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Informacje o temacie
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* Temat: Poréwnanie algorytmu ewolucji réznicowej z algorytmem
strategii ewolucyjnej dla problemu liczenia wag wssieci neuronowej.
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* Promotor: Pani dr inz. Joanna Kotodziejczyk '

* Cel: Wyznaczenie wad i zalet poszczegélnych algorytmow
ewolucyjnych oraz roznic w Wynlkach dla problemu liczenia wag sieci
neuronowej. g



Krotko o sieciach neuronowych
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Sieci neuronowe sg to struktury sktadajace sie z potgczonych ze sobg neuronow.
Zawierajg one 3 rodzaje warstw: jedna warstwa wejsciowa(zawiera dane wejsciowe
np. dane z pomiaréw), warstwy ukryte(w tych warstwach zachodzi proceswczenia
sie sieci) oraz jednej warstwy wyjsciowej(prezentuje ona wyniki koricowe sieci).
Kazdy neuron z warstwy L potgczeny jest z kazdym neuronem warstwy L+1, a kazde
takie potaczenie posiada odpowiednig wage. To wtasnie te wagi s3 modyfikowane
W procesie uczenia sie. W bardziejyskomplikowanych sieciach kazdy neuron posiada
rowniez tzw. Tendencyjnosc (z angielskiego Bias), ktory rowniez podlega
modyfikacja. |
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Uczenie sie sieci neuronowych.
Standardowy proces uczenia sieci neuronowych zaktada znajomos¢é
danych wejsciowyeh X oraz odpowiadajacym im wysmikom Y. Dane
otrzymane na wyjsciu sg wiec porownywane ze znanym| nam danymi Y,
a doktadnie wyliczany jest btgd E, bedgcy roznicg wymkow Uczenie

wiec polega na odpowiednim modyflkowamu wag, az otrzymany btad
bedzie odpowiednio niski. ’
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Sposoby modyfikowania wag: . .

N f .‘
Sposdb w jaki wagi sg modyfikowane jest tak naprawde ,,sercem” sieci neuronowej. Problem
znalezienia odpowiedniej wagi jest problemem znalezienia %)Ioba-lnego minimUm gradientu
prostego. Zwykte sprawdzanie po kolei kazdej mozliwej kombinacji wag jest zdecydowanie
wykluczone ze wzgledu na wielowymiarowosc problemu. Powszechnie stosowanymi metodami sg
np. propagacja wsteczna z uzyciem metoda gradientu sprzezonego, zmodyfikowana propagacja
wsteczna lub Marquadt algorithm. Wiele prac podczas eksperymentow przyjmowato matej wielkosci
sieci, gdzie niektore metody gradientowe sg ekstremalnie efektywne, co pozbawiato sensu
testowanie metod ewolucyjnych. Metody ewolucyjne Wyrdzniajg sie w tym przypadku mozliwoscia
wptywania np. na strukture sieci lub zasadwczenia, gdzie metody gradientowe operujg tylko na
wagach i preferencjach(bias).
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Algorytmy ewolucyjne
. \ . : >
S3 to algorytmy stosowane do rozwigzywania problemow optymalizacyjnych, a wiec
I dobor odpowiednichiwag. Operuja one fla populacji N osolnikow, gdzie kazdy
osobnik jest potencjalnym rozwigzaniem problemu. W zadaniu uczenia sieci
neuronowej osobnik, to zestaw wag. Przetwarzanych jest wiec jednoczesnie wiele
zestawow wag, poprzez dokonywanie na nichisodpowiednich metod mutac;ji i
krzyzowania. W rozwinietych sieciaeh przestrzen potencjalnych rozwigzan jest
zwykle tak duza, ze nie jest mozliwe w dostatecznie krotkim czasie sprawdzenie
wszystkich rozwigzan. Uzasadnione wiec staje sie stosowanie technik
probabilistycznych, a algorytmy ewolucyjne sg wtasnie jedng z nich.
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Algorytm ewolucji k0znicowej .
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Algorytm ewolucji roznicowej (Differential Evolution) jest to prosty, a jednoczesnie
skuteczny algorytm ewolucyjny rozwigzujgcy problem globalpej optymalizacji
ciggtej. Jest on prosty w implementacji oraz bardzo efektywny.
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Polega on'na wylosowaniu populacji N osobnikéw, czyli zestawow wag. W
zaleznosci od wariantu algorytmu wyblerane 53 odpowiednie osobniki(X,3,X,..,X;;

a nastepnie na ich podstawie tworzony jest osobnik zmutowany u,, ktéry nastepnle
podlega krzyzowaniu #aktualnym ©sobnikiem x.. Otrzymany w ten sposdb osobnik
o, porowfiywany jest z x, poprzez wyliczenie b’fe;déw E danej sieci dla tych zestawow
wag. Do nastepnej generacji wybierany jest lepszy osobnik. Caty proces jest

powtarzany, az nie 05|a1gn|emy odeW|ed'n|o niskiego btedu lub zatozong z gory ilos¢
generaql Y 4



Pseudokod DE . '

= -

Zainicjowac¢ wartosci parametrow C,, F i N,

' Zainicjowac¢ populacje X < {X].Xg. x,\"_}
while warunek zatrzymania nie spelniony do
for all: € {1,2,...,N,} do
# reprodukcja
Xi, ¢ reprodukcja (2, X)
# mutacja roznicowa
u; + mutacja (F;x;, . X)
# krzyzowanie wymieniajace
0; + krzyzowanie (C}:x;. u;)
- # lokalna selekcja
> if f(o,;) < f(x;) then
X; ¢ O,
. end if
- end for
.

end while

return argmin, f(x;)



Algorytm strategil ewolucyj nych
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Algorytm strategn ewolucyjnych (Evolution Strategy) jest to rowniez

popularna metoda ewolucyjna W przypadku tego algorytmu kazdemu
wektorowi x, czyli naszemu potencjalnemu rozwiazaniu, ¥

przyporzadkujemy pomocniczy wektor s. Para (x,s) stanow] wtedy kod
genetyczny osobnika. o

Gtownymi roznicami tego algorytmu w porownaniu do DE jest
mutacja, krzyzowanie oraz ilos¢ @sobnik@w na ktorych pracujemy w
kazdej jteracji. Dzieki mutacji i krzyzowaniu do N osobnikow
rodzicielskich dopisujemy M nowych osobnikow potomnych. Pod
koniec sposrod N+M osobnikow wybiekamy N najlepszych, w tym
przypadku posiadajgcych.najmniejszy-btad E.
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Pseudokod ES

‘I3 = initialize(mi) // inicjalizacja wartosci poczatkowych
while not terminalContition(): // gtdwna petla
offspring = [] /{ wyczysé tablice wyselekcjonowanych osobnikéw
fori:l .. LAMBDA: // wygeneruj A potomkéw
parents=marriage ( ‘1  p)
s = sReconbination(parents) // rekombinacja na parametrach endogennych
y = yRecombination(parents) // rekombinacja na wektorze parametréw
s = sMutation(s) // mutacja parametréw endogennych
y = yMutation(s, y) // mutacja wektora parametréw
f = F(y) // obliczenie funckji przystosowania
offspring = [offspring, osobnik(y, s, f)] // dodaj osobnika do tablicy osobnikéw
end
P - selection(of fspring, T mi) // uaktualnij populacje osobnikdw




Porownanie algorytmow
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Udowodnienie wyzszosci jednego algorytmu nad drugim, nawet dla
ograniczonego problemu nie jest tatwym zadaniemsAlgorytmy uczace
uwazane s3 za nieliniowe algorytmy optyma izujacel wiec przy * *
porownaniu powinno sie bra¢ pod uwage takie czynniki jak:
efektywnosc(effectiveness), skutecznosc(efficacy) oraz
odpornosc(robustness). ’ p

Poza tym nalezy rowniez porownac czas osiggniecia optimum przy
trenowaniur Branie pod uwage ilosci epok moze prowadzi¢ do btednych

wynikow gdyz kazdy algorytm ma inny przebieg epok a tym samym
czasy jednej epokl mMog3 sie znacznie roznic.




Istniejgce opracowania proklemu

- Istnieje wi€le wypracowan poruszajaz:ych problem doboru
metod do liczenia wag w sieciach neuronowych, *
wy <orzystujac miedzy innymi algorytmy ewolucyﬁne Wiele z°
nich porownUJe te metody z innymi znanymi i dobrze =
radzgcymisobie metodagi np. gradientowymi.

Nie natrafitem jednak na wypracowania porownujace ze
sobg rozne metody ewolugyjne, o by mogto oznaczag, ze
nie sg one powszechnie stosowane w tym przypadku,
zwtaszcza jezeli istnieje wiele innych metod rownie lub
nawet lepiej przystosowanych do znajdywania optimum
tego problemu. - ‘T &







