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Evolučnı́ kódovánı́ v Yale
Jan Skalický

Abstrakt— Tento článek pojednává o testovánı́ evolučnı́ho kó-
dovánı́ na datech použitých v induktivnı́m modelovánı́ neurono-
vými sı́těmi. Předzpracovánı́ dat při takovém modelovánı́ může
zviditelnit souvislosti, které jsou neuronovými sı́těmi a jejich
gradientnı́m učenı́m obtı́žně zachytitelné.

I. ZADÁNÍ

Cı́lem práce je otestovat plugin pro prostředı́ Yale, který
realizuje evolučnı́ kódovánı́ dat.

II. ÚVOD

A. Yale
Program Yale je modulárnı́ prostředı́ pro vytěžovánı́ po-

znatků z dat a učenı́ modelů k jejich zpracovánı́. Modula-
rita tohoto prostředı́ spočı́vá v definici experimentu, který je
hierarchickou aplikacı́ zabudovaných operátorů různých typů
na vstupnı́ data. Předmětem jisté diplomové práce katedry
počı́tačů FEL ČVUT byla tvorba pluginu pro toto prostředı́,
který realizuje evolučnı́ kódovánı́. Jde tedy o sadu nových
operátorů pro použitı́ v experimentu.

B. Evolučnı́ kódovánı́
Evolučnı́ kódovánı́ je metoda předzpracovánı́ dat překódo-

vánı́m vstupnı́ch hodnot tak, aby byly lépe přizpůsobené pro
některé přı́stupy jejich zpracovánı́ umělou inteligencı́. Jedná se
vlastně o zobrazenı́ domény atributů (zejm. těch s nominálnı́mi
hodnotami) do čı́selné domény a toto zobrazenı́ je šlechtěno
evolučnı́m algoritmem. V přı́padě realizace testovaným plu-
ginem pro Yale jde o evoluci užitı́m genetického algoritmu,
kde jako měřı́tko kvality kódovánı́ vystupuje korelace mezi
kódovaným atributem a predikovanou třı́dou jevu (ve skuteč-
nosti je fitness funkce realizována vnořeným operátorem, což
umožňuje jejı́ volitelnou definici).

III. CÍL PRÁCE

Práce si klade za cı́l porovnat výsledky klasifikace/predikce
dat neuronovou sı́tı́ dosažené užitı́m evolučnı́ho kódovánı́ s
výsledky na nepřizpůsobených datech. Vzorek dat byl sou-
částı́ zadánı́ práce (ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-
databases/car/).

IV. PŘÍPRAVA PROSTŘEDÍ

Prostředı́ Yale bylo od doby tvorby pluginu aktualizováno
projektem Rapidminer. Zjistili jsme, že plugin však nenı́
kompatibilnı́ s novou verzı́, a proto byla jako referenčnı́ verze
programu zvolena staršı́ distribuce Yale 3.4. Ačkoliv data
byla zadána ve formátu C4.5 a Yale obsahuje operátor pro
jeho čtenı́, nepodařilo se nám je úspěšně načı́st, a proto jsme
vytvořili jejich popis manuálně ve formátu AML pro vstupnı́
operátor ExampleSource, který provádı́ načtenı́ vzorů. Všem
sloupcům jsme deklarovali nominálnı́ typ atributu (použitelné
pro slovnı́ hodnoty či obecně jinak neuspořádatelné).

V. MODEL ZÁJMU

Modelem aplikovaným na předzpracovaná data je vı́ce-
vrstvá perceptronová neuronová sı́t’ s dopředným šı́řenı́m -
MLP (Multi-Layer Perceptron). Volba jejı́ch parametrů (počet
a mohutnost skrytých vrstev, parametry učenı́) bude závislá na
konkrétnı́m experimentu. Experimentálni data byla převzata
z databáze dat pro strojové účenı́ a jedná se o klasifikaci
automobilů do třı́d vhodnosti k nákupu podle základnı́ch
parametrů (počet mı́st, provoznı́ náklady, bezpečnost apod.).

VI. EXPERIMENTY

V kontextu s původnı́ pracı́, která provádı́ experimenty
konvenčnı́ho i evolučnı́ho kódovánı́ na neuronové sı́ti a rozho-
dovacı́m stromu, bylo zvoleno základnı́ schéma experimentu
užı́vajı́cı́ křı́žovou validaci na datech. Kritériem pro hodnocenı́
výsledků modelu je úspěšnost klasifikace. Schéma základnı́ho
experimentu nepoužı́vajı́cı́ho žádné předzpracovánı́ dat vidı́me
na obrázku 1. Schéma experimentu použı́vajı́cı́ho evolučnı́
kódovánı́ je na obrázku 2.

Obr. 1. Základnı́ experiment Yale

A. Data

Zdrojem dat je klasifikace automobilů podle parametrů:
• cena pořizovacı́
• cena údržby
• počet dveřı́
• kapacita osob
• kapacita zavazadelnı́ku
• bezpečnost
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Obr. 2. Experiment Yale s evolučnı́m kódovánı́m

Všechny atributy jsou nominálnı́ho typu (typicky ve tvaru
cena vysoká/střednı́/nı́zká, kapacita 2/4/vı́ce). Počet instancı́ v
souboru s daty je 1728 a pokrývajı́ celý atributový prostor.
Klasifikačnı́ třı́dy jsou 4 (nepřijatelné, přijatelné, dobré, vý-
borné) s distribucı́ cca 70%, 22%, 4%, 4%. Soubor neobsahuje
chybějı́cı́ data. Formát dat je c45, ale ačkoliv má Yale operátor
pro načtenı́ tohoto formátu, jejich import se nezdařil, takže
byla vytvořena definice těchto dat ve formátu AML. Operátor
ExampleSource provádı́ načtenı́ těchto dat do experimentu.

Křı́žová validace, použitá pro vyhodnocenı́ výsledků byla
nastavena na hodnotu 10 se stratifikovaným vzorkovánı́m.
Testovacı́ neuronová sı́t’ - vı́cevrstvý percpetron, byl učen
algoritmem backpropagation s koeficientem učenı́ 0.3 a se-
trvačnostı́ 0.2 (výchozı́ hodnoty). Ukázalo se, že je vhodné
experimentovat s počtem epoch učenı́ a vzhledem k tomu, že
jednou z věcı́, kterou je možno sledovat na výstupu, je rychlost
konvergence učenı́, volili jsme menšı́ hodnoty - 10 a 50 epoch.

Pokud nepoužijeme žádné předzpracovánı́ dat, zůstanou
domény použitých atributů nominálnı́ a je nutné je na vstupu
sı́tě kódovat kódovánı́m 1 z N. To má za následek zvětšenı́
vstupnı́ vrstvy sı́tě, protože vstupem jsou pak binárnı́ hodnoty
testujı́cı́ atribut na všechny hodnoty z jeho domény. Tı́m ovšem
dojde ke změně velikosti i v dalšı́ vrstvě, protože vhodná volba

velikosti skryté vrstvy pro 21 vstupů se jistě lišı́ od sı́tě se
6 vstupy. Implementace perceptronu v Yale implicitně nabı́zı́
velikost skryté vrstvy jako (attributes + classes)/2. Tato
skutečnost poněkud kompiluje srovnávánı́ výsledků základ-
nı́ho experimentu a výsledků s kódovánı́m atributů, protože
sı́t’ pro překódovaná data bude znatelně menšı́. Můžeme však
experimentovat alespoň s velikostı́ skryté vrstvy, jejı́ž činnost
je ovšem omezena množstvı́m informace, které do nı́ přicházı́,
takže v přı́padě 6 překódovaných vstupů nemá cenu nastavovat
velké hodnoty. Bez problémů můžeme ale srovnávat efekt
simulovanané evoluce na kódovánı́ a použitı́ náhodného nebo
ručně vyrobeného kódovánı́.

B. Operátory

Operátor EncodingSetReader načı́tá kódovánı́ atributů ze
souboru XML. Tak můžeme vyrobit kódovánı́ ručně. Všechny
atributy byly kódovány do intervalu 0.0 - 1.0, tozn. normalizo-
vané reálné čı́slo (zpočátku bylo experimentováno i s celými
čı́sly). Hlavnı́ operátor evolučnı́ho kódovánı́ obsahuje operátor
pro jeho aplikaci na datech AttributeEncoder a vyhodnocovánı́
jeho kvality ALCorrelationEvaluator. Autor implementace me-
tody zvolil jako hodnotı́cı́ funkci korelaci mezi atributem a
labelem instance.

Vlastnı́ kódovánı́ provádı́ genetický algoritmus. Lze nastavit
velikost populace, počet generacı́ nebo zastavenı́ přı́znakem
konvergence algoritmus selekce, mutace a pravděpodobnost
křı́ženı́ (postrádám pravděpodobnost mutace). V experimen-
tech jsme použili turnajovou selekci a mutaci Gaussiánem.
Vzhledem k tomu, že experiment má odpovědět na otázku,
zda-li má evolučnı́ kódovánı́ vůbec smysl, snažı́me se nastavit
parametry evoluce tak, aby dávala co možná nejkvalitnějšı́
výsledky bez ohledu na dobu jejı́ho běhu. Výchozı́ nastavenı́
velikosti populace 5 bylo proto navýšeno na 20, později na
50 jedinců a počet generacı́ na 100. Delšı́ doba běhu nám zde
nevadı́, cı́lem je najı́t nejlepšı́ kódovánı́ (vzhledem k použité
fitness).

Operátor evolučnı́ho kódovánı́ umı́ šlechtit pouze jeden
atribut (aplikovat kód pak umı́ hromadně), proto jsme nejprve
všechny atributy postupně zakódovali a poté aplikovali kla-
sifikaci neuronovou sı́tı́. Nejprve jsme však vyrobil kódovanı́
ručně, ve snaze zlepšit separovatelnost prostoru instancı́. Dalšı́
zakódovánı́ bylo vyrobeno dosazenı́m náhodných hodnot (z
intervalu 0.0 - 1.0) za původnı́ nominálnı́ hodnoty. Máme tak
materiál k porovnánı́ s výsledky evoluce.

VII. NAMĚŘENÉ VÝSLEDKY

Tabulka I ukazuje výsledky klasifikace MLP učené 10
epoch. Sloupce kromě poslednı́ho jsou vlastně prvky hlavnı́
diagonály konfuznı́ matice. Je vidět, že obtı́žně klasifikova-
telné jsou třı́dy good a vgood, které nejlépe klasifikuje sı́t’
s kódovánı́m 1 z N. Evolučnı́ kódovánı́ dosahuje lepšı́ch
výsledků než předdefinované (náhodné nebo ručnı́). Evoluce
kódu tedy separovatelnost těchto, jinak špatně rozpoznatelných
třı́d, signifikantně zlepšuje. Vzhledem k tomu, že třı́da unacc
se 70% pokrytı́m v datech nečinila většı́ problémy žádnému
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TABULKA I
ÚSPĚŠNOST KLASIFIKACE PO 10 EPOCHÁCH UČENÍ MLP [%]

třı́da unacc acc good vgood celkem
kódovánı́ 1 z N 98.43 94.53 82.61 95.38 96.82
náhodné kódovánı́ 90.25 69.01 0.00 0.00 78.53
ručnı́ kódovánı́ 95.87 90.36 31.88 29.23 89.58
evolučnı́ kód 1 95.95 90.89 65.22 58.46 92.19
evolučnı́ kód 2 95.79 90.62 56.52 60.00 91.73
1 z N + evol 1 98.84 94.79 86.96 89.23 97.11
1 z N + evol 2 99.01 94.01 85.51 87.69 96.93

TABULKA II
ÚSPĚŠNOST KLASIFIKACE PO 50 EPOCHÁCH UČENÍ MLP [%]

třı́da unacc acc good vgood celkem
kódovánı́ 1 z N 99.75 98.18 95.65 98.46 99.19
náhodné kódovánı́ 89.09 78.39 4.35 29.23 81.08
ručnı́ kódovánı́ 97.69 89.84 73.91 70.77 93.98
evolučnı́ kód 1 97.85 94.01 88.41 93.85 96.47
evolučnı́ kód 2 97.93 94.53 85.51 92.31 96.47
1 z N + evol 1 99.92 98.18 97.10 98.46 99.36
1 z N + evol 2 99.92 97.66 92.75 98.46 99.07

kódovánı́, celková úspěšnost klasifikacı́ je i přes špatné vý-
sledky na některých třı́dách poměrně vysoká.

Po 50 epochách (tab. II) učenı́ se výrazně zlepšuje úspěšnost
evolučnı́ho kódovánı́ na problematických třı́dách. Předdefino-
vaná kódovánı́ klasifikujı́ tyto třı́dy o něco lépe, ale náhodný
kód se zlepšil jen nepatrně a poskytuje stále nepoužitelné
výsledky. Zdá se tedy, že použitá sı́t’ MLP-6-5-4 pro čı́selné
kódovánı́, nemá při špatném zakódovánı́ vzhledem ke své
velikosti možnost problém dobře separovat ani při delšı́m
učenı́. Takové přı́pady jsou vhodné právě pro nasazenı́ evo-
lučnı́ho kódovánı́ (nebo jiného inteligentnı́ho určenı́ pravidel),
které zde dosahuje cca 2x menšı́ celkové chyby než ručnı́
zakódovánı́. Úspěšnost kódovánı́ 1 z N se dalšı́m učenı́m
nadále vylepšuje, zejm. na třı́dě good, kde byla úspěšnost pro
krátké učenı́ nı́zká.

Evolučnı́ kód 1 vznikl genetickým algoritmem s menšı́
populacı́ a menšı́m počtem generacı́ než evolučnı́ kód 2. Již
při kódovánı́ bylo však z průběhů fitness funkce v populaci
zřejmé, že výsledná kódovánı́ nebudou dávat přı́liš rozdı́lné
výsledky. Průběhy konvergovali poměrně brzo a někdy se vý-
sledná zdatnost přı́liš nelišila od hodnoty v počátečnı́ populaci.
Předmětem dalšı́ho zkoumánı́ by tak mohla být otázka úspěš-
nosti nalezenı́ skutečně vhodného kódovánı́, která vzhledem
ke generickému pojetı́ GA zde bude zejména otázkou volby
hodnotı́cı́ funkce. Zde použitá korelace atributu s výstupem
má však výhodu v nenáročnosti výpočtu (nenı́ třeba šlechtit na
vlastnı́ sı́ti). Vzhledem k možnostem parametrizace vlastnı́ho
GA by však bylo vhodné zařadit stupně volnosti i do nastavenı́
hodnotı́cı́ funkce, která dle mého názoru sehraje na úspěšnosti
nalezenı́ vhodného kódovánı́ majoritnı́ vliv.

VIII. DISKUSE

Pozorovánı́ na experimentech dává hrubou představu o
důsledcı́ch vhodného kódovánı́ nominálnı́ch atrubitů do in-
tervalu hodnot na schopnost sı́tě správně klasifikovat. Nabı́zı́
se však otázka, je-li takové kódovánı́ užitečné vzhledem k

TABULKA III
ÚSPĚŠNOST VŮČI VELIKOSTI SÍTĚ PO 50 EPOCHÁCH [%]

sı́t’ MLP-3 MLP-5 MLP-9 MLP-13 MLP-17
kódovánı́ 1 z N 91.26 94.73 98.55 99.19 99.31
náhodné kódovánı́ 77.84 81.08 82.58 83.51 83.45
ručnı́ kódovánı́ 89.53 93.98 94.79 96.24 96.70
evolučnı́ kód 1 92.13 96.47 96.76 96.82 97.05
evolučnı́ kód 2 92.94 96.47 96.99 96.88 96.93

TABULKA IV
ÚSPĚŠNOST KLASIFIKACE PŘI ZAKÓDOVÁNÍ POUZE 1 ATRIBUTU [%]

třı́da unacc acc good vgood celkem
buying 99.75 97.92 86.96 100.00 98.84
maint 100.00 97.40 92.75 95.38 98.96
doors 99.34 95.31 91.30 98.46 98.09
persons 98.26 92.71 85.81 93.85 96.35
lug boot 99.59 96.88 91.30 92.31 98.38
safety 99.75 97.66 85.51 95.38 98.55

faktu, že kódovánı́ 1 z N nám ve všech přı́padech přineslo
lepšı́ úspěšnost klasifikace. Tento problém má několik aspektů.
Jednak zde hodnotı́me vlastnosti evolučnı́ho kódovánı́, které
má jako hodnotı́cı́ funkci korelaci atributu a výstupu, ačkoliv
myšlenka evolučnı́ho kódovánı́ nás v tomto ohledu neomezuje
(dokonce ani iterativnı́ heuristikou nemusı́ být zrovna GA).
Druhým závažným aspektem porovnánı́ výsledků evolučnı́ho
kódovánı́ s kódovánı́m 1 z N je struktura klasifikátoru. Pro
čı́selně kódované atributy je totiž počet vstupů roven pouze
počtu atributů a nikoliv počtu všech použitých prvků z domén
jako u 1 z N. Problém jiné mohutnosti vstupnı́ch vrstev se
přenese i do skrytých vrstev, protože za vrstvou s 5 neurony
bude mı́t skrytá vstva z 15 neurony nejspı́š menšı́ využitelnost,
než pokud jich bude 15 i na vstupu. Celkově tak jde o nepoměr
vah k nastavovánı́ - při kódovánı́ 1 z N jich máme vı́ce,
zde bylo experimentováno se sı́těmi MLP-21-13-4 pro 1 z
N, což je 342 vah a s MLP-6-5-4 pro čı́selné kódovánı́, což
je pouze 59 vah. Je evidentnı́, že při kódovánı́ 1 z N nenı́
zcela využita informačı́ kapacita kanálu mezi vrstvami, protože
např. na vstupu je v rámci 1 atributu aktivnı́ pouze 1 neuron
z několika (kódovánı́ je vlastně redundantnı́), ale situace v
dalšı́ch vrstvách již taková být nemusı́ a tyto rozdı́ly (vı́ce
vah, většı́ redundance informace na začátku sı́tě a naopak) se
nemusı́ kompenzovat.

Očekával bych, že výše uvedené znevýhodňuje klasifikátor
s čı́selným kódovánı́m; když pomineme možnost přeučenı́, tak
méně vah je obecně méně podrobná separace třı́d. Vzhledem k
tomuto aspektu jsme porovnávali ještě úspěšnost kódovánı́ při
měnı́cı́ch se parametrech struktury sı́tě, viz tab. III. Čı́slo za
označenı́m sı́tě je mohutnost jejı́ skryté vrstvy (vstup pro kód
1 z N má 21 neuronů, pro čı́selná kódovánı́ 6). Vidı́me, že
neúspěch náhodného kódovánı́ nelze opravit zvětšenı́m sı́tě.
Zajı́mavé je, že ručnı́ kódovánı́ má tendenci konvergovat k
výsledkům z evoluce, ale činı́ tak pomaleji, tozn. pro stejnou
úspěšnost vyžaduje většı́ počet neuronů. Toto chovánı́ by
odpovı́dalo představě, že evolučnı́ kódovánı́ lépe zviditelňuje
souvislosti v datech, které pak dokáže zachytit i menšı́ sı́t’. To
je pozitivnı́ zjištěnı́, protože v některých přı́padech může být
požadavek na zmenšenı́ sı́tě zásadnı́.
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Pokud se snažı́me přizpůsobovat velikost sı́tě ve snaze lépe
porovnat výsledky evolučnı́ho kódovánı́ s 1 z N, zjistı́me, že
při výrazném (3x) zmenšovánı́ sı́tě pro 1 z N začı́na hůře
klasifikovat (o něco hůře než evolučnı́ho kódovánı́ se stejným
počtem neuronů ve skryté vrstvě) a naopak při výrazném
zvětšovánı́ sı́tě pro evolučnı́ kódovánı́ se úspěšnost klasifikace
zlepšuje jen nepatrně (při ztrojnásobenı́ asi jen o 0.5 %). Zdá se
tedy, že toto přizpůsobovánı́ vede spı́š na degeneraci struktury
než na stavy s výsledky použitelnými k porovnánı́. Lze řı́ci,
že vhodné čı́selné kódovánı́ klasifikuje dobře i s malou sı́tı́,
kterou nemá cenu přı́liš zvětšovat. Kódovánı́ 1 z N vyžaduje
vı́ce vstupů a potom i vı́ce neuronů ve skryté vrstvě. Pokud
je jich málo, začne se úspěšnost rychle zhoršovat. Výhodou je
lepšı́ úspěšnost klasifikace při vyššı́m počtu neuronů, avšak je
nutné učit výrazně většı́ počet vah, což se projevı́ na rychlosti.
Je také možné evolučně zakódovat pouze některé atributy a
zbytek ponechat v kódu 1 z N. Některé atributy totiž půjdou do
intervalu kódovat lépe než jiné, např. uspořádatelné. Výsledky
takového expetimentu jsou uvedeny v tab. IV. Ješte by bylo
možné použı́t obojı́ kódovánı́ zároveň, což sice zvýšı́ dimen-
zionalitu dat, ale může přinést novou informaci. Pohledem na
poslednı́ 2 řádky tabulek I a II však nezjišt’ujeme velký rozdı́l
při těchto vstupech od použitı́ samotného 1 z N (v jednom
přı́padě jsme obdrželi dokonce nepatrně horšı́ výsledek).

IX. ZÁVĚR

Otestovali jsme funkčnost evolučnı́ho kódovánı́ v Yale na
umělých datech a učinili několik poznatků. Evolučnı́ kódovánı́
dosahuje znatelně lepšı́ch výsledků než ručnı́ nebo náhodné
kódovánı́ do intervalu a rychleji konverguje vzhledem k délce
učenı́, což jej činı́ použitelným. Nejlepšı́ výsledky s roustou-
cı́m počtem epoch dává kódovánı́ 1 z N, ale jeho přı́mé porov-
nánı́ s evolučnı́m kódovánı́m je problematické. Sı́t’ pracujı́cı́
nad čı́selným zakódovánı́m však může být menšı́ a pokud
použijeme stejně malou sı́t’ i pro 1 z N, ztrácı́ tı́m výhodu v
úspěšnosti klasifikace. Otázkou evolučnı́ho kódovánı́ zůstává
ještě volba hodnotı́cı́ funkce. Celkově se zdá, že v přı́padě, kdy
nejsme omezeni velikostı́ sı́tě, pak konzervativnějšı́ kódovánı́
1 z N dává lepšı́ výsledky. Hypotézy zde zmı́něné by však
bylo vhodné ověřit v rámci rozsáhlejšı́ho experimentu.
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LITERATURA

[1] Petr Zelenka: Predzpracovánı́ dat v programu YALE, Diplomová práce,
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