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Abstrakt

Cilem této prace je automatizovany navrh programu pro detekci projevi dyskineze z pohy-
bovych dat pacientt. K ndvrhu programu je vyuzito kartézské genetické programovani, které
bylo z diivodu urychleni procesu navrhu doplnéno o koevoluci prediktori fitness s promén-
livou velikosti, kterda umoznuje vyhodnoceni kvality kandidatnich feSeni na pouhé ¢asti tré-
novacich dat. Vzniklé feseni dosahuje srovnatelné schopnosti rozliseni mezi tridami (AUC)
s existujicim Tesenim pii dosazeni v prumeéru trojnasobného zrychleni procesu navrhu oproti
varianté bez prediktort fitness. Experimenty s metodami kiizeni prediktort neukazaly vy-
znamny rozdil mezi zvolenymi metodami. Zajimavych vysledki vsak bylo dosazeno pfi
experimentech s celociselnymi datovymi typy vhodnymi pro implementaci v hardwaru, kdy
u datového typu o osmi bitech bez znaménka (uint8 t) bylo dosazeno nejenom srovnatelné
schopnosti rozliSeni mezi tfidami (pro vyznamné projevy dyskineze AUC = 0,93 shodné jako
pro existujici feseni) a zlepSeni rozliSovaci schopnosti u chodicich pacienti (AUC = 0,80
oproti AUC = 0,73 u existujiciho feseni), ale navic v praméru témér devitindsobného zrych-
leni ndvrhu oproti varianté bez prediktori fitness vyuzivajici datovy typ float.

Abstract

The aim of this work is to automatically design a program that is able to detect dyski-
netic movement features in the measured patient’s movement data. The program will be
developed using Cartesian genetic programming equipped with coevolution of fitness pre-
dictors. This type of coevolution allows to speed up a design performed by Cartesian genetic
programming by evaluating a quality of candidate solutions using only a part of training
data. Evolved classifier achieves a performance (in terms of AUC) that is comparable with
the existing solution while achieving threefold acceleration of the learning process compa-
red to the variant without the fitness predictors, in average. Experiments with crossover
methods for fitness predictors haven’t shown a significant difference between investigated
methods. However, interesting results were obtained while investigating integer data types
that are more suitable for implementation in hardware. Using an unsigned eight-bit data
type (uint8 t) we’ve achieved not only comparable classification performance (for signifi-
cant dyskinesia AUC = 0.93 the same as for the existing solutions), with improved AUC for
walking patient’s data (AUC = 0.80, while existing solutions AUC = 0.73), but also nine
times speedup of the design process compared to the approach without fitness predictors
employing the float data type, in average.
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Kapitola 1

Uvod

Pozorovanim prirody ziskavame pristup k té nejvétsi sadé feseni problému svéta. Vsechna
jsou zcela volné dostupnd a vétsina prosla v pribéhu miliona let fadou generaci vyvoje.
Je tedy logické, Ze oboru informacnich technologii neni inspirace prirodou cizi a Teseni
logistiky podle vzoru mravencich kolonii nebo uméld inteligence fizend neuronovymi sitémi
podobnymi tém v nasi hlavé jsou béznymi a Gspésné pouzivanymi metodami.

Pravé neuronové sité jsou dnes velmi oblibenou technikou pro implementaci umélé in-
teligence a strojového uceni véetné reseni problému klasifikace obrazu, textu nebo pohybu,
kterého se tyka tato prace. Jejich nevyhodou je ale vypocéetni ndroc¢nost, kterd znesnadnuje
jejich vyuziti ve stale se zvétsujici oblasti nizkoenergetickych a vestavénych zarizeni, a prave
zde nastupuje opét prirodou inspirované genetické programovani, které mnohdy umoznuje
nalezeni kompaktnéjsich reseni a tedy i energeticky a paméfové méné narocnych, a otevira
bréanu jednoduchym a zaroven inteligentnim zarizenim [9].

Priroda s sebou ale neprindsi jen to dobré a zde lezi problém feSeny touto praci —
detekce dyskineze u pacientt s Parkinsonovou nemoci. Parkinsonova nemoc je tizce spojena
s poruchou tvorby neuropfenasece dopaminu, coz vede u pacienti ke zpomaleni pohybti,
ztuhlosti, tFesu ¢i ke kompletnimu omezeni pohybovych schopnosti. Témto projevim nemoci
je branéno pomoci umélého nahrazeni dopaminu, kdy vsSak pfi vyssim davkovani dochazi
k dyskinezi, kterda se projevuje nedobrovolnymi trhavymi pohyby a casto az agresivnimi
svalovymi kfecemi. Detekce téchto projevi je tedy klicova pro spravné davkovani léku. Tato
prace se proto zabyva automatizovanym navrhem co nejjednodussi a energeticky tsporné
detekce dyskineze. Navrh je provadén za pomoci kartézského genetického programovani
(CGP) z dat ziskanych ze Sesti pohybovych senzort umisténych na téle pacienta [10].

Hlavnim problémem pouziti CGP je naroc¢nost ziskani onoho jednoduchého feseni, které
spociva predevsSim v nutnosti vyhodnoceni kvality fady generaci populace kandidatnich
programu. Proto tato prace prichazi s vyuzitim koevoluce kandidatnich feseni programu
a prediktoru jejich fitness hodnoty a tim urychleni celého procesu.

Nasledujici kapitola 2 obsahuje obecny popis strojového uceni a vyhodnoceni kvality
klasifikatoru. Dalsi kapitola 3 se jiz zaméfuje na evoluéni algoritmy a jejich podmnozinu
genetickych algoritmi. Jejich dulezita ¢ast genetické programovani je popsana v kapitole
4, po které je vysvétlen princip koevolu¢nich algoritma v kapitole 5. Data vyuzitd pri
reseni tlohy jsou predstavena v kapitole 6 spolecné se zhodnocenim aktualniho stavu jejich
klasifikace. Kapitola 7 se zabyva navrhem klasifikdtoru a principem jeho funkénosti. Popis
implementace feseni je obsazen v kapitole 8 a je nasledovany ovérenim funkcénosti a popisem
experimentii a jejich vyhodnocenim v kapitole 9. Posledni kapitola 10 shrnuje praci spoleéné
s dosazenymi vysledky a navrhuje moznosti dalsiho pokracovani v praci.



Kapitola 2

Strojové uceni a klasifikace

Strojové uceni je rozsdhlym oborem umélé inteligence, ktery mé za kol nalezeni skrytych
vzori v trénovacich datech libovolného ptivodu a néasledovné vyuziti téchto schopnosti pti
feSeni problému predikce ¢i napriklad klasifikace dat novych. Tohoto je mozné dosdhnou
diky tomu, ze témér vSechny kompletné nendhodnd data jisty vzor obsahuji a pravé pro ten
je algoritmem vytvoren model.

Klasifikace, kterd je ndplni této prace, je problémem, kdy odezvou modelu pro libovolny
vstup je kvalitativni informace o t¥idé, do které urcity vstup patii [8]. ReSeny problém
muze byt bindrniho typu, kdy vystup klasifikdtoru udava pravdépodobnost prislusnosti
ke klasifikované tiidé nebo problémem vice tiid, kdy zpravidla pro kazdou tridu existuje
jedna vystupni hodnota predstavujici miru prislusnosti do dané tridy a vysledek klasifikace
je urcen podle nejvyssi z téchto hodnot. Evolu¢ni techniky pouzitelné k navrhu takového
klasifikatoru jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

Tato kapitola slouzi pouze k jednoduchému vysvétleni zakladt strojového uceni v sou-
vislosti s klasifikaci, spolecné se zdkladnim rozdélenim algoritmu podle typu procesu uceni
a nasledovnym popsdnim vyhodnoceni kvality vzniklého modelu véetné vysvétleni ROC
kiivky (Receiver Operating Characteristic, opera¢ni charakteristiky prijimace) a souvise-
jici hodnoty AUC (Area Under Curve, plochou pod kfivkou). Pokud neni uvedeno jinak,
vSechny informace v této kapitole pochézeji z Burkov [2] a Segaran [13].

2.1 Déleni modeli podle druhu uceni

Existuje celd fada algoritmt strojového uceni, které maji rtizné vhodné pripady pouziti
a jednoduchost vysledného reseni od jednoduchych rozhodovacich stromt po neuronové
sité, jejichz rozhodovaci proces je zcela skryt. VSechny tyto algoritmy lze délit podle velké
fady kritérii nebo pouziti. Hlavnim je ale zpisob jejich uceni, ktery lze rozdélit do ctyr
zékladnich skupin.

Uceni s ucitelem

P1i uceni s ucitelem mé algoritmus k dispozici trénovaci data, kterd jsou sestavena z dvojic
vstupnich objekti a cilovych vystupt. Ukolem algoritmu je na zakladé téchto dat vytvorit
model, ktery je schopen pro libovolny vstupni vektor predikovat jeho tiidu.



Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele se od predchoziho typu lisi v absenci informace o tiidach jednotlivych
trénovacich vektort priznakt. Vytvoreny model pak podle zamysleného ticelu miize data na-
priklad pridélovat do klastra dat s podobnymi vlastnostmi, zmensovat dimenzi odstranénim
z nékterych priznaki vektoru nebo detekovat vzorky prilis odlisné od vzorku priumérnych.

Kombinace udeni s uditelem a bez uditele

Ucen{ ¢astec¢né s ucitelem je kombinaci predchozich dvou typi, kdy je oznacena pouze mala
¢ast vektort priznakt. Ukol tohoto algoritmu je stejny jako v pripadé uceni s ucitelem, ale
za znaceného snizeni ndkladu, které ¢asto obnasi oznacovani trénovacich dat.

Zpétnovazebné uceni

P1i zpétnovazebnim uceni je algoritmus soucasti prostiedi jehoz stav je vstupnim vektorem.
Algoritmus provadi akce, které ovliviiuji prostiedi a prinaseji ruznou miru odmény. Cilem
algoritmu je se naucit funkci prevadéjici vektor stavu prostredi na akci, kterd maximalizuje
predpokladanou prumérnou odménu.

2.2 Vyhodnoceni schopnosti klasifikatoru rozlisit mezi tri-
dami

Po vytvoreni modelu je potfeba ovéreni jeho kvality. Za timto tcelem je datova sada roz-
délena na dvé ¢asti napriklad v poméru 9:1. Vétsi ¢ast se nazyva trénovaci sadou a probiha
na ni proces uceni modelu. Druhd mensi ¢ast, pak slouzi k ovéreni schopnosti modelu ge-
neralizovat, tedy pracovat korektné s dosud nevidénymi daty.

U klasifika¢nich modeli, kterym se zabyva i tato prace, je vSak mozné ziskat i mnohem
presnéjsi idaje nez pouhou schopnost generalizace a ty jsou uvedeny dale.

Matice zamén

Matice zamén je tabulkou zobrazujici schopnost modelu predikovat prvky jednotlivych trid.
Osa y popisuje skutecné tridy a osa x tridu predikovanou modelem. Tabulka 2.1 zobrazuje
vysledky modelu, ktery ma za tkol klasifikovat obrazky obsahujici koc¢ku z testovaci sady
obsahujici sto fotografii kocek a sto fotografii psi. Z tabulky muzeme vycist, ze se modelu
podafilo uspésné rozpoznat 75 kocek, tedy TP = 75 (True Positive, skute¢né pozitivni)
a také spésné rozpoznat 85 fotografii bez kocky, tedy TN = 85 (True negative, skuteéné
negativni). Co se tyka selhdni modelu, tak v FN = 25 (False negative, falesné negativni)
pripada kocku chybné nerozpoznal a naopak v FP = 15 (False positive, falesné pozitivni)
pripadech ji vidél i v obrazcich psi. Tyto hodnoty nam kromé prvotniho ujisténi, ze model
funguje 1épe nez v pripadé ndhodného tipu, také naznacuji mirnou tendenci spise predikovat
absenci kocky a hlavné ndm poslouzi k vypoc¢tu nasledujicich hodnot.

Kocka (predikovand) | Pes (predikovany)
Kocka (skutecnd) 75 (TP) 25 (FN)
Pes (skute¢ny) 15 (FP) 85 (TN)

Tabulka 2.1: Tabulka zadmén modelu pro klasifikaci obrazka obsahujicich kocku.



Preciznost, citlivost a presnost

Dvéma nejvice pouzivanymi metrikami pro popis kvality modelu jsou preciznost (anglicky
precision nebo positive predictive value — PPV) a citlivost (anglicky sensitivity, recall nebo
true positive rate — TPR). Preciznost udava pomér spravnych pozitivnich predikei nasledné:

Preci t= D (2.1)
reciznost = oo .
Citlivost nés zase informuje o poméru spravné predikovanych hodnot z cilové t¥idy:
TP
Citlivost = —————. 2.2
itlivos TP+ FN (2.2)

Pro nas priklad z tabulky 2.1 by pak tyto hodnoty byly: preciznost = 0,83 a citli-
vost = 0,75. V praxi si je ¢asto potieba vybrat mezi zvySenim jedné ¢i druhé hodnoty, coz
zavisi na prikladu pouziti. Napiiklad systém zachyceni nevyzadané posty vyzaduje velkou
preciznost pro zamezeni odstranéni dilezité komunikace, zatimco systém detekujici vybus-
niny v zavazadlech si muze dovolit mensi preciznost, ale musi nalézt vSechny vybusniny
a tedy mit vysokou citlivost.

Stejné jako pro matici zdmén jsou i tyto hodnoty zjistitelné i pro klasifika¢ni problémy
o vice tridach, kde se pocitaji zvlast pro kazdou tridu proti slouceni ostatnich negativnich
trid.

Obecnou schopnost klasifikdtoru rozlisit mezi tfidami modelu mtzeme nakonec vy-
stihnout hodnotou presnosti (anglicky accuracy — ACC), kterda ndm udava celkovy pomér
spravné predikovanych vzorki, ktery je pro nas klasifikdtor kocek roven hodnoté 0,8 a je
vypocitan takto:

5 TP +TN
PresnOSt_TP+TN+FP+FN' (2.3)

V pripadé vétsi dilezitosti nékteré ze skupin na zdkladé pouziti je mozné upravit jejich

vyznam pomoci vynasobeni konstantou.

Plocha pod krivkou ROC

ROC kiivka je casto pouzivanou metodou popisu kvality klasifikatori, které umoznuji
na svém vystupu zobrazit miru jistoty klasifikace do jednotlivych trid. Jedna se o vykres-
leni poméru TPR (citlivost) na ose y proti FPR (anglicky False Positive rate, mira falesné
pozitivnich), které je vypocitano nasledné:

FP

FPR= ——— 24
R FP+TN’ (24)

na ose x. Toto vykresleni je provedeno spocitanim téchto hodnot v rozsahu rozhodovaci
hranice jak je zobrazeno na obrazku 2.1.

P1i rozhodovaci hranici nula ziskdme hodnoty TPR i FPR rovny jedné, ktera tvori pravy
horni roh grafu. Pii hranici rovné jedné naopak neni klasifikovan zadny objekt a obé hodnoty
tedy poklesnou na nulu v levém dolnim rohu. Tato kfivka umoznuje jednoduchou volbu
hranice podle potfeb pouziti a navic poskytuje hodnotu plochy pod touto kfivkou zvanou
AUC (Area Under the ROC Curve, ¢esky plocha pod kiivkou opera¢ni charakteristiky
prijimace).

AUC popisuje obecnou rozhodovaci schopnost modelu pri jeho idedlnim pouziti pomoci
jedné ciselné hodnoty. Pti tvorbé modelu je chténé se dostat nad hodnotu 0,5 znacici ¢isté



True positive rate

AUC=0.85

0 False positive rate 1

Obrazek 2.1: Priklad ROC kfivky s hodnotou AUC = 0.85. Pfevzato z [2].

nahodné rozhodovani. Hodnota pod 0,5 pak znaci zasadni chybu a model predikujici tridy
opacneé.

V pripadé modela klasifikujicich do vice tfid jsou hodnoty TPR a FPR spocitany
pro kazdou z nich zv1ast se slouc¢enim ostatnich tiid do negativnich vzorkia. ROC kiivka je
pak vykreslena pro kazdou tridu zvlast.



Kapitola 3

Evolucni a genetické algoritmy

Jednou z variaci strojového uceni jsou také evolucéni algoritmy. Tyto algoritmy jsou in-
spirované Darwinovou evolucni teorii a po jejim vzoru obsahuji populaci feseni, ktera se
béhem Tady generaci po malych krocich vyviji a diky preziti silnych jedincii se vlastnosti je-
dinct v populaci postupné zlepsuji. Velkou vyhodou téchto algoritm je, ze bez podrobné;jsi
znalosti problému jsou diky své adaptacni schopnosti schopné vést k nalezeni inovativnich
a zaroven kvalitnich reseni.

Evolué¢ni algoritmy jsou hojné vyuzivany predevsim v optimalizac¢nich problémech. Je-
jich vyuziti vSak neni limitovino pouze na né a umoznuje napiiklad i hledani parametri
splnujicich omezujici podminky, hledani zajimavych vzorkt dat pri dolovani znalosti nebo
optimalizaci spustitelnych objekti.

Tato kapitola pokracuje obecnym popisem evolu¢nich algoritmt, nasledovnym zamére-
nim na jednotlivé ¢asti v podobé reprezentace feseni, popisu fitness funkce a genetickych
operatoru selekce, kiizeni a mutace. Kapitola je zakoncena popisem genetickych algoritmi,
na které navazuje kapitola o genetickém programovani. Pokud neni uvedeno jinak vsechny
informace v této kapitole jsou prebrany z De Jong [5], Sekanina [14] a Whitley [17].

3.1 Princip fungovani evolucénich algoritmt

Obecny princip téchto algoritmu spociva v inicializaci prvni generace jedinct predstavu-
jicich kandidatni feSeni problému, kdy je mozné vyuzit jak ndhodného vygenerovani, tak
i jinych systematickych zpusobi. Kazdému z nich je nasledné pomoci fitness funkce pri-
razena hodnota fitness popisujici kvalitu onoho feseni. V kazdé iteraci evoluce jsou pak
vybrani na zakladé ni jedinci pouziti k vytvoreni potomki a nasledné jedinci k odstranéni
pred zapocetim dalsi iterace. V tomto procesu evoluce je pokracovano, dokud neni dosa-
zeno dostatecné kvalitniho feseni nebo maximélniho poctu iteraci a jako feseni je navracen
jedinec s nejvyssi dosazenou hodnotou fitness.

V otézce velikosti populace zatim nebylo dokazano, ze by variabilni velikost pfinasela
pri hledani feseni lepsich vysledku a je proto definovana konstantami M a K. Konstanta M
udava velikost samotné populace a konstanta K pocet nové vytvorenych potomkt v kazdé
iteraci, pricemz velikost populace je vzdy na konci iterace opét zredukovana na velikost M.

Samotné volba konstant M a K zavisi na slozitosti feSeného problému pficemz vyssi
¢isla pomahaji k vétsi paralelnosti a vétsi mife prozkouméni prohledavaciho prostoru, ale
také zvysuji vypocetni naroky a k jejich vhodnému nastaveni tedy poméaha znalost slozitosti
feseného problému.



3.2 Reprezentace reseni

Vnitini reprezentace feseni ma formu fetézce o pevné dané velikosti a je provedena for-
mou genotypu ¢i fenotypu. Reprezentace genotypem se podoba prirodni reprezentaci DNA
a sklada se z fetézct znaku definované abecedy, které kéduji parametry reSeni na které se
prevadi. Oblibenymi abecedami jsou napiiklad pfirozena ¢isla nebo bindrni kédovani. Tato
reprezentace usnadnuje nasledovnou praci s genetickymi operatory, jelikoz mohou byt pou-
Zity nezdvisle na reSeném problému. Reprezentace pomoci fenotypu naopak popisuje feseni
problému piimo jeho chovanim napiiklad pomoci hodnot parametri. Nésledujici operace
museji byt proto pfimo vytvoreny pro konkrétni problém.

3.3 Hodnota fitness

Hodnota fitness udava kvalitu jednotlivych reseni. Zakladni varianta hrubé fitness udava
hodnotu pfirozenou pro doménu feseného problému. Tuto hodnotu lze normalizovat jejim
podilem se sumou hrubé fitness vSech jedincti populace nebo také standardizovat prevede-
nim do podoby, kdy nejlepsi feseni dosahuje nulové hodnoty. Déle ji lze omezit do intervalu
[0, 1] obracenou hodnotou souctu standardizované hodnoty a ¢isla jedna.

Na celkové vyssi vypocetni ndrocnosti procesu evoluce algoritmt ma nejvyssi podil pravé
vyhodnocovanim fitness nové vzniklych jedinca v kazdé iteraci algoritmu. Dnes jiz bézna
dostupnost vicejadrovych systému tedy nabada k paralelni ipravé této ¢asti algoritmu vy-
hodnocenim fitness na oddélenych vldknech, jadrech ¢i systémech. Dalsim zpusobem je
rozdéleni populace na paralelné fesené Casti. Mirnéjsi moznosti je vytvoreni lokalnich ob-
lasti jedinct, ktefi jsou rozdéleni na vypocetni uzly a reaguji mezi sebou, nebo ve vétsi mire
pak primo vytvorenim samostatnych oddélenych populaci s ob¢asnou migraci mezi nimi.

3.4 Genetické operatory

Selekéni mechanismy

V zékladnim evolu¢nim algoritmu se nachazeji dvé prilezitosti k vybéru jedinct a vyuziti
fitness hodnoty k selekénimu tlaku na populaci. Prvni ptilezitosti je vybér rodi¢ovskych
prvkil nésledovany moznosti pti vybéru jedincti k odstranéni z populace. Spravné mnozstvi
tohoto tlaku je velmi dilezité, jelikoz prilisny tlak a volby pouze nejlepsich jedinci vedou
k rychlé konvergenci, avsak mohou vést pouze k lokdlnimu optimu. Prilis maly tlak umoznuje
algoritmu 1épe prozkoumat prohledavaci prostor a nalézt co nejvyhodnéjsi feseni, avSak
za cenu pomalé konvergence.

V praxi se proto vétsinou pouziva vétsi forma selekéniho tlaku jen v jedné z ptilezi-
tosti a druha se ponechava vice stochastickou. Mezi nejpouzivanéjsi procesy vybéru patti
nasledujici formy vybéri.

e Deterministickd selekce — Vybér pouze N nejlepsich jedincu.
e Turnajova selekce — N opakovani vybéru K jedinci a vybéru nejlepsiho z nich.

e Proporcionalni selekce — Pravdépodobnost vybéru jedince je imérna jeho hodnoté
fitness.

e Selekce podle poradi — Pravdépodobnost vybéru jedince je imérnd umisténi v populaci
pri serazeni podle hodnoty fitness.



Turnajova a proporcionalni selekce odpovida prirozenému vybéru v prirodé. Determinis-
tickd selekce a selekce podle potadi zase vybéru béhem umélého slechténi. Nejvyssi formu
tlaku prinasi pochopitelné deterministickd selekce, nasledovana turnajovou selekci, kterd
vsak jiz svym principem prinasi do vybéru stochasti¢nost. Nejmensi selekéni tlak pak pri-
néseji selekce proporcionalni a selekce podle poradi, kterd svym principem tesi problémy
prilis vysoké pravdépodobnosti zvoleni vyrazné lepsiho feSeni nebo stagnace v pripadé po-
dobné hodnoty fitness napii¢ populaci.

Posledni vlastnosti k rozhodnuti ve vztahu k selekci je urceni, zda ma byt selekce je-
dinci pro novou populaci provedena mezi pouze nové vytvorenymi potomky a tim efektivné
odstranénim generace minulé nebo selekci napri¢ vSemi jedinci coz déale zvysuje selektivni
tlak a vede k hladovéjsimu algoritmu.

Tvorba nové generace

Pri tvorbé nové generace jedincu chceme v duchu evoluce ziskat reseni novéa, avsak podobna
aktudlné existujicim. Tento proces mize podobné jako v redlném svéte nastat asexudlné
pouze pomoci mutace nebo kiizenim dvou rodi¢a. Asexudlni rozmnozovani jednoho rodice
pak vede k hledéni v prohledédvacim prostoru pobliz rodicovského jedince a tedy predevsim
k lokélni optimalizaci.

Geneticka operace krizeni

P1i kiizeni dochazi ke kombinaci ¢asti rodicovskych feSeni a navic k pfipadné mutaci. Vyu-
ziti odlisnych ¢asti od vice rodic¢ovskych prvku vede ke globdlnimu hledani optima, u kterého
vsak muze byt problém nalézt nejidealnéjsi optimum. Pravé tento druh rozmnozovani spe-
cifikuje podmnozinu genetickych algoritmu, u kterych dochazi ke kfizeni genotypu rodic¢t
a u kterych je déle popsén.

Geneticka operace mutace

Operace mutace pozménuje kazdy gen mutovaného jedince s predem nastavenou malou
pravdépodobnosti, ktera umoznuje postupnou evoluci po malych krocich. U binarni repre-
zentace genomu je mutace jednoduchou zménou bitu. U ostatnich reprezentaci je treba
dbat na udrzeni platnosti hodnot genu, coz je napriklad u redlnych hodnot dosahovano in-
tervaly povolenych hodnot, ze kterych je provadéno generovani. Piiklad obou typti mutace
chromozomu je zobrazen na obrazku 3.1.

R:OIOJ R:29522336’

P:‘OlllOOlOJ P:‘3412952762336’

(a) Bindrni mutace. (b) Mutace celych ¢isel.

Obrazek 3.1: Ptiklad mutace chromozomu: a) binarntho, b) pfirozenych ¢isel s intervalem
hodnot [0, 100]
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3.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou variantou algoritmti evolucnich, se kterymi sdili vétsinu svého cho-
vani. Hlavni charakteristiky se odvijeji od vnitini reprezentace pomoci genotypu a vyuziti
sexualni formy reprodukce. Genotyp pripousti jak klasickou formu skladajici se z binarnich
hodnot tak i dnes bézné uzivané realné hodnoty. Genetické algoritmy také dbaji na vyva-
zeni selekce, kiizeni a mutace a zpravidla aplikuji méné evolu¢niho tlaku a voli kombinaci
nepresahujicich generaci a mirnéjsich zmén pri jejich tvorbé.

Kiizeni je hlavnim prvkem genetickych algoritmi. Casto pouzivanym piistupem je jed-
nobodové krizeni pri kterém je ndhodné vygenerovan bod kiizeni, ve kterém jsou proho-
zeny ¢asti rodicovskych gent umisténych za timto bodem. Tento zpisob kiizeni vSak vede
k jevu, kdy kombinace umisténé na zac¢atku a konci chromozomii nebyvaji preneseny spo-
le¢né do potomka, coz mize komplikovat hledani co nejvyhodnéjsiho reseni.

Z toho divodu byva nékdy uprednostniovano vicebodové kiizeni. Pii kterém je prove-
deno prohozeni genti rodicovskych prvki u kazdého vygenerovaného bodu. Dalsi rozsitenou
metodou je uniformni kiizeni pifi kterém jsou prohazovany pouze individualni geny rodi-
covskych prvkh. Ukazky vSech zplisobli kiiZeni jsou zobrazeny na obrazku 3.2.

Rl:{1(O0fO0Of[1f1|(0]|1

=

R1:

[u

R1:

1|O|01101 10011‘0‘11

R2:

|
|
1
|

R2:

o

R2:

|
|
1
|

01010|0

[
o

0‘1‘0 1‘0|0 1| 01010‘0‘10

p

=
-
o
o
-
o
o
-
o

p

=

1(0|j0f1|0|0]|1 P

=
[N
[N
o
=
=
o
=
o
S

P2:{0|1]0|1|1)|0]1

[y

P2:/0|1|0|1|1]|0]1

o

[,

P2:

|
|
|
|

00010011J

(a) Jednobodové kiizeni. (b) Dvoubodové kiizeni. (¢) Uniformni kfizeni.

Obrazek 3.2: Varianty kiizeni chromozomu R1 a R2: a) jednobodové, b) dvoubodové, ¢) uni-
formni.

Kromé téchto zakladnich metod krizeni existuje cela rada dalsich véetné metod zamé-
fenych na problémy vyzadujici obsazeni kazdého prvku z mnoziny moznych hodnot pravé
jednou. Mezi tyto metody patii napiiklad i metody Ordered Crossover (OX) popsany v Gol-
dberg [7] a Non-Wrapping Ordered Crossover (NWOX) predstaveny v [4]. Tyto metody
dosahuji dobrych vysledka napiiklad pfi feseni problému obchodniho cestujiciho a jsou si
v principu velmi podobné [1].

Nejprve jsou vytvoreni dva potomci zkopirovanim obou rodic¢i. Nasledné jsou ndhodné
vybrany dva body kfizeni a a b a hodnoty umistény v tomto rozmezi kazdého rodice jsou
v druhém potomku nahrazeny volnymi misty. U metody OX jsou pak vSechny hodnoty
v potomcich posunuty doprava tak, aby byla prvni hodnota umisténa na indexu b + 1
a vytvorilo se timto volné misto pro vlozeni hodnot z druhého rodiée v rozsahu a az b.
U metody NWOX jsou takto doprava posunuty pouze hodnoty od indexu a, ¢imz dochazi
k omezeni miry posunu hodnot. Porovnani vysledkt obou metod lze vidét na obrazku 3.3.

Operace kfizeni je i u genetickych algoritmi casto doplnéna mutaci, avsak zpravidla
v mensi mife nez u obecnych evoluc¢nich algoritmii. Pro chromozom délky N je doporucena
pravdépodobnost mutace jednotlivych genta 1/N.
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P2:

J | D
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(a) Rodicovské chromozomy spoleéné s jejich sta-
vem po odstranéni prvka z rozmezi a az b, které

je shodné pro obé metody.
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P2:l F|C|J|K
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(b) Metoda OX.

P1:

P2:

P1:

P2:

(¢) Metoda NWOX.

Obréazek 3.3: Znizornéni metod pro kiizeni chromozomu OX a NWOX. Cést a) obsahuje
puvodni rodic¢ovské chromozomy s vyznacenymi misty kiizeni a ukazuje spolecny stav po
kroku odstranéni hodnot obsazenych v stiedni ¢dsti druhého rodice, b) ukazuje posun a vy-
sledek pfi pouziti metody OX a c) pti pouziti metody NWOX.
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Kapitola 4

Genetické programovani

Genetické programovani je jednou z variant evolucnich algoritmi a zaméruje se na tvorbu
programil ve formé spustitelnych struktur, které se pokousi fesit zadané problémy. Ob-
vykla reprezentace TeSeni u genetickych algoritmti o pevné dané délce bez hierarchie se
vSak pro reprezentaci programu obvykle nehodi. Pevna délka omezuje maximalni délku
programu, kterd neni dopredu zndma a absence hierarchie neumoznuje dulezité prvky pro-
gramovani ve formé cykli, podprocesti nebo rekurze. Z tohoto divodu jsou tradi¢ni formou
chromozomu u genetického programovani stromové struktury. Pouziti vsak neni omezeno
pouze na né a dale jsou pouzivany i struktury linedrni nebo grafové.

Zakladni popis algoritmu evoluce genetické programovani se prilis nelisi od obecného
postupu evolu¢nich algoritmt. Po inicializaci pocateéni populace jedincti predstavujicich
kandidatni reseni nasleduje cyklus predstavujici prubéh evoluce, v kterém je pokracovano
dokud neni nalezeno dostatecné kvalitni feSeni nebo neni dosazen limit poctu generaci.
Prvnim krokem iterace cyklu je spusténi jednotlivych programt pro vypocet jejich hodnoty
fitness. Na zakladé hodnoty fitness a ¢astecné ndhodnosti je zvolena ¢ast populace do role
rodi¢t novych jedinci. Ti jsou vytvoreni na zakladé kiizeni rodich a pripadné mutace.
Nakonec je rozhodnuto o ponechani ¢asti jedincu do nové generace.

Tato kapitola se zabyva popisem dvou hlavnich variant genetického programovani vyu-
zivajicich reprezentaci v podobé stromové struktury a kartézské mrizky, kde jsou popsany
jejich vlastnosti, zptisoby inicializace populace a genetické operatory. Kapitola je pak zakon-
¢ena popisem vypoctu fitness pri vyuziti genetického programovani pro klasifikaci. Pokud
neni uvedeno jinak, vSechny informace v této kapitole pochézeji z Miller [11], Sekanina [14]
a Vanneschi [16].

4.1 Stromové genetické programovani

Jak jiz bylo Teceno, nejrozsitenéjsi formou genetického programovani je stromové genetické
programovani. To vyuziva reprezentaci programu pomoci hierarchické stromové struktury
zplostélé do podoby Tetézce.

Reprezentace chromozomu
Stromové struktury se skladaji z kombinace funkénich a terminalnich symboli, které pred-

stavuji listy stromu. Funkéni bloky maji fixni pocet vstupt dany jejich aritou a operaci,

vvvvvv

a iteraci. Priklad jednoduchého stromu je k vidéni na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Piiklad jednoduchého stromu provadéjiciho operaci y=(x+(x*2)).

Mnoziny funkei a terminalt jsou také popsany dvéma vlastnostmi: uzavienosti a dosta-
tecnosti. Uzavienost vyzaduje, aby vSechny funkce programu byly schopny prijmout vSechny
mozné termindly a vystupy jinych funkci. Tato vlastnost zarucuje, ze program v prubéhu
svého béhu nebude moct skonéit na nevalidni operaci. Operace je mozné pro splnéni téhle
podminky i upravit do podoby chranéné varianty jako napiiklad definovani konstantniho
vystupu pri déleni nulou. Dalsi mozZnosti je pro stromy obsahujici operace a termindly rtz-
nych typi jejich explicitni definice a moznosti navazani funkci jen na vystupy stejného
typu.

Dostatec¢nost zarucuje, ze mnozina terminalt a funkci je schopna popsat hledané reseni
problému. Tato vlastnost vSak neni pro fadu problémi jednoduse zjistitelnd a jeji dosazeni
vyzaduje predchozi znalost problému.

Inicializace populace

vvvvvv

procesem, ve kterém jiz nestac¢i pouhé naplnéni kapacity fetézce. Bézné pouzivany jsou
proto metody Grow, Full a Ramped Half-and-Half.

Metoda Grow za¢ind umisténim nahodné funkce jako kofene stromu a ndhodnych prvki
na jeji vstupy a opakovani pridavani ndhodnych termindla nebo funkci dokud nedojde k do-
sazeni terminalt do vSech listovych uzli nebo maximéalni povolené hloubky stromu d - 1, kdy
jsou jiz doplnény pouze termindly. Velikost téchto stromi silné zavisi na poméru mnozstvi
funkci a termindla. Pii velkém mnozZstvi termindld jsou stromy zpravidla kratké a v opac-
ném pripadé dosahuji zase shodné nejvyssi hloubky d.

Metoda Full plni uzly az do hloubky d - 1 pouze pomoci funkci a terminaly v tomto
pripadé tvori pouze listové uzly. Tato metoda tedy vede k populaci pouze shodné hlubokych
stromil a omezuje riznorodost populace.

Naopak metoda Ramped Half-and-Half se snazi o co nejbohatsi sbirku feseni pomoci
vytvoreni ¢asti stromi o velikost 1/d o hloubce jedna, ¢asti o velikosti 1/d o hloubce dva
atd. a v kazdé této skupiné naplnéni poloviny stromti metodou Grow a poloviny metodou
Full.

Operace krizeni

Standardni kiiZzeni u stromového genetického programovani probihd vybérem dvou rodict
R1 a Reo. Nésledné jsou v obou jedincich ndhodné vybrany uzly k provedeni kiizeni. Kla-
sickou cestou je uprednostnéni internich uzlt pred listovymi, ale pro zabranéni bobtnani
feSeni je mozné upravit pravdépodobnosti pro znevyhodnéni také uzlt pobliz kofene a lis-
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tovych uzli nebo vyuzit shodné pozice uzli v obou stromech. Po vybrani uzli ke kiizeni je
provedeno vytvoreni dvou potomki prohozenim podstromi jak je ukazano na obrazku 4.2.

Obréazek 4.2: Rekombinace stromu pro vytvoreni novych potomki.

Operace mutace

Klasicka operace mutace probiha u genetickych programi s velmi malou pravdépodob-
nosti volbou ndhodného uzlu, kde je opét mozné znevyhodnit uzly pobliz kotfene a listt.
Vybrany uzel je spolec¢né s jeho podstromem odstranén a nahrazen nové vygenerovanym
uzlem do maximalni hloubky d. Ptiklad jednoduché mutace je zobrazen na obrazku 4.3.

Existuje vsak celd rada variant mutaci jako bodovd mutace nahrazujici pouhé jednot-
livé uzly novymi stejného typu a piipadné arity, permutace, kterd navzajem prohazuje
podstromy uzlu nebo smrstujici mutace ponechéavajici ze reseni pouhy podstrom vybraného
uzlu.

4.2 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani je formou genetického programovani, kde jsou reseni re-
prezentovana formou acyklického orientovaného grafu ve tvaru mrizky. Algoritmus evoluce
je velmi podobny varianté evoluénich strategii pojmenované ES (1 + \), kdy se nova ge-
nerace Feseni sklada z jednoho nejlepsiho jedince predchozi generace a z A novych jedinci,
tradi¢né ¢tyr. V pripadé vice jedincu se shodnou nejlepsi hodnotou fitness je pak pro udrzeni
diverzity dilezité zvolit jedince vzniklého teprve v této generaci.

Reprezentace chromozomu

Graf v této reprezentaci genetického programovani je definovan hned nékolika parametry.
Zakladnimi parametry jsou pocet sloupct n. a pocet rfadku n, grafu. Dale pocet primar-
nich vstuptu grafu n; a pocet primarnich vystupu n,. Kazdy z uzlu grafu se sklada z ny
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Obrazek 4.3: Priklad mutace stromového prvku.

vstupt, funkce z mnoziny funkci I' o velikosti n¢ a jednoho vystupu. Vstupy uzltt mohou
byt pripojeny bud na priméarni vstupy grafu nebo k vystuptim uzla z predeslych sloupcu
az do vzdalenosti dané parametrem L-back. Priklad grafu a jeho chromozomu je zobrazen
na obrazku 4.4.
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Obréazek 4.4: Priklad zakédovani kartézského programu s parametry n. = 3, n, = 2, n; = 3,
n, =1, n, = 2, L-back = 3 a ' = {+ (0), - (1), * (2), / (3)}. Vrchni polovina obrazku
zobrazuje chromozom feseni, pod kterym se naléza jeho grafickd podoba.

Chromozom feseni se sklada z Acgp hodnot danych vzorcem

Acap = nrnc(nn + 1) + ne. (41)

Kazdy z nyn. geni chromozomu je reprezentovan pomoci n, indexi uzld, které jsou
pripojeny na jeho vstup, a jedné hodnoty navic urcujici funkci daného uzlu. Poslednich n,
hodnot oznacuje indexy uzld, které jsou pripojeny k vystupum grafu. Indexy uzla uzivané

16



v popisu chromozomu jsou ¢islovany pocinaje primarnimi uzly a poté po sloupcich pocinaje
prvnim radkem.

Tento zplsob kédovani vede k tomu, ze i kdyz velikost chromozomu je fixni, velikost
fenotypu nikoliv. Vsechny primarn{ vstupy ani uzly feseni nemusi vést k vystuptim grafu
a tedy nemusi byt ani pouzity. U uzli, které jsou soucasti fenotypu, je zase mozné pro né-
které funkce vyuzit jen nékteré z jejich vstupu (napiiklad pfi zméné bindrni funkce uzlu
x1 + x2 na unarni funkei abs(z1)).

Operace mutace

Na rozdil od bézného genetického programovani nepouziva kartézska varianta ke tvorbé
nové populace operaci kiizeni, ale pouze mutace. Ta je pro dany pocet genu provedena
s urcitou pravdépodobnosti pro jeho jednotlivé hodnoty, které nahradi hodnotou novou.
Tato mutace muze kromé zmény funkce uzlu vést i ke zméné struktury a toho, které uzly
jsou aktivni a které ne. Mutace neaktivnich uzli vedou k neutrdlnim zmeénam, které se
neprojevuji na fenotypu chromozomu, ale které jej mohou vyrazné zménit pri pripadné
pozdéjsi aktivaci.

4.3 Funkce fitness pro symbolickou regresi

Prikladem jednoho z moznych vyuziti genetického programovani je symbolické regrese, je-
jimz cilem je aproximace dat v zadaném intervalu. Vyhodnocovani téchto programu probiha
na trénovaci mnoziné vzorki o velikosti N. Hodnota fitness zde muze byt definovana jako
prumérna odchylka vystupu kandidatniho programu S a vystupu pozadovaného od plné
funkéniho feseni C nasledné:

N
FG@) =Y 186, 5) = C()l- (4.2)
j=1

Cilem evolu¢niho procesu je tedy pomoci selekéniho tlaku dosdhnout minimalizace této
odchylky na trénovaci mnoziné.

Dostatecna velikost pouzité trénovaci sady je velice dulezitd, jelikoz v pripadé prilis
malé sady hrozi vznik feseni, které neni schopné dostatecné generalizovat, tedy pracovat
s dosud nevidénymi daty. Prilis velkd sada ovsem vede k vysokym vypocetnim narokiam
této narocné casti algoritmu a nastaveni tak vyzaduje nalezeni idedlni velikosti vzhledem
ke slozitosti problému.

Kromé hlavniho vyuziti pro symbolickou regresi je genetické programovani vyuzivané pii
feSeni fady problému z obort programovani, navrhu analogovych a ¢islicovych obvodi nebo
mechanickych systémi. Kromé téchto zpusobt je mozné vyuzit genetického programovani
i k TeSeni klasifika¢nich 1loh, které ve svém principu nejsou nepodobné pravé symbolické
regresi.
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Kapitola 5

Koevolucni algoritmy

Koevoluéni algoritmy podobné jako evolu¢ni vychézeji z principu Darwinovy evoluéni teorie.
Evoluéni algoritmy ovsem jedince své populace hodnoti pfimo a individualné na zdkladé
vysledku fitness funkce. Toto neni pripadem koevolu¢nich algoritmii. Ty hodnoti své jedince
na zakladé interakci s ostatnimi jedinci a tim jim pridéluji takzvanou subjektivni fitness.

Objektivni funkce fitness v tradi¢nich evoluc¢nich algoritmech je obvykle chapana jako
funkce f : G — R, na jejimz zdkladé lze pro kazdy genotyp g1,92 € G urcit, ktery z nich
plni zadanou tlohu lépe tak, ze porovnadme f(g1) a f(g2). Tento vztah g1 a go zUstéva
po celou dobu evoluce stejny. V pripadé koevolucénich algoritmii vsak mutze byt v jednom
okamziku evoluce f(g1) > f(g2) a v dalsim okamziku evoluce, kdy dojde k ohodnoceni g;
a g2 na zdkladé interakce s jinymi jedinci, muze nastat situace, kdy f(g1) < f(g2). Tato
fitness se proto nazyva fitness subjektivni.

Tato kapitola je rozdélena do t¥i ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva popisem samotnych koevo-
luénich algoritmi, vysvétluje myslenku vice populaci a praci s nimi. Nésledné jsou popsany
také typy problémi Tesitelnych timto pristupem a podoba samotnych feseni. Druhd cast
se zabyva evaluaci fitness hodnoty jedinct téchto populaci a tfeti ¢ast vyuzitim populace
prediktori s proménlivou velikosti. Pokud neni uvedeno jinak, vSechny informace v této
kapitole pochazeji z Popovici [12] a v podkapitole o prediktoru s promeénlivou velikosti
z Drahosova [6].

5.1 Reprezentace

Reprezentace koevolucnich algoritmti je podobnéd té z ptvodnich evolucénich algoritmii.
Presto zde existuje par rozdilu vzniklych z pouziti vice populaci, které se tato podkapi-
tola snazi alespon z ¢asti zachytit.

Jedinci

Samotna podoba jedincta v koevoluc¢nich algoritmech se ptilis nelisi od jejich podoby v evo-
luénich algoritmech. Stale jsou reprezentovani chromozomem slozenym z urc¢itych hodnot
a stale jsou pomoci genetickych operaci vyvijeni v dalsi kvalitnéjsi generace. Jedinci po-
pulaci zde vsak predstavuji entity typi domény Teseného problému a zpravidla je tedy
pocet typu jedincti shodny s poctem typh domény. VSechny typy vSak nemusi byt feSenimi
problému, ale mohou napriklad zastdvat pouze roli testu kandidétnich Feseni (symbolicka
regrese ma napiiklad 2 domény: kandidatni matematické vztahy a testy).
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Populace

Koevolué¢ni algoritmy miizeme rozdélit na jednopopulacni a vicepopulacni. V zakladni po-
dobé probiha vyhodnocovani kvality jedinct vzdy s ostatnimi jedinci, kdy v piipadé pouze
jedné populace samoziejmeé s jedinci té samé populace. V piipadé vice populaci pak s je-
dinci z populaci ostatnich. Koevolu¢ni algoritmy vétsinou obsahuji alespon jednu populaci
pro doménovy typ a jednopopulacni zpravidla pravé jednu. Pro lepsi pochopeni principu je
nize uveden algoritmus 1 obsahujici pseudokdd jednopopulaéni verze. Vicepopulacéni se pak
lisi pouze v sekvenénim provedeni inicializace a nasledné jednotlivych iteraci algoritmu pro
vSechny populace.

Algoritmus 1: Pseudokdd jednopopula¢niho koevolu¢niho algoritmu.

Result: Nejlepsi jedinec populace
P := inicializace_ populace();
H := vybér__hodnotitelia(P);
foreach Jedince I € P do
| I.fitness = ohodnoceni_na_zdkladé interakce(l, H)

end

1 :=0;

while nejlepsi_jedince.fitness < poZadovand kvalita AND i < limit poctu generaci
do
| R := vybér_rodic¢u(P);

end

H := vybér_hodnotitelia(P);
N := vytvofeni_novych_ jedincu(R);
foreach Jedince I € N do
| I.fitness = ohodnoceni_na_zakladé interakce(I, H)
end
nejlepsi_jedince := {i € P|i.fitness > Va'.fitness € P};
P := vybér_jedincu_do_ dalsi generace(P + N);
14+

Algoritmy vSak nejsou omezeny pouze na interakci s aktudlnimi jedinci, ale mohou
vyuzit archivi, které umoznuji uchovat a vyuzit i feSeni z generaci predchozich. Pro vice-
populacni algoritmy také existuje moznost paralelni evoluce, kterd ovsem vyzaduje feseni
problémt komunikace mezi populacemi.

Archiv jedinci

Archiv slouzi jako typ paméti, kterd sahd napri¢ generacemi a umoznuje uloZeni a préci
s ulozenymi jedinci populaci. Archiv ¢asto obsahuje feseni problému, nebo je sam Tesenim,
diky ukladani nejlepsich nalezenych jedinci a moznosti dalsiho zkoumani prohledavaciho
prostoru bez strachu ze zhorseni nalezenych fesSeni.

Dalsi z vyuziti archivu je jeho pouziti k vypoctu fitness jedinct aktualni populace na zé-
kladé jejich interakce s témito nejlepSimi feSenimi.

Problém a jeho reseni
Reseni problému koevolu¢niho algoritmu miize byt ziskdno z fady nésledujicich mist:

e Jedinec libovolné populace — Napiiklad v pripadé vice populaci stejného typu.
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e Jedinec urcité populace — Jedinec zkoumané populace.

e Jedinec z archivu — Archiv obsahujici nejlepsi jedince.

e Cela populace nebo archiv — Napriklad hledani Pareto optiméalniho sloZeni jedincu.
« Cést populace nebo archivu — Napifklad hledani idealniho tymu.

Problémy fesené pomoci koevoluénich algoritmu se daji rozdélit na testovaci a kompo-
zi¢ni problémy. U testovacich problémi je kvalita jedinct vyhodnocena na zakladé interakce
s populaci testti. Kompoziéni problémy lze naopak chapat jako snahu dosdhnout idedlni
spolupréce jedincii v tymu pro dosazeni nejlepsiho vysledku. Doménu, ve které resime jisty
problém, pak nazyvame kvili fitness funkci postavené na interakci interaktivni doménou.
Pro dalsi praci bude nyni vhodné definovat nékolik pojm1.

o Interaktivni doména se sklada z jedné a vice funkci metrik ve forme:
p: X1 XXogX..xX,—R.

e Kazdéi z 1 < i <n je doménovou roli.
e X, je mnozina entit doménové role i.
e Prvek x € X; je entita.
e N-tice x1,x9,...,2z, € X1 X ... X X, je interakce.
o Hodnota p(z1,x2,...,2,) € R je vystupem interakce.
e Serazend mnozina R je vystupni mnozinou.
Samotny vybér feseni problému se pak sklada z nasledujicich ¢asti.
o Neprézdnd mnozina I C {1,...,n} slozend z n doménovych roli.
e Mnozina P kandidatnich reseni agregovanych z entit doménovych roli I.

o Koncept feseni, ktery v kandidatnich fesenich identifikuje podmnozinu feseni S C P
nebo je serazuje dle kvality.

Jinymi slovy je vytvorena mnozina kandidatnich feseni, kterad jsou néasledné rozdélena
na skutecna teseni a nefeseni nebo serazena dle hodnoty jejich subjektivni fitness. Navic
je mozné, ze Tesenim muze byt mnozina vice entit. Ty mohou byt bud vsechny z jedné
doménové role, potom I = (1) nebo z vice, pripadné i vSech I = (1,2,...,n). Komplement
I obsahujici doménové role nepouzité v feSeni oznacujeme jako 1.

Kompozi¢éni problémy

V kompozi¢nim problému jsou k tvorbé feseni pouzity vsechny doménové role, tedy |I| = n
a|I| = 0.

Pouzivanou praktikou vybéru feseni kompoziéniho problému je koncept idealniho tymu,
formalné definovany nasledné:

S={z €PN e Pp(a) <p(@) = pla) = p@) }, (5.1)

kde je resenim mnozina entit takova, ze libovolna jind mnozina z kandidatnich feseni nema
vyssi hodnotu fitness.
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Ulohy zaloZené na testu

Uloha zaloZené na testu mize byt podle své povahy fedena jak jednopopulaénim algoritmem
tak i jeho vicepopulacni alternativou. Jednopopulacni koevoluéni algoritmus je vhodny na-
priklad pti hleddni vhodné herni strategie. Kazdy z jedincu tak muze chapat zbytek populace
jako testy, proti kterym muze vyzkouset své schopnosti.

Prikladem problému k feseni pomoci dvojce populaci muze byt naptiklad klasifikace,
kdy prvni populace obsahuje kandidatni klasifikatory a druhé populace algoritmy vybirajici
jedné doménové role |I| = 1, jelikoz vSechny ostatni populace zde pracuji jako testovaci
mnoziny tohoto feseni.

Pro klasicky testovaci problém s interaktivni doménou dvou mnozin entit X; a Xs, ktera
ma jednu metriku p : X; X Xo — R a kde X; predstavuje komponentu feseni a Xo testy,
lze pouzit fadu zptisobi vybéru feseni S z mnoziny kandidétnich reseni P.

Jednim ze zpusobu je koncept nejlepsiho nejhorsiho pripadu, ktery lze pouzit v pripa-
dech, kdy je potieba se vyvarovat nejhorsiho mozného pripadu. Vysledkem je komponenta,
jejiz nejmensi hodnota z interakce se vSemi testy je nejvyssi mezi ostatnimi kandidatnimi
fesenimi, coz je formélné definovano takto:

S={zePNV2 €P. mi t) < mi ',t) = mi t) = mi ")}, 5.2
{z €PNV’ € P. min p(x,t) < min p(a',¢) = min p(z,t) = minp(a’,t) }.  (5.2)

Dalsim zptisobem je maximalizace vsech vystupu, ktera vraci entitu, které se podari
dosdhnout nejvyssi hodnoty v ramci interakce se vSemi testy. Tato entita vsak v fadé pripadl
nemusi viibec existovat. Ta je definovana takto:

S={xze PNz € PVt e Xolp(x,t) <pla,t)= p(xt)=p,t)}. (5.3)

Maximalizace ocekavané uziteénosti (MEU) navraci feSeni, které maximalizuje vystup
interakce s libovolné zvolenym testem. Tento postup muzeme chipat i jako maximalizaci
sumy subjektivni fitness oproti vSem testum dany nasledné:

S={xze PNz € P.E(p(x,Xs)) < E(p(z',X2)) = E(p(z, X2)) = E(p(z’, X2)) }. (5.4)

5.2 Evaluace

Vypocet fitness hodnoty na zdkladé mnozstvi interakei jedincti pfinasi nové problémy k te-
seni. Ty se skladaji z rozhodnuti o zpusobu interakce mezi jedinci, zpusobu agregace vy-
sledki interakei do hodnoty fitness a nakonec provedeni komunikace mezi nezavislymi po-
pulacemi.

Interakce

Pfi interakci mezi populacemi je dilezité se rozhodnout o jeji mife. Varianta plné interakce
jedincti se vsemi jedinci ostatnich populaci je totiz z vypocetniho hlediska velmi nakladna
a zpravidla je mozné vyuzit pouze podmnoziny téchto interakci. Z tohoto davodu jsou
interakce vétsinou reseny pomoci dvou jinych pristupi: zaméreného na jedince a zamére-
ného na populaci. Pistup zaméfeny na jedince prochazi postupné jednotlivé jedince, kdy
u kazdého provede vSechny potrebné interakce a na zakladé jejich vysledku spocita fitness.
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Castou formou tohoto pifstupu je nalezeni nejlepsiho jedince prvni populace, ktery poté
jako jediny slouzi k hodnoceni vSech jedincti populace druhé.

Pristup zaméreny na populaci vyuziva topologii, ktera zajistuje, ze kazdy jedinec bude
v procesu vypoctu fitness vyuzit alespon jednou a to naptiklad v podobé eliminac¢niho
turnaje, ktery omezi pocet interakci a pritom poskytne obrazek o kvalité jedincii.

Agregace

V pripadé, kdy jedinec ziska v pribéhu vice interakci vicero ohodnoceni, je potieba tato
¢isla agregovat do jeho finalni hodnoty fitness. Mezi jednodussi pristupy patii jednoduché
pouziti minima, praméru nebo maxima, které mohou byt vybrany podle vlastnosti feSeného
problému. Druhym zptsobem je vyuziti vice téchto hodnot pro vytvoreni n-tice fitness
hodnoceni, které prinasi vyhody napiiklad v pripadé hledani idedlniho tymu nebo Paretova
optima, ale vyzaduje upravu evoluc¢nich algoritmu pro schopnost vyhodnoceni a porovnani
téchto hodnot.

Komunikace

Pti vyuziti vice paralelné bézicich populaci je potfeba rozhodnout o parametrech jejich
vzajemné komunikace, kterou ovliviiuji parametry koordinace, toku a frekvence.

Koordinace komunikace asynchronnich populaci, jejichz vyvoj probihé nezavisle na sobé,
probiha pomoci sdilené paméti. Do té samostatné zapisuji informace o svém stavu a ziskavaji
informace o druhé populaci. Tok téchto populaci je vzdy paralelni a z principu umoznuje
béh vice generaci populaci najednou. Synchronni populace jsou podfizeny spole¢nému fizent,
které urcuje okamziky jejich komunikace. Synchronni populace mohou byt bud paralelni,
kdy vyvoj obou populaci bézi oddélené po urcity cas, kdy jsou obé zastaveny a probéhne
komunikace, nebo sekvencni, kdy je v kazdy okamzik provadén vyvoj pouze jedné populace,
které se stridaji.

Komunikaéni frekvence urcuje pocet evoluci probéhlych v jednotlivych populacich mezi
opakovanim vzajemné komunikace. Ten muze byt bud pro vsechny populace uniformni nebo
se muze vzajemné lisit.

5.3 Prediktor s proménlivou velikosti

Problém klasifikace lze chépat jako jistou formu koevoluéniho algoritmu, kdy prvni populaci
tvori kandidatni feSeni klasifikdtoru a druhou populaci trénovaci sada, kdy k ohodnoceni
klasifikatori dochdzi na zakladé interakce s prvky populace druhé v podobé vypoctu ob-
jektivni fitness. V ramci snahy o zrychleni vypoctu fitness miizeme populaci trénovacich
vzorkl upravit na populaci podmnozin trénovaci sady, kde se snazime na zakladé interakce
zvolit nejlepsi podmnozinu, kterd poté slouzi k nahrazeni zdlouhavého vypoctu objektivni
fitness subjektivni hodnotou vypoctenou pouze na této podmnoziné.

Populaci téchto podmnozin nazyvame populaci prediktort fitness, jelikoz se snazi co
nejpresnéji predikovat objektivni hodnotu fitness klasifikatori. K urceni nejptresnéjsiho pre-
diktoru pouzitého k hodnoceni je vsak potreba pridélit fitness hodnotu nejprve samotnym
prediktorim. Toho je docileno pomoci interakce s archivem trenérii fitness, ktery obsahuje
¢ast nejlepsich programu nalezenych v pribéhu poslednich generaci klasifikdtoru se zndmou
hodnotou objektivni fitness. Prediktory jsou ohodnoceny na zakladé rozdilu mezi objektivni
fitness trenéru a subjektivni hodnotou pridélenou prediktory. Nejlepsim prediktorem je pak
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ten s nejmensi odchylkou, a ktery tedy ohodnocuje nejpresnéji. Schéma spoluprace téchto
populaci je zobrazeno na obrazku 5.1.

PFidani
nejlepsich feseni

—\ Archiv trenér( fitness
0| ‘.

1 Ejan;

Populace kandidatnich reseni

Vyuziti nejlepsiho prediktoru Vyuziti trenér(i k ohodnocenf
k hodnoceni kandidatnich feseni prediktord fitness

Prediktor fitness

dEanninnnn
[2]
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Populace prediktort fitness

[s[u]s]s] [2]e]s]]

[1]s]s]a] [2[4]s]u4] 12[1]4]e]1

Vstupy programu
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Predpokladany vystup programu

Obréazek 5.1: Schéma vyuziti prediktora fitness pri evoluci kandidatnich programt a jejich
hodnoceni pomoci archivu trenért fitness.

Velikost téchto prediktort je rozhodujicim faktorem vypocetni nidroc¢nosti ohodnoceni
kvality kandidatnich feseni a tedy i celého procesu hledani feseni. Kromé volby vhodné
podmnoziny trénovacich dat, které je zajisténo pomoci kfizeni nejlepsich prediktoru, je
tedy dilezita volba i nejmensi velikosti prediktoru, kterd stale vede k dostatetné presnym
predikcim.

Postup volby této proménlivé velikosti byl navrzen v [6]. Velikost prediktortu readLength
je ménéna ve dvou pripadech. Vzdy kdyz dojde k nalezeni nové nejvyssi subjektivni fitness
kandidatnich feseni a naopak v pripadé, ze ke zméné velikosti prediktoru nedojde po zvoleny
pocet generaci Gypdate- Nova velikost prediktortt zavisi na odchylce prediktoru fitness I
a na detekované fazi evoluce v podobé rychlosti evoluce v dané nasledné:

_4aJf
BNeL

kde Af je rozdil objektivni fitness aktualniho nejlepsiho programu a nejlepsiho pro-
gramu pri minulé hodnoté readLength a AG je pocet generaci od posledni zmény hodnoty
readLength. Kladna hodnota rychlosti v znaci zlepsujici se nejlepsi feseni a zdporna naopak
zhorsujici se kvalitu reseni.

Chyba predikce prediktoru fitness I je vypoctena jako podil subjektivni fitness f a ob-
jektivni hodnoty fitness f nasledné:

v

(5.5)

(5.6)

| s
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Nova velikost prediktoru je vypoctena vynasobenim aktudlni velikosti readLength
a konstanty C jejiz hodnota je vybrana podle nasledujici tabulky 5.1.

Priorita Podminka Koeficient C
1 I > Lipy; Ly = 2.7 1.20
2 |v| < 0.001 0.90
3 v <0 0.96
4 0<v<0.1 1.07
5 v>0.1 1.00

Tabulka 5.1: Tabulka vybéru konstanty C' v zavislosti na hodnoté parametri I a v. Pfevzato
z [6].

Tato promeénliva velikost prediktoru dopomaha rychlejsimu nalezeni co nejvyhodnéjsiho
feSeni problému diky automatizovanému prizptisobovani velikosti prediktoru v priabéhu
feseni ulohy. V pripadé zvétsujici se chyby predikce se velikost prediktoru za tcelem zvysSeni
presnosti predikce zvétsi. Naopak v pripadé, ze kandidatni feSeni dosahne lokalniho optima
(neni zaznamendano zlepseni fitness po predem zvoleny pocet generaci) se velikost prediktoru
snizi, ¢imz umozni kandidatnimu feseni opustit lokalni optimum.
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Kapitola 6

Pohybova data pacientt
a existujici reseni jejich klasifikace

Data pouzita v této praci k detekci projevil dyskineze byla porizena v ramci Lonesovi studie
[10]. Tato kapitola se zabyva zdkladnim popisem téchto dat a podminkami jejich vzniku
a pokracuje zhodnocenim vysledkt dosazenych v této studii, kterd poslouzi jako vychozi
bod této prace a k porovnani kvality dosazeného reseni.

6.1 Popis pohybovych dat

K zédznamu dat pacientti bylo vyuzito celkem Sesti zarizeni umisténych na koncetinach, hrudi
a hlavé pacienta. Zafizeni a jejich umisténi lze vidét na obrazku 6.1. Kazdé z téchto zarizeni
bylo vybaveno tfiosym akcelerometrem a tiiosym gyroskopem. Akcelerometr umoznuje sni-
mat informace o zméné rychlosti pohybu a thlu vychyleni k zemskému povrchu a gyroskop
informace o prostorové orientaci a thlové rychlosti [15]. Oba tyto tdaje byly zaznamenavany
s frekvenci 100 Hz.

Obréazek 6.1: Ukazka zafizeni pouzitého k zaznamenani pohybovych dat spolecné s prikla-
dem umisténi na télo pacienta. Prevzato z [10].

Data pro tuto ulohu byla ziskdna v prubéhu dvou klinickych studii na celkem dvaceti
trech pacientech. Prvni byla provedena na Sesti pacientech, ktefi byli sledovani po dobu
sesti hodin. Druhd studie byla provedena na sedmnacti pacientech s mérenim o délce dvou
hodin. Pacienti obsazeni v obou studiich trpéli obdobnou mirou dyskineze, pricemz prvni
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skupina byla v primeéru mirné starsi a s vétsi mirou projevli dyskineze. V ramci kazdé
studie bylo provedeno méreni na stejném setu senzort, ktery se vsak lisil mezi studiemi,
coz umoznuje zajisténi robustnéjsi detekce priznaki.

Meéieni byla provedena nezavisle na c¢ase od posledniho podani 1éku a pacienti byli
v pribéhu méreni instruovani k volnému pohybu po mistnosti dokumentované infracervenou
kamerou. Tyto zaznamy nasledné umoznily trojici doktoriu rozdélit pohybova data na ¢asti
s riznou mirou projevu dyskineze podle jednotné stupnice hodnoceni dyskineze (UDysRS)
od 0 (neprojevujici se) az po 4 (paralyzujici a zabranujici nékterym pozicim ¢i pohybtm).

6.2 Zhodnoceni aktualniho stavu a identifikace problémi

V rdmci predeslé snahy o klasifikaci téchto dat v rdmci Lonesovy prace [10] bylo prove-
deno nékolik zjisténi, které je mozné dale vyuzit ke zlepseni vlastniho navrhu reseni. Kromé
navrzeného feseni pomoci upravené verze CGP pojmenované IRCGP (implicitni kontex-
tova reprezentace kartézského genetického programovini) predstavené v Cai [3], kterd sta-
véla na snaze reprezentovat chromozom zpisobem umoznujicim provadéni operace kiizend,
bylo déle vyzkouseno také vyuziti kratkodobych a dlouhodobych spektralnich klasifikatoru.
U vsech tri typu klasifikace pak bylo vyzkouSeno pouziti dat z akcelerometru a gyroskopu
a vysledky lze pozorovat na obrazku 6.2.
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Obrazek 6.2: Porovnani kvality jednotlivych zpusobu klasifikace navrzenych v Lones [10]
a srovnani vysledku ziskanych pfi pouziti dat z (a) akcelerometru a (b) gyroskopu. Jako
trénovaci data byla pro lepsi separovatelnost pouzita pouze data bez projevu dyskineze
a s projevy zavazné dyskineze tiid 3 a 4. Data odpovidajici tfidam 1 a 2 byla pro trénovani
vynechana. Prevzato z [10].

Vysledky ukézaly, Ze informace o zrychleni ziskand z akcelerometru jsou pii detekci
dyskineze vhodnéjsim zdrojem informaci nez rotac¢ni data z gyroskopu a zaroven, ze navr-
zené tfeSeni zpracovavajici tyto vstupni data pomoci plovouciho okna o velikosti 32 vzorku
je schopné pti detekci zdvaznych projevi dosdhnout hodnoty AUC 0,9.

Dalsim zjisténim studie byl problém klasifikace dyskineze u pohybujicich se pacienti,
kde je prumérnéd hodnota AUC pouhych 0,73 oproti 0,92 u nepohybujicich se pacientti. Dal-
sim problémem je klasifikace nizkych trovni dyskineze, které jsou navzajem hite oddélitelné
a napriklad u drobnych priznakt na trovni 1 je dosazeno AUC pouze 0,56.
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Obrézek 6.3: (a) Hodnoty AUC pro rozpoznéni jednotlivych zévaznosti projevi dyskineze.
(b) Srovnéani primérné AUC na datech porizenych u sedicich a chodicich pacientt. Prevzato
z [10].

Dosazené vysledky, zobrazené na obrazku 6.3, potvrzuji schopnost feseni klasifikovat
data a zaroven ponechavaji dalsi moznosti ke zlepseni predevsim u slabsich projevu dyski-
neze a béhem pohybu pacientu.
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Kapitola 7

Navrh

Cilem této kapitoly je popsat navrh klasifikatoru, ktery bude schopen na zakladé pohybo-
vych tdaji z akcelerometru a gyroskopu rozhodnout o mife dyskineze u pacientii s Parkinso-
novou nemoci. Na klasifikator je kromé presnosti kladen narok i v podobé omezeni vypocetni
naro¢nosti, kterd by umoznovala provadét klasifikaci pfimo ve snimaci jednotce, kde bude
navrzeno vyuziti operaci pracujicich s celymi ¢isly oproti modelu predstavenému v Lonesovi
[10], ktery pracuje s redlnymi ¢isly. U procesu uceni, ktery je u evolucnich algoritmi velmi
zdlouhavy, pak bude pro urychleni tohoto procesu navrzeno vyuziti koevolucnich technik.
Kvalita vysledného klasifikatoru bude hodnocena z pohledu schopnosti rozliSit mezi
tfidami, konkrétné v podobé AUC, a vypocetni ndro¢nosti v porovnani s feSenim navrzenym
v Lonesové praci [10] a déle z pohledu doby potfebné k trénovani klasifikdtoru pii vyuziti
koevoluce prediktort fitness v porovnani s variantou bez vyuziti prediktori fitness.

7.1 Predzpracovani pohybovych dat

Prvnim dilezitym krokem prace je predzpracovani dat o pohybu pacientii popsanych v ka-
pitole 6.1. Jednotlivé vzorky dat jsou ulozeny v souborech ve formatu CSV. Vlastnosti
jednotlivych vzorku jsou ulozeny v nazvech soubort a jsou popsany v tabulce 7.1.

Nazev souboru:
Triall_ Description607_Walking LeftLeg Dyskinesia-1-chor_Tremor-none__
Bradykinesia-undefined_ State-on_ Rigidity-undefined Instabiliy-undefined.csv

Parametr Popis

Triall 1. klinicka studie
Description607 Vzorek ¢islo 607
OpeningOrClosingHandMovements | Cinnost - chiize

LeftLeg Jednotka umisténa na levé noze
Dyskinesia-1-chor Mirn4 troven dyskineze
Tremor-none Tres - zadny
Bradykinesia-undefined Bradykineze - nedefinovana
State-on Pacient je ve stavu, kdy vnimé a reaguje
Rigidity-undefined Ztuhlost - nedefinovana
Instabiliy-undefined Nestabilita - nedefinovana

Tabulka 7.1: Priklad ndzvu souboru vstupnich dat a popis parametru ulozenych v ném.
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Pro vyuziti dat tedy bude nejprve potreba zpracovat nazvy soubort a extrahovat pa-
rametr obsahujici informaci o mife projevil dyskineze a jejim zafazeni do jedné ze Ctyt
kategorii zavaznosti.

Data v téchto souborech jsou ve formatu zobrazeném na obrazku 7.1. Kazdy radek sou-
boru predstavuje data porizend pfi jednom méreni, kterd jsou zaznamendvana s frekvenci
100 Hz a skladaji se ze Sesti hodnot rozdélenych carkami. Prvni tii hodnoty jsou zaznamy
triosého akcelerometru v osich x, y a z a jsou nasledovany tfemi hodnotami tiiosého gyro-
skopu.

1838,2181,2770,1884,1801,1812
1804,2178,2781,1887,1805,1815
1829,2176,2773,1890,1808,1819
1824,2192,2779,1888,1807,1824
1826,2198,2763,1886,1804,1830

Obrazek 7.1: Ukazka formatu pohybovych dat pacientt.

Na zdkladé vysledku predeslé studie Lonese [10] budou vyuzita data o zrychleni, kterd
maji lepsi diskriminacni schopnost a taktéz budou shodné upravena na celkovou magnitudu
zrychleni pomoci vzorce:

lal = \/(jar* + lazl? + |as?). (7.1)

Pro vyuziti v jednoduchych vestavénych zarizenich je vhodnd reprezentace vyuzivajici
pevnou fadovou ¢arku nebo celd ¢isla. Z tohoto diivodu budou vypoctené magnitudy ulozeny
pro dalsi zpracovani nejenom v zakladni podobé vyuzivajici plovouci radovou ¢arku shodné
jako v Lones [10], ale také v datovych typech pro celd ¢isla o ruznych rozsazich. Pro ulozeni
magnitud do typt o vyrazné mensich rozsazich bude pak nutné vstupni data upravit pomoci
nasledujiciho vzorce:

Xy —min(Xy)
4 max(Xy) —min(Xy)

« maz(d), (7.2)

kde X4 znaci novou omezenou hodnotu, X; hodnotu ptvodni, min(Xy) a max(Xy) znaci
minimimalni a maximalni hodnotu nalezenou ve vstupnich datech a max(d) maximalni
moznou hodnotu nového datového typu. Minimalni a maximéalni hodnoty pfitom budou
zjistovany pouze z trénovacich dat pro zamezeni ovlivnéni testovacimi daty.

7.2 Model klasifikatoru projeviu dyskineze

K evoluénimu navrhu klasifikatoru bylo rozhodnuto vyuzit technik genetického programo-
vani, které jsou vhodné pravé pro hledani spustitelnych struktur jako v tomto pripadé.
Dale bylo rozhodnuto o vyuziti formy reprezentace kartézskym programem, kterd byla jiz
opakované vyuzita pri feseni problému predikce i klasifikace pri dosazeni dobrych vysledkt
[11]. CGP je navic diky svému pivodnimu zaméfeni pro navrh ¢islicovych kombinacénich
obvodii vhodné pro navrh disporného feseni vhodného k pouziti ve snimaci jednotce [14].
Vstupni data budou na vstup klasifikatoru prikladana v podobé vektoru 32 hodnot,
ktery bude vytvoren pomoci plovouciho okna znazornéného na obrazku 7.2. Ze vstupnich
dat o celkové velikosti L je tak timto zptusobem vytvoreno celkové L — 31 vstupu. Vystupem
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klasifikatoru je postupné L—31 hodnot, ze kterych je vytvoren primeér, jehoz vyse rozhoduje
o detekovaném stupni dyskineze.

Volba dalsich parametrii klasifikitoru bude jednim z cilt experimentt, které budou
zamérené na rychlost konvergence pri hledani feSeni a jeho vyslednou kvalitu. Pocatecni
parametry budou zvoleny podle Lonesovy prace [10], tedy velikost mfizky 6 x 6 s paramet-
rem L-back rovnym Sesti. Mnozina funkei bude upravena pro vyuziti s libovolnym datovym
typem a rozsifena na mnozinu I' = {+, —, X, =, avg, max, min, identita, /2, /4, sin, cos}.

Jak jiz bylo zminéno, dalsi iprava bude spocivat v nahrazeni vypocti s desetinnymi ¢isly
pomoci celo¢iselnych variant o velikosti osmi a Sestndcti bittd vhodnéjsich pro rychlé vypocty
v hardwaru, u kterych bude zkoumén jejich vliv na rychlost uceni a kvalitu klasifikace.

Plovouci okno

AktudlIni vstupni data

1 34567y 8 91011121314151617181920212223242526272829303132

Klasifikace pomoci
kartézského programu

..0509153201 ]
Vystupy klasifikatoru

Obrazek 7.2: Ukazka zpracovani posloupnosti dat pomoci plovouciho okna.

7.3 Trénovani pomoci CGP

Ke trénovani populace kandidatnich reseni budou pro zajisténi vétsi robustnosti klasifika-
toru pouzity vstupni data pouze tiid nula (N) a trid tii a ¢étyfi (P). Trénovani pak bude
probihat po vzoru evoluéni strategie 1 4 4, kdy do dalsi generace vzdy postupuje nejlepsi
feseni aktualni generace a ¢tyfi jeho upravené varianty.

Fitness funkce

Po prvotnim ndhodném vytvoreni kandidatnich feseni bude provedeno jejich ohodnoceni
na zakladé fitness funkce dané hodnotou AUC, kterd umoznuje co nejpresnéji zhodnotit
schopnost rozliseni tiid bez potieby definice hodnoty prahu. Pii vypoc¢tu AUC budou zazna-
menany vystupy programu pro vsechny trénovaci data spolecné s jejich cilovou tridou. Tyto
dvojce budou nasledné sestupné serazeny dle vystupni hodnoty a jejich prichodem a posu-
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nem po ose x pri nalezeni prvku tridy P a po ose y u vzorku tridy N dojde k pomyslnému
vykresleni kiivky ROC. Plocha pod touto kiivkou pak bude vypocitana lichobéznikovou
metodou danou vzorcem:

N
Trp—1)+ f(x
k=1
ktery pocita plochu jako sumu souctii sousednich funkénich hodnot, které jsou déleny dvéma
a nasobeny velikosti kroku, ktery je v tomto pripadé roven podilu jedné a poctu vstupu
tridy P.

Volba rozhodovacich prahua

S vypoctem hodnoty AUC bude zce souviset i vypocet prahi pro detekci jednotlivych tiid
dyskineze. Ty budou zvoleny dodatecné po dokonceni procesu uceni klasifikatoru, a to zvlast
pro kazdou z tiid. Béhem tohoto procesu budou trénovaci data rozdélena do ¢ty skupin
obsahujicich vzdy pouze danou kategorii projevi a data bez projevi dyskineze. Na téchto
skupinédch dat bude provedena klasifikace a vypocet fitness, kdy bude prah nalezen na kiivce
ROC pomoci metody geometrického priméru daného funkei:

prah = argmaz(/TPR x (1 — FPR)), (7.4)

kde je hledan prah maximalizujici TPR a zaroven minimalizujici FPR a tim nabizejici
vyvazenou schopnost klasifikace.

Mutace

Z prvni ndhodné vytvorené generace bude vyse uvedenym zptsobem vybrano nejlepsi feseni,
ze kterého bude vytvoreno pét kopii. Tyto kopie budou upraveny pomoci Goldmanovy
mutace, kterd provadi mutace ndhodnych ¢asti chromozomu do doby nez narazi na aktivni
gen, kdy proces mutace ukonéi. Pti vybéru nejlepsiho feseni v nésledujicich generacich
bude navic uplatnéna podminka, kdy v pripadé vice feSeni se shodnou nejlepsi fitness bude
uprednostnéno feseni vzniklé v této generaci.

7.4 Koevoluce prediktort fitness

K urychleni vyhodnoceni kvality klasifikatoru je navrhnuto pouziti prediktori fitness, které
umoznuji urychleni vyhodnoceni kvality klasifikatort diky pouziti pouhé ¢asti trénovaci
sady. Tyto prediktory budou navic mit proménlivou velikost, ktera zaruci hodnoceni klasi-
fikdtora na idedlnim mnozstvi vstupnich dat.

Prediktory fitness

Prediktory fitness budou na zacatku inicializovany nahodnym poradim vsech trénovacich
dat, ze kterych bude pouzita ¢ast definovand velikosti prediktoru. Nasledovny vyvoj pre-
diktor bude probihat podle principu genetickych algoritmt, kdy do dalsi generace vzdy
postoupi ¢tvrtina nejlepsich feseni, ¢tvrtina bude ndhodné vygenerovana a zbyvajici polo-
vina bude ziskdna pomoci turnajového vybéru mezi dvojicemi prediktort a modifikovana
za pomoci kiizeni a mutace.
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Pro moznost vybéru nejlepsich prediktort je nutna funkce udavajici jejich fitness a to na
zakladé schopnosti predikovat subjektivni fitness klasifikatori co nejblize jejich objektivni
hodnoté vypoctené na celé trénovaci sadé. Nejlepsi z prediktori je pak ulozen do jed-
noc¢lenného archivu nejlepsiho prediktoru a je pouzit pri hodnoceni kandidatnich feseni
klasifikatoru.

Jelikoz je potreba zajistit, ze kazdy ze vstupu bude v prediktoru obsazen pravé jednou,
bude porovnano nékolik metod kiizeni zajistujicich tuto vlastnost. Vyzkouseno bude jed-
nobodové i dvoubodové kiizeni, které vsak vyzaduje nasledovné odstranéni duplikovanych
vstupt a doplnéni chybéjicich a ddle metody Ordered Crossover (OX) a Non-Wrapping
Ordered Crossover (NWOX), které zajistuji obsazeni kazdého vstupu pravé jednou auto-
maticky:.

Po operaci kfizeni bude nasledovat mutace, ktera bude s danou pravdépodobnosti pro-
hazovat poradi ndhodnych vstupi.

Archiv trenéru fitness

Hodnoceni presnosti predikovani fitness pomoci prediktori nebude probihat na populaci
klasifikatort, ale na archivu trenéru fitness. Tento archiv bude na zacitku béhu inicializo-
van ndhodnymi resenimi klasifikator, kterym je vypoctena objektivni hodnota fitness. Pét
nejlépe ohodnocenych jedinci zaroven poslouzi jako ivodni populace kandidatnich klasifi-
kator.

Archiv trenéri fitness se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast zustava konstantni po celou
dobu béhu programu kvili udrzeni rozmanitosti feseni v archivu. Druha ¢ést je prubézné
obménovana vzdy pri nalezeni feseni klasifikatoru s novou nejvyssi subjektivni hodnotou
fitness. Tomuto Feseni je nasledné vypoctena objektivni fitness pro zjisténi, zda je celkové
nejlepsim resenim a je pouzito k nahrazeni nejstarsiho jedince v druhé ¢asti archivu.

Koevoluce populaci a zména velikosti prediktoru

K evoluci prediktortt dojde vzdy pri nalezeni kandidatniho feseni klasifikdtoru s novou
nejvyssi hodnotou subjektivni fitness nebo po uplynuti maximalniho poctu generaci bez
evoluce prediktoru.

Samotnou evoluci prediktorii fitness bude vsSak jesté predchéazet nalezeni aktualniho
nejlepstho prediktoru na sadé trenéri prediktoru fitness a vypocet jejich nové velikosti
podle zpisobu navrzeného v Drahosova [6] a popsaného v kapitole 5.3, kdy po vypoctu
aktualni rychlosti evoluce a chyby predikce podle vzorcu 5.5 a 5.6 bude podle pravidel
z tabulky 5.1 rozhodnuto o velikosti konstanty C, jiz bude vynasobena aktualni velikost
prediktoru fitness. Nasledné bude provedena evoluce a nalezeno nejlepsi feseni pro pouziti
k hodnoceni kandidatnich klasifikator.
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Kapitola 8

Implementace

Tato kapitola ve struc¢nosti popisuje zdkladni informace o implementaci programu dle pre-
deslého navrhu. Zacina vypisem pouzitych technologii a nastroji véetné zdivodnéni jejich
pouziti. Néasledné je popsana struktura vytvoreného programu, vystupu a zpusobu Feseni
paralelizace. Kapitola je ukoncéena popisem pomocnych skriptu slouzicich k provadéni na-
sledovnych experimentti a jejich vyhodnoceni.

8.1 Pouzité nastroje a technologie

Pri vybéru programovaciho jazyka k vytvoreni programu bylo predevsim z davodu rych-
losti, ktera jak jiz bylo fec¢eno je hlavnim problémem procesu uceni genetickych algoritmii,
rozhodnuto o jazyce C+420. Nejnovéjsi verze jazyka byla kromé divodu aktudlnosti zvo-
lena pro moznost vyuzit vsechny schopnosti jazyka, ze kterych bylo vyuzito predevsim tridy
std: :span popsané déle.

Ke tvorbé programu v tomto jazyce bylo vyuzito vyvojového prostfedi CLion' od &eské
spole¢nosti JetBrains ve verzi 2020.3.3 z dtvoda podpory jazyka C++20, osobnim zku-
senostem s vyvojem v tomto ndstroji, moznosti jeho volného vyuziti pro studijni ucely
a moznosti vyuziti programu CMake” pro jednoduchou prenositelnost mezi platformami.
K verzovani byl vyuzit nastroj Git® ve spojeni s webovou sluzbou GitHub".

Vyvoj probéhl z velké ¢asti na operacnim systému Windows 10 s néslednymi tpravami
pro Linuxové systémy, jmenovité Ubuntu 20.04 a Red Hat Enterprise Linux 7, vyuzivany
na superpocitac¢i Barbora, ktery je soucasti IT4Innovations narodniho superpocitacového
centra spravovaného Technickou univerzitou v Ostravé a ktery byl vyuzit pro pozdéjsi béh
experimenti. Program je tedy otestovan pro preklad a béh na téchto operacnich systémech,
s pouhymi drobnymi omezenimi pri spusténi na Windows 10 v podobé méreni casu béhu
algoritmu.

"https://www.jetbrains.com/clion/
*https://cmake.org/
3https://git-scm.com/
‘https://github.com/
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8.2 Struktura programu

Vytvoreny program se sklada ze sedmi hlavnich t¥id:
e main - Hlavni tfida programu.
e MoveData - Zpracovani pohybovych dat.
e Classifier - Klasifikator projevu dyskineze.
e Chromosome - Chromozom kandidatniho feSeni.
e PredictorsPopulation - Populace prediktorii fitness.
e FitnessPredictor - Prediktor fitness.
e Archive - Archiv trenéru prediktoru fitness.

Ttida main zajistuje zpracovani argumenti piikazové fadky a spusténi odpovidajicich
casti programu, kdy je mozné bud spustit proces uceni klasifikatoru zadanim jeho parame-
tri, cesty ke vstupnim dattim a pripadné parametri koevoluce a pozadavku pro paralelni
zpracovani nebo spustit pouhé vyhodnoceni ulozeného klasifikdtoru ze souboru.

Nacteni ulozeného reseni ze souboru ve formatu XML je pak implementovano za pomoci
knihovny RapidXml 1.13°, ktera umoziiuje jednoduché zpracovani XML souborti a je posky-
tovana pod licenci MIT. Knihovnu lze tedy vyuzivat neomezené pod podminkou ptilozeni
textu licence.

Pohybova data jsou zadana formou cesty k textovému souboru, ktery na kazdém radku
obsahuje nazev jednoho ze soubori pohybovych dat umisténych ve shodném adresari. Takto
jsou pak necteny zvlasté data trénovaci a testovaci. Trida MoveData po nacteni dle navrhu
tyto data ulozi do vektoru o datovych typech uint8_t, int8_t, uint16_t, int16_t, float
a double, ze ktery je pouzit typ zadany uzivatelem, pricemz vyuziti libovolného datového
typu je umoznéno diky vyuziti sablon funkeci.

Samotny proces evoluce klasifikdtoru pak probihd ve tridé Classifier. Ta obsahuje
vektor prvku tiidy Chromosome predstavujicich kandidatni feseni. Ty obsahuji i metody
pro vytvoreni vysledného programu a jeho spusténi.

Proces koevoluce je pak umoznén diky tiidé PredictorsPopulation obsahujici kromé
populace prediktort fitness i metody jejich evoluce véetné hodnoceni a aktualizace délky.
Prediktory fitness reprezentované tridou FitnessPredictor se skladaji z vektori celych
¢isel oznacujicich indexy vstupnich dat a pro ohodnoceni kandidatnich Feseni klasifikatoru
je vzdy vygenerovan vektor vstupnich dat o dané velikosti.

Jelikoz je kazdé ze vstupnich dat umisténo ve vektoru rizné délky, ktery bude nacitan
pomoci plovouciho okna, bylo potireba zajistit rychlé a postupné ¢teni tohoto vektoru. Toho
bylo docileno diky tridé std::span umoznujici bezpecné a rychlé predani ¢asti souvislé
sekvence vektoru.

8.3 Paralelizace

Pro urychleni procesu uceni klasifikatoru byly paralelizovany ¢asti programu predstavujici
nejvetsi zatéz a zaroven k tomu vhodné. K paralelizaci bylo vyuzito tiidy std::thread,
kterd umoznuje jednoduchou tvorbu a spousténi vlaken.

Shttp://rapidxml.sourceforge.net/
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K nalezeni nejdéle provadénych ¢asti programu vhodnych k paralelizaci byl vyuzit né-
stroj spole¢nosti Intel VTune®, ktery umoziiuje jednoduse nalézt ¢sti nejvice zpomalujici
chod programu i ovérit kvalitu vysledné paralelizace.

Kromé nacteni rozsahlych vstupnich dat byly paralelizovany predevsim ¢asti programu
provadéjici vyhodnoceni kvality kandidatnich reseni klasifikatoru a prediktor fitness a pak
prvotni pridéleni objektivni fitness vsem trenérim fitness umisténym v archivu.

8.4 Pomocné skripty

Kromé samotného programu provadéjictho evoluci klasifikatoru projevi dyskineze u paci-
entl s Parkinsonovou nemoci byla vytvorena také dvojce skriptl v jazyce Python ve verzi
3.8.6.

Skript RunExperiments.py slouzi k automatickému opakovanému spousténi programu
a ukladéani vysledkil do soubortt pojmenovanych dle nastavenych parametr programu.

Skript ParseResult.py pak slouzi k automatickému vyhodnoceni ulozenych vysledki.
Po zadéani cesty k adresafi s vysledky automaticky spoc¢itd prumérnou kvalitu jednotlivych
nastaveni parametrli, pro kazdé nastaveni nalezne TeSeni s nejlepsi fitness na trénovacich
datech, vykresli krabicové grafy pro presnost klasifikace testovacich dat a pro ¢asovou na-
rocnost uceni. Pro ndhodné veli¢iny fitness na trénovacich datech a ¢as uceni provede také
mezi vSemi nastavenimi Mann-Whitneytv U test pro ovéfeni shodnosti stfedni hodnoty.

https://www.intel.com/software/products/vtune/
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Kapitola 9

Ovéreni funkcnosti a experimenty

Po dokonceni implementace navrzeného programu byly provedeny experimenty ovérujici
jeho vlastnosti, které jsou popsany v této kapitole. Kapitola zac¢ina ovéfenim funkcénosti re-
seni a naslednym hledanim co nejvyhodnéjsich parametri. Po jejich nalezeni je provedeno
zhodnoceni zrychleni procesu uceni oproti varianté bez vyuziti prediktoru fitness a porov-
nani schopnosti rozlisit mezi tfidami oproti feseni navrzenému v Lones [10]. Déle je prove-
deno porovnani nékolika metod kiizeni vyuzitého pri evoluci prediktort fitness a kapitola
je zavrSena popisem experimenti zamérenych na vyuziti odlisnych datovych typt.

P1i experimentovani byly vyuzity dvé datové sady, zvlasté pro trénovani a testovani
klasifikdtoru. Parametry téchto sad lze vidét v tabulce 9.1. Pokud neni uvedeno jinak, byly
vysledky vSech experimentt ziskany pomoci tiiceti spusténi programu.

Trénovaci data | Testovaci data
Trida 0 1173 1588
Trida 1 442 895
Trida 2 575 628
Triida 3 240 179
Trida 4 25 361

Tabulka 9.1: Slozeni trénovaci a testovaci sady pouzité pti experimentech. Hodnoty jsou jiz
snizeny o data neobsahujici potfebné minimum 32 ziznama.

Vzhledem k citlivé povaze klasifikovanych dat byl vyvoj provadén na reprezentativnim
zlomku datové sady a experimenty popsané v této kapitole byly spoustény na celé datové
sadé vedouci této prace Ing. Michaelou Drahosovou Ph.D.

9.1 Experiment 1: Ovéreni funkcénosti reseni bez prediktoru
fitness

Pro ovéreni funkcénosti feseni byly nejprve provedeny experimenty se zakladni variantou
feseni nevyuzivajici koevoluci s prediktory fitness. Parametry kartézského genetického pro-
gramovani byly nastaveny na pocatecni hodnoty uvedené v tabulce 9.2. S témito parametry
byl algoritmus spustén s parametrem maximalniho poc¢tu generaci v rozmezi deseti az dvou
tisic, kdy vysledky lze vidét na obrazku 9.1. Vybarvené plochy podél kiivek znaci intervaly
spolehlivosti s konfiden¢ni hladinou 95 %.
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Parametry Zvolené hodnoty

Velikost plovouciho okna 32
4x4, 5x5, 6x6, 1x16,

Tvar kartézské mrizky 1x25. 1x36. 1x40

L-back Vzdy plné propojeni
Velikost populace kandidatnich feseni 5
Datovy typ pouzity pii vypoctu float

Tabulka 9.2: Parametry prvniho experimentu ovérujiciho reseni bez prediktori fitness a po-
rovnavajiciho rozmeéry kartézské mrizky. Tu¢né zvyraznénd hodnota oznacuje nejlepsi nale-
zenou na zakladé vysledkt experimentu.

K vyraznému zlepseni ve schopnosti klasifikovat testovaci data dochazi zhruba u 200 ge-
neraci s prumérnou AUC pro jednotlivé kategorie 0,55, 0,68, 0,82 a 0,87. K ziskan{ stabilnich
vysledku dochézi pti zhruba 500 generacich s pramérnou AUC 0,55, 0,69, 0,86 a 0,93. Tyto
vysledky jsou navic srovnatelné s vysledky uvedenymi v Lones [10] a znaéi tedy funkénost
implementovaného reseni.

Prdmérna AUC za dany pocet generaci

—— Trida dyskineze 1
0.3 Trida dyskineze 2
—— Trida dyskineze 3
—— Trida dyskineze 4

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Pocet generaci uc¢eni

Obréazek 9.1: Vliv poc¢tu generaci uc¢eni na schopnost klasifikovat testovaci data pro zakladni
variantu programu s velikosti miizky CGP 6x6 a L-back = 6.

Primeérna doba béhu uceni pocitand pomoci CPU casu pri 200 generacich cinila 33
vterin a 106 vtefin pro 500 generaci. Ve snaze dosdhnout srovnatelnych vysledkt za kratsi
dobu byly vyzkouseny i dalsi varianty CGP mrizky jako 4x4, 5x5, 1x16, 1x25 nebo 1x36.
Vyvoj fitness vsech v pribéhu doby uceni lze vidét na obrazku 9.2.

Vysledky ukézaly, Ze nejrychleji jsou schopny dosdhnout feseni o srovnatelné kvalité
konfigurace 6x6 a 1x36. U varianty 6x6 je prvnich vysledku o pozadované kvalité dosazeno
za b6 vterin, stabilné pak za 106 vtefin. U varianty 1x36 dochazi k nalezeni stabilnich
vysledkt za 80 vtefin. Pravé hodnota 80 vtefin poslouzila pozdéji pti hledani co nejvyhod-
néjsich parametru pro variantu vyuzivajici koevoluci s prediktory fitness jako ¢asova hranice
pro zajimava nastaveni.
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Obréazek 9.2: Vyvoj fitness nékolika vybranych parametri CGP miizky v pribéhu uceni.

9.2 Experiment 2: Ovéreni funkcénosti reseni s prediktory fit-
ness

K ovéreni funkénosti feseni vyuzivajictho koevoluci s prediktory fitness byly vyuzity ptivodni
parametry CGP 6x6 a na zakladé vysledkt z grafu 9.2 také 1x36. Parametry koevoluce
pak byly zvoleny na zdkladé zkusSenosti ziskanych v priibéhu vyvoje na hodnoty zobrazené
v tabulce 9.3.

Parametry Zvolené hodnoty

Velikost plovouciho okna 32
Tvar kartézské miizky 6x6, 1x36
L-back Vzdy plné propojeni
Velikost populace kandidatnich feseni 5
Datovy typ pouzity pii vypoctu float
Pravdépodobnost mutace genu prediktoru 0,01
Velikost populace prediktorii 8
Pocatecni velikost prediktoru 100
Miniméalni velikost prediktoru 10
Maximalni pocet generaci bez evoluce prediktoru | 1/10 poctu generaci
Prah chyby predikce 1,0
Velikost archivu trenéru fitness 20
Genticky operator krizeni prediktori fitness Jednobodové kiizeni

Tabulka 9.3: Parametry druhého experimentu ovérujiciho reseni s prediktory fitness a po-
rovnavajici tvar kartézské mrizky. Tucné zvyraznénd hodnota oznacuje nejlepsi nalezenou
na zakladé vysledki experimentii.

I zde se potvrdila podobnost kvality obou nastaveni mrizky, jak lze vidét na obrazku 9.3,
s opétovné stabilnéjsimi vysledky u varianty 1x36, ktera byla schopnéd dosahnout primérné
fitness 0,76 za dobu 86 vterin oproti 203 vtefindAm u varianty 6x6 zptisobenych vétsSim
rozptylem AUC.
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Priimérna AUC napfi¢ tfidami za dany pocet generaci
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Obrazek 9.3: Porovnani parametri CGP mrizky pro feseni vyuzivajici prediktory fitness
s uvodnim nastavenim ostatnich parametri.

Reseni s nejlepsim primérem fitness napti¢ véemi tifidami na trénovacich datech ziskané
u varianty 1x36 na 200 generacich dosahlo pro testovaci data AUC pro jednotlivé kategorie
0,55, 0,68, 0,84 a 0,92. Coz je srovnatelny vysledek s fesenim prezentovanym v Lonesovi
[10] a opét tedy potvrzuje funkénost feseni.

9.3 Experiment 3: Nastaveni parametri koevoluce

Navrhované reseni algoritmu zahrnuje fadu parametri, které je potfeba pri hledani co
nejvyhodnéjsiho feseni spravné nastavit. Z ¢asovych diivodu vSak nebyly nékteré parametry
zkoumany a velikost plovouciho okna rovna 32 byla prevzata z Lones [10]. Velikost populace
pak byla nastavena podle evolué¢ni strategie 1 4+ 4 na pét jedinci a pravdépodobnost mutace
gentl prediktort fitness byla stanovena na 0,01.

Nastaveni vSech parametri lze vidét v tabulce 9.4. Tvar kartézské miizky byl urcen
podle vysledkii predchoziho experimentu 9.2. Zkoumany tedy byly zbylé parametry tykajici
se prediktort fitness. Pti jejich hledani byly voleny co nejvyhodnéjsi hodnoty na zdkladé
schopnosti stabilné nachézet feseni, jejichz priumér AUC pres vSechny ¢tyri kategorie ¢inil
alespon 0,75 a tohoto vysledku byly dosazeno do ¢asu 80 vtefin. Pocet generaci kandidatnich
reseni byl vzdy urcovan pro jednotlivé nastaveni ostatnich parametra tak, aby bylo zaruceno
stabilni nachazeni kvalitnich feseni a zaroven minimalizovana doba uceni.

Prvnim zkoumanym parametrem byla velikost archivu trenéri, ktera vyrazné ovliviiuje
¢as uceni. Zde byly porovnany varianty s velikosti 5, 10, 15 a 20, kdy vyssi hodnoty vedly jiz
k ptilis dlouhé dobé uceni. Zde bylo zjisténo, ze zvysujici se velikost archivu vede k nutnosti
provedeni vétsiho poctu generaci pro dosazeni obdobnych vysledkil na testovacich datech
a nejlepsi a zaroven nejrychlejsi je tedy vyuziti minimalni velikosti archivu o péti jedincich.
Vysledky lze vidét na obrazku 9.4.

P1i porovnani rtznych velikosti populace prediktort fitness byly z duvodu zptisobu vy-
tvareni nové generace, kdy ¢tvrtina reSeni jsou nejlepsi feseni predchozi generace, ¢tvrtina
je ndhodné vygenerovana a zbyvajici polovina je ziskana pomoci turnajového vybéru a na-
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Parametry Zvolené hodnoty

Velikost plovouciho okna 32
Velikosti kartézské mrizky 1x36
L-back 36
Velikost populace kandidatnich feseni 5
Datovy typ pouzity pii vypoctu float
Pravdépodobnost mutace genu prediktoru 0,01
Velikost populace prediktorii 4, 8,12, 16
Pocatecni velikost prediktoru 100
Miniméalni velikost prediktoru 10
Maximalni pocet generaci bez evoluce prediktortu | 1/10 poctu generaci
Préh chyby predikce 1,0
Velikost archivu trenéru fitness 5, 10, 15, 20
Genticky operator kiizeni prediktoru fitness Jednobodové kiizeni

Tabulka 9.4: Uvodni nastaveni{ parametrii pro experiment 3. Tuéné zvyraznéné hodnoty
oznacuji nejlepsi nalezené hodnoty na zakladé vysledkti experimentt.

sledné modifikace za pomoci kiizeni a mutace, testovany nasobky ¢tyr. Zde se ukazalo, Ze
idealnich vysledku lze dosdhnout pii populaci o velikosti osmi jedinci, jelikoz mensi popu-
lace neni schopna dosahnout pozadované kvality a u vétsi populace dochazi z divodu vétsi
vypocetni narocnosti k nalezeni feseni za delsi dobu, jak lze vidét na obrizku 9.5.

Vliv velikosti archivu na vyvoj fitness v pribéhu doby uceni
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Obréazek 9.4: Porovnani vlivu velikosti archivu na vyvoj fitness.

Extrémné dulezitym se ukazala spravna volba prahu chyby pro evoluci prediktoru fit-
ness. Prili§ maly prah vede k rychlému zvétsovani velikosti prediktoru na maximalni velikost
a ziskavani kvalitnich vysledki za cenu prili§ pomalého procesu uceni. Vysoky prah vede
naopak k velmi rychlym, ale nekvalitnim vysledkim. Jeho mira byla volena experimentalné
spolecné s velikosti prediktorti a bylo rozhodnuto o hodnoté 1,014. Jako pocatecni velikost
prediktoru byla zvolena hodnota 300 z celkového poctu 1438 trénovacich vektort pouzitych
pro ohodnoceni kandidatnich feseni v pristupu bez koevoluce. Kolem této hodnoty se v této
tloze po vétsinu doby velikost prediktortt pohybovala.
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Vliv velikosti populace prediktort fitness na vyvoj fitness v prlibéhu doby uceni
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Obréazek 9.5: Porovnani vlivu velikosti populace prediktori fitness na vyvoj fitness.

Jako co nejvyhodnéjsi pocet generaci kandidatnich programi bez vymény prediktort
fitness se pak ukéazala pétina celkového poctu generaci, coz pri nastaveni 500 generaci kan-
didatnich reseni znamend maximélné 100 generaci bez evoluce prediktoru fitness. U prilis
casté evoluce prediktortu se ukazalo, ze vede ke zhorseni kvality feSeni z divodu prilisSného
zamérovani na aktudlni stav feseni.

Po nalezeni vsech parametri byly jesté provedeny pokusy o drobné zmeény a lokalni
optimalizaci parametri, kdy bylo zjisténo, Ze mirné lepsich vysledki je mozné dosdhnout
s archivem o velikosti Sesti trenéri fitness.

9.4 Experiment 4: Zrychleni procesu uceni

Po nalezeni co nejvyhodnéjsich parametrii, zobrazenych v tabulce 9.5, pro zakladni variantu
programu i navrzenou variantu vyuzivajici prediktory fitness bylo mozné zjistit dosazené
zrychleni procesu uceni. Pro obé varianty byl pocet spusténi algoritmu s jednim nastavenim
rozsiten na sto, aby bylo dosazeno presnéjsich vysledki, které lze vidét na obrazku 9.6.

Srovnani doby uceni pri vyuziti prediktord fitness

0.76

0.74 4

0.72 4

0.70 A

0.68 -

AUC

0.66 -
0.64 -
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—— Varianta s prediktory fitness
0.60 A Z&kladni varianta

20 40 60 80 100
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Obrézek 9.6: Porovnani prumérné schopnosti klasifikdtoru rozlisit mezi tiidami (AUC)
a doby uceni zakladni varianty vyuzivajici pouze CGP a varianty s prediktory fitness.
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S prediktory | Bez prediktoru

Parametry fitness fitness
Velikost plovouciho okna 32 32
Velikosti kartézské mrizky 1x36 1x36
L-back 36 36
Velikost populace kandidatnich feseni 5 5
Datovy typ pouzity pri vypoctu float float
Pocet generaci 200 400
Pravdépodobnost mutace

o . 0,01
genu prediktoru
Velikost populace prediktorii 8
Pocatecni velikost prediktoru 300
Miniméalni velikost prediktoru 10
Maximalni pocet generaci 1/5 poc¢tu
bez evoluce prediktorii generaci
Prah chyby predikce 1,014
Velikost archivu trenéru fitness 6
Genticky operéator krizeni Jednobodové
prediktort fitness kiizeni

Tabulka 9.5: Nejidedlnéjsi nalezené parametry obou variant programu

Vysledky ukazuji znacné zrychleni doby uceni potfebné pro dosazeni srovnatelnych vy-
sledkii. Ty nastavaji u 400. generace zakladni varianty a 200. generace varianty s prediktory
fitness. Srovnatelnd schopnost obou Teseni klasifikovat testovaci data lze jednoduse pozoro-
vat na krabicovém grafu 9.7a a byla potvrzena i pomoci Mann-Whitney U testu pii hladiné
pravdépodobnosti 0,05.

Schopnost rozliseni trid na testovacich datech Doba uceni
o
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(a) Schopnost klasifikdtoru rozlisit mezi t¥idami
(AUC).

(b) Doba uceni.

Obrazek 9.7: Porovnani schopnosti klasifikitoru rozlisit mezi tfidami (AUC) a doby uceni
pro nejlepsi nalezené parametry pro variantu programu s a bez vyuziti prediktori fitness.

Urychleni procesu uceni téchto dvou srovnatelné kvalitnich feseni lze pak dobfe vidét na
obrazku 9.7b, ktery ukazuje, ze vyuziti prediktori fitness vedlo v medianu, ale i v praméru,
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ke trojnasobnému zrychleni. Pfesné vysledky porovnéni si pak lze prohlédnout nize v tabulce
9.6.

Varinata Hodnota | AUC | Cas [s]
Min 0,70 |9

S prediktory Primér | 0,75 | 28

fitness Median | 0,76 | 28
Max 0,77 | 62
Min 0,68 | 53

Bez prediktora | Pramér | 0,76 | 84

fitness Median 0,76 | 78
Max 0,77 | 180

Tabulka 9.6: Zakladni statistické charakteristiky popisujici dobu uceni obou variant a schop-
nost klasifikatoru rozlisit mezi tfidami (AUC) na testovacich datech.

9.5 Experiment 5: Porovnani kvality s existujicim resenim

P1i porovnani feseni s feSenim navrzenym v Lones [10] bohuzel neni mozné srovnat dobu
uceni z dtvodu jejiho neuvedeni. Porovnat vsak lze alespon kvalitu feseni spolecné s jeho
velikosti a slozitosti.

Pri shodné volbé Teseni s nejvyssi fitness na trénovacich datech a porovnani jeho schop-
nosti klasifikovat dosud nevidénd data testovaci sady bylo dosazeno hodnot srovnatelnych
s vysledky feseni Lonese [10], jehoz vysledky 1ze vidét i na obrazku 6.3. Porovnani lze vidét
v tabulce 9.7.

Trida 1 | Trida 2 | Trida 3 | Tfida 4 | Pramér
Navrzené reseni | 0,56 0,69 0,86 0,94 0,76
Existujici reseni | 0,56 0,69 0,85 0,93 0,76

Tabulka 9.7: Porovnani schopnosti navrzeného klasifikdtoru rozlisit mezi jednotlivymi tii-
dami (AUC) .

Srovnatelnych vysledkt bylo dosazeno také v otazce schopnosti klasifikace zvlasté pa-
cientd sedicich a pacientt chodicich uvedenych v tabulce 9.8. U chodicich pacientd byla
dosazena fitness 0,70 mirné zaostévajici za Lonesovymi [10] 0,73. U sedicich pacienti byla
dosazena srovnatelnd hodnota 0,93 oproti Lonesovym [10] 0,92.

Chodici | Sedici

pacienti | pacienti
Navrzené Teseni | 0,70 0,93
Existujici feseni | 0,73 0,92

Tabulka 9.8: Porovnani schopnosti navrzeného a existujiciho reseni klasifikovat zvlasté data
sedicich a chodicich pacient.

Ziskané reseni lze vidét na obrazku 9.8. Oproti predeslému feSeni se skladé ze Sesti misto
osmi funkénich blokli a predevsim neobsahuje naro¢né operace déleni.
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Obrazek 9.8: Aktivni ¢ast nejlepsiho nalezeného feseni varianty vyuzivajici koevoluci pre-
diktort fitness.
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9.6 Experiment 6: Porovnani metod krizeni prediktort fit-
ness

Zakladni varianta navrzeného procesu uceni navrzena v Drahosova [6] vyuziva pri kifZeni
prediktorii fitness jednobodové kiiZzeni s bodem kiiZeni v ramci aktivni ¢asti. Obsazeni
kazdého trénovaciho vektoru pravé jednou je pak zajisténo pruchodem a odstranénim opa-
kovanych vyskytt a doplnénim chybéjicich na konec chromozomu. Pro zvyseni efektivity
byly navrzeny jesté alternativni metody kiiZzeni v podobé dvoubodové varianty a metod
Ordered Crossover (OX) a Non-Wrapping Ordered Crossover (NWOX).

U vsech alternativnich variant bylo provedeno 100 spusténi s maximalnim mnozZstvi
generaci v rozmezi 100 az 500. Ostatni parametry byly zvoleny podle nejlepsich nalezenych
parametrii pro zdkladni variantu algoritmu a sledovana byla schopnost nalezenych feseni
rozlisit mezi tfidami s prihlédnutim na ¢as nutny k jejich ziskéani.

V pritbéhu experimentt nebylo nalezeno feseni lepsi nez u jiz prezentovaného feseni pii
vyuziti zdkladniho jednobodového kiizeni. Kvalita ostatnich feseni se pak ukazala srovna-
telnd s pouhym drobnymi rozdily v rozmezi 200 a 400 generaci, kdy u 500. generace dochazi
jiz k nalezeni shodné kvalitnich prediktorti u vsech variant, jak 1ze vidét na obrazku 9.9.

Srovnani metod krizeni prediktord fitness

0.7700
—— Dvoubodové
0.7675 Jednobodové
— NWOX
0.7650 A — OX
0.7625 - —— ———
S 0.7600
20
0.7575 A
0.7550 A
0.7525 A
0.7500 T T T T T T

15 20 25 30 35 40 45 50 55
Doba béhu uceni [s]

Obrazek 9.9: Porovnani medianu fitness feseni nalezenych v prtbéhu casu jednotlivymi
variantami k¥izeni prediktoru fitness.
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Metoda OX se ukéazala jako nejméné vhodna a to pravdépodobné z diavodu velkych
posuni zpusobenych timto kiizenim, které vyrazné zaménuje aktivni a neaktivni ¢asti chro-
mozomu. Upravena varianta NWOX se naopak ukéazala byti vhodna a to pravdépodobné
praveé diky zamezeni velkych posunt prvkt v rdmci chromozomu. Podobnych vysledka pak
dosdhly i metody jednobodového a dvoubodového kiizeni.

9.7 Experiment 7: Porovnani datovych typt

Kromé zékladni varianty vyuzivajici pri vypoctech éisla s plovouci desetinnou éarkou im-
plementované datovym typem float byly provedeny experimenty i s celo¢iselnymi datovymi
typy uint8_t, uint16_t, int8_t a int16_t vhodnéjsimi pro implementaci v hardwaru a da-
tovym typem double zajistujicim vyssi presnost vypocti.

Primérna AUC za dany pocet generaci

0.95 A
Srovnani fitness pfi pouziti rdznych datovych typl
0.775 4 0.90 A
s 0.85
0.750 - /
0.725 4 0801
@)
0.75 A
L 0.700 1 2
2 0.70 1
0.675 1 —— double
— float 0.65 1 —— Ttida dyskineze 1
0.650 1 — intl6 t 0.60 4 Trida dyskineze 2
— int8_t ' —— Ttida dyskineze 3
0.625 4 —— uint16_t 'da dyskl
—— uint8_t 0.554 ~~"  —— Tfida dyskineze 4

0.600 T T T T T T T T T T T
10 20 30 40 50 0 100 200 300 400 500
Doba béhu ueni [s] Pocet generaci uceni
(a) Porovnani{ prumérné fitness feseni nalezenych (b) Vyvoj fitness feseni pti vyuziti datového typu
v prubéhu ¢as pii pouziti riznych datovych typi. uint8 t.

Obréazek 9.10: Porovnani schopnosti klasifikdtoru rozlisit mezi tfidami pti vyuziti riznych
datovych typu.

Vysledky zobrazené na obrizku 9.10a ukazaly, ze datovy typ double nepfinasi zddnou
vyraznou zménu kvality ani ¢asu béhu uceni. K mirnému zhorseni kvality pak dochazi pri
vyuziti typt int16_t a uintl6_t s velkym poklesem kvality u typu int8 t. Prekvapivou se
ukazala varianta uint8 t, ktera dosahla nejlepsich vysledki ze vSech variant a to za vyrazné
kratsi dobu uceni.

Pri blizsim pohledu na vyvoj kvality primérného reseni varianty s datovym typem
uint8_ t na obrazku 9.10b lze vidét, ze k nalezeni reseni o stabilni kvalité dochéazi po zhruba
100 generacich, které této varianté trvaji v priméru pouhych 9 vtefin, coz je v primeéru
témér devitindsobné a v medianu vice nez desetindsobné, zrychleni oproti varianté bez
prediktoru fitness s datovym typem float.

Pri porovnani s fesenim vyuzivajicim standardni datovy typ float a vysledky prezentova-
nymi v podkapitole 9.5 zjistime, Ze je toto Feseni schopno dosahovat kvalitngjsich vysledki.
To 1ze pozorovat na nasledujicim obrazku 9.11a, ktery zobrazuje vysledky ziskané na 100
bézich navrhu klasifikdtoru s 200 generacemi pro variantu s datovym typem float a 100 gene-
racemi pro variantu s datovym typem uint8_t. Porovnani doby uceni, které bylo zrychleno
vice nez trikrat, lze pak vidét na obrazku 9.11b.
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Reseni s nejlepsi fitness dosazenou na trénovacich datech pak nabyva na testovacich
datech hodnot fitness pro jednotlivé miry dyskineze 0,58, 0,72, 0,84 a 0,93, coz ukazuje na
srovnatelné schopnosti feseni klasifikovat priznaky nemoci. U dat sedicich pacientii pak byla
dosazena AUC 0,92 a 0,80 u pacientt chodicich, coz je vyrazné zlepseni jak oproti varianté
vyuzivajici datovy typ float s hodnotou 0,70 tak oproti feSeni prezentovanému v Lones [10]
s hodnotou AUC 0,73.

Doba ucenf
[¢]
Schopnost rozliseni tfid na testovacich datech 60 o
0.800 o
50
0.775
S
0.750 @ '8 401
g
g 0.725 1 8 2 30
< 8 %
0.700 8 e O
20 A
0.675
10 1
0.650
o
uinés_t floyat uint8_t float
Pocet generaci
(a) Schopnost klasifikdtori rozlisit mezi t¥idami (b) Doba uceni.

(AUQ).

Obrazek 9.11: Porovnani schopnosti klasifikatora rozlisit mezi tfidami (AUC) a doby uceni
pri pouziti datového typu uint8 t po 100 generacich uceni a datového typu float po 200
generacich.

Podobu feseni tvorenou 4 aktivnimi uzly lze vidét nize na obrazku 9.12. Kompletni
porovnani schopnosti klasifikatort rozlisit mezi tfidami lze pak vidét v priloze B.

MIN

NN =P
o |xilo: o

Obrazek 9.12: Nejlepsi nalezené feseni pro variantu vyuzivajici datovy typ uint8_t.
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Kapitola 10
Zaver

V ramci této prace bylo navrhnuto reseni problému automatizovaného navrhu programu
pro detekci projevii dyskineze z pohybovych dat pacientt. Navrzeny zptisob evolu¢niho na-
vrhu klasifikatoru vyuziva kartézské genetické programovani, které bylo z divodu urychleni
procesu navrhu feseni doplnéno o koevoluci prediktori fitness s proménlivou velikosti, ktera
umoznuje vyhodnoceni kvality kandidatnich feseni na pouhé ¢ésti trénovacich dat.

Po implementaci navrhu, vychéazejicitho z nastudované literatury, byla provedena rada
experimentu, kterd ovérila schopnosti klasifikdtoru rozlisit mezi tfidami (AUC) na srovna-
telné trovni s existujicimi fesenimi. Déle bylo experimentalné ovéreno, ze vyuziti koevoluce
s prediktory fitness s proménlivou velikosti umoznuje, pri zachovani schopnosti klasifikace,
v prameéru témér trojnasobné zrychleni procesu uceni oproti vyuziti pouhého kartézského
genetického programovani.

Experimenty s genetickym operatorem kiizeni pouzitého u prediktorti fitness neuka-
zaly vyznamnéjsi rozdil mezi zvolenymi metodami. Experimenty s datovymi typy naopak
ukézaly, ze vyuziti datového typu uint8 t misto vychoziho datového typu float, pouzitého
v existujicim Teseni, vede k dosazeni stabilngjsich vysledkf o srovnatelné schopnosti rozli-
seni mezi tfidami (AUC) a vyrazné lepsi schopnosti klasifikace dat pohybujicich se pacient.
Vyuziti datového typu uint8 t navic vedle v priméru téméf k devitindsobnému zrychleni
procesu uceni oproti zakladni varianté bez prediktort fitness vyuzivajici datovy typ float.

Diky tvorbé této diplomové préace jsem ziskal moznost 1épe poznat a predevsim si oblibit
obor evolu¢nich algoritmu v jehoz studiu bych rad dale pokracoval. Mél jsem totiz moznost
vyzkouset si, Ze i pfes vyrazné vétsi miru pozornosti vénovanou neuronovym sitim, skytaji
prirodou inspirované algoritmy radu zajimavych algoritmti k objevovani, mezi které beze-
sporu spada i myslenka genetického programovani ¢i pro mé drive zcela nezndmé spojeni
vyvoje vicero populaci.

V ramci dalsiho pokracovani prace je navrhnuto naptiklad vyuziti informace o umisténi
senzoru jako dalsiho vstupu klasifikdtoru pro umoznéni jednodussiho prizpusobeni klasi-
fikace pro ruzné casti téla. Dale kombinace vstupnich dat nejenom z akcelerometru ale
také z gyroskopu. V neposledni fadé pak predevsim hlubsi prozkoumani vlastnosti feseni
vyuzivajiciho datovy typ uint8 t a pric¢iny vyssi aspésnosti klasifikace pii jeho pouziti.
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Priloha A
Priklad vystupu programu

<Run number="0">

<Training>

<NewBest Generation="0" AUC="0.79" PredictorLength="500"/>

<NewBest Generation="6" AUC="0.73" PredictorLength="450"/>

<NewBest Generation="10" AUC="0.84" PredictorLength="648"/>

<NewBest Generation="33" AUC="0.91" PredictorLength="904"/>

<NewBest Generation="336" AUC="0.92" PredictorLength="1256"/>

</Training>

<Time CPU="126" Elapsed="38"/>

<Thresholds One="6.47128" Two="8.17902" Three="14.2702" Four="19.872"/>

<TrainResults>

<Result Level="1" AUC="0.74" TP="350" TN="718" FP="455" FN="92" TPR="0.79" TNR="0.61" F1="0.56"/>
<Result Level="2" AUC="0.85" TP="514" TN="775" FP="398" FN="61" TPR="0.89" TNR="0.66" F1="0.69"/>
<Result Level="3" AUC="0.91" TP="213" TN="917" FP="256" FN="27" TPR="0.89" TNR="0.78" F1="0.60"/>
<Result Level="4" AUC="0.96" TP="24" TN="980" FP="193" FN="1" TPR="0.96" TNR="0.84" F1="0.20"/>
<ActivityResult SittingAUC="0.94" WalkingAUC="0.88"/>

</TrainResults>

<TestResults>

<Result Level="1" AUC="0.57" TP="246" TN="1206" FP="382" FN="649" TPR="0.27" TNR="0.76" F1="0.32"/>
<Result Level="2" AUC="0.69" TP="214" TN="1290" FP="298" FN="414" TPR="0.34" TNR="0.81" F1="0.38"/>
<Result Level="3" AUC="0.83" TP="74" TN="1444" FP="144" FN="105" TPR="0.41" TNR="0.91" F1="0.37"/>
<Result Level="4" AUC="0.91" TP="212" TN="1501" FP="87" FN="149" TPR="0.59" TNR="0.95" F1="0.64"/>
<ActivityResult SittingAUC="0.89" WalkingAUC="0.90"/>

</TestResults>

<Solution>

<Node Index="48" First="5" Second="26" Function="5"/>

<Node Index="59" First="15" Second="18" Function="5"/>

<Node Index="66" First="59" Second="48" Function="1"/>

<Node Index="68" First="66" Second="-1" Function="-1"/>

</Solution>

</Run>

Priklad vystupu programu ve formatu XML. Prvni ¢ast obsahuje informace o prubéhu
evoluce v podobé prubéhu nejlepsi fitness a aktualni velikosti prediktoru fitness. Tato ¢ast je
ukoncena informaci o ¢asu béhu uceni. CPU c¢as je poc¢itan napti¢ vlakny a pouze v momenty,
kdy procesor provadi béh programu. Ubéhnuty cas je pak ¢as vnimany uzivatelem.

Nasleduji ¢ast je uvozena nalezenymi prahy detekce jednotlivych tiid dyskineze a po-
kracuje informacemi o kvalité feseni na trénovacich i testovacich datech pro vSechny tyto
urovné. Pro schopnost klasifikace kazdé z trovni jsou vypsany zakladni statistiky v podobé
hodnot AUC, TP, TN, FP, FN, TPR, TNR a F1. Kromé toho jsou vypsany i prumeérné
AUC ziskané zvlast pii klasifikaci dat porizenych za chuize a pri sezeni pacienti na datech
kategorie nula (N) a tii a ¢tyfi (P).

Vystup je zakoncen vypisem aktivnich uzld feseni s jejich indexy, funkcemi a indexy
vstupu.
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Priloha B

Vysledky nejlepsich nalezenych

o
parametru

. Reseni s datovym | Reseni s datovym

Varianta typem uint8_t typem float
Min 0,50 0,50
» Pramér 0,56 0,55
Trda 1)y rodian 0,57 0,55
Max 0,58 0,57
Min 0,62 0,55
» Prumér 0,71 0,68
Trida 2 ) ) rodian 0,71 0,70
Max 0,75 0,71
Min 0,68 0,64
.. Pramér 0,87 0,84
THda 3 1 1o dian 0,88 0,86
Max 0,91 0,88
Min 0,70 0,73
., Pramér 0,94 0,92
THdad 1y o dian 0,94 0,94
Max 0,97 0,95
Min 0,64 0,56
Chodici | Pramér 0,83 0,76
pacienti | Median 0,84 0,79
Max 0,91 0,82
Min 0,71 0,70
Sedici Prumeér 0,93 0,91
pacienti | Median 0,94 0,93
Max 0,96 0,95

Tabulka B.1: Srovnéni schopnosti rozlisit mezi tfidami (AUC) vyslednych Feseni s datovym
typem uint8_t a float pro testovaci data jednotlivych t¥id a zvlasté pro rozdélend data
sedicich a chodicich pacienti.
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