj] =s[illj] + r[ilj]

return newNetParameters

Vypis 2: Pseudokdéd paralelni verze PSO algoritmu

2.4.2 Simulované zihani (Simulated annealing)

Simulované Zihani (SA) je dalsi algoritmus pro nalezeni globélnich extrémt. Tentokrat
se nejednd o algoritmus zaloZeny na populaci jedinct. Je zde pouze jedno feSeni které
se pohybuje v prostoru vSech moznych feSeni. Tento algoritmus je inspirovan Zthanim v

wev s

metalurgii, kdy se pomalym ochlazovanim zhavého kovu dospéje ke stabiln€jsi krysta-

vy

lové miiZce. Toto umoZniuje dospét k lepsim vlastnostem kov1i.

Algoritmus pro kazdou teplotu, kterd se casem sniZuje, provadi nékolik krokti Metro-
polisova algoritmu. Ten funguje tak, Ze pokud se vybere soused od daného feSeni, ktery
ma lepsi hodnotu zdatnosti, tak je automatiky pfijat. Pokud ale ma horsi zdatnost, tak je
pfijat jen s pravdépodobnosti viz rovnice|16| Diky tomu je p¥i vysokych teplotdch mozné
vyskocit z lokdlniho extrému a s ochlazovanim teploty se tato pravdépodobnost sniZuje
a jsou pfijimany castéji jen feSeni s lepsi hodnosti. Existuje i upravena verze tohoto al-
goritmu kdy se pomatuje dosavad nejlepsi feSeni z celého béhu simulovaného Zihéani,
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protoZe pfi sniZeni teploty k teploté blizké 0, je Sance pfijeti i horsiho feSeni, ikdyZ je tato
pravdépodobnost mala [9, [13].

1 if £(5) < f(50)

P(5 = 50) = {6—(f(5‘)—f(s?)))/temp if £(5) > f(sp) (16)

kde
P(5— ) ...pravdépodobnost pfijeti lepsi pozice

V publikaci Parallelizing simulated annealing algorithms based on high-performance compu-
ter [14] autofi porovnévali nékolik paralelnich p¥istupt k simulovanému Zihani. ZkouSeli
tteba paralelizovat pohyb, kdy se vydal algoritmus z jednoho startovniho mista do néko-
lika jinych mist zaroven, nebo z nékolika startovnich mist paralelné do dalsich, ale tato
feSeni nebyla vhodna pro velké problémy. Proto navrhli kombinaci GA a SA, ktery z je-
jich vysledki byl efektivnéjsi.

Tento algoritmus funguje tak, Ze se vygeneruje pocdte¢ni populace a necha se nad ni
provadét GA algoritmus po nékolik generaci na procesu s rankem 0. Vyslednd generace
se rozesle na ostatni procesy. Na jednotlivych procesech se zatne provadét algoritmus
SA, poté se vysledky poslou zpét na rank 0, ktery provede GA algoritmus nad nimi,

ale tentokrat jen nejlepsi feSeni, pokud nespluriuje koncové podminky, je rozeslano opét
ostatnim procestim, kde se provede SA.

2.4.3 Geneticky algoritmus (Genetic algorithm)

Geneticky algoritmus (GA) je algoritmus inspirovany pfirodou a to evoluci popsanou
Charlesem Darwinem. Zakladatelem algoritmu je John Holland [1} 9]. Algoritmus pra-
cuje s populaci jedincti. Kazdy jedinec je reprezentovan fetézcem (chromozomem), ktery
obsahuje parametry (geny) feSeni daného problému. Geny mohou nabyvat rtiznych da-
tovych typt, Casto bindrni nebo redlné. Populace se vyviji ¢asem a to tak, Ze do nové
generace jsou tvofeni novi jedinci podle tfi zdkladnich operaci:

¢ KfiiZeni-Je zdkladni operace, pfi které se vyberou typicky dva rodice. Kombinaci je-
jich chromozomti jsou vytvofeni dva potomci. Je mnoho moZnosti jak chromozomy
zkombinovat. Jeden zptisob je Ze se vygeneruje nahodné index, ktery chromozom
rodi¢i rozdéli na dvé ¢asti a poté je leva ¢ast chromozomu otce spojena s pravou
¢asti chromozomu matky. Timto je vytvofen chromozom prvniho potomka. Analo-
gicky je ze zbylych ¢asti vytvoren druhy potomek.

e Mutace-Po vytvofeni potomka je Sance, Ze se provede nad jeho chromozomem na-
hodnd zména genu. Mutace umozniuje diky témto zméndm nalézt i jind feSeni, nez
je moZzné pouhym kfiZzenim. Umoziiuje se dostat z lokdlnfho minima.

e Reprodukce-Pii reprodukci je vybrany jedinec pfesunut do nové generace.
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Vybér jedinct ke kiiZeni se provadi pomoci rtiznych ndhodnych metod, ale které néjak

vvvvv

Wheel Selection), ten md vSak nevyhodu, Ze pfili§ upfednostiiuje nejsilnéjsiho jedince a

ostatni nemaji téméf Sanci byt vybrani a to neni dobré pro zachovani pestrosti populace.

Jiny systém nazyvajici se pofadovy (Rank Selection) je vhodnéjsi, populace je sefa-
zena od nejsilngjsiho jedince a kazdy dostane rank nejslabsi 1, dalsi 2 atd. Poté jsou
se¢teny vSechny ranky do proménné suma. Déle je vygenerovano ndhodné &islo r v in-
tervalu (0, suma). Poté je prochdzena populace a s¢itaji se tyto ranky do nové proménné

Y/, ws

actual, pokud tato hodnota piekroci ¢islo v r, je tento jedinec vybrén.

Modifikaci tohoto algoritmu mtiZe byt Elitismus. To znamenad, Ze nékolik nejsilnéjsich
jedincti je automaticky zkopirovano do nové populace. Tento zplisob umoZnuje uchovat

vvvvv

potomci. Tento zptisob i zrychluje konvergenci algoritmu.

V neuronovych siti je potfeba kédovat vahy a parametry aktiva¢nich funkci do chro-
mozomu. Dilezité parametry tohoto algoritmu jsou velikost populace, maximalni pocet
generaci a parametry na ovlivnéni Sance na kifiZeni, mutaci a reprodukci.

244 DE

Diferencialni evoluce je algoritmus podobny genetickému algoritmu. Zakladateli tohoto
algoritmu jsou Ken Price a Rainer Storm. Je zde opét populace jedincti, kterd predsta-
vuje mozna FeSeni daného problému. Narozdil od GA se mutace a kfiZeni provadi do-
hromady. K vytvofeni nového jedince je potfeba ¢tyt rodict a ne jen dvou [9]. Tento
algoritmus byl porovnén ve studii autor@t Abdual-Salam, Abdul-Kader a Abdel-Wahed s
algoritmem PSO pro uceni neuronové sité na problému pfedpovéd’i casové fady, kde DE
algoritmus podaval lepsi vysledky [16].

Algoritmus funguje tak, Ze se vygeneruje pocate¢ni populace ndhodné v prostoru
moznych feSeni. Pro neuronové sité opét jedinec pfedstavuje pole redlnych cisel které
pfedstavuji hodnoty vah a parametra aktivaénich funkci. Pro kazdého jedince pocéténi
populace je vypoctena zdatnost. Je nékolik variant diferencidlnich evoluci. V této préci
pouzivdm typ oznacovén jako DE/best/1/bin. Toto oznacuje tvorbu Sumového vektoru.
V kazdé generaci probihd cyklus prochazejici jedince. Jedinec je oznacen jako aktivni a
hraje roli pfi tvorbé nového jedince. K tomuto jedinci jsou vybrani dalsi tfi jedinci jeden
je nejlepsi jedinec, ostatni jsou vybrani ndhodné, musi v8ak byt vSichni ¢tyfi vzdjemné

2%

rlizni. Z téchto tii vybranych jedincti se vytvoii Sumovy vektor podle rovnice

nsj = Spest,j + F - (Sr1,j = Sra.5) (17)

Novy jedinec se poté vytvofi z aktivniho jedince a Sumového vektoru tak, Ze se pro-
chézi prvky vektoru a vygeneruje se ndhodné ¢islo od 0 do 1, pokud je toto ¢islo mensi
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nez konstanta CR (prah kfiZeni) tak novy jedinec bude obsahovat parametr z Sumového
vektoru, jinak bude obsahovat parametr z aktivniho jedinec. Novy jedinec musi ale ob-
sahovat minimalné jeden parametr z Sumového vektoru, jinak by nemél smysl nasledny
krok. Novy jedicen (nazyvéan zkusebnim vektorem) musi byt poté podroben jesté zkous-
kou. Pokud ma lepsi hodnotu zdatnosti neZ aktivni jedinec, je pfesunut do nové generace,
v opa¢ném piipadé se presouvd do nové generace aktivni jedinec.

Algoritmus je ovlivnén parametry velikosti populace, mutaéni konstantou F, prdhem
kiizeni CR a poctem generaci. velikost populace a pocet generaci je nutné zvolit podle
problému. Pro paralelni verzi algoritmu by méla byt populace volena jako ndsobek po-
¢tu procesti. Mutacni konstanta se voli v rozmezi intervalu (0,1). Podle novych zkuSenosti
je dobré volit F ndhodné v intervalu (0.5, 1) pro kazdou generaci. Konstanta CR ovliviiuje
kolik informace bude obsahovat zkusebni vektor z aktivniho jedince a kolik z Sumového
vektoru. Vétsi hodnota CR (0.5,1) znamen4, Ze vice informace plijde z Sumového vektoru.

Pti hledani feSeni napf. parametri pro neuronovou sit’, nemusi byt jen podminka
ukonéeni algoritmu dosazeni maximdlniho nadefinovaného poctu generaci, ale mize to
byt dosaZeni akceptovatelné zdatnosti. Casto se populace dostane do minima, at’ uz lo-
kéIniho nebo globalniho v tom piipadé nema smysl pokracovat v algoritmu. Staci k tomu
kontrola v kazdé generaci pokud se bude shodovat zdatnost nejlepsiho a nejhorsiho je-
dince.

Paralelni verze algoritmu funguje podobné s rozdilem, Ze se nechaji vytvofit zku-
Sebni vektory a k témto vektorim je vypoctena paralelné zdatnost, tim Ze se zkuSebni
vektory rovnomérné rozeslou metodou Scatter v MPI na vSechny procesy. U flexiblilnich
neuronovych stromi se rozesle na viechny procesy ze zac¢atku béhu algoritmu jen jed-
nou DNA jedince, ktery je ucen, poté pfi béhu se zasilaji pouze parametry. Na vSech
procesech se poté spusti vypocet chyby vSech neuronovych stromii jako MSE nebo jiné.
Metodou Gather jsou poté navraceny chyby, které jsou pouZity jako zdatnost. Poté po-
kracuje standartné algoritmus tvorbou nové generace. Pseudokéd diferencidlni evoluce
je mozné vidét ve vypisu
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Inputs:netParameters, algorithm parameters
Outputs:newNetParameters

public double[] De(double[] netParameters)
{
set the first netParameters to first individual other randomize
evaluate population
for(int it =0; it < maxGeneration; it++)
find best
for(int j = 0; | < populationSize; j++)
select 3 different parents, first is best
create noisy vector from parents
create trial vector and evaluate
if ( trialVecotor .Fitness < individual [j])
replace individual [j] with trial vector
if (best.Fitness < required)
break
return best.Parameters

Vypis 3: Pseudokéd DE algoritmu

2.5 Pouziti

FNT model je vhodny na problémy, jako jsou predpovédi ¢asovych fad, klasifika¢ni pro-
blémy, aproximace funkci, .... Tento model dokaze v téchto problémech dosahovat vyssi
presnosti i zobecnéni diky tomu, Ze dokéze identifikovat dilezité vstupy a nedalezité
zanedbat.

Na problém klasifikace byl FNT pouzit k detekci rakoviny ve studii nazvané Multic-
lass classification of microarray data samples with Flexible Neural Tree [4]. Zde autofi Xuejiao
Lei a Yuehui Chen testovali algoritmus FNT, pro optimalizaci struktury byl pouZit algo-
ritmus PIPE a na optimalizaci parametrt algoritmus PSO. Testovani bylo provedeno na
dvou trénovacich mnoZindch, prvni feSila klasifikaci tfi druhti leukémie a druh4 fesila
Klasifikaci tf1 druhti rakoviny lymfatického systému. Oproti jinym modelm mél jejich
model nejlepsi piesnost, pfedevsim pro detekci leukémie dosahoval FNT model 100%.

K ptedpovédi casové fady byl FNT model ve studii Tree-Structure based Hybrid Compu-
tational Intelligence: Theoretical Foundations and Applications [1]] pouzit napfiklad na pied-
povéd’ koncentrace oxidu uhli¢itého obsaZeného v plynu vychézejiciho z plynového kotle
v z4vislosti na pritoku plynu vstupujictho do kotle (Jenkins-Box fada J). Tato data se vy-
skytuji v mnoha studijich a slouZi tedy dobie k porovnani rtiznych metod.
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3 HPC

Klasické pocitace maji na nékteré tilohy nedostate¢ny vykon diky vykonu procesoru,
ktery neni zvySovan dostate¢né rychle, proto je jednodussi vyvijet procesory o vice ja-
drech. Vyuziti vykonu vicejadrovych procesorti jednim procesem je mozné pouZzitim vla-
ken v programu. Ale i tak tento vykon neni dost velky, proto v HPC je propojeno velké
mnoZstvi takovychto pocitaca (uzlt), k dosaZeni mnohem vétsiho vykonu. Vede to ale k
problému jak paralelizovat algoritmus, aby mohl vyuZzit vykon takového superpocitace.
Proto byl vyvinut standart MPI, kdy je spusténo na jednotlivych uzlech nebo i jadreh
mnoho procest, které mezi sebou moou komunikovat zasildnim zprav.

3.1 MPI

MPI je standard, jedna se o specifikaci, jak ma vypadat knihovna pro paralelizaci al-
goritm®i pomoci komunikace (zasildni zprdv) mezi procesy. Oproti vlakniim zde neni
sdilena pamét, ale jsou zde vétSinou stejné procesy, kazdy pracujici nad riznymi daty
(SPMD paralelni model). Implementaci tohoto standardu jsou napiiklad Open MPI nebo
MS-MP], jako programovaci jazyky se pouZzivaji C, C++ nebo Fortran [18].

3.2 MPLNET

Jednd se o .NET knihovnu umoziiujici pouzivat MPI komunikaci k tvorbé paralelnich
aplikaci spustitelnych na Windows klastrech. Tuto knihovnu je moZzno pouzivat v jazy-
cich .NET jako jsou C#, Visual Basic, .... Tato knihovna zaobaluje MS-MPI, ktera je im-
plementaci MPI standardu spolecnosti Microsoft, s tim Ze metody této knihovny se snaZzi
dodrzovat jednoduchost a konvence jazyka C#. Tato knihovna je nicméné pouZitelnd i na
systémech s jinymi imlementacemi MP]I, jako jsou Open-MPI nebo MPICH2 [17], [12].

Na Windows systémech je potfeba mit kromé MPLNET knihovny nainstalovanou
MPI implementaci MS-MPI, tu je moZné nainstalovat s balikem HPC Pack 2008 nebo
2012. Vytvofeny program je poté mozné spustit vicekrat prikazem mpiexec. KazZdému pro-
cesu je piifazen "rank", coZ je Integer hodnota identifikujici proces. Prvni proces ma hod-
notu zac¢inajici nulou. Prvni proces se voli vétsinou jako Master proces, pokud je pouZit
Master-Slave model, tak Master proces provadi zdkladni koordinujici ¢inost a vypocetné
ndro¢nd ¢ast algoritmu se provadi paralelné na ostatnich Slave procesech, kde kazdy pro-

Z ¥z

ces zpracovava ¢ast dat.

Program pouZzivajici MPI komunikaci musi mit urcitou strukturu. Pokud je pouZit ja-
zyk C# a vyvojové prostfedi Visual Studio, tak prvnim krokem je vytvofeni konzolové
aplikace. Po vytvofeni tohoto projektu je potfeba pfidat referenci na knihovnu MPLNET
a zahrnout ji v programu. Struktura Master-Slave programu potom vypada vétsinou jak
je mozné vidét ve vypisu[dl Kazdy proces musi inicializovat prosttedi MPI, aby mohl po-
uzivat MPI komunikaci, to je provedeno vytvofenim objektu Environment a pfedanim mu
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argumentt z konzole, pfi vytvareni objektu je pouZzito bloku using, aby doslo ke sprav-
nému uvolnéni z paméti pfed ukonéenim programu. V tomto bloku je ziskan objekt Intra-
communicator, ktery obsahuje metody pro komunikaci mezi vSemi vytvofenymi procesy.
Komunikétor znamend skupina procesti, které mohou mezi sebou komunikovat. V MPI
miiZe byt vytvoieno vice komunikatort (skupin procesit). Objekt Intracommunicator tedy
slouzi k posilani zprdv mezi procesy v dané skupiné. Tento objekt ma vlastnost Rank k
identifikaci procesu. Ke komunikaci tento objekt obsahuje nékolik metod, ddle popisu jen

vvvvvv

using System;
using MPI;
class Program
{
static void Main(string[] args)
{
using (new MPI.Environment(ref args))
{
Intracommunicator comm = Communicator.world;
if (comm.Rank == 0)
{
//Master process code
}
else
{
// Slave process code
}
1
}
}

Vypis 4: Struktutra Master-Slave programu pouzivajici knihovhu MPLNET

Metoda Send slouzi k poslani zpravy né&jakému procesu. Tato metoda je blokujici, tedy
dokud neni zprava pfijata, tak nemtzZe byt proveden piikaz za jejim voldnim. Hlavicku
metody je moZné vidét ve vypisu 5| Jednd se o generickou metodu, je moZzné s ni posilat
primitivni datové typy ale i objekty. Objekty se v této metodé serializuji a posilaji jako
pole byte. Proto je nutné tiidu oznacit jako Serializable. Parametr value je tedy hodnota,
kterou chceme poslat, parametrem dest se oznacuje proces, kterému chceme zpravu po-
slat (Rank toho procesu). Parametr tag miZe byt pouzit k urcité filtraci zprav, pokud je
nastaven na hodnotu 0, tak tuto zpravu dokdze pfijmout pouze Receive metoda se stej-
nou hodnotou fag. S vyuzitim polymorfismu se v této knihovné nachdzi vice druhti této
metody. Pro bliZsi informace je ale lepsi si projit dokumentaci na strdnkach univerzity v
Indiané [17].

public void Send<T>(
T value,

int dest,
int tag

)

Vypis 5: Metoda Send knihovny MPLNET



21

Metoda Receive tedy slouZzi k pfijimani zprav odeslanych metodou Send. Hlavicku
metody je mozné vidét ve vypisulf} Jedna se opét o generickou metodu, kterou je mozné
pfijimat zpravy rliznych promitivnich datovych typt i celé objekty. Tato metoda vraci
pfijaty objekt a parametry ma zdroj source, ten znamend z jakého procesu je o¢ekavo
pfijeti zpravy a parametr tag byl popsan u metody Send. Jedna se o blokujici metodu, tedy
dokud neni pfijata néjakd zprava, nemdzou byt provadény piikazy za jejim voldnim.

public T Receive<T>(
int source,
int tag

)

Vypis 6: Metoda Receive knihovny MPLNET

Metoda Broadcast slouzi k poslani zpravy z néjakého procesu na vSechny dalsi procesy
v daném komunikétoru, hlavi¢ka metody je ve vypisu[7} Jednd se o genericky typ metody.
Parametr root je nastaven na hodnotu Rank procesu, ktery danou zpravu odesila. Ostatni
procesy timto voldnim metody zpravu pfijmou. U odesilatele je zprdva pfetena v této
metodé z proménné value. U ostatnich procesti je do parametru value zapsana pfijata
hodnota.

public void Broadcast<T>(
ref T value,
int root

Vypis 7: Metoda Broadcast knihovny MPLNET

Metoda Scatter ma dvé verze, jedna slouZi k odesilani na Master (Root) procesu viz
vypis[8) druha verze slouzi k pfijimani na ostatnich procesech viz vypis[9] Tato metoda
slouzi k rozesldni pole na ostatni procesy tak, Ze i-ty prvek pole je poslan na i-ty pro-
ces. Tato metoda slouZzi k rozdéleni pole pro jednotlivé procesy, kde mtize na zdkladé
téchto hodnot byt proveden vypocet. Prvni verze pro Master proces v parametru odesle
pole hodnot a prvni hodnotu zdrovén vrati Master procesu, aby se také tcastnil vypo-
¢tu. Ostatni procesy pouziji druhou metodu, kde pouze specifikuji Rank Master procesu

a pfijmou danou ¢ast pole.

public T Scatter<T>(
T[] values

)

Vypis 8: Metoda Scatter pro Master proces knihovny MPLINET

public T Scatter<T>(
int root

)

Vypis 9: Metoda Scatter pro Slave procesy knihovny MPL.NET

S predeslym typem metody se vdZe metoda Gather, ta slouzi k sesbirani jednotlivych
hodnot na v8ech procesech do pole na Master procesu. Tato metoda je genericka, miize
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tedy posilat i serializovatelné objekty. Hlavicka metody je ve vypisu [10, Parametr root
urcuje rank Master procesu a value hodnotu, kterou chceme poslat. Tato metoda vraci
pole sesbiranych hodnot na Master procesu, na ostatnich vraci hodnotu null.

public T[] Gather<T>(
T value,
int root

Vypis 10: Metoda Scatter pro Slave procesy knihovny MPLNET

Dalsi ¢asto pouzivanou metodou je metoda Barrier, tato metoda nic nevraci a nema
ani Zddny parametr. SlouZi ale k tomu aby doslo k sesynchronizovani procesti. Pokud je
tato metoda zavoldna nékde v kédu na Master procesu, tak nejsou provadény nédsledujici
piikazy dokud neni tato metoda zavoldna i na vSech ostatnich procesech.

Metoda ImmediateSend viz vypis [11|slouzi k asynchronnimu posldni zpravy. To zna-
mend, Ze po jejim zavoldni neni potieba ¢ekat na pfijeti této zpravy cilovym procesem,
ale je mezitim mozné délat jinou prdaci. Tato metoda vraci objekt Request, pies ktery je
mozné pockat na doruceni zpravy. Tyto objekty tfidy Request je vhodné vkladat do ko-
lekce RequestList, na kterou je moZné zavolat metodu WaitAll, ta pockd dokud nejsou
vSechny tyto asynchronni zpravy doruceny. Pfed ukon¢enim algoritmu by se mélo po-
¢kat, nez bude vSechna komunikace dokoncena, jinak je vyvolana vyjimka.

public Request ImmediateSend<T>(
T value,
int dest,
int tag

)

Vypis 11: Metoda ImmediateSend knihovny MPL.NET

Metoda ImmediateReceive viz vypis (12} poté slouZi k pfijimani zprav poslanych me-
todou ImmediateSend. Tato metoda vraci objekt ReceiveRequest, ktery ¢eka na doruceni
zpravy, mezitim je moZzné opét fesit jinou praci. Pokud chceme otestovat, zda zprava byla
pfijata je moZzné na tento vraceny objekt zavolat metodu Test. Metoda Test vraci hodnotu
null pokud nebyla jesté pfijata Zddnd zprdva, pokud byla pfijata, tak vraci objekt tfidy
CompletedStatus. Poté je mozné pomoci objektu ReceiveRequest ziskat zprdvu zavolanim
metody GetValue. Pokud potfebujeme zjistit zdroj této zpravy, je nutné pouzit vraceny
objekt CompletedStatus a jeho vlastnost Source.

public ReceiveRequest ImmediateReceive<T>(
int source,
int tag

)

Vypis 12: Metoda ImmediateReceive knihovny MPLNET
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4 Implementace knihovny

Tato ¢ast prace se bude zabyvat tvorbou knihovny. Je rozdélen na nékolik ¢asti. Prvni po-
jednava o poZzadavcich kladenych na knihovnu. Druha se zabyva analyzkou pozadavki,
kterd bude pouZita a rozpracovdna podrobnéji déle v ndvrhu. Posledni ¢asti bude imple-
mentace, ve ktreré budou popsany detaily dtlezitych tfid knihovny.

4.1 Pozadavky

Cilem této prace je vytvofit knihovnu, ktera bude slouZit k nalezeni jednoho nebo vice
neuronovéch stromt pro problém ve formé trénovaci mnoziny, kterou uZivatel zada této
knihovné. ProtoZe nalezeni feSeni problému je vypocetné slozité, bude knihovna parale-
lizovand pomoci MPI. Nalezené feSeni bude vraceno uZivateli knihovnou. UZivatel bude
moci ovliviiovat fidici parametry algoritm® pro optimalizaci struktury a optimalizaci
parametri a parametry flexibilnich neuronovych stromt. NezaleZi na volbé programo-
vaciho jazyka, ale bylo by vhodné knihovnu otestovat na superpocita¢i ANSELM.

4.2 Analyza pozadavku

Pro optimalizaci struktury flexibilnich neuronovych stromt bude knihovna pouzivat al-
goritmus Genetické programovéni viz sekce K optimalizaci parametrt bude pouZit
algoritmus Rojeni ¢astic viz sekce knihovna v8ak bude moci byt rozsifena i o jiné
algoritmy pro moznost porovnani.

Optmalizac¢ni algoritmy budou paralelizované pomoci MPI. ProtoZe jsou to algoritmy
s populaci jedinct, je moZné nejndro¢néjsi ¢ast algoritmu vypocet chyby sité provadét pa-
ralelné. Paralelizace bude vyuZivat techniku Master-Slave, kdy proces s rankem 0 bude
Master a bude provadét samotny algoritmus optimalizace struktury a parametrti, ostatni
procesy budou Slave a budou slouZit k vypoctu chyby sité pro ¢ast populace, ¢ast popu-

lace k vypoctu chyby zlistane i na Master procesu, aby nebyl nevyuZzity.

Knihovna bude informovat o aktualni chybé nejlepsiho stromu uzivatele pomoci uda-
losti. Déle bude informovat v jaké generaci je algoritmus Genetického programovani
nebo v jaké iteraci je algoritmus Rojen{ ¢astic.

Nalezené feSeni bude tvofit objekt neuronové sité, ten bude obsahovat jeden nebo
vice objekti neuronovych stromt, podle toho kolik mé trénovaci mnoZina vystupnich
parametrt. Tento objekt neuronové sité bude knihovna vracet po dokonc¢eni hledani. Po-
kud knihovna nestihne nalézt neuronovy strom s poZadovanou chybou
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Knihovna déle bude implementovat nékolik druhf vypoctu chyby sité, jako jsou MSE
a RMSE popsané dfive. Déle bude implementovat vice druhti aktiva¢nich funkci, mini-
malné vsak Hyperbolicky tangens pro pouZiti sité na vystupy v intervalu (-1,1) a Sigmo-
dalni funkci pro vystupy v intervalu (0,1).

UZzivatel bude moci nastavit maximdlni povolenou hloubku stromu, ktery miZe vznik-
nout pfi hleddni pro omezeni prostoru hledanych feSeni, déle nastavovat parametry op-
timaliza¢nich algoritmt (PSO, GP...), akceptovatelnou chybu neuronového stromu a po-
¢et epoch FNT algoritmu. U GP algoritmu by méla byt moZnost nastavit parametr penali-
zace, ktery bude upravovat zdatnost neuronového stromu tak, zZe pokud maji dva stromy
stejnou chybu, tak mensi z nich bude mit lepsi zdatnost.

4.3 Navrh knihovny

Knihovna bude programovéna v programovacim jazyce C# s vyuZitim knihovny MPLNET
pro podpou MPL v prostiedi Visual Studio 2013. Kéd bude programovén tak, aby jej bylo
mozné spustit na superpocitaci ANSELM za pomoci nainstalované verze MONO, pro-
toze na ném bézi linuxové distribuce BullX.

Zakladni jmenny prostor knihovny bude MpiFntLibrary. V ném bude zédkladni tfida
pro vyuzivani knihovny Fnt, kterou bude moci uZivatel najit feSeni na zadany problém.

V zékladnim jmenném prostoru budou dalsi jmenné prostory podle funkénosti. Tyto
jmenné prostory budou ActivationFunctions, Data, Exceptions, Global, Learning, Mpi, Ne-
twork, Utilities.

Jmenny prostor ActivationFunctions bude obsahovat rizné aktivaéni funkce, které bude
mozné rozsifit uZivatelem o vlastni, implementuji rozhrani IActivationFunction. Jm. pro-
stor Data bude obsahovat tfidy pro trénovaci mnoZinu a aktualné zpracovdvany vzor
trénovaci mnoziny. Jmenny prostor Exceptions bude definovat vyjimky knihovny.

Dalsi jm. prostor Global bude obsahovat globalni statické t¥idy Info pro informace o
prubéhu hledédni feSeni jako jsou cas, pocet vytvofenych neuronovych stromt atp., Ran-
domGenerator pro generovani ndhodnych &isel a hlavné tfida MpiTask, kterd bude slouZit
k definovani problému a k vybéru optimaliza¢nich algoritma at’ uz z knihovny nebo jiné
implementované uZivatelem.

Dtlezity jmenny prostor bude Learning, ten bude obsahovat jmenné prostory Parame-
terOptimization pro algoritmy optimalizujici parametry neuronového stromu a Structure-
Optimization pro hledani vhodné struktury neuronového stromu.

Jmenny prostor MPI bude obsahovat tfidu HeadNode provadéjici metody na Master
procesu a ComputeNode ta bude vykonavat metody na Slave procesech.
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Obrazek 4: Ttidni diagram knihovny

Dalsi jm. prostor Utilities bude obsahovat rozhrani ICalculateError definujici jak maji
vypadat tfidy pro vypocet chyby sité, implementovat toto rozhrani budou tfidy Mean-
Square a RootMeanSquare, dalsi tfidy bude moci implementovat uZivatel, pokud mu ne-
budou tyto zakladni dostacovat.

Posledni jmenny prostor bude Network obsahujici tfidy pro definovédni a pouzivani
neuronovych stromt. Ten bude obsahovat tfidy NeuralNetwork sloZend s tfid Neural-
Tree. Neuronovy strom bude sloZen s neuronti implementujici INeuron rozhrani. Neurony
Budou dvou typt InputNeuron a Neuron. Mezi neurony bude vazba spojeni tfidou Con-
nection, kterd se bude nachédzet také v tomto jm. prostoru.

Na obrazku [4] je mozné vidét navrh knihovny pomoci tfidniho diagramu, jsou zde
hlavni tfidy a metody, ostatni byly vypustény z diivodu pfehlednosti.
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4.4 Implementace

V této kapitole se budu zabyvat implementaci knihovny. PopiSu zde detaily jednotlivych
ttid. T¥idy budou sefazeny podle jmennych prostorti, kde se nachazeji.

4.41 Tridy Sigmoid, HyperbolicTangent, Gaussian

Tyto tfidy slouZzi k vypoctu aktiva¢ni funkce neuronu. Vsechny musi implementovat roz-
hrani IActivationFunction, aby mohly byt pouzity ve ttide MpiTask. Rozhrani [Activation-
Function definuje dvé metody Calculate, obé vraci ¢islo typu double, 1isi se ale v paramet-
rech, jedna metoda ma jeden parametr typu double, ktery znamend potencidl neuronu,
druhd metoda méa kromé tohoto parametru dalsi dva, které jsou parametry aktivacni
funkce a a b taky typu double. T¥idy podle ndzvu znamenaji aktivaéni funkce Sigmoiddlni,

Gaussovu a funkci Hyperbolicky tangens popsanych v dfive.

4.4.2 Trida TrainingSet

Ttida TrainingSet obsahuje trénovaci mnoZinu, ma dveé vlastnosti Outputs a Inputs, které
pfedstavuji dvourozmérné pole. ProtoZe neuronovy strom ma jeden vystupni neuron, je
potieba pfi uceni védét, ktery vystup z trénovaci mnoziny mu ndleZi, to udava staticka
ttida MpiTask, ta obsahuje proménnou OutputIndex typu Integer udédvajici ktery vystup je
Zpracovavan.

4.4.3 Tridy Info, MpiTask, RandomGenerator

Staticka ttida RandomGenerator slouzi ke generovani ¢isel z dtivodu, Ze ndhodna ¢isla je
nutné vyuzivat v riznych ¢astech kédu a kdyby se nepouZzila jedna instance tfidy Ran-
dom v této tfidé, dochédzelo by ke generovani stejnych ¢isel. Tato tfida ma metodu Ge-
tRandomNumber, ta ma 2 paramtry typu double min a max, vracejici ¢islo typu double v
intervalu [min, max). Tfida Info slouzi k shromédzdéni informaci o priibéhu hledani fe-
Seni FNT algoritmu, obsahuje vlastnosti jako jsou celkova doba optimalizace parametrti
LearningTime a struktur StructureTime, vlastnost StructureTreesCreated udava kolik bylo
vytvofeno novych neuronovych stromt pfi Genetickém programovani u kiiZeni. Velice
dilezita tfida z pohledu uZivatele je staticka tfida MpiTask. Diky této t¥idé uzivatel defi-
nuje pouzity algoritmus pro optimalizaci parametrti vlastnosti Teacher typu ITeacher, akti-
va¢ni funkci pouZzitou neurony pies vlastnost ActivationFunction typu IActivationFunction
a typ vypoctu chyby neuronové sité ptes vlastnost ErrorType typu ICalculateError. De-
finuje se zde i maximalni pocet epoch FNT algoritmu, minimdalni poZadovana chyba a
pocet krokii algoritmu uceni na douceni nalezeného feSeni. Déle je zde moZné nastavit
inicializa¢ni hodnoty parametrt sit€, jako jsou vahy a parametry aktiva¢nich funkci, pro
né se voli hodnoty vétSinou z intervalu (—1, 1). Déle je zde mozné omezit minimdlni a
maximdalni hodnotu téchto parametrd.
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4.4.4 Tridy MpiDifferentialEvolution, MpiParticleSwarm a rozhrani ITeacher

Rozhrani ITeacher definuje jak md vypadat tfida optimalizujici parametry neuronového
stromu. Definuje vlastnost Iterations udédvajici pocet iteraci algoritmu uceni, pro diferen-
cialni evoluci nebo geneticy algoritmus tento parametr znamend pocet generaci.

Ttida MpiParticleSwarm implementuje algoritmus popsany v kapitole a to jeho
paralelni verzi. Tento algoritmus implementuje nékolik vefejnych vlastnosti pro nasta-
veni algoritmu:

e WStart, WEnd - slouZi jako okrajové podminky pro parametr setrvacnosti c0, ktery
je kaZzdou iteraci linedrné snizovan na hodnotu WEnd. Setrva¢nost zpomaluje aktu-
alni rychlost ¢astice. Datovy typ vlastnosti je Double.

e C1, C1 - tyto vlastnosti urcuji kam ma castice castéji sméfovat. Pokud je vyssi hod-
nota vlastnosti C1, tak ¢astice ¢astéji sméfuje ke svoji nejlepsi nalezené pozici, jinak
ke globdlni nejlepsi pozici. Hodnoty vlastnosti jsou voleny v zakladu na hodnotu
2.0. Datovy typ téchto vlastnosti je Double.

e MaxVelocity - uddva maximalni i miniméIni hodnotu rychlosti ¢astice. Datovy typ
vlastnosti je Double.

e RangeMin, RangeMax - tyto vlastnosti uddvaji minimdlni a maximdlni hodnotu
pozice ¢astice, omezuji hodnoty prvki poli pozic ¢astic. Jejich datovy typ je Double.

o Iterations - tato vlastnost udévé pocet iteraci algoritmu Rojeni Céstic (PSO). Datovy
typ vlastnosti je Integer.

Zakladni metodou je metoda TrainNeuralTree, kterd ma dva vstupni parametry, jeden
je typu Individual a druhy je typu Intracommunicator. Objekt Individual této metodé pre-
dava jedince, kterého je potfeba naucit, obsahuje dvé vlastnosti Dna typu String a Error
typu Double, z jeho DNA je mozné ziskat parametry a strukturu neuronového stromu.
Objekt Intracommunicator je potfebny z divodu MPI komunikace, kvili posilani, pfi-
jimani zprav a jinych moZnosti prosttedi MPI popsanych v kapitole Parametry je
mozné ziskat z jedince tak, Ze se nechd vytvofit objekt NeuralTree pojmenovany jao work-
Tree statickou metodou této tfidy CreateTree s parametrem typu String, ktery znamend
DNA fetézec a poté je na tento objekt zavoldna metody GetParameters pro ziskani para-
metri ve formé pole Double hodnot.

Potom je zavoldna metoda InitializeComputeNodes tu popisi pozdé&ji, protoZe je stejna
jako u agoritmu u t¥idy MpiDifferentialEvolution. Hned po ni je zavoldna metoda Initialize,
ktera ma parametr prebirajici parametry jedince. VSechny pole v této metodé jsou typu
Double. V této metodé se inicializuji dvourozmérné pole particlesPositions, particlesVelo-
cities, particlesBestPositions, prvni rozmér ma velikost poctu ¢astic definovany promeén-
nou particlesCount, druhy rozmér mé velikost podle dimenze problému v proménné di-
mension, jednd se o pocet parametrtt neuronového stromu. Pole particlesPositions ucho-
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vava pozice &astic, pole particlesVelocities uchovava rychlosti ¢astic a pole particlesBestPo-
sitions uchovava dosavadni nejlepsi pozici pro kazdou ¢&astici. Déle jsou inicializovana
jednorozmérnd pole typu Double, jako jsou particlesErrors uchovévajici chyby kazdé ¢as-
tice, particlesBestErrors uchovavajici dosavad nejnizsi chyby kazdé ¢astice, tato pole maji
velikost podle poctu ¢astic. Dale je zde pole globalBestPosition, které znamend dosavadni
nejlepsi pozici (s nejnizsi chybou) ¢astice. Proménnd globalBestError typu Double je na-
stavena na maximadlni hodnotu Double.MaxValue. Parametry jedince pfijatych touto me-
todou jsou nastaveny na prvni index poli particlesPositions a particlesBestPositions. Para-
metry jsou jinak u téchto polich nastaveny ndhodné v rozmezi ohrani¢enim vlastnostmi

RangeMin a RangeMax, chyby jsou nastaveny na hodnoty Double.MaxValue.

Dale nasleduje hlavni cyklus PSO algoritmu s maximem iteraci definovanych para-
metrem maxlIterations. V tomto cyklu se prepocitdva setrvacnost rychlosti podle rovnice
Po tomto prepoctu je voldna metoda Evaluate ta se shoduje s metodou v tfidé Mpi-
DifferentialEvolution, proto ji popisu pozdéji, slouzi ale k rozeslani populace ¢astic na
vSechny uzly a tam jsou vypocteny chyby. Poté je zavolana metoda CheckParticlesErrors.
V této metodé probihd cyklus prochdazejici vSechny ¢éstice a v ném jsou podminky kon-
tolujici zda chyba ¢éstice (v poli particlesErrors) je mensi jak dosavadni nejlepsi chyba
dané &éstice (v poli particlesBestErrors) a poté druhd podminka kontrolujici , jestli chyba
¢astice (v poli particlesErrors) je niz$i nez globélni chyba (v proménné globalBestError),
pokud je podminka splnéna je nastavena lepsi hodnota chyby. Poté je spustén vnitini
cyklus prochézejici vSechny c¢éstice a v ném dalsi vnitfni cylkus prochézejici dimenze.
V tomto vnitfnim cyklu jsou pro kaZzdou ¢astici prepocéteny pole rychlosti a pozic podle
rovnic [13|a [14{ po kazdém prepoctu je zkontrolovdno zda se nachdazi rychlost v rozmezi
[—mazVelocity, mazVelocity] pokud je vétsi jak tato hranice je nastavena rychlost na
hodnotu maxVelocity, pokud je mensi tak na hodnotu -maxVelocity. Pozice je kontrolovéna,
zda je v rozmezi [—rangeMin, range M azx], pokud je mimo tuto hranici, tak je zvolena po-
zice ndhodné v této hranici. Na konci itera¢niho cyklu dochézi k porovnani nejmensi a
nejvétsi chyby, pokud jsou pribliZzné stejné, je algoritmus ukoncen, protoZe se populace
dostala do minima a nema smysl dal pokracovat v prohlédavani. Na konci metody Tra-
inNeuralTree jsou pracovnimu stromu workTree nastaveny parametry metodou SetParame-
ters na hodnoty pole globalBestPosition, coz je nejlepsi nalezenda pozice (nejlepsi parame-
try neuronového stromu). Déle je jedinci individual z parametru metody nastaveno nové
DNA zavolanim metody GetDna na pracovni strom workTree a chyba na hodnotu pro-
ménné globalBestError, kterd piedstavuje chybu nejlepsi ¢astice. Poté je jesté pfidan cas
do vlastnosti LearningTime statické tiidy Info pro ziskani celkové doby uceni algoritmu
FNT, doba je ziskana objektem Stopwatch.

Ttida MpiDifferentialEvolution implementuje paralelni verzi algoritmu popsany v ka-
pitole Tato tfida obsahuje vefejné vlastnosti pro nastaveni algoritmu:

e PopulationSize - udava pocet jedincti v populaci, tento pocet musi byt ndsobkem
spusténych procesti, aby byl algoritmus efektivni. Datovy typ je vlastnosti je Integer.
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e Iterations - tato vlastnost udava pocet generaci algoritmu Diferencidlni Evoluce.
Datovy typ je Integer.

e RangeMin, RangeMax - tyto vlastnosti uddvaji minimdIni a maximdlni hodnotu
parametrt jedince, omezuji hodnoty prvkh poli, které pfedstavuji paramery je-
dincti, omezuji tedy prohleddvany prostor. Jejich datovy typ je Double.

e CrossoverRate - tato vlastnost udéava, jak moc méa dochézet ke kiiZzeni. Datovy typ
je Double.

MYz

e MutationRate - vy3si hodnoty této vlastnosti zajist'uji rozdily v populaci jedinci.
datovy typ je Double.

e VariableMutation - tato vlastnost je datového typu Boolean a udévéa, zda ma byt
pouzita proménna mutace.

e MutationMin, MutationMax - tyto vlastnosti slouZi k ohrani¢eni hodnot, kterych
miiZe nabyvat mutace, pokud je hodnota vlastnosti VariableMutation nastavena na
hodnotu true. Datové typy téchto vlastnosti jsou Double.

Ttida implementuje metodu TrainNeuralTree z rozhrani ITeacher, jako u ttidy MpiPar-
ticleSwarm, kterd ma dva vstupni parametry, jeden je typu Individual a druhy typu Intra-
communicator, ten je pouzit k MPI komunikaci. Z objektu jedince pfedanym parametrem
se nechd vytvofit pracovni neuronovy strom workTree typu NeuralTree pomoci statické
metody CreateTree ttidy NeuralTree. Nasledné je zavoldna metoda InitializeComputeNodes,
ktera posle ¢islo operace s hodnotou 2 metodou Broadcast a poté posle zkracenou verzi
struktury DNA z pracovniho stromu metodou GetShortDna. Provadi tedy to samé jako
stejnojmennd metoda ve t¥idé MpiParticleSwarm, slouzi tedy k inicializaci struktury neu-
ronového stromu na ostatnich procesech, které budou dale ocekavat pfijeti parametrti
pro tuto strukturu. Po volani metody InitializeComputeNodes nasleduje volani metody Ini-
tialize, které se pfeda parametrem pole typu double pfedstavujici parametry jedince a to je-
dince pracovniho stromu workTree typu NeuralTree. Aby bylo z tohoto pracovniho stromu
mozné ziskat parametry, je na néj zavoldna metoda GetParameters. Metoda Initialize poté
vytvoii dvourozmérné pole treeVectors a trialVectors s prvnim rozmérem o velikosti popu-
lace jedincti uloZeném v parametru populationSeize a druhy rozmér o velikosti kolik ma
pracovni strom parametrti, hodnota se dd ziskat z velikosti pole initialParameters pfeda-
ném parametrem vlastnosti Length. Poté je zavoldna metoda Evaluate, tu popisi pozdéji
protoZe funguje obdobné jako stejnojmennd metoda v t¥idé MpiParticleSwarm, ale tato
prebird parametrem populaci jedincti a vypoctené chyby vraci jako pole double hodnot, je
to z diivodu, Ze se v algoritmu diferencidlni evoluce pfi inicializaci ohodnocuji ndhodni
jedinci a poté pii priabehu algoritmu se ohodnocuji zkuSebni jedinci. Chyby jsou uloZeny
do proménné treeErrors.

Nasleduje hlavni cyklus diferencidlni evoluce, ktery ma maximalné tolik generaci, ko-
lik je specifikovdno proménnou maxGenerations nastavitelnou vlastnosti MaxGenerations.
V tomto cyklu je na za¢atku zkontrolovano zda je nastaven parametr proménné mutace
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variableMutation na hodnotu true. Pokud je podminka splnéna, je zvolena mutace v para-
metru mutationRate ndhodné v rozmezi mutationMin a mutationMax opét nastavitelnymi
obdobnymi vlastnostmi. Poté je zjistén index, na kterém se nachazi nejnizsi chyba, ktery
je uloZzen do proménné bestIndex. Déle je zahdjen cyklus prochézejici kazdého jedince
populace, ktery tvofi prvniho rodi¢e. Uvnitf cyklu je zkontrolovano zda jedinec neni na
stejném indexu jako je nejlepsijedinec s nejnizsi chybou bestIndex. Pokud je to jiny jedinec,
tak jsou vybrani tfi rodi¢e. Do dvourozmérného pole parents s prvnim rozmérem o veli-
kosti 3. Jako prvni rodi¢ v tomto poli je vybrén jedinec s nejmensi chybou, ktery je na in-
dexu bestIndex a tento index je uloZen do pole indexes pro kontrolu, zda rodice maji rtizné
indexy. Néasleduje cyklus while ve kterém se Rank vybérem vybiraji rodi¢e a kontroluji se
zda rodi¢ s vybranym indexem se nenachdzi jiz v poli indexes nebo neni index shodny s
aktudlné prochdzenym jedincem. Po vybrani tii rodi¢ti je vytvofen Sumovy vektor, pole
double hodnot o velikosti dimension, podle rovnice (17, Po vytvofeni sumového vektoru je
potfeba zkontrolovat, zda hodnoty Sumového jedince se nachazi v pfipustnych mezich.
To provadi metoda CheckBoundary, kterd prochazi pole pfedaném v parametru a kontro-
luje, zda jsou hodnoty v mezich ohrani¢eném vlastnostmi RangeMin a RangeMax. Pokud
prekro¢i hodnota pole tuto mez, je hodnota na daném indexu zvolena ndhodné v téchto
mezich. Ke generovani hodnoty v mezich je pouZita statickd metoda GetRandomNumber
ttidy RandomGenerator. Po upraveni parametri Sumového jedince, je do pole firstParent
zkopirovéan aktudlné prochazeny jedinec. Nasledné je tvofen zkuSebni jedinec do ma-
tice trialVectors prvni rozmér md index stejny jako index jedince v proménné firstParent.
Parametry zkuSebniho vektoru jsou ale voleny tak, Ze se vygeneruje pro kazdy rozmér
dimenze ndhodné ¢islo v intervalu (0, 1). Pukud je toto ¢islo mensi jak konstanta kiizeni
uloZend v proménné crossoverRate, tak je zvolena pro tuto dimenzi hodnota z Sumového
vektoru, pokud je ndhodné &islo vetsi jak proménnd crossoverRate, tak je zvolena hod-
nota z prvniho rodice firstParent. Po ukonc¢eni cyklu prochdzejici populaci, ktery takto
vytvofil novou populaci zkuSebnich jedincu trialVectors, dochézi k jejich ohodnoceni me-
todou Evaluate a chyby které jsou vraceny, jsou uloZeny do pole trialErrors. Poté nasleduje
cyklus ktery porovnédva chybu zkusebnich jedinct v poli trialErrors s odpovidajicimi chy-
bami jedincti piedeslé generace v poli treeErrors. Pokud je chyba zkusebniho jedince na
daném indexu niZ3i, neZ je chyba na stejném indexu jedince pfedeslé generace, tak je na
tento jedinec z pfedeslé generace nahrazen zkuSebnim jedincem a i chyba zkusebniho
jedince nahrazuje ptivodni chybu. Na konci cyklu generace je podminka, kterd ovétuje,
zda absolutni hodnota rozdilu nejmensi a nejvétsi chyby je mensi nez velmi malé ¢islo
10714, pokud je tato podminka splnéna, je cyklus tvorby generaci ukoncen pfikazem
break z dtvodu, Ze populace jedincti zkonvergovala k minimu. Po ukonéeni cyklu tvorby
generaci, je na konci metody TrainNeuralTree nalezen index nejlepsiho jedince nalezenim
nejnizsi chyby z pole treeErrors. Nésledné se pracovnimu stromu workTree nastavi para-
metry nejlepsiho jedince metodou SetParameters a pfedanim ji tohoto jedince formou pole
z matice treeVectors. Nakonec je jesté aktualizovan jedinec individual z parametru metody
TrainNeuralTree tak, Ze jeho vlastnost Dna je nastavena na DNA pracovniho stromu zis-
kaného pfes metodu GetDna. Chyba skrz vlastnost Error je jedinci individual nastavena
na hodnotu z pole treeErrors na pozici nejlepsiho jedince. Timto je diferencidlni evoluce
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ukonéena a pokud doslo k nalezeni lep$ich parametrii neuronového stromu pfedaného
formou jedince parametrem metody TrainNeuralTree, tak je tento jedinec aktualizovén,
aby obsahoval nové parametry.

Tyto paralelni verze algoritmt spolupracuji se tfidou ComputeNode, ktera slouzi k vy-
poctu chyby neuronovych stromt na Slave procesech. Komunikace se Slave procesem
probihd v metodach InitializeComputeNodes a Evaluate algoritmi pro optimalizaci para-
metrd. Metoda InitializeComputeNodes posle metodou Broadcast objektu IntraCommunica-
tor ¢islo typu Integer, které znamend operaci, kterd se ma provést na Slave procesech.
Operaci je nékolik typt:

e 0- Pokud je hodnota 0, bude Slave proces o¢ekavat pfijeti jedincti z algoritmu GP

e 1- Pro tuto hodnotu bude Slave proces o¢ekavat pfijeti parametrii jedinct z algo-
ritmu optimalizace parametrt (PSO, DE)

e 2- Pro tuto hodnotu bude Slave proces ocekdvat pfijeti struktury DNA, bez zakoé-
dovanych parametrti

e jiné- Pro jinou hodnotu bude Slave proces ukon¢en

Posle se tedy ¢islo s hodnotou 2. Tato operace ocekdva prijeti struktury neuronového
stromu. Tento zptsob jsem zvolil, aby se struktura nemusela posilat kaZdou iteraci algo-
ritmu uceni. Metodou Broadcast je posldna struktura formou DNA fetézce typu String na
ostatni procesy. Kratsi verze DNA se da ziskat metodou GetShortDna t¥idy NeuralTree.

Metoda Evaluate potom slouZzi k posilani parametrti jedinctt u DE nebo pozic ¢astic
u PSO na vSechny procesy, kde z nich vytvofeny neuronové stromy a ndsledné ohodno-
ceny. Z pocatku je potieba rozdélit populaci jedincti na pocet diltt odpovidajicich poctu
procest. Je vytvofena trojrozmérna matice, kde prvni rozmér znamend pro ktery proces
jsou data urc¢ena, druhy rozmér je jedinec o kterého se jedna a tfeti rozmér jsou parame-
try jedince. Poté se v metodé Evaluate posila metodou Broadcast Integer ¢islo s hodnotou
1, pro ozndmeni Slave procesu, Ze budou posildny parametry ucictho algoritmu. Poté je
poslano ¢&islo opét metodou Broadcast, které znamend index vystupniho pole trénovaci
mnoziny ziskaného z vlastnosti Outputlndex statické tfidy MpiTask. Nésledné je zavo-
lana metoda Scatter, kterou se posila tfirozmérné matice parametrti. Tato metoda vraci
dvourozmérné pole i na tomto Master procesu, coz je ¢ast populace k ohodnoceni. Proto
je nasledné vypoctena chyba tak, Ze se kazdy fadek této matice nastavi jako parametry
neuronového stromu metodou SetParameters a zavoldna na tento strom metoda Calcula-
teError. Vypoctené chyby se uklddaji do pole. Metodou Gather objektu Intracommunicator
jsou nasledné tyto chyby posldny a zaroven piijaty vSechny chyby ze vSech procesti.

4.4.5 Tridy ComputeNode, HeadNode a Individual

Ttida Individual slouZi pfi posildni zprav, jeji instance jsou serializované objekty, které
obsahuji string vlastnost Dna a chybu neuronové sité Error typu double. T¥ida musi byt se-
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rializovana z dtivodu pouziti MPLNET knihovny, serializované objekty je mozZné pouZit
u metod pro posilani zprav mezi procesy. Objekty této t¥idy pouZzivaji algoritmy optima-
lizace struktury a parametrt. T¥ida Fnt o které bude zminéno déle vytvoii instanci tfidy
HeadNode, pokud béZzi proces na Master uzlu, nebo vytvoii instanci ttidy ComputeNode,
ktera bézi na Slave uzlich. Objekt tfidy ComputeNode slouZi k pfijimani populace neu-
ronovych stromti a jejich ohodnoceni tim, Ze pro né vypocitaji chybu na pfednastavenou
trénovaci mnoZzinu MpiTask statické tfidy. Tato tfida bere v ivahu, kdo Z4d4 o ohodnoceni
neuronovych stromt. Pokud se jednd o algoritmus optimalizace striktury, tak je zbyte¢né
posilat celé jedince formou objektt t¥idy Individual, protoZe se uceni provadi nad stejnym
neuronovym stromem, jen se méni parametry sité. Staci proto poslat pfed zacatkem uci-
ciho algoritmu zkraceny DNA fetézec typu String, ktery neobsahuje parametry ale jen
strukturu stromu. U optimalizace struktury je potieba pfijmout celé jedince, proto je po-
uzit objekt Individual.

V metodé Run t¥idy ComputeNode je nekonecny cyklus, ve kterém je nejprve pfijmuto
metodou Broadcast objektu Intracommunicator Cislo typu Integer, pokud je jeho hodnota 0,
dojde k optimalizaci struktury, pokud je toto &islo 1, dojde k optimalizaci parametrt, 2
slouzi k pfijeti zkracené verze DNA typu String pred zahdjenim optimalizace parame-
trd a to metodou Broadcast. Pokud jiné zavola se pfikaz break a ukonéi cyklus, to vede k
ukonceni procesu na Slave uzlech. Kéd pro optimalizaci struktury a parametrti funguje
podobné. Nejprve je metodou Broadcast pfijato ¢islo udédvajici aktudlné zpracovavany vy-
stup trénovaci mnoZiny formou indexu. Poté je metodou Scatter pfijata populace jedincti
(objekty typu Individual nebo u optimalizace parametrti pole typu Double). Poté dojde k
vypoctu chyby neuronovych siti a ndsledné metodou Gather jsou vysledky poslany zpét
na Master proces.

Ttida HeadNode implementuje metodu Run. Ta v cyklu pro kazdy vystup trénovaci
mnoZziny hledd neuronovy strom ve vnitfnim cyklu. Tento vnitini cyklus m4 tolik iteraci,
kolik je definovano ve tftidé MpiTask pocet epoch FNT algoritmu. Uvnitf tohoto cyklu
probiha hleddni vhodné struktury tfidou MpiGeneticProgramming metodou RunEvolution
a uceni tfidou implementujici rozhrani ITeacher metodou TrainNeuralTree. Pokud je v dané
epoSe nalezeno feSeni s mensi chybou nez je definované ve tfidé MpiTask, tak je hledani
preruseno a feSeni pfidano do listu, ktery obsahuje neuronovy strom pro kazdy zpraco-
vavany vystup.

4.4.6 Tridy DnaHelper, DnaFactory, MpiGeneticProgramming a rozhrani IStructure

Rozhrani IStructure definuje jak ma vypadat tfida, kterd bude slouzit k nalezeni vhodné
struktury neuronového stromu. Je nékolik algoritmii k nalezeni vhodné struktury neuro-
nového stromu jako jsou PIPE, GP a dalsi. Proto rozhrani definuje metodu FindStructure,
kterd bude slouzit jako hlavni metoda k nalezeni vhodné struktury. Tato metoda nevraci
zaddnou hodnotu a ani nemé zadné vstupni parametry. Rozhrani obsahuje déle tfi vlast-
nosti. Prvni dulezitd vlastnost se nazyva Communicator typu Intracommunicator, ktera
umoZnuje pouze nastavit objekt tohoto typu, aby mohla tfida implementujici toto roz-
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hrani vyuZivat MPI komunikaci s ostatnimi procesy. Dalsi vlastnost se nazdva BestTree,
kterd slouzi k vraceni nejlepsiho neuronového stromu skrz objekt typu Individual, ktery
byl algoritmem nalezen. A posledni vlastnosti je vlastnost TreeToTrain, kterd vraci opét
neuronovy strom skrz objekty typu Individual, ale nemusi to byt nejlepsi jedinec, je to z
divodu, aby tu byla moznost vyzkouset jak bude algoritmus fungovat, kdyZ se bude ucit
nejlepsi jedinec, jedinec ndhodny a nebo bude pouZita jind forma strategie.

Ttida DnaHelper obsahuje nékolik dilezitych metod pro praci s DNA fetézcem, které
je specificky zakédovéno viz rovnice 11| nebo zkracené ve formé viz rovnice[I2} Tyto me-
tody pouziva predevsim tfida MpiGeneticProgramming, kterd slouzi k optimalizaci struk-
tury neuronového stromu.

Dtilezitou pomocnou metodou této tfidy je metoda GetNumberLength, ktera vraci po-
¢et znak ¢isla zakédovaného v DNA od urcité pozice. Vraci tedy Integer ¢islo, parametry
metody jsou DNA typu String a index ukazujici na znaky +, x, w, a, b, po kterych nésleduje
¢islo. Na zacatku metody dochdzi ke kontrole, zda index pfedany parametrem ukazuje
na pozici v DNA na néjaky z pfedeslych znakti. Poté je inicializovan parametr length typu
Integer na hodnotu 1. Nésleduje cyklus ve kterém se inkrementuje hodnota length a ktery
prochazi maximalné do délky DNA fetézce, uvniti cyklu dochazi ke kontrole zda se na
pozici startIndex + length nachazi néjaky z vyse popsanych znaki, pokud ano je cyklus
ukonéen a metoda vrati hodnotu proménné length snizenou o 1, zkrdcenou verzi metody
bez pocatecni kontroly je mozné vidét ve vypisu

public int GetNumberLength(string dna, int startindex)
{

1! [

char[] characters = new char[] { '+, 'x’, 'w’, ’a’, 'b’ };
int length = 1;
for (; startindex + length < dna.Length; length++)
{
if (characters.Contains(dna[startindex + length]))
break;
}

return length — 1;

Vypis 13: Metoda GetNumberLength tfidy DnaHelper

Dalsi ¢asto pouzivanou metodou je metoda GetNumber, ta vyuziva vyse popsanou
metodu GetNumberLength. Tato metoda je generickd, slouZzi k ziskani ¢isel rliznych dato-
pvych typt, predevsim vsak typt double a Integer. Vstupni parametry metody jsou dna
typu String a startIndex typu Integer. Tato metoda tedy slouzi k ziskani hodnoty cisla,
které nasleduje za jednim ze znakd +, x, w, a, b . VyuZziva k tomu t¥idu Convert a jeji me-
todu ChangeType a to z dtivodu, aby bylo moZzné pouzit pfi parsovéni ¢isla nezévislou

kulturu, metoda je ve vypisu
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public T GetNumber<T>(string dna, int startindex)
{
Culturelnfo provider = Culturelnfo. InvariantCulture ;
int numberLength = GetNumberLength(dna, startindex);
T number = (T)Convert.ChangeType(dna.Substring(startindex + 1, numberLength), typeof(T),
provider);

return number;

Vypis 14: Metoda GetNumber tfidy DnaHelper

Metoda GetParameterIndexes slouzi k vraceni pozic znakt definovaného parametrem
metody z DNA fetézce. MiZe byt pouzita k vraceni indext napfiklad + znakd, tedy za-
¢atkd neuront v neuronovém stromé. Tato metoda prochdzi DNA fetézec typu String a
kazdy vyskyt znaku typu char zaznamendva do generické kolekce typu List Integer hod-
not, tuto kolekci nasledné metoda vraci.

Velice pouzivanou metodou je metoda GetSubDnaLength. Ta slouzi k zjisténi délky fe-
tézce podstromu v DNA. Je pak mozné tento podstom nahradit jinym nebo jej odstranit z
DNA. Tato metoda mda marametry dna typu String a startIndex typu Integer. Metoda vraci
délku ve formé ¢isla typu Integer. Metoda oc¢ekava pfijeti DNA fetézce a indexu odkazu-
jici na znak +, kterym za¢ind definice neuronu jako kofenu stromu se vSemi pfipojenymi
neurony a jejich parametry, nebo znak x, ktery odkazuje na definici vstupniho neuronu.
Metoda funguje rekurzivné, zpoc¢atku je ovéfeno, zda parametr startIndex odkazuje od-
kayuje v DNA na znak x nebo +. Pokud je tato podminka splnéna, tak dochazi k zjisténi
na jaky znak odkazuje, pokud totiZ odkazuje na x, coZ znamend, Ze ndsleduje vstupni
neuron, tak metoda vrati délku ¢&isla za timto znakem zvétSenou o 1 za délku znaku.
Jedna se o ukoncovaci podminku v rekurzi. Pokud startIndex odkazuje na znak +, tak
jsou ofekdvany parametry neuronu. Je tedy inicializovdna proménnd length na hodnotu
délky cisla za timto znakem s pfi¢tenou jednickou za + znak. K délce ¢isla je pouZita me-
toda popsand vyse. Je i zjisténa hodnota ¢isla za x znakem, aby bylo mozné urcit kolik ma
uzel potomki. Déle je pfictena k proménné length délka ¢isla parametru a a b se znaky.
Poté nésleduje cyklus prochazejici potomky. V tomto cyklu jsou je pfiddn do proménné
length ¢&islo jedna jako znak védhy a délka cisla vahy. Poté je pfictena k této proménné
hodnota, co vréti rekurzivni voldni metody GetSubDnaLength s parametrem DNA a inde-
xem takovym, Ze k proménné startindex je pfi¢tena dosavadni délka v proménné length.
Koéd zkracené verze metody bez kontroly vstupu je mozné vidét ve vypisu (15 Na tuto
metodu navazuje metoda GetSubDna, kterd md stejné parametry, ale vraci String fetézec,
funguje tak, Ze zjisti délku length podfetézce DNA zacinajicim znaky + nebo x. Nasledné
vrati podretézec DNA metodou Substring s prvnim parametrem DNA ze vstupu metody
a druhym parametrem length.
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public int GetSubDnalength(string dna, int startindex){
if (dna[startindex] == "+ {

int length = 1 + GetNumberLength(dna, startindex);

length += 1 + GetNumberLength(dna, startindex + length);

length +=1 + GetNumberLength(dna, startindex + length);

int children = GetNumber<int>(dna, startindex);

for (int i =0; i < children; i++){
length += 1 + GetNumberLength(dna, startindex + length);
length += GetSubDnalength(dna, startindex + length);

}

return length;

if (dna[startindex] == 'x’)
return 1 + GetNumberLength(dna, startindex);
return O;

}

Vypis 15: Metoda GetSubDnaLength tfidy DnaHelper

Velice dtileZitou metodou pro genetické programovani je metoda GetChildrenNonLe-
afNodesIndexes. Tato metoda md jako vstupni parametry dna typu String a startIndex typu
Integer. Metoda vraci kolekci List indexti ukazujicich na pozice neuront, ktefi jsou po-
tomky neuronu definovaného indexem startIndex a nejsou vstupnimi neurony. V algo-
timu genetického programovani je mozné tuto metodu vyuzit pii mutaci. Ukédzka kédu
této metody je ve vypisu|l6| V této ukdzce chybi ale poc¢atecni kontrola vzda index uka-
zuje na pozici v dna parametru a zda ukazuje na znak +, definujici kofenovy neuron.

public List<int> GetChildrenNonLeafNodesIndexes(string dna, int startindex){
List<int> indexes = new List<int>();
if (dna[startindex] == "+){
int length = 1 + GetNumberLength(dna, startindex);
length += 1 + GetNumberLength(dna, startindex + length); /for 'a’ parameter
length += 1 + GetNumberLength(dna, startindex + length); /for 'b’ parameter
int children = GetNumber<int>(dna, startindex);
for (int i =0; i <children; i++){
length += 1 + GetNumberLength(dna, startindex + length);
if (dnaflength] == "+) {
indexes.Add(length);
}
length += GetSubDnalength(dna, startindex + length);
1
}

return indexes;

}
Vypis 16: Metoda GetChildrenNonLeafNodesIndexes tfidy DnaHelper

Dalsi podobné fungujici metodou, jako je metoda popsand vyse, je metoda GetChil-
drenLeafNodesIndexes. Tato metoda méd stejné parametry a také vraci kolekci ukazujici na
pozice potomkti. Tentokrat ale metoda vraci pozice pouze vstupnich neuronti. Opét je
to dtilezitd metoda v genetickém programovani pfi mutaci DNA fetézce. Tato metoda
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se 1isi od vySe popsané metody GetChildrenNonLeafNodesIndexes pouze ve vnitfni pod-
mince, kdy pro pfidani indexu do kolekce se kontroluje na znak x. Stejny princip pouziva
i metoda GetChildrenNodesIndexes Ta uz nekontroluje vnitfnim cyklem co pridat, ale vraci
vSechny potomky spojené s kofenovym neuronem.

V genetickém programovdéni jsou potfebné i metody k tvorbé neuronovych stromd,
at’ uz pfi mutaci nebo pfi tvorbé ndhodné populace. K tomuto slouZi statickd tfida Dna-
Factory, kterd vytvaii tyto stromy. Spolupracuje se statickou tfidou MpiTask, z davodu
inicializace parametrti téchto novych stromii a urceni jak Siroké stromy maji byt. To je
zajisténo ndhodné v zadanych mezich. Meze je mozné ovlivnit vlastnostmi statické tfidy
MpiTask. Vlastnosti WeightMax a WeightMin slouZi pii generovani hodnoty vah v tomto
definovaném rozmezi. Vlastnosti Amax a Amin slouZzi stejné ale pro parametr a aktivacni
funkce a vlastnosti Bmax a Bmin slouzi obdobné pro parametr b. T¥ida DnaFactory ma
dvé metody ke generovani ndhodnych stromii. Prvni se jmenuje CreateRandomlInitialTree,
vraci fetézec DNA typu String a nema Zadné vstupni parametry.

Dalsi metodou ttidy DnaFactory je CreateOneNeuronTree, ktera vraci fetézec DNA typu
String a to neuronového stromu s jednim neuronem a ndhodné zvolenym poctem vstup-
nich neuronti, jednd se tedy o strom bez neuronti ve skryté vrstvé. Prvni jsou zvoleny
ndhodné hodnoty parametrii aktiva¢ni funkce kofenového neuronu v rozmezi zminé-
ném vyse. Tento neuron musi mit minimalné jeden vstupni neuron, proto je ndhodné
zvoleno ¢islo odpovidajici indexu vstupu v trénovaci mnozinég, interval jde od nuly po
pocet vstupt trénovaci mnoziny. Nasledné je vytvofeno pole inputs typu Boolean o ve-
likosti poc¢tu vstupti a na tento ndhodné vybrany index je uloZena hodnota true zbytek
jsou hodnoty false. Poté je vygenerovano ¢islo v intervalu (0, 1) a uloZeno do proménné
selectRate typu Double. Déle metoda pokracuje inicializaci proménné rootInputs typu In-
teger, kterd pocita pocet vstupnich neuronti a cyklem, ktery prochéazi pole inputs. Uvnitt
cyklu dochdzi k ovéfeni podminou, zda hodnota pole na prochdzeném indexu je false. Po-
kud je tato podminka splnéna je ovéfeno dalsi podminkou, zda ndhodné vygenerované
¢islo v intervalu (0,1) je mensi nez hodnota proménné selectRate. Pokud je i tato pod-
minka splnéna, dochézi k inkrementovani proménné rootInputs a na prochazeny index
v poli inputs je nastavena hodnota true. Timto je zjisténo, jaké vstupni neurony budou
spojeny s kofenovym neuronem. Nasleduje tedy tvorba fetézce DNA. Je vytvofen ob-
jekt build t¥idy StringBuilder. Tomuto objektu je pfidan fetézec zacinajici znakem “+”, za
timto znakem nasleduje hodnota proménné rootlnputs, poté nasleduji znaky a s vygene-
rovanou hodnotou a b taky s vygenerovanou hodnotou typu Double. Timto je vytvoien
zacatek DNA fetézce, poté je potieba jesté pridat vstupni neurony s odpovidajicimi va-
hami. V cyklu se prochazi pole inputs a pokud je hodnota tohoto pole na prochdzeném
indexu true, tak je na objekt build zavoldna metoda Append a jako parametr je této metodé
pfedan fetézec napi. ve formé w0.2x1. Hodnota vahy je ale zvolena ndhodné v inicia-
lizaénfm rozmezi wMin a wMax. Cislo vstupu je prochézeny index inputs pole. Metoda
nakonec vraci vytvofeny fetézec zavolanim metody ToString na objekt build.
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Pro tvorbu pocéate¢ni populace neuronovych stromtt v Genetickém Programovéni
slouzi metoda CreateRandomInitialTree ttidy DnaFactory. Tato metoda necha vytvofit kofe-
novy neuron s ndhodnym poctem vstupti, jako metoda CreateOneNeuronTree, déle se 1isi
ale v tom Ze je vygenerovano nahodné ¢islo od jedné do hodnoty vlastnosti maxInitial Chil-
drenNeurons statické ttidy MpiTask, toto ¢islo je uloZeno do proménné nonTerminalsCount
a je pfic¢teno k proménné rootInputs, vysledna hodnota znamend pocet vstupt do kofe-
nového neuronu. Poté je vytvofen zacdtek DNA ve formé napft. +8a0.11b0.6, ndsleduje
pfidédvani vstupnich neuront podle pole inputs stejné jako v predeslé metodé. Nakonec
ale dochazi k pridavéani vnitfnich neuronti ke kofenovému a to tak, Ze v cyklu se pfi-
dévaji ke stavajici DNA ndhodné vygenrované vahy v rozmezi wMin a wMax a k témto
vaham se nechd vytvofit metodou CreateOneNeuronTree vnitini neuron. Cyklus probiha
tolikrat, kolik je hodnota proménné nenTerminalCount. Vysledny DNA fetézec je vracen
zavolanim metody ToString na objekt StringBuilder.

Posledni a nejdtilezitéjsi ttidou v tomto jmenném prostoru je tiida MpiGeneticProgra-
mming implementujici paralelni verzi algoritmu Genetického Programovani popsany v
sekci[2.3.1} Tato téfda obsahuje nékolik vlastnosti pro nastaveni algoritmu:

e MaxGnerations - uddva kolik generaci se méa provést, volba této hodnoty zélezi na
feSeném problému, datovy typ této vlastnosti Integer.

¢ RequiredError - udava piipustnou chybu neuronového stromu, pokud nejlepsi
neuronovy strom md mensi hodnotu chyby, je algoritmus ukoncen, datovy typ této
vlastnosti je Double.

¢ PenaltyRate - tato vlasnost slouZzi k pfepoctu chyby neuronového stromu na zdatn-
sot neuronového stromu. Je typu Double a zhorSuje zdatnost oproti chybé v zavis-
losti na velikosti neuronového stromu. Cim véts je toto &islo, tim vétsi je rozdil ve
zdatnostech neuronovych stromi se stejnou chybou ale riiznou velikosti.

e EliteSize - vlasnost udava velikost elitni populace, musi byt podmnozinou velikosti
populace. Tento pocet nejlepsich jedincti mé zaruden, Ze nebude ztracen a bude i v
dalsi generaci. Datovy typ je Integer.

e PopulationSize - udava kolik jedincti se nachdzi v populaci. Vétsi pocet umoziuje
lépe prohledat prostor feSeni. Datovy typ je Integer.

YN

¢ CrossoverRate - hodnota této vlastnosti urcuje, jak ¢asto ma byt provedeno kiizeni
pfi vytvafeni nové populace. Pokud je hodnota této vlastnosti jedna, tak dochazi
pouze ke kiiZeni a ne k reprodukci, datovy typ této vlastnosti je Double.

e MutationChance - tato vlastnost urcuje Sanci na mutaci jedince, ktery byl vytvo-
fen pii kiiZeni. Pokud je hodnota jedna, tak kazdy vytvofeny jedinec je zmutovan,
datovy typ je Double.
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V konstruktoru této tfidy jsou nastaveny rtizné vlastnosti na vychozi hodnoty a je
zavoldna metoda InitializeNewPopulation. Tato metoda slouZzi k vytvofeni pocatecni po-
pulace jedinct a to tak, Ze je vytvofena kolekce population generického typu List jedincti
Individual. Tato kolekce je naplnéna cyklem jedinci. Jedinci jsou vytvofeni jako objekty
ttidy Individual a témto objekttm pf¥i vytvareni je konstruktorem pfedano DNA. DNA je
vytvofeno metodou CreateRandomlInitialTree t¥idy DnaFactory. Pfi tvorbé nové populace
je i inkrementovana hodnota vlastnosti StructureTreesCreated statické tfidy Info. Na konci
metody je zavoldna metoda Sort pro settizeni populace podle jejich zdatnosti.

Metoda Sort setfizuje populaci jedincti population, kterd je globdlné deklarovadna ve
tfidé. Na kolekci jedinct je zavoldna "Extension"metoda OrderBy. K urceni jak je jedinec
vhodny, je pouZita metoda Fitness, ta ma vstupni parametr typu Individual a vraci datovy
typ Double. Tato metoda provadi piepocet chyby neuronového stromu na zdatnost podle
poctu neuronti neuronového stromu, pocet neuronti jeupraven pomoci proménné penal-
tyRate. Obé metody jsou privatni. Metody je mozné vidét ve vypisu

private void Sort()

{
population = population.OrderBy(x => Fitness(x)).ToList() ;

private double Fitness(Individual individual )

{
double error = individual . Error;
int neurons = dnaHelper.GetParameterindexes(individual.Dna, '+’).Count;
neurons += dnaHelper.GetParameterIndexes(individual.Dna, ’x’).Count;
double fitness = error;

fitness x= 1 + neurons * penaltyRate;
return fitness ;

Vypis 17: Metody Sort a Fitness tfidy MpiGeneticProgramming

Metodou kterd odstartuje hledani feSeni se nazyva RunEvolution, ta provadi vykona-
vani hlavniho algoritmu Genetického Programovani. Metoda vraci referenci na populaci
jedinctt ve formé generické kolekce typu List sloZzené z objektl Individual. V této me-
todé je spustén zdkladni cyklus prochdzejici jednotlivé generace. Uvnitt cyklu je zavolana
metoda CreateNewGeneration, ktera vytvafi ze stavajici populace populaci do dalsi gene-
race. Poté je populace ohodnocena zavoldnim metody Evaluate, ta paralelné spocte chyby
jednotlivych neuronovych stromii. Nésleduje volani metody Sort, ktera settidi populaci
podle zdatnosti jedincti. Takto probihd cyklus az do generace specifikované v proménné
maxGeneration nebo dokud neni nalezen neuronovy strom s lepsi nez poZadovanou chy-
bou. Doba béhu tohoto cyklu je zaznamenavana pomoci objektu Stopwatch a je potom
pfic¢tena do vlastnosti StructureTime statické tiidy Info v sekundédch. Na konci je vracena
reference na populaci jedincti pro moznost uceni.
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Metoda CreateNewGeneration, ktera byla zminéna v pfedeslém odstavci, tedy generuje
novou generaci jedincti. Prvni je inicializondna nova populace jako kolekce typu List do
proménné newGeneration. Do této nové generace jsou prvni pfidani jedinci ze stdvajici
generace cyklem. Jejich pocet je nastaven v proménné eliteSize. Poté nésleduje dalsi cyk-
lus dokud novd generace nem4 velikost, jakd je specifikovdna v proménné populationSize.
V tomto cyklu je vygenerovano ndhodné ¢&islo v intervalu (0, 1) a uloZeno do proménné
selection typu Double. Nasleduje podminka kterd vyhodnocuje, zda dojde ke kfiZeni nebo
k reprodukci. Pokud je ndhodné vygenerované ¢islo v proménné selection mensi jak hod-
nota v proménné crossoverRate, dojde ke kiiZeni, jinak dojde k reprodukci. Pfi kiiZeni
dochdzi k pofadovému vybéru (rank selection) rodict, tento vybér je simulovan rovnici
autora D. Whitley [15] implementované ve vypisu tato rovnice vraci index s hod-
notou v intervalu (0, population.Count) s tim, Ze upfediiostiiuje pocate¢ni indexy a je
ovlinvnéna parametrem c, ten je mozné nastavit v intervalu (0, 2), se zvysujici se hodno-
tou parametru c se zvySuje pravdépodobnost vyskytt prvniho indexu oproti poslednimu
indexu. Takto jsou vybrédni oba rodice a nasledné je provedena metoda Crossover, ktera
provadi kfizeni téchto dvou rodic¢hi a vraci dva DNA fetézce potomkii. Poté je pro kaz-
dého potomka zjisténo, zda dojde k jeho mutaci. Je vygenerovano &islo opét v intervalu
(0,1) a pokud je mensi jak hodnota proménné mutationRate, tak dojde k mutaci jedince.
Mutace je provedena zavolanim metody Mutation a pfeddnim DNA jedince. Po mozné
mutaci jsou vytvofeny objekty Individual z pomoci DNA fetézce a tyto objekty jsou pfi-
déany do kolekce nové generace newGeneration. Po pfidani je i inkrementovana hodnota
vlastnosti StructureTreesCreated statické t¥idy Info. U pfidani druhého potomka dochazi
ke kontrole, zda pocet jedincti v nové generaci nepfesahl velikost populace. Pokud ge-
nerace presdhla velikost populace, tak druhy potomek neni pfiddn do nové generace.
Pokud dojde k reprodukci, tak je pofadovym vybérem vybran jedinec, ktery mtiZze byt
déle zmutovan jako pii kiiZeni a poté je pfiddn do nové generace. Na konci metody je
aktudlni generace nahrazena novou generaci jedinct.

Individual father = null;

double ¢ = rankSelectionBias;

double random;

int index;

random = RandomGenerator.GetRandomNumber(0, 1);

index = (int)Math.Floor(population.Count/ (2.0 = (¢ — 1)) * (¢ — Math.Sgrt(c xc —4 x (¢ — 1)
* random)));

father = population[index];

Vypis 18: Pofadovy vybér (Rank Selection)

Metoda kterd provadi kiiZeni dvou jedincti se nazyva Crossover. Tato metoda ma ctyfi
parametry typu String. Dva parametry slouzi k pfedani rodi¢ovskych DNA fetézci. Dalsi
dva parametry jsou oznaceny klicovym slovem out a predstavuji DNA fetézce potomkaii,
ktefi se v této metodé vytvoii a jsou vraceni témito parametry z metody. Metoda prvni
ziskd pozice "+"znakt v DNA fetézcich rodi¢t pomoci metody GetParametersIndexes ttidy
DnaHelper. Tyto indexy jsou uloZeny do kolekci a znamenaji vnitfni neurony stromu.
Poté jsou vygenerovana dvé ndhodnd ¢isla od 0 do poc¢tu prvki dané kolekce. Tato ¢isla
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znamenaji indexy neuronti, které budou vybréni pro vytvofeni podstromu, kde vybrany
neuron predstavuje kofen tohoto podstromu. K ziskdni podstromu je pouZzita metoda
GetSubDnaLength tfidy DnaHelper a metoda Substring téidy String. DNA podstomu je né-
sledné odstranéno z DNA rodi¢e metodou Remove ttidy String a na odstranéné misto je
vloZeno DNA podstromu druhého rodice. Timto je tedy provedena vymeéna podstrom
v DNA rodicd, vzniklé fetézce jsou nastaveny vystupnim parametrtim této metody:.

Metoda Mutation provadi mutaci daného jedince. Vstupnim parametrem je String fe-
tézec DNA né&jakého jedince a metoda vraci zmutovany fetézec. Tato metoda provadi né-
kolik typti mutace. Typ mutace je zpocatku metody vybrdn ndhodné. Typy mutaci jsou:

¢ Nahrazeni vstupniho neuronu jinym vstupnim neuronem
Pokud je vybran tento typ mutace, tak je provedeno ziskdni pozic vstupnich neu-
ront z DNA fetézce metodou GetParameterIndexes tiidy DnaHelper a tyto pozice jsou
uloZeny do kolekce. Z této kolekce je vybrdn ndhodné jeden index a pro néj je vy-
generovan novy vstup. Nasledné jsou pouZity metody Remove a Insert tiidy String
pro nahrazeni starého vstupu na daném indexu v DNA a jeho nahrazeni novym
vstupem, tedy novym vstupnim neuronem.

e Nahrazeni podstromu vstupnim neuronem

Tento typ mutace je proveden tak, Ze metodou GetParameterindexes tfidy DnaHel-
per jsou ziskany indexy vnitfnich neurond a tyto indexy jsou ulozeny do kolekce.
Pokud je v této kolekci vice jak jeden prvek (prvni je kofenovy neuron a ten neni
pouzit), tak je vybran ndhodné jeden index z této kolekce kromé prvniho. Poté je na
tomto indexu odstranén cely podstrom metodou Remove tiidy String, kde délka od-
stranéného podstromu je ur¢ena pomoci metody GetSubDnaLength tfidy DnaHelper.
Nésledné je vygenerono Integer ¢islo do velikosti proménné inputCounts udavajici
pocet vstupti trénovaciho vzoru. Toto ¢islo se znakem x je pozuZito jako ndhrada za
odstranény podstrom a znamend vstupni neuron.

e Nahrazeni vstupniho neuronu podstromem
Tento typ mutace se provadi tak, Ze jsou vloZeny do kolekce indexy vstupnich neu-
ront metodou GetParameters tiidy DnaHelper. Pokud tato kolekce obsahuje alespori
jeden prvek, tak dojde k ndhodnému vybrani jednoho indexu z této kolekce. Poté
na daném indexu dojde k odstranéni fetézce metodou Remove tfidy String predsta-
vujici vstupni neuron a na toto misto je vloZen fetézec vygenerovaného podstromu
pomoci metody CreateOneNeuronTree ttidy DnaHelper.

Posledni a nejdtilezitéjsi je metoda Evaluate, které slouZi k rozeslani populace jedinciti
na vSechny procesy, kde budou vypocteny chyby téchto jedincd, ktefi jsou ndsledné vra-
ceni této tfidé. Populace je rozdélena rovnomérné, protoZe ale neuronové stromy maji ji-
nou velikost, je moZné Ze tato metoda nebude v synchronni verzi moc efektivni pro velice
pestrou populaci jedincti, v tom piipadé by bylo nutné navrhnou lepsi feSeni, at’ uz asyn-
chronni nebo rozdélit populaci tak, aby rozdil v ¢asu mezi nejrychlejsim a nejpomalejsim
procesem nebyl moc velky. V této metodé je vytvofena kolekce kolekci, které obsahuji
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jedince pro dany proces. Poté je zavoldna metoda Barrier t¥idy Intracommunicator a meto-
dou Broadcast je poslan typ operace 0, ktery znamend, Ze se jedna o ohodnoceni celého
neuronového stromu. Déle je poslan metodou Broadcast vystupni index trénovaci mno-
ziny, pro ktery jsou neuronové stromu tvoreny. Nasleduje voldni metody Scatter, ktera
rozesle populaci ostatnim procestim, kéd vypocetnich procesti je ve tiidé ComputeNode.
Volani metody Scatter vraci ¢ast populace pro tento Master proces ve formé generické ko-
lekce List jedincti Individual. V cyklu jsou prochédzeni tito jedinci a pro kazdého jedince je v
tomto cyklu vytvofen neuronovy strom metodou CreateTree s parametrem DNA jedince
ttidy NeuralTree. Aktudlnimu jedinci je nastavena chyba na vypoctenou chybu stromu
zavoldnim metody CalculateError. Nédsleduje volani metody Barrier po tomto cyklu a né-
sleduje volani metody Gather pro ziskani zpét jedincti od vSech procesti, kde v parametru
jsou predéni jedinci s vypoctenou chybou daného procesu. Tato metoda vracé pole ko-
lekci, které je nutné spojit zpét do jedné kolekce vSech jedincti. V cyklu se tedy prochéazi
pole kolekci a do prazdné kolekce individuals jsou metodou AddRange pfidény jednot-
livé ¢asti populace. Na konci metoda touto populaci nahrazuje starou populaci jedincti v
kolekci population.

4.4.7 Tridy Connection, Neuron, InputNeuron, NeuralTree , NeuralNetwork a roz-
hrani INeuron

Tyto tiidy a rozhrani definuji neuronovou sit’ sloZenou z neuronovych stromt. Neurono-
vou sit’ definuje tfida NeuralNetwork, ta obsahuje kolekci List neuronovych stromt Neu-
ralTree, tak Ze strom na indexu 0, odpovida indexu 0 vystupni trénovaci mnoziny. List
neuronovych stromt je pfedédn této tfidé konstruktorem. Tato tfida ma jesté dvé vefej-
uné metody. Prvni metoda je CalculateError, kterd na danou trénovaci mnozinu ve t¥idé
MpiTask vypocte primérnou chybu vSech neuronovych stromt. Typ chyby je opét defi-
novany ve tfidé MpiTask, typy chyb mohou byt MSE a RMSE.

Ttida NeuralTree pfedstavuje neuronovy strom. Tato tfida md dvé statické metody,
které umoziiuji vytvofit neuronovy strom parametrem pfedanym DNA. Pro verzi DNA
se zakédovanymi parametry je pouZzita metoda CreateTree a pro zkrdcenou verzi je me-
toda CreateTreeFromShortDna, ktera vytvofi neuronovy strom NeuralTree s ndhodnymi pa-
rametry. Tvorba stromu je implementovéna tak, Ze se vytvoii prvni kofenovy neuron, ten
se uloZi do parametru OutputNeuron této ttidy. Nédsledné se zavold na tento neuron odpo-
vidajici metoda FromDna nebo FromShortDna. Tyto metody déle dotvéfi vazby a neurony
z pfedaného DNA formou objektu typu StringBuilder. Déle obsahuje tfida NeuralTree né-
kolik vefejnych metod. Metoda CalculateError vypocitd chybu neuronového stromu pro
danou testovaci mnozinu, vraci chybu jako &islo typu Double. Metody GetDna a GetShor-
tDna vraceji DNA fetézec typu String. Tyto metody volaji na vystupni neuron metodu
ToDna nebo ToShortDna. Ty vytéafeji DNA fetézec od kofene rekurzivné do hloubky. Pfi-
stupovat k vystupnimu neuronu je mozné skrz vlastnost OutputNeuron. Dalsi dtleZité
metody jsou GetParameters a SetParameters. Tyto metody slouZi k ziskdni a nastaveni pa-
rametrii v pfesné daném potadi. Dilezitd je metoda GetSubTree definovana rozhranim
INeuron, ta totiz rekurzivné do hloubky vklad4 neurony do kolekce List. Poté jsou nasta-
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veny nebo zjistény parametry které jsou vloZeny do pole typu Double. Posledni vefejnou
metodou je GetResponse, kterd parametrem piijme pole vstupnich hodnot a zavol4d me-
todu GetState vystupniho neuronu, ktera na tento vzor vyda rekurzivné vystup stromu.

Rozhrani INeuron definuje nékolik metod, které musi imlementovat vstupni nebo
vnitini neuron. Je zde metoda GetState, ta vraci hodnotu na vystupu neuronu jako ¢islo
typu Double. Metoda GetSubTree s parametrem kolekce List objektt INeuron slouzi k re-
kurzivnimu pfiddvani neurontt do této kolekce. Déle jsou definovany metody ToDna,
ToShortDna, FromDna a FromShortDna, vSéechny maji parametr typu StringBuilder.

Ttida Neuron implementuje rozhrani INeuron a predstavuje vnitfni neuron neurono-
vého stromu. V konstruktoru neuronu se nastavuje typ aktivaéni funkce podle statické
ttidy MpiTask, dale jsou zvoleny ndhodné paramatry aktiva¢ni funkce v mezich definova-
nych opét ttidou MpiTask. Metoda GetState prochdzi vSsechny neurony vstupujici do ak-
tualniho neuronu a vold na né metodu GetState, poté je provedena sumace téchto hodnot,
ktera predstavuje potencidl neuronu. Nakonec je vracen vystup neuronu tak, Ze je poten-
cidl s parametry aktiva¢ni funkce pfepoéten danym typem aktiva¢ni funkce. Metoda Get-
SubTree funguje tak, Ze do kolekce List objekt(i typu INeuron jako parametr této metody,
je pfidan objekt aktudlniho neuronu a nésledné je tato metoda zavoldna na vSechny neu-
rony spojeny s timto neuronem. Toto volani je ukon¢eno vstupnim neuronem, ktery ma
metody implementované odlisné. Metoda ToDna je implementovana tak, Ze do objektu
StringBuilder pfedany parametrem, je metodou Append pfidano pocet vstupti do neuronu
(napft. +3), déle jsou pfiddny parametry aktivacni funkce (napt. a0.11b0,336), poté je pfi-
déna pro kazdy vstup vaha (napi. w0,66) a zavolana metoda ToDna vstupnich neuront.
Metoda ToShortDna funguje stejné az na to, Ze nejsou do DNA fetézce pfidavany para-
metry aktivaénich funkci a vah. Dalsi metodou je FromDna, ta ¢te z objektu StringBuilder
a pfectenou ¢ast odstratiuje. Pfectenou ¢ésti je pocet vstupti, parametry aktivacni funkce
a poté v cyklu ¢te hodnotu vahy a vold stejnou metodu na vstupni neurony. Z pfectené
¢asti vytvafi spojeni a neurony. Metoda FromShortDna je opét velice podobné jen slouZi
k vytvofeni neuronového stromu, s pouZzitim DNA fetézce bez parametrti aktivaénich
funkci a vah. Parametry jsou zvoleny nahodné v rozmezi definovaném tfidou MpiTask.

Posledni tfidou ve jmenném prostoru Network je InputNeuron. Ta implementuje roz-
hrani INeuron. Metoda GetState oproti stejnojmenné metodé ve ttidé Neuron vraci vstup
do neuronové sité na indexu definovaném vlastnosti Index, vstupni pole do neuronové
sité tato metoda bere z parametru. Metoda GetSubTree p¥idava do kolekce List typu INeu-
ron pfedanou parametrem aktudlni objekt této t¥tidy klicovym slovem this. Metoda ToDna
provadi pfidani do objektu StringBuilder fetézce definujici index (hodnota vlastnosti In-
dex této t¥idy) vstupu (napf. x5). Metoda ToShortDna funguje stejné. Metoda FromDna
"odloupne"zacatek fetézce pro definovani objektu této tfidy pfedany parametrem typu
StringBuilder a nastavi podle toho hodnotu vlastnosti Index. Metoda FromShortDna fun-
guje aZ na detail v parsovani stejné.
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4.4.8 Tridy MeanSquareError, RootMeanSquareError a rozhrani ICalculateError

Rozhrani ICalculateError definuje, jak ma vypadat tfida pro vypocet chyby neuronové
sité. Toto rozhrani definuje metodu Calculate kterd ma parametry typu NeuralTree a Tra-
iningSet. V této knihovné jsou definované dva zakladni vypocty této chyby pomoci t¥id
MeansSquareError a RootMeanSquareError, které implementuji toto rozhrani. V metodé
Calculate se pocitd chyba neuronové sité tak, Ze se necha vypocitat vystup pro kazdy
vzor trénovaci mnoziny danému neuronovému stromu a porovna se s idedlni hodnou-
tou podle vystupu trénovaci mnoziny, index vystupu je uloZen v parametru Outputln-
dex statické tfidy MpiTask. Porovnani je provedeno jako druhd mocnina rozdilu vystupu
a idedIni hodnoty. Poté je tato hodnota vydélena poc¢tem vzort trénovaci mnoziny viz
rovnice 9} U tiidy RootMeanSquareError je tato hodnota jesté odmocnéna viz rovnice
T¥idy pro vypocet chyby jesté pretéZzuji metodu ToString a vraceji zde ndzev typu vypoctu
chyby napt. Mean Square.

4.49 Trida AsyncMpiGeneticProgramming

Dodate¢né byla pridana asynchronni verze GP algoritmu. Tato verze se 1i8i metodou Eva-
luate oproti synchronni verzi reprezentované tfidou MpiGeneticProgramming. Musela byt
roz$ifena i tfida ComputeNode o zpracovani asynchronnich zprav. Mohla byt naprogra-
movana jind verze tfidy implementujici rozhrani IcomputeNode, ale takto bude moct byt
ttida ComputeNode pouZzita k porovnani synchronni a asynchronni verze GP algoritmu.

Asynchronni verze byla pfiddna z dtivodu niZsi efektivity synchronni verze.

Asynchronni verze funguje tak, Ze proces s rank hodnotou 0, provadi algoritmus
GP pomoci této tfidy a jak potfebuje ohodnotit chyby neuronovych stromd, tak meto-
dou Broadcast posle na Slave procesy reprezentované tfidou ComputeNode Cislo Integer
s hodnotou 4, to udavé, at’ Slave proces spusti blok pro asynchronni pffjem neurono-
vych stromti k ohodnoceni. Populace je déle setfizena od nejvétsich stromt po nejmensi.
Nasleduje podminka zda pocet procesti je vétsi jak 1, pokud ne, jsou vypocitany chyby
stromti na tomto Master procesu. Pokud je vice procesti spusténych, tak je v nekone¢ném
cyklu while volana metoda ImmediateReceive, tato metoda pfijima z jakéhokoliv zdroje
hodnotu Boolean, kterd udava, zda chce Slave proces praci nebo poslat vysledek préace:

e Pokud Slave proces chce odeslat vysledek préce, je zavoldna znovu metoda Imme-
diateReceive, kterd ocekdva pfijeti objektu Individual z daného Slave procesu. Ptijaty
objekt Individual je uloZen do kolekce calculatedIndividuals.

e Pokud Slave proces chce novou préci, je mu posldn jedinec k ohodnoceni metodou
ImmediateSend. Pokud uz byli vSichni jedinci ohodnoceji je mu poslan touto meto-
dou jedinec s hodnotou DNA vlastosti null pro ukonceni asynchronniho bloku. Poté
je testovano, jestli tato ukoncujici zprdva byla odesldna vSem procestim, pokud ano,
je ukoncen cyklus while pfikazem break. Nakonec je populace GP nastavena na tuto
pfijatou populaci.
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4.5 Pouziti knihovny

Pro pouziti knihovny je potfeba vytvofit novy projekt typu konzolova aplikace v nékte-
rém z jazykt .NET, poté je potieba v tomto projektu pfidat na tuto knihovnu referenci.
K danému projektu je potfeba pfidat i referenci na knihovnu MPLNET. Ukadzku pouziti
této knihovy je mozné vidét ve vypisu (19} V metodé Main se musi provést nékolik krokt
ke spravnému pouziti knihovny:

e Inicializace prosttedi MPI naptiklad pomoci konstrukce using

e Dile je potfeba nastavit tfidu MpiTask

1.

10.

Nastaveni vlastnosti ErrorType na néjaky typ vypoctu chyby implementujici
rozhrani IErrorType

Nastaveni vlastnosti ActivationFunction na néjaky typ vypoctu aktivacni funkce
implementujici rozhrani [ActivationFunction

Nastaveni vlastnosti RequiredError na chybu sité, kdy se md pfestat hledat lepsi
feSeni.

. Nastaveni vlastnosti EpochSteps na hodnotu maximalniho po¢tu provedenych

epoch algoritmu FNT.

Nastaveni vlastnosti MaxInitialChildrenNeurons, zavisi na problému, uddva me-

ximalni pocet neuronti spojenych k neuronu ve vyssi vrstvé v nové vygenero-
vanych stromech.

Nastaveni vlastnosti MaxAfterLearnlterations, tato vlastnost umoZzni doucit na-
lezené feSeni definovanym poctem iteraci.

Nastaveni vlastnosti TrainingSet, té je nutné pfidat trénovaci mnoZinu pomoci
ttidy TrainingSet.

Nastaveni vlastnosti ComputeNode na tfidu implementujici rozhrani ICompute-
Node, ktera obsahuje kéd co bude provazen na Slave procesech.

Nastaveni vlastnosti StructureAlgorithm na pozadovany algoritmus optimali-
zujici struktury, tfidu implementujici rozhrani IStructure plus jeho pozadované
parametry.

Nastaveni vlastnosti Teacher na pozadovany algoritmus optimalizujici para-
metry neuronového stromu, tfidu implementujici rozhrani [Teacher plus jeho
poZadované parametry.

e Poté je potieba vytvofit instanci tfidy Fnt.

e Nasledovat musi podminka, ktera zjist'uje Rank procesu pomoci komunikatoru Fnt.
Pokud je Rank nenulovy, je potfeba zavolat pouze metodu FindSolutionForTask na
objekt Fnt. Pokud je Rank roven nule:
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1. Je potieba spustit vyhleddvani feSeni zavolanim metody FindSolutionForTask
na instanci Fnt, na tomto procesu tato metoda vraci nalezené feseni jako objekt
NeuralNetwork, se kterym je mozné déle v tomto bloku kédu pracovat. Tuto

NP

metodu je moZzné zavolat vicekrét a pak vybrat nejlepsi feSeni.

2. Na konci musi byt zavoldni metody SendEndMessage, ta ukonci Slave procesy.

static void Main(string[] args){
using (new MPI.Environment(ref args)){
Intracommunicator comm = Communicator.world;
MpiTask.ErrorType = new RootMeanSquare();
MpiTask.ActivationFunction = new Sigmoid();
MpiTask.RequiredError = 0.0001;
MpiTask.MaxEpochSteps = 10;
MpiTask.MaxInitialChildrenNeurons = 5;
MpiTask.MaxAfterLearnlterations = 0O;
MpiTask.TrainingSet = new TrainingSet(inputsSet, outputsSet);
MpiTask.ComputeNode = new ComputeNode();
AsyncMpiGeneticProgramming aGp = new AsyncMpiGeneticProgramming(
comm);
aGp.RankSelectionBias = 2;
aGp.MaxGeneration = 100;
aGp.EliteSize = 0;
aGp.UpdatePerGeneration = 100;
aGp.PenaltyRate = 0.001;
aGp.MutationChance = 0.2;
aGp.CrossoverRate = 0.3;
aGp.PopulationSize = 128;
aGp.OnSolutionFound += testGp_OnSolutionFound;
aGp.OnGenerationChanged += testGp_OnGenerationChanged;
MpiTask.StructureAlgorithm = aGp;
MpiDifferentialEvolution tDe = new MpiDifferentialEvolution(comm);
tDe. lterations = 1000;
tDe.CrossoverRate = 0.99;
tDe.UpdatePerGeneration = 500;
tDe.PopulationSize = 128;
tDe.RangeMin = —1000000;
tDe.RangeMax = 1000000;
tDe.OnlterationChanged += onlterationChanged;
tDe.OnPopulationConvergedToMinimum += onPopulationConvergedToMinimum;
MpiTask.Teacher = tDe;
Fnt fnt = new Fnt();
if (comm.Rank == 0){
NeuralNetwork network = fnt.FindSolutionForTask();
fnt.SendEndMessage();
// Work with result

}
else { fnt.FindSolutionForTask(); }

Vypis 19: Ukazka pouziti knihovny
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5 Testy knihovny

Tato kapitola pojednava o testech implementované knihovny. Funk¢nost knihovny je
ovéfena na testech aproximace funkce sinus a predpovédi ¢asové fady Jenkins-Box. Dale
je proveden test Skalovatelnosti. Knihovna byla testovdna, kromé testti Skalovatelnosti,
na pocitaci s procesorem Intel Core i5 4430p 3GHz a 8GB ram DDR3 1600MHz, testy
vyuZzivaly vSecha 4 jadra.

5.1 Testy Skalovatelnosti

Pro testy skalovatelnosti byl vyuZzit superpocita¢ ANSELM. Tento superpocitac je sloZen
z uzld, testy byly provadény na uzlech bez GPU nebo MIC akcelerétor(i. Kazdy tento
uzel obsahuje 2x osmi jadrové procesory Intel Sandy Bridge E5-2665 2,4GHz a 64GB
DDR3 1600MHz opera¢ni paméti, vice o specifikacich je k nalezeni na strankdch https:
//docs.it4i.cz/anselm-cluster-documentation/hardware-overview.

Pro tento test byl vytvofen novy projekt pod jménem ScalabilityTest, ktery obsahuje
upravené optimaliza¢ni algoritmy. Algoritmus GP optimalizujici struktury byl upraven
tak, Ze metoda Evaluate obsahuje tfi typy vypoctu chyby populace jedincii. Prvni typ je
sériovy, druhy pouziva synchronni MPI paralelizaci a tfeti asynchronni MPI paralelizaci.
Takto bylo zajisténo, Ze riizné verze paralelizace jsou porovnany nad stejnymi jedinci v
populaci. Poté jsou méfeny ¢asy vykondvani vsech tii pfistupti po celou dobu béhu al-
goritmu. Poté je spocitdna efektivita paralelnich pfistupti oproti sériovému piistupu z
vyslednych ¢asti. Algoritmus DE, optimalizujici parametry neuronového stromu, je ob-
dobné upraven jen s tim rozdilem, Ze zde neni asynchronni pfistup feSen, takze je zde
jen porovnani synchronni MPI paralelizace oproti sériovému pfistupu.

Test byl proveden pro rtizné velikosti trénovacich mnoZin. V tabulce 2|je vidét namé-
fend efektivita vzhledem ke spusténym procestim pro trénovaci mnoZzinu o velikosti 1000
vzort a v tabulce 3| pro 5000 vzort. Tyto efektivity jsou méfeny zvlast’ pro algoritmy GP
a DE. Optimaliza¢ni algoritmy maji v tomto testu nastavenou velikost populace na 128
jedincti. Z tabulek vyplyva, Ze efektivita je lepsi pfi pouZiti vétsi trénovaci mnoziny, pro
trénovaci mnozinu o 1000 vzorech se efektivita vyraznéji snizuje u 32 spusténych pro-
cestl, pfi 5000 vzorech se efektivita snizuje aZ u 64 procesti. Kompletni naméfena data se
nachdzi na pfiloZzeném CD s vypisy béhu testti. V testech FNT algoritmus bézi 10 epoch a
efektivita je v tabulkach zprimeérovana, nékdy algoritmus nestihl dobéhnout omezenim
testu na urcity ¢as, proto nemusi byt ve vSech testech data z 10 epoch. P¥i béhu algoritmu
jsem dale zpozoroval, Ze efektivita také roste s vétsimi neuronovymi stromy v populaci.
V grafu na obrazku [f|je mozné vidét zrychleni jednotlivych paralelnich piistupt v zavis-
losti na poc¢tu spusténych procest.


https://docs.it4i.cz/anselm-cluster-documentation/hardware-overview
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Obrazek 5: Graf zrychleni optimaliza¢nich algoritmu

Pocet vzorti trénovaci mnoZiny 1000
Pocet procesti 4 8 16 | 32 | 64

efektivita sync. GP 0,86 | 0,75 0,69 | 048 | 0,27
efektivita async. GP 0,71 10,79 |1 0,85 | 0,63 | 0,34
efektivita sync. DE 0,99 | 096 | 097 | 0,87 | 0,50

Tabulka 2: Priimérné efektivity optimaliza¢nich algoritm (1000 vzort)

Pocet vzort trénovaci mnoZiny 5000
Pocet procesti 4 8 16 | 32 | 64

efektivita sync. GP 0881083070 | 059 | 037
efektivita async. GP 0,74 10,86 | 091 | 092 | 0,55
efektivita sync. DE 098 1099 | 097 | 0,97 | 0,80

Tabulka 3: Priimérné efektivity optimaliza¢nich algoritmii (5000 vzorti)
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5.2 Aproximace funkce sinus

Pro tento test byl vytvofen projekt s nazvem SinusTest. V tomto testu se hled4d neuronovy
strom, ktery dokaZe simulovat funkci sinus. Neuronovy strom vydava vystup v intervalu
(—1,1), vstupen do stromu jsou stupné v intervalu (0, 360) normalizované do redlného
intervalu (0,1). V tomto testu je moZzno nastavit pocet vzort trénovaci mnoziny. Dobré
vysledky vydaval algoritmus pro nastaveni z nédsledujici tabulky 4, pro toto nastaveni
bylo provedeno 20 testi a vybrano nejlepsi feSeni. Priimérnd RMSE chyba vyslednych
neuronovych stromi tohoto testu byla 0,0226.

Pocet vzort trénovaci mnoziny 40
Parametr MaxEpochSteps tfidy MpiTask 10
Parametr MaxAfterLearnlterations tfidy MpiTask | 2000
GP parametr EliteSize 0
GP parametr PopulationSize 256
GP parametr MaxGeneration 100
GP parametr PenaltyRate 0,005
GP parametr MutationRate 0,5
GP parametr CrossoverRate 0,5
DE parametr PopulationSize 64
DE parametr Iterations 1000
DE parametr CrossoverRate 0,99

Tabulka 4: Nastaveni algoritmu pro aproximaci funkce sinus

Nejlepsi neuronovy strom byl nalezen po 297 sekundach. Chyba neuronového stromu
byla vypotitina pomoci RMSE chyby a méla hodnotu 0,00681. V grafu na obrazku [] je
mozné vidét vystup neuronového stromu, skute¢cnou hodnotu funkce sinus a odchylku
téchto hodnot. Vysledny neuronovy strom bez parametrt, ktery ma 9 neurond, je poté
mozné vidét na obrazku[Z]

V tomto testu bylo dtileZité nastaveni parametr(i. Pfi zvySeném poctu ucicich ite-
raci (nad 1000) nebo nizké hodnoté penalizace (pod 0,005) algoritmu DE dochdazelo k
¢astéjSimu preuceni (overfitting) neuronovych stromt. Dalo se to fe$it sniZzenim poctu
udicich iteraci nebo zvySenim parametru penalizace velikosti neuronovych stromt. Vy-
sledné neuronové stromy tak sice méli vétsi chybu na trénovaci mnozinég, ale zarover
méli lepsi schopnost zobectiovani.
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Obrézek 6: Porovnani vystupu nalezeného neuronového stromu s funkci sinus

Obrazek 7: Flexibilni neuronovy strom pro aproximaci funkce sinus
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5.3 Predpoved Jenkins-Box rady

Tento test byl vybrén, protoZe se vyskytuje i v jinych publikacich, napfiklad je ve studii
autort Yuehui Chen a Ajith Abraham [1]]. Proto bude moZné porovnat tuto knihovnu.
Jedna se o fadu J, kterd obsahuje méfeni pritoku plynu do plynového kotle g(¢) a kon-
centraci oxidu uhli¢itého (v procentech) ve vyfukovém plynu proudiciho z tohoto kotle
h(t) v Case t. Toto méfeni je provedeno kazdych 9 sekund a datovy soubor obsahuje 296
takovychto naméfenych dvojic.

Trénovaci mnoZina je potom vytvofena tak, Ze kazdy vzor obsahuje jako vstup hod-
noty g(t — 4) a h(t — 1) a vystup pro tento vzor je hodnota h(t). Poté je tato mnozina
rozdélena na dvé ¢asti, prvni ¢ast slouzi k uceni a jedna se o prvnich 200 hodnot a zbyla
ast je pouzita k validaci. Data byla jesté normalizovéna do intervalu (0, 1).

Pro tento test bylo zvoleno nastaveni knihovny podle tabulky 5l Bylo provedeno 20
testli, praimérnd RMSE chyba vyslednych neuronovych stromti pro toto nastaveni byla
0,021. Primérna RMSE chyba na valida¢ni mnoZiné byla 0,047. Nejlepsi neuronovy strom
mél pro validaéni mnozinu RMSE chybu 0,038 a pro trénovaci mnozinu chybu 0,019.
Tento vysledny neuronovy strom je mozné vidét na obrazku [ a jeho vystup porovnany
se skutecnou fadou a odchylkou je v grafu na obrazku

Parametr MaxEpochSteps tfidy MpiTask 10
Parametr MaxAfterLearnlterations tfidy MpiTask 0
Parametr RequiredError tfidy MpiTask 0,025
GP parametr EliteSize 0
GP parametr PopulationSize 256
GP parametr MaxGeneration 100
GP parametr PenaltyRate 0,01
GP parametr MutationRate 0,2
GP parametr CrossoverRate 0,2
DE parametr PopulationSize 64
DE parametr Iterations 900
DE parametr CrossoverRate 0,99

Tabulka 5: Nastaveni algoritmu pro pfedpovéd’ Jenkins-Box fady
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Obréazek 8: Porovnani vystupu nalezeného neuronového stromu s Jenkins-Box fadou
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Obrazek 9: Flexibilni neuronovy strom pro piedpovéd Jenkins-Box ¢asové fady



52

6 Zaver

Cilem této prace bylo seznameni se s neuronovou siti typu Flexibilni Neuronovy Strom
a jeji imlementaci ve formé knihovny na platformé .NET. Tato knihovna dale méla byt
zparalelizovdna pomoci MPI. Z dtivodu pouZitého programovaciho jazyka C# byla pou-
zita knihovna MPLNET k paralelizaci. Pro optimalizaci struktury byl vybran algoritmus
Genetické Programovani a byl zparalelizovdn synchronnim i asynchronnim pfistupem
pro porovndni. Pro optimalizaci parametrt byl vybrédn algoritmus Diferencidlni Evoluce,
ktery byl zparalelizovdn synchronnim pfistupem. Knihovna byla navrzena tak, aby ji
bylo mozné rozsifit i o jiné optimaliza¢ni algoritmy.

Knihovna byla testovdna na problému aproximace funkce sinus. Tento test byl pro-
veden mnohokrét pro rtizné hodnoty parametrii optimaliza¢nich algoritmt a nejlepsi
vyzkouSené hodnoty parametrti jsou k nalezeni v tabulce [/| Jako test pfedpovédi ¢a-
sové fady byla vybrdna data Jenkins-Box. Z mnoha provedenych test(i byla primérna
chyba na valida¢ni mnoziné vyssi nez na trénovaci mnoziné (0,021 vs 0,047). Neuronové
stromy byly lehce pfeuceny oproti publikaci autorti Yuehui Chen a Ajith Abraham [1],
kde jejich neuronovy strom mél chybu na valida¢ni mnoZiné podobnou s chybou na tré-
novaci mnoZziné. Problém pieuceni by se moZnd dal fesit zvolenim jinych parametri nebo
doimlementovanim techniky pfed¢asného ukonéeni u¢eni neuronového stromu, kdy by
trénovaci mnoZina byla rozdélena jesté na ¢ast testovaci. A pokud by se chyba na této
testovaci mnoZziné zacala zvysovat, tak by se zakdzalo u¢eni tohoto neuronového stromu.

Dale byl proveden test skdlovatelnosti navrZené knihovny na superpocitaci Anselm.
V tomto testu dosahoval algoritmus Diferencialni Evoluce slusné efektivity i pfi pouZiti
vice jader, tato efektivita ale zavisi na poc¢tu vzort trénovaci mnoziny. Alogitmus Gene-
tického Programovani s asynchronni MPI komunikaci dosahoval lepsich vysledki nez
jeho synchronni verze pfi pouZiti 8 a vice jader. Tato asynchronni verze dale méla vy-
hodu u populace neuronovych stromii rozdilnych velikosti. Efektivita paralelnich verzi
téchto algoritm by mohla byt déle zvySena vyuZitim hybridniho pfistupu, kdy by nebyl
spustén kazdy proces na jednom jadfe, ale tento proces by bézZel na jednom procesoru a
vSechna jadra tohoto procesoru by byla vyuZita pomoci vlaken. Toto by mohlo sniZit vliv
komunikace mezi procesy na efektivitu, kdy by bylo pouZzito mnoho vypocetnich uzlt.

Knihovna by mohla byt v budoucnu pfepsdna do jazyka C++ z dtivodu lepsiho vy-
konu s vyuzitim MPI knihovny od Intelu, kterd je nainstalovdna na superpocitaci An-
selm. Déle by mohla byt knihovna pouZita na redlné problémy s vétsimi trénovacimi
mnoZinami, které by byly bez paralelizace ¢asové naro¢né.
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