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OD AUTORKI

Algorytmy ewolucyjne, sieci neuronowe, systemy mrowkowe, sztuczne systemy
immunologiczne to przyktady efektywnego nasladowania natury. Wszystkie maja
swoje mocne i sfabe strony, swoich zwolennikdéw i przeciwnikéw. Osobiscie nie
umiem powiedzie¢, ktory z tych przyktadow jest najbardziej ciekawy, ani najbardziej
obiecujacy. Podczas kolokwium habilitacyjnego dostatam pytanie: ktéra z metaheurez
— algorytmy ewolucyjne, sieci neuronowe, systemy mréwkowe czy tabu search wy-
bra¢ dla danego zadania? Odpowiedz nie jest prosta. Czgs¢ z tych metaheurez wydaje
si¢ bardziej predysponowana do pewnej klasy zadan, np. sztuczne sieci neuronowe do
zadania klasyfikacji, ale ogdlnie? Nie wiemy. Nie mamy pewnosci nawet tego, ze sie-
ci neuronowe sg lepszymi klasyfikatorami niz np. zbiér regut otrzymany za pomoca
algorytméw genetycznych albo systemu mréwkowego. Jaka odpowiedz na to pytanie
jest poprawna? Ja odpowiedziatam wtedy, i jestem skionna podtrzymac te odpowiedz
dzisiaj, ze kazda z tych metaheurez wymaga wyczucia wynikajacego z doswiadczenia
i intuicji. Powinni§my zatem stosowac t¢ metaheurezg, ktorg najbardziej znamy, potra-
fimy najlepiej dobra¢ jej parametry i/lub operatory. Wybdr nawet bardziej odpowied-
niej metaheurezy, ale bez umiejgtnie zdefiniowanych takich elementow, jak sformu-
fowanie problemu w sposéb odpowiedni dla wybranej metody, dobdr operatorow
(krzyzowanie, mutacja, okreslenie sasiedztwa, sposéb parowania feromonu, rodzaj
sieci neuronowej itp.) oraz ich parametréw, najczesciej nie da nam satysfakcjonujace-
g0 rozwiazania.

Niniejsza praca dotyczy dwoch metod inspirowanych natura — uproszczonych mo-
deli ewolucji biologicznej i mézgu, czyli algorytméw ewolucyjnych i sztucznych sieci
neuronowych. Staram si¢ pokaza¢, jak mozna wykorzysta¢ algorytmy ewolucyjne dla
wsparcia projektowania sieci neuronowej dla okre$lonego zadania. Zawarte tu prze-
myslenia, wyniki badan i wnioski sa efektem wielu lat pracy, w ktorej, w roznym za-
kresie, brali udziat studenci kierunku informatyki, zwykle moi magistranci. Poniewaz
problem jest bardzo ztozony i trudny, uznatam, ze warto podzieli¢ sie swoim do$wiad-
czeniem.

W pracy skupiono si¢ gldwnie na projektowaniu jednokierunkowych sieci neu-
ronowych, cho¢ czgs¢ eksperymentow dotyczylo sieci ze sprzezeniem zwrotnym.
Doswiadczenie wskazuje, ze ogélne wnioski wynikajace z badan nad genetycznym
projektowaniem jednokierunkowych sieci neuronowych sa prawdziwe rowniez
w odniesieniu do genetycznego projektowania innych rodzajéw sieci.

Pragne podzigkowac tym, ktorzy wspdtpracowali ze mng. Specjalne podzigkowa-
nia naleza si¢ recenzentom tej ksiazki, prof. Piotrowi Jedrzejowiczowi, prof. Jerzemu
Jozefczykowi i prof. Piotrowi Szczepaniakowi, ktérych rzetelna praca przyczynita sie
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do znaczacej poprawy tej ksiazki, a ich zyczliwos¢ spowodowata, ze koficowe prace
nad ksiazka byly tatwiejsze. Dzigkuje¢ Im réwniez za okazana zyczliwos¢ i szybkie
przygotowanie recenzji, miato to dla mnie duze znaczenie.

Czytelnikom za$ zycze wielu inspiracji do dalszych poszukiwan uniwersalnej me-
tody projektowania sieci neuronowych.

Wroctaw, maj 2007

Halina Kwasnicka



WSTEP

Obserwacja otoczenia ma duzy wptyw na nasze codzienne zycie, nawet, jesli so-
bie tego nie u§wiadamiamy. Rozwdj cztowieka, podobnie jak kazdego innego orga-
nizmu zywego, zalezny jest od srodowiska, w ktérym si¢ wychowuje. Cztowiek, ja-
ko organizm dobrze zaadaptowany, nie tylko dostosowat si¢ do réznorodnego
srodowiska, ale w duzej mierze podporzadkowat sobie srodowisko. Cztowiek, pro-
bujac pozna¢ mechanizm funkcjonowania ewolucji biologicznej dazy do ,,zrozumie-
nia zagadki zycia”'. Darwinowski model powstawania gatunkéw wskazuje na dobdr
naturalny, jako na sprawce pojawiania si¢ nowych gatunkéw. Przypadkowe zmiany
mutacyjne wspomagaja ten dobdr. Mozna si¢ zgodzi¢ ze stwierdzeniem, ze zdolnos¢
do adaptacji powstaje wskutek zaleznosci przyczynowej pomiedzy tym, jak spraw-
nie co$ dziala a sposobem jego powstawania’. Naszkicowana przez Darwina teoria
ewolucji ulegta znacznym modyfikacjom, nadal jednak trwajg spory nie tylko o sam
mechanizm ewolucji, ale i o definiowanie niektérych pojeé. Przez ewolucje rozumie
sie dzisiaj zmiane wilasciwosci populacji organizméw, ktéra wykracza poza zycie
pojedynczego organizmu. Natomiast przez adaptacj¢ rozumie si¢ zmiang struktury
badz funkcji organizmu, ktéra zwigksza szanse jego przezycia i wydania potomstwa.
Wydanie potomstwa jest réwnoznaczne z rozpowszechnianiem swojego zestawu
gendéw (genotypu) w populacji.

Mozemy postawi¢ pytanie: Czy istnieje sukces ewolucji? Wezmy, np. wrotka. Jego
kolonie zamieszkujg wszystkie strefy klimatyczne zardbwno w tropikach, jak i wodach
Antarktyki, w dorzeczu Amazonki i gérskich jeziorach. Jesli potraktujemy sukces
ewolucyjny jako zdolnos$¢ gatunku do przetrwania, to z pewnoscig przypadek wrotka
jest sukcesem ewolucyjnym (reprodukcyjnym). Przez sukces mozemy rozumieé tu
organizm zyjacy od dawna, we wszystkich srodowiskach ziemi. Wrotek nie ma zycia
rodzinnego, rozmnaza si¢ przez podzial. W okresie wyjatkowo niesprzyjajacym wrot-
ki przyjmujg forme przetrwalnikowa, odporng zaréwno na bardzo wysokie, jak i ni-
skie temperatury. Ponadto forma przetrwalnikowa wedruje z wiatrem, jak napotka

'J. Smolinska: Dwie ewolucje, http://www.racjonalista.pl/kkDwie_ewolucje.html.
2 N. Etcofl: Przetrwajq najpiekniejsi, Warszawa. WAB, 2002. Za Smolifiska (wyzej).
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sprzyjajace warunki, rozpoczyna kolonie’. Mozna takze uzna¢, ze cztowiek rowniez
jest przyktadem sukcesu ewolucyjnego, zamieszkuje rozne obszary, rozne strefy kli-
matyczne. Jednakze czlowiek nie jest tak ,pokornym” organizmem, jak wrotek.
Czlowiek chlubi si¢ czyms, co nazywane jest inteligencjq. Dzigki niej, cztowiek potra-
fi si¢ zachowa¢ nieprzewidywalnie, zaskakujaco. Ze t¢ inteligencje cztowiek ptaci od-
powiednio wysoka cen¢: duzy mozg i dtugi czas opieki, aby 6w moézg osiagnat petna
funkcjonalno$é, dlatego czlowiek rodzi si¢ niesamodzielny, nie ma szans przezycia
bez wieloletniej opieki. Zardwno sukces, jak i styl zycia wrotka mozna tatwo wyja-
$ni¢, natomiast to, co robi i jak si¢ zachowuje czlowiek, nie jest fatwe do wyjasnienia.
Fakt istnienia ludzkiej inteligencji jest nadal zagadks, mimo wieloletnich, intensyw-
nych badan. Wiadomo bowiem, ze adaptacyjna potrzeba nie wymusza pozytywnych
zmian; dobdr dziala na zasadzie selekcji negatywnej — niekorzystne zmiany sa elimi-
nowane, ale nie ma stymulacji zmian pozytywnych. Nie ma zgody wsrod uczonych, ze
ztozony mozg jest niezbedny do przetrwania®. Czes¢ naukowcow (tzw. funkcjonalisci)
uwaza, ze natura nie tworzy zadnych bytéw nadaremnie, dlatego ludzki modzg nie jest
przypadkowym, niepotrzebnym obcigzeniem cztowieka.

Warto tu zwroci¢ uwage na opinie takich zoologéw, jak Richard Alexander czy
Nicholas Humphrey. Twierdza oni, ze ,,Jedynie istnienie innych ludzi moglo sta¢ si¢
przyczyna naszej whasnej ewolucji”. Oznacza to, ze cztowiek przede wszystkim ry-
walizuje z innymi ludzmi®. Dlaczego na ten element zwracam uwage? Otz ten wia-
$nie element jest podstawa dziatania algorytméw ewolucyjnych — metody szukajacej
satysfakcjonujacych rozwiazan, wykorzystujacej paradygmat ewolucji biologiczne;j.
Algorytmy ewolucyjne sa szeroko stosowana metoda rozwiazywania problemow, kto-
re sa trudne do rozwiazania metodami algorytmicznymi, dajacymi w akceptowalnym
czasie dokladne rozwiazanie, lub tam, gdzie nie znamy metody rozwiazania zadania.
Daja one w akceptowalnym czasie zadowalajace rozwiazanie’.

Powszechnie znane i stosowane sieci neuronowe sa znane jako paradygmat biolo-
gicznego mozgu. Sa wprawdzie bardzo uproszczonym modelem mozgu, ale znajduja

3 K. Szymborski: Ewolucja inteligencji, www.racjonalista.pl/kkEwolucja_inteligencji.html.

*S. J. Gould uwaza, ze majac skomplikowany, produkujacy rézne mysli mozg, powodujacy, ze jeste-
$my inteligentni, znajdujemy dla niego réznorodne zastosowania, np. tworzenie poezji czy wymyslanie
teorii wzglednos$ci. Obie z tych czynno$ci nie maja znaczenia adaptacyjnego, jest to efekt ,.dryfu gene-
tycznego”.

5 Za K. Szymborski: Ewolucja inteligencji http://www.racjonalista.pl/kkEwolucja_ inteligencji.html.

® Sa przynajmniej dwie sprzeczne teorie. Jedna, znana jest jako hipoteza makiawelicznej inteligencii.
W uproszczeniu glosi ona, Zze miarg inteligencji jest to, na ile czlowiek jest w stanie oszuka¢ innych
i wykry¢ oszustwo innych. Jest to teoria A. Humphrey’a. Inna teoria, ktdrej zwolennikiem jest G. Miller,
glosi, ze ten stosunkowo duzy moézg u czlowieka powstat jako efekt doboru plciowego, jest przydatny
w grze milosnej pomigdzy megzezyzng a kobieta. Hipoteza ta jest o tyle ciekawa, ze zgodnie z nig istnieje
powiazanie pomigdzy sukcesem reprodukcyjnym a wielkosciag mézgu.

7 Zachecam do zapoznania si¢ z pozycjami: Michalewicz Z., Fogel D.B.: Jak to rozwiqzaé, czyli
nowoczesna heurystyka, WNT, Warszawa 2006 oraz Michalewicz Z., Schmidt M., Michalewicz M.,
Chiriac C.: Adaptive Business Intelligence, Springer, Berlin 2006.


http://www.racjonalista.pl/kkEwolucja_inteligencji.html
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wielorakie zastosowania®, Opracowano wiele réznych architektur sieci neuronowych,
ktore potrafia si¢ nauczy¢ rozwigzywaé zadane zadanie. Opracowano roézne algorytmy
uczenia, dostosowane do poszczegdlnych architektur sieci neuronowych. Opracowano
tez specjalizowane sieci neuronowe do modelowania mézgu, czy tez pewnych specy-
ficznych funkcji mézgu’. Jednakze najpopularniejsze sa jednokierunkowe sieci neuro-
nowe. Przyczyny tego moga by¢ rézne:

e uczenie tych sieci jest stosunkowo tatwe,

e ta architektura sieci neuronowych jest najbardziej znana,

* najfatwiej jest korzysta¢ z doswiadczenia innych uzytkownikow i badaczy sieci
neuronowych podczas projektowania sieci dla wlasnego zadania.

Ostatni z czynnikéw jest bardzo wazny. Cheac zaprojektowad sie¢ neuronowa dla
swojego zadania badacz musi zaproponowac architekture sieci: tzn. liczbe neuronow
i sposob ich powiazania. Odpowiedni dobodr sieci neuronowej ma decydujacy wptyw
na jej mozliwosci i jakos¢ dziatania. Skad badacz ma wiedzie¢, jaka sie¢ neuronowa
dobra¢ do danego zadania? Musi tu polega¢ na wiedzy i doswiadczeniu swoim i innych
badaczy.

PowiedzieliSmy wczesniej, ze zrodio inteligencji, czyli mozg cztowieka powstat
jako efekt ewolucji biologicznej. Cztowiek podglada nature w r6zny sposéb. Opraco-
wano paradygmat maszynowego uczenia przez obserwacje'’. Obserwacja eksperta
w miejscu jego pracy jest zalecana do pozyskiwania wiedzy dla systeméw eksperto-
wych. Inzynier wiedzy obserwuje prace eksperta dziedzinowego na stanowisku jego
pracy, w ten sposob, podgladajac go, zapoznaje si¢ z metodami stosowanymi przez
eksperta w jego pracy''. Nasladowane sa, i to z sukcesem, takie procesy naturalne, jak
zachowania kolonii owadéw, np. mrowek do opracowywania metod zespotowego
rozwiazywania zadan'’ czy dzialanie naturalnego systemu immunologicznego organi-
zméw zywych". Widaé, ze czerpanie z rozwigzan wynalezionych przez nature nie jest
czyms$ niespotykanym. Powr6¢my do sieci neuronowych. Skoro nie istnieja dobre,

8 Réznorodnosé zastosowan sieci neuronowych pokazana jest m.in. w Markowska-Kaczmar U.,
Kwasnicka H. (red.): Sieci neuronowe w zastosowaniach, Oficyna Wydawnicza PWr. Wroctaw 2005.

’ Na przykiad M. Huk: Modelowanie zjawiska kierunkowania uwagi przy pomocy sztucznych sieci
neuronowych w zadaniu klasyfikacji, Praca doktorska zrealizowana pod kierunkiem H. Kwasnickiej. In-
stytut Informatyki Stosowanej, Politechnika Wroctawska 2007.

1% patrz P. Cichosz: Systemy uczqce sie. WNT, Warszawa 2000.

" Jest to tzw. $ledzenie procesu: stosujac te technike inzynier wiedzy powinien pozyskaé informacje
stosowang przez cksperta przy podejmowaniu decyzji, oraz pozna¢ sposéb, w jaki ekspert przetwarza te
informacjg (wiedzg). Wiecej w Kwasnicka H.: Sztuczna Inteligencja. Rozwdj, Perspektywy, Systemy eks-
pertowe. Wyzsza Szkola Zarzadzania i Finansow, Wroctaw 2005.

"2 Na przyklad Dorigo M., Maniezzo V., Colorni A.: The Ant System:Optimization by a colony of
cooperating agents. IEEE Transactions on Systems, Man and Cyb., Vol. 26, No.1, s. 1-13, 1996; Bo-
ryczka U., Boryczka M.: Multi-cast ant colony system for the bus routing problem. W: Metaheuristics:
computer decision-making. Kluwer Academic Publishers, s. 9-125, 2004.

¥ Sztuczne systemy immunologiczne, np. Wierzchon S.: Sztuczne Systemy Immunologiczne. Teoria
i Zastosowania. Akademicka Oficyna Wydawnicza Exit, Warszawa 2001.
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powszechnie akceptowane metody projektowania architektury sieci neuronowych, to
moze warto pozwoli¢ sztucznej ewolucji dobra¢ odpowiednia dla danego zadania sie¢
neuronows. Tematyka ta jest przedmiotem licznych prac na $wiecie. Jest tez gléwnym
tematem niniejszej pracy.

Po dyskusjach w czasie spotkan przy okazji krajowych i miedzynarodowych kon-
ferencji zdecydowatam sie na umieszczenie wprowadzenia (na poziomie ogdlnym) do
funkcjonowania, ewolucji i modelowania mézgu (rozdziat 1.). Rozdziat ten ma na celu
uswiadomi¢ ,,...czytelnikom, ze sztuczne sieci neuronowe sa bardzo uproszczonymi
modelami pewnych funkcji mézgu oraz to, ze mimo pewnego postepu, mdzg pozo-
staje w duzym stopniu tajemnica dla czlowieka”*. Kolejne trzy rozdzialy dotycza
krétkiego wprowadzenia do sieci neuronowych, algorytméw ewolucyjnych i syste-
moéw faczacych w sobie rdzne techniki — systeméw hybrydowych. Kolejny, piaty roz-
dziat to przeglad hybrydowych systeméw genetyczno-neuronowych.

Algorytmy genetyczne moga by¢ wykorzystywane do przygotowywania danych
do uczenia sieci neuronowych, jako metoda uczenia sieci neuronowych, jako metoda
doboru struktury sieci neuronowych, doboru topologii sieci neuronowej, rozumiane;
Jako architektura i zestaw wag potaczen. Po przemysleniach elementy te pokazane sa
w pieciu rozdzialach. Rozdzial szdsty pokazuje dziatanie algorytmu genetycznego ja-
ko selektora istotnych cech opisujacych obiekty, ktére maja byé klasyfikowane przez
projektowana sie¢ neuronowa. Sie¢ neuronowa dobrana jest metoda tradycyjna, tzn.
przyjeto najbardziej popularng jednokierunkowa, warstwowa sie¢ neuronows; liczbe
neurondéw dobrano eksperymentalnie. Najbardziej wszechstronne badania przedsta-
wiono w postaci dwoch kolejnych rozdziatéw: rozdziat siodmy przedstawia zapro-
Jektowany i1 wykorzystany system do badania skutecznosci projektowania sieci neuro-
nowych w zaleznosci od réznych sposobow kodowania sieci w osobniku (posrednie
i bezposrednie), przyjetego sposobu uczenia sieci (genetycznego i metoda wstecznej
propagacji bledu) i roznego cisnienia selekcyjnego w czasie ewolucji, wynikajacego
zroznego zdefiniowania funkeji przystosowania. Wzigto tez pod uwage dwa typy za-
dan: typowe dla jednokierunkowej sieci neuronowej oraz odpowiednie dla rekuren-
cyjnej sieci — zadanie z jawnymi zalezno$ciami czasowymi. Wnioski wynikajace
z wykonanych obszernych badan zamieszczone sa w rozdziale 6smym. Z uwagi na
czytelnos¢ i objetos¢ ksiazki, szczegdtowe wyniki badan nie sa cytowane. Skupiono
sie nie na konkretnych wynikach, lecz na wnioskach z nich wynikajacych. W zamie-
rzeniu autorki, tak syntetyczne przedstawienie wynikéw pozwoli czytelnikom na sko-
rzystanie z tych doswiadczen w przypadku samodzielnej préby stosowania algoryt-
méw ewolucyjnych, nie tylko do projektowania sieci neuronowych. Rozdziat ten jest
podzieleniem si¢ z czytelnikami wiedza wynikajaca z doswiadczenia, potrzebng do
efektywnego stosowania algorytméw ewolucyjnych.

Jak juz wspomniano, algorytmy ewolucyjne sg bardzo uproszczonym modelem
ewolucji biologicznej. Istnieje wiele podejs¢, stosujacych rézne sposoby kodowania

' Fragment zdania z recenzji prof. P. Szczepaniaka.
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i rézne mechanizmy réznicujace osobniki w populacji. Jednym z takich podejs¢ jest
zaproponowany i opisany we wcze$niejszej pracy autorki K-model". Nie bytoby cia-
glosci pracy, gdyby nie podjeto badan nad uzytecznoscia tego podejscia do projekto-
wania sieci neuronowych. Tematyce tej poswigcony jest rozdziat dziewiaty. W dzie-
sigtym rozdziale przedstawiono probg wykorzystania stosunkowo nowego podejscia
do kodowania osobnikéw w programowaniu genetycznym — Gene Expression Pro-
gramming (GEP)'® do projektowania sieci neuronowych. Rozdziat ten, w odréznieniu
od czterech poprzednich, jest w catosci omowieniem pracy autorki podejscia zwanego
GEP do tego zadania, C. Ferreiry'’. Z uwagi na ,,mlody wiek” tego podejscia zdecy-
dowano si¢ na jego pokazanie w tej pracy.

Pracg konczy rozdzial podsumowujacy. Zawiera on ogdlne konkluzje wynikajace
z przeprowadzonych badan. Sformutowano pewne sugestie, czy tez zalecenia, dla po-
tencjalnych uzytkownikéw ewolucyjnego projektowania sieci neuronowych. Dotycza
one takich probleméw, jak wptyw sposobu kodowania potencjalnych rozwiazan i wy-
boru funkeji przystosowania (oceny osobnikow) na efektywnos¢ i skuteczno$é proce-
su ewolucji. Wskazano rowniez kierunki dalszych badan nad automatyczna metoda
generowania sztucznych sieci neuronowych.

' H. Kwasnicka: Obliczenia ewolucyjne w sztucznej inteligencji. Oficyna Wydawnicza PWr., Wro-
ctaw 1999.

' Warto zwrécié uwage, ze w literaturze polskoj¢zycznej nie ma jeszcze ustalonego polskiego od-
powiednika GEP, w niniejszej pracy, po konsultacji z recenzentem, prof. Piotrem Szczepaniakiem, bg-
dziemy uzywaé nazwy Programowanie Genowe.

" Doswiadczenia autorki niniejszej ksigzki z GEP to niezbyt udana proba zastosowania GEP do ge-
nerowania regut klasyfikacyjnych (w odréznieniu od zastosowania algorytméw genetycznych) i dosé
udana préba zastosowania GEP do ewolucji ruchu postaci w 3D: Kwasnicka H., Wozniak P.: EMOT —
Evolutionary Approach to 3D Computer Animation. TASK Quarterly Journal on Advances in Artificial
Intelligence, Scientific Bulletin of the Academic Computer Center in Gdansk, Poland. Vol. 11, Issue 1-2,
2007, s. 71-86.




1. MOZG A SZTUCZNA INTELIGENCJA
I SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Wiekszo$¢ czytelnikow zapewne zgodzi sig ze stwierdzeniem Boguszewskiego'®,
ze mdzg nalezy do najbardziej tajemniczych organow, Swiadczy o tym zaré6wno jego
ztozona budowa, jak i fakt, ze nie do konca wiadomo, co to jest Swiadomos$é, jaka
jest jej natura, jak dziala umyst. Na pytanie ,,Czy modzg rowna si¢ umyst?” Bogu-
szewski odpowiedziat: ,, Tak, chociaz mozg to hardware, na ktorym dziata umyst,
czyli software. Wiadomo, ze w przypadku ludzi te dwie rzeczy sa nierozerwalne tak
jak w komputerze”.

Czy czlowiek, korzystajac z ludzkiego umystu, moze pozna¢ mozg, czyli czy
mozliwe jest, by cztowiek poznat samego siebie? Oczywiscie, pytanie to nie ma jed-
noznacznej odpowiedzi, wspomniany Boguszewski uwaza, ze jest to kwestia czasu
(Boguszewski 2003), cho¢ mozna tez spotka¢ wigkszych sceptykow w tej dziedzinie.
Badania mozgu sa prowadzone bardzo intensywnie, nasza wiedza o tym fascynujacym
organie przyrasta lawinowo".

W niniejszym rozdziale postaramy si¢ nieco przyblizy¢é budoweg modzgu, relacje
migdzy mézgiem a umystem oraz ewolucje mozgu.

1.1. BUDOWA MOZGU?®

Mozg to czes¢ centralnego uktadu nerwowego, znajduje si¢ w czaszce, umozliwia
myslenie, pamig¢ i emocje. Encyklopedycznie mdzg to ,,najwigksze skupienie tkanki

'8 profesor Pawet Boguszewski z Instytutu Biologii Doswiadczalnej imienia Marcelego Nenckiego
w Warszawie, w wywiadzie z dnia 10.03.2003, przeprowadzonym z okazji ,,Swiatowego Tygodnia M6-
zgu” przez Krzysztofa Grzesiowskiego i Henryka Szrubarza w programie Sygnaly Dnia w Polskim Ra-
diu, program 1.

19 90% wiedzy o naszym mézgu to sa badania z ostatnich 20 lat (wg powyzszego wywiadu).

 Na podstawie informacji zawartych na stronie www W. Ducha (Duch 2007).
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nerwowej u kregowcow, [...] zespot najwyzszych os$rodkéw nerwowych, materialne
podtoze zjawisk psychicznych”'. Z chemicznego punktu widzenia, mdzg sktada sie
w 80% z wody. Neurony sa wypetnione woda, woda jest tez srodowiskiem, w ktérym
one zyja.

Ludzki mozg to szara, migkka tkanka, u dorostego cztowieka wazy $rednio 1375
gramow, stanowi okoto 2% masy ciala, u kobiet jest o okoto 150 graméw lzejszy.
Warto zwrdci¢ uwage, ze u niemowlecia moézg wazy $rednio 350 gramow, co stanowi
az 12% catkowitej wagi ciata. Mozg juz w trzecim roku zycia ma moc elektryczna
okoto 25 watdw, u dorostego cztowieka mozg stanowiacy 2% masy ciata zuzywa 20%
catkowitej energii.

Cztowiek, istota o najwyzszym stopniu rozwoju (spos$réd znanych nam istot) ma
stosunkowo duzy mozg, tylko walenie i stonie maja wigkszy, jednakze nie przektada
si¢ to na ich inteligencje®. U ssakow wystepuje mniej wigcej stata proporcja wagi
mozgu do wagi ciala. Na rysunku 1 przedstawiono w sposéb jakosciowy zalezno$é
masy mézgu od masy ciala u zwierzat i cztowieka.

masa
mdzgu [g]
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— Czlowiek ¢ @ MOSWIB~\icloryb blekitny
Szympans e @ oryl
- Pawian @ ¢ g
Wilk Lew
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Szczur
o
0.1 Kret
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Rys. 1. Stosunek masy mézgu do masy ciala wybranych zwierzat (wykres pogladowy)

Zaleznoscia pomigdzy wielkoscia moézgu a inteligencja zajmowat si¢ rowniez
Hebb (za Scot 1999). Mézg cztowieka jest trzy do pigciu razy mniejszy od mdzgow
wieloryba i stonia, ale przeciez czlowieka nie uznajemy za mniej inteligentnego od
tych zwierzat. Mozna znalez¢é argumenty za tym, ze stosunek masy mozgu do masy
ciala ma jakie$ znaczenie, ale sa tez i kontrargumenty — np. mézgi wielu wybitnych

2 Encyklopedia Popularna, PWN, Warszawa 1992, s. 532.
2 Microsoft ® Encarta ® Encyclopedia 2002. © 1993-2001 Microsoft Corporation.
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0sob byly o okoto 20 graméw lzejsze od przecigtnej wagi moézgu cztowieka, a mozgi
,,0s0b tepych” bywaja cigzsze. Mimo zatem istotnosci rozmiaru mézgu, co jest takiego
w ludzkim moézgu, ze przewyzsza on mozgi innych ssakéw? Hebb sugeruje, ze sg to
neurony hamujace, ktére moga peni¢ funkcj¢ ,,ukierunkowania procesu myslenia”
(Scot 1999, s. 102). Wzgledna liczba neuronéw hamujacych wynosi u cztowieka 75%,
podczas gdy np. u malpy jest to 45%, a u kota 35%.

Mézg ma zlozong strukture. Jego gérna czgsé to kresomdzgowie, dzieli si¢ ono na
dwie potkule, platy ciemieniowe i skroniowe oraz ptat czolowy i potyliczny (rys. 2).
W tylnej czesci znajduje si¢ mozdzek, za nim jest most i rdzen przedtuzony oraz wiele
innych skomplikowanych elementéw.

PLATY CZOtCWE

PLAT SKRONIOWY
(WIDOCZNY Z BOKU)

PLATY CIEMIENIOWE

LEWA POLKULA - PRAWA POLKULA

Rys. 2. Gtéwne elementy mozgu (rysunek wykonany na podstawie Encyklopedii PWN)

Mozg sklada si¢ z okoto 40 mld neuronéw, z czego 30 mld jest w mézdzku, 8 mid
w korze mdzgowej, a 2 mld to pozostate neurony. Poszczegélne komorki nerwowe
tacza sie poprzez tzw. synapsy, przekazujac sygnaly przez sie¢ komoérek. Sygnaly te sa
przetwarzane przez poszczegolne komorki. Mozg to platanina potaczen nerwowych,
jest ich okofo 2 x 10" — to ogromna liczba. Jesli kazda synapse potraktujemy jako bit,
to pojemnos¢ naszego systemu nerwowego szacowana jest na 50 X 10" terabitéw.
Liczba stanéw mozgu jest praktycznie nieograniczona. W Duch _w mozemy znalez¢
nastgpujace dane liczbowe charakteryzujace nasz mozg: Swiadomy przeptyw infor-
macji wzrokowej to okoto 5000 bitéw/sekunde, pozostate zmysty — 100 bi-
tow/sekunde. W ciagu 60 lat zycia przeptywa okoto 10 terabitéw informacji.

»Chaos w matej skali, porzadek w duzej” — to zdanie zawarte w Duch_w dobrze
charakteryzuje ten skomplikowany narzad, jakim jest mozg cztowieka.
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1.2. MOZG A UMYSL

Powinnismy tu odpowiedzie¢ na pytanie, czym jest umyst, jaki jest jego zwiazek
z mozgiem. Jednak odpowiedz na nie jest bardzo trudna. ,,Zdumiewajaca hipoteza”
postawiona przez Cricka méwi, ze ,, Ty, Twoje radosci i smutki, Twoje wspomnienia
i ambicje, Twoje poczucie tozsamosci i wolna wola, nie sa w rzeczywistosci niczym
innym niz sposobem, w jaki zachowuje si¢ ogromny zbidér komdrek nerwowych
i zwigzanych z nimi czasteczek” (Crick 1997, s.18). Krdcej t¢ sama hipotezg ujmuje
Duch (Duch 2006a): ,,Umyst jest czeécia tego, co robi mézg”>. Przedstawmy na po-
czatek — bardzo pobieznie — jak dziata mdzg.

Zarowno kresomozgowie, jak i mozdzek pokryte sg substancjg szara, zwang korq
mozgowq 1 korq mozdzku. Whasnie w tej substancji wykonuja sie rézne zadania obli-
czeniowe. Substancja biala to widkna nerwowe, przez ktére komunikuja sie rézne
elementy mozgu. Dziatanie mdzgu bynajmniej nie jest oczywiste. Pewna niespodzian-
ka moze by¢ fakt, ze prawa pdtkula odpowiada za kontrolowarnie lewej czesci ciala,
alewa za prawej. Podobnie prawa czgs¢ kory wzrokowej (umieszczonej w placie po-
tylicznym, w tylnej czesci mozgu) kontroluje lewa czgs¢ pola widzenia obu oczu, a jej
lewa czgs¢ — prawg czesé pola widzenia. Podobna rzecz dzieje si¢ z sygnatami dzwig-
kowymi (prawy i lewy ptat skroniowy), ale sygnaty zapachowe — prawe nozdrze
zwiazane jest z prawa korg wechowa, lewe z lewa (sama kora wechowa lezy w placie
czolowym, blisko o$rodka wechu)™. Okreslone obszary kory czuciowej lezacej w pla-
cie czolowym odpowiadaja poszczegdlnym czg$ciom ciata. ,,Zwiazek ten mozna
przedstawi¢ w postaci ,,czuciowego homunkulusa” — jest to zdeformowana posta¢
ludzka lezaca na powierzchni kory czuciowej.” (cyt. Penrose 1996, s. 415). Podobnie
jest z korq ruchowq (tez ptat ciemieniowy) — kontroluje ona ruchy poszczegdlnych
czescei ciata, zachodzi tu zwiazek pomigdzy poszczegdlnymi migéniami a czesciami
kory i ten zwigzek tez mozna przedstawi¢ w postaci riuchowego homunkulusa.

W korze tez zachodzi taczenie i analiza informacji z roznych zrodet, zapamigtywa-
ne sa dane, tworzy sie obraz $wiata, plany dzialania, rozumiana 1 generowana jest
mowa. Osrodek mowy znajduje si¢ w jednej, lewej, stronie mozgu. Nalezy podkreslic,
ze to whasnie zdolnos¢ do porozumiewania si¢ za pomocg mowy i rozwoj jezyka uwa-
za si¢ za ‘sprawce’ wysokiego stopnia rozwoju cztowieka.

Lewa pdlkula naszego mozgu odpowiada za: jezyk pisany, jezyk méwiony, licze-
nie, wnioskowanie, zdolnosci naukowe, kontrole prawej czesci ciata (rys. 3).

23 . i x . .
= Zainteresowanych czytelnikéw zachgcam do przeczytania popularnonaukowych ksiazek na ten te-

mat, np.: (Crick 1997, Penrose 1996) oraz do odwiedzenia strony http://www.fizyka.umk.pl/~duch, na
ktérej mozna znalez¢ liczne opracowania Wiodzistawa Ducha na ten temat.

# Mozg rozwinal si¢ z wezléw neuronéw w wiclosegmentowych robakach, ktére miaty prosty od-
ruch zwijania: dotyk z jednej strony wplywal na kurczenie si¢ migsni po stronie przeciwnej. Jedynic
wech, rozwinigty z wezla polozonego z przodu, nie ma skrzyzowanych szlakéw nerwowych™. (Duch
20004, s. 4).


http://www.fizyka.umk.pl/%7Educh

18 Rozdziat 1

Prawa polkula moézgu odpowiada za: wnikliwo$¢, widzenie trojwymiarowe, wraz-
liwos¢ na sztuke, muzyke, wyobraznig, kontrole lewej czesci ciala. Sprébujmy po-
bieznie opisa¢ dziatanie naszego kresomdzgowia:

1. Odbiér danych docierajacych z réznych zrodet (danych wejsciowych) — reje-
strowanie ich w korze pierwszorzedowej (jest to kora wzrokowa, stuchowa, wechowa,
czuciowa i ruchowa), znajdujacej si¢ gtownie w tylnej czesci mozgu.

2. Analizowanie danych w obrebie drugorzedowych okolic kory (sa to okolice ko-
ry pierwszorzedowej, zachodza tam abstrakcyjne procesy) — powstajg tu np. plany ru-
chu, ktére beda przetworzone na bezposrednie rozkazy w pierwszorzedowej korze —
korze ruchowe;j.
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.~ . Reagowanie na
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Rys. 3. Funkcje lewej i prawej potkuli

3. Petne zrozumienie danych (np. mowy) w korze trzeciorzedowej (pozostate ob-
szary kory) — tu zachodza najbardziej abstrakcyjne, wyrafinowane procesy mézgu.

4. Przekazanie zanalizowanych sygnalow do plata czolowego za posrednictwem
peczkow tukowatych, znajdujacych si¢ po obu stronach mézgu.

5. W trzeciorzgdowej czgsci plata czotowego tworzone sg ogoélne plany dziatania.

6. W drugorzedowej czgsci plany te sa ttumaczone na bardziej szczegétowe (np. ruchuy).

7. Okolice pierwszorzgdowe wysylaja impulsy do grup migéni (jednoczesnie od
réznych grup).

Dane wejsciowe docieraja do tylnej czgsci mozgu, a dane wyjsciowe wysylane sa
z przedniej czgsci moézgu. Sygnaly przechodzac przez mézg sa przetwarzane i analizowa-
ne. Inaczej wygladaja dane zapachowe, ich przetwarzanie jest mniej poznane (Penrose
1996). Pozostate czgsci mézgu pelniag bardzo wazne funkcje, np. mozdzek, ktéry od-
powiada m.in. za precyzje ruchéw, za funkcje samoczynne — oddychanie, bicie serca
itp., ciato modzelowate odpowiadajace za kontaktowanie si¢ potkul miedzy soba, czy
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twor siatkowy — ,,odpowiedzialny za ogdlny stan gotowosci i $wiadomosci mézgu jako
catosci i jego czgsci” (Penrose 1996, s. 419).

Analiza relacji migdzy mozgiem a umystem to gtéwnie szukanie odpowiedzi na
dwa pytania:

1. Jak to si¢ dzieje, ze mézg — obiekt materialny — staje sie $wiadomy?

2. Jak to si¢ dzieje, ze sSwiadomos¢ — byt niematerialny — wplywa sita woli na
dziatanie bytdw fizycznych, np. ruch reka?

Swiadomosé (umyst) jest bytem niematerialnym, ale wywolywana jest przez Swiat
materialny, na dodatek — moze wptywac na ten $wiat materialny. Jak stwierdza Searle
(Searle 1995), swiadomos¢ jest jedna z najwazniejszych cech zjawisk umystowych,
trudnych do pogodzenia z materialnym (naukowym) obrazem $wiata. Bez §wiadomo-
sci nie bylyby mozliwe rézne inne aspekty ludzkiej egzystencji, jak jezyk, mitosé,
humor i in. Jak dochodzi do jej istnienia? Nadal nauka nie radzi sobie z tym proble-
mem: nie ma zgody badaczy w tym zakresie (Penrose 1996, Searle 1995). Penfield™
twierdzit, ze siedziba $wiadomosci jest gorny piefi mozgu, gtéwnie twor siatkowaty.
Inni badacze potwierdzali, ze uszkodzenie tego tworu powoduje, ze cztowiek traci
przytomnos¢. Z drugiej strony, twor siatkowaty to jedna z najstarszych (ewolucyjnie)
czgsci mézgu, czyli organizmy o nizszym stopniu rozwoju (np. ryby) tez maja $wia-
domos¢. Watpliwosci odno$nie do umiejscowienia §wiadomosci budza badania, ktore
wskazuja, ze kiedy cztowiek swiadomie przezywa sen, to zwykle aktywne czesci two-
ru siatkowatego nie wykazuja zadnej aktywnosci. Zdaniem innych badaczy, za $wia-
domo$¢ odpowiada hipokamp (odpowiada on za formowanie trwatej pamieci).

Wirod filozoféw i psychologdw mozna znalezé zwolennikéw tezy, ze $wiadomosé
ludzka jest Scisle zwiazana z ludzkim jezykiem. Przeciwko tej tezie zdaniem Penro-
se’a $wiadczy to, iz osrodek mowy jest tylko w lewej pétkuli i cztowiek z uszkodzona
ta czgscig moézgu bylby pozbawiony réwniez $wiadomosci, ale eksperymenty tego nie
potwierdzaja. Ciekawe badania prowadzi si¢ na pacjentach, ktérzy z powodéw zdro-
wotnych (niektdre rodzaje epilepsji) maja rozszczepiony mozg — przeciete sa polacze-
nia migdzy jego lewa i prawg pétkula. Z badan tych wynika, ze nie ma jednego miej-
sca, w ktérym ,,umiejscowiona” jest $wiadomos¢, ze niektére obszary kory mézgowe;j
sq bardziej zwiazane ze $wiadomoscig niz inne itp.

Wielu uczonych zadaje sobie pytanie, czy jesteSmy w stanie pozna¢ ludzki umyst
za pomoca ludzkiego umystu? Jak na razie, zadanie to nie jest jeszcze wykonane, mi-
mo duzego zaangazowania badaczy.

¥ Wilder Penfield, kanadyjski neurochirurg, w latach 40. i 50. XX wieku tworzyt mape ruchowych
i zmystowych obszaréw mozgu (za Penrose 1996).
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1.3. EWOLUCJA MOZGU

Za Penrose (Penrose 1996) mozemy postawi¢ pytanie: jaka przewage w ewolucji
daje $wiadomos¢? Czy zwierzeta rdzniace sig tylko istnieniem $wiadomosci zachowaty-
by sie inaczej, czyli czy te bez $wiadomosci zachowywatyby si¢ mniej skutecznie? Jak
traktowac i jaka role petni podswiadomosé? Podswiadomos¢ jest czyms$ w rodzaju ,,nie-
uswiadomionego umystu”. Doswiadczenie wskazuje, ze czlowiek nieprzytomny (nie-
$wiadomy), np. pod narkoza, jest w pewnym sensie swiadomy, zastyszane w tym czasie
rozmowy moga wptywac na pdzniejsze zachowanie takiej osoby, rozmowe taka osoba
moze sobie przypomnie¢ podczas hipnozy.

Ewolucja doprowadzita do wytworzenia si¢ specyficznych struktur moézgu, ktore
sq odpowiedzialne za okreslone zachowania, zazwyczaj przydatne dla ich wilascicieli.
I tak, nie wszystkie zwierzeta rozrozniaja kolory, ale te, ktore zywia si¢ owocami —
rozrozniaja, jest im to przydatne do odrézniania dojrzatych owocow. Ssakom potrzeb-
na jest orientacja przestrzenna, dlatego maja struktury do pamigtania map przestrzen-
nych. Ludzie maja osrodki mowy, ktorych nie maja inne zwierzeta. Wigkszos¢ organi-
zmo6w ma podobna ogdlng anatomie i budowe komorkowa, natomiast réznica w budowie
moézgu wplywa na réznice w zachowaniach gatunkéw zwierzat. Ludzki mozg jest
»hajbardziej ztozong struktura w znanym nam $wiecie™™.

Nie wszystkie organizmy maja moézgi. Pierwotniaki, np. Ameby, ktére powstaty
blisko 4 mld lat temu nie maja uktadu nerwowego, dopiero meduza (krazkoptaw) ma
zaczatki nerwow. Zyjace od okolo 500 milionéw lat pierScienice maja w glowach
zZw0j nerwowy i brzuszny pien nerwowy. Mézg, mozdzek, opuszke nerwowa i rdzen
kregowy maja pochodzace sprzed okoto 440 mln lat ryby. Owady (400 min lat) i gady
(240 mlin lat) maja tez moézgi, konik polny ma okoto 16 000 neuronéw, gady maja po-
dzielony na dwie potkule mozg, ktory reguluje homeostaze™, przetwarza dane zmy-
sfowe i umozliwia stosunkowo zlozone zachowania motoryczne. Ptaki majgq ztozone
mozgi, z uktadem limbicznym®, podobnie jak ssaki, ale te ostatnie maja znacznie
wieksza kore mézgowa. Ponad 200 min lat temu pojawily si¢ ssaki. Ich mozgi sq
znacznie bardziej rozbudowane — maja uktad limbiczny i rozro$nigta korg. Przodko-
wie cztowieka mieli znacznie mniejsze mdzgi, niz dzisiejszy czlowiek (Duch_w):

¢ Australopitek (4—5 mln lat) — obje¢tosé mézgu wynosita mniej niz 0,5 litra,

e Homo habilis (2,5 min lat) — 0,65 1,

e Homo erectus (1,5 min lat) — 11,

26 Microsoft ® Encarta ® Encyclopedia 2002. © 19932001 Microsoft Corporation.

" Homeostaza — stan ukladu zapewniajacy mu utrzymywanie okreslonych wielkosci w dopuszczal-
nych granicach (np. temperatury u statocieplnych). Stownik wyrazéw obcych i zwrotow obcojezycznych
Wiadystawa Kopalinskiego.

2 Uktad limbiczny (uklad rabkowy) — jest to zespol struktur moézgowych stanowiacych podloze
czynnosci popedowo-emocjonalnych, znajduja si¢ w nim osrodki regulujace czynnodci narzadéw we-
wnetrznych oraz os$rodki glodu, pragnienia, bélu, strachu, agresji i in. (za Encyklopedia PWN).
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o Homo neandertalis (250 000 lat) — 1,6 1,

e Homo sapiens — 1,4 1.

U cztowieka pierwsze neurony powstaja juz okoto piatego tygodnia cigzy.
W dwunastym tygodniu powstaja zawiazki mdzdzku. Rozwdj moézgu przebiega
w dwoch fazach — szybka faza rozwoju oraz regresja (tzw. apoptoza). Duza czes¢ neu-
rondw w korze moézgowej wymiera, co prowadzi do znacznej reorganizacji kory.
Najwigksze tempo wzrostu moézgu przypada na pierwszy rok zycia dziecka. Zanim
powstang receptory, rozwijaja si¢ szlaki nerwowe.

Ewolucja mozgu, podobnie jak ewolucja kazdego zywego organizmu, wciaz trwa.
Ewolucja ta to dostosowywanie si¢ mozgu do warunkéw, w ktorych zyja ich posiadacze.
Czy mozg jest niezbedny? Zachwy, gromada ostonic®, kiedy sa miode, maja mozg
i powr6zek nerwowy. W tym okresie rozwoju zachwy poruszaja sie, mozg jest im po-
trzebny do kontroli ruchu. Po osiagnigciu dojrzatosci przytwierdzaja si¢ do skaty, po
czym stopniowo wchlaniajg wlasny mézg — w zyciu dorostym nie potrzebujag mozgu
(Duch_w). W stadium dojrzatym pozostaje im tylko wezel nerwowy, ktdry jest potrzebny
do kontroli filtrowania pokarmu. Wskazuje to na powszechnie uznawany fakt, ze ewo-
lucja raczej nie wytwarza organow, czy czesci ciata, ktore nie sg potrzebne ich wihasci-
cielom. Cho¢ wydaje sig, ze czasami to wlasnie ewolucja doprowadza gatunek wrecz do
wyginiecia. Jako przyktad mozna przytoczy¢ jelenia plejstocenskiego™: ,,Byly na przy-
kiad jelenie kopalne, ktére miaty poroza trzymetrowej rozpietosci. Shuzyty one do walki
o samice, byly znakiem ich zdrowia i sprawnosci — wyznacznikiem warto$ci biologicz-
nej. Koszty corocznego wytwarzania i zrzucania tak wielkich rogéw doszly jednak do
granicy wydolnosci zwierzat.” (Dzik 2006).

1.4. MODELOWANIE MOZGU

W analogii do terminéw silna sztuczna inteligencja i staba sztuczna inteligencja®
mozemy méwi¢ o dwéch podejsciach do ,,sztucznego moézgu”: budowa sztucznego

# Ostonice (Tunicata) s, podtypem zwierzat morskich (strunowcéw), jest ich okoto 1600 gatunkéw,
sg to formy osiadte lub planktonowe, pojedyncze lub kolonijne — ogonice, zachwy, sprzagle.

%0 Jelen olbrzymi (Megaceros giganteus) — zamieszkiwal w plejstocenie pétnocng Europe (najwigcej
jego szczatkéw znaleziono w Irlandii). Byt wielkodci tosia i miat poroze o rozpigtosci 3 metry. Zywil si¢
tym, co dzisiejsze jelenie. Z rysunkéw naskalnych wynika, ze czlowiek pierwotny polowatl na jelenia
olbrzymiego. Wyginat prawdopodobnie z powodu niemoznosci zdobywania pokarmu znajdujacego si¢
wyzej (liscie krzewow i drzew), co bylo utrudnione z powodu olbrzymiego poroza.

3! Silna sztuczna inteligencja (strong AI) — to tworzenie takich programéw, ktére nie tylko spetnia
wymagania testu Turinga, nie tylko beda modelem rozumu, lecz samym rozumem (jak kazdy ludzki in-
telekt). Staba sztuczna inteligencja (weeak AI) to tworzenie komputerowych modeli inteligentnych za-
chowan, narzedzi, stuzacych badaniu intelektu na podobnej zasadzie, jak inne komputerowe modele stuza
do badania zjawisk fizycznych, biologicznych czy ekonomicznych.
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mézgu oraz modelowanie mézgu. Temat ten jest przedmiotem wielu prac wybitnych
uczonych (Duch_w, Boguszewski 2003, Crick 1997, Duch 2006a, Duch 2006b, Jato-
chowski 2006, Kasperski_wa, Penrose 1996, Scot 1999, Tadeusiewicz 2005a, Tade-
usiewicz 2005b), skupimy si¢ tu na podejsciu bliskiemu autorce. Czy mozliwe jest
zbudowanie sztucznego mozgu? Przywotywany juz w tym rozdziale Duch, na posta-
wione przez siebie pytanie, czy prawdziwy mézg nie jest zbyt skomplikowany, by
dalo sie zrobi¢ sztuczny, odpowiada przeczaco’". Jego zdaniem licza si¢ nie pojedyn-
cze neurony, ale moduty (kolumny korowe), a nawet proste modele wykazuja wiele
podobienstw do sposobu dziatania umystu. Znane s3 modele pamieci, amnezji, halu-
cynacji, zaburzen mowy itp. (Duch 2006a). Problemem jest to, ze Swiadomos¢ — jeden
z elementéw umystu — jest pojeciem bardzo nieuchwytnym. Mozliwe jest takie zapro-
gramowanie komputera, aby on udawal, ze jest $wiadomy, natomiast nigdy komputer
nie bedzie §wiadomy w ludzkim sensie. Pozostaje pytanie, jak szczegétowy powinien
byé model, aby odtwarzat istotne cechy dziatania umystu? Poza tym, jakie cechy
ludzkiego umystu pozostaja najbardziej tajemnicze? Wsréd niewyjasnionych cech za-
licza si¢ przede wszystkim $wiadomos¢. Ale takze intuicja, emocje i wyobraznia sa
specyficznymi i mato poznanymi cechami ludzkiego umystu. Zdaniem Masao Ito (za
Duch 2006a), najbardziej tajemnicza cecha umystu cztowieka jest kreatywno$¢, a prze-
ciez kreatywnos¢ jest wykorzystywana w zyciu czgsciej niz logika. Mozna znalezé
wiele definicji kreatywnosci, m.in., ze kreatywno$¢ to zdolnos¢ znajdowania nowych
rozwiazan, stosownych do sytuacji’’. Definicja ta uznaje, ze kreatywno$¢ obejmuje,
poza wynalazczoscia, rowniez zdolno$¢ do znajdowania rozwigzan w odniesieniu do
codziennych decyzji. Intuicj¢ rozumie si¢ jako ,,wiedzg bez mozliwosci wyjasnienia
skad to wiemy”, w takim razie, jak ja zamodelowa¢ w komputerze? Czy komputer
moze mie¢ tak rozumiang intuicjg?

Modelowaniem (uproszczonym) wyzszych czynnosci poznawczych, myslenia,
kontroli zachowania, $wiadomosci, jezyka zajmuje si¢ informatyka neurokognitywna
(computational cognitive neuroscience) — jest to szybko rozwijajaca si¢ dziedzina (od
potowy lat dziewieédziesiatych ubiegtego wieku). Powstajg glownie modele jako-
$ciowe, jako ze nadal nie znamy doktadnie proceséw zachodzacych w mozgu. Oka-
zuje si¢ jednak, ze nawet proste modele daja podobne rezultaty jak praca mozgu.

Badania mézgu dotyczg standéw mozgu w postaci czasoprzestrzennych pobudzen
neurondw, natomiast procesy poznawcze wykorzystuja odpowiednio przetworzone
sygnaly dochodzace z réznych zmystéw. Caly czas pozostaje otwarty problem pota-
czenia neuro i psyche.

Na pytanie, czy mozemy zbudowa¢ sztuczny moézg odpowiada m.in. polski uczony
Tadeusiewicz (Tadeusiewicz 2005b). Jego odpowiedZz brzmi ,to zalezy”. Zalezy od

32 Na podstawie dyskusji panelowej, organizowanej przez autork¢ w ramach Dolno$laskiego Festi-
walu Nauki, Politechnika Wroctawska, 2000.

33 Definicja wg Handbook of Human Creativity, 1998, podana za Duchem. Zainteresowanych czytel-
nikéw zachecam do zapoznania si¢ z pracami G. Wallas, The art of thought (1926), odnosnie do modelu
rozwiazywania probleméw w ramach psychologii postaci (Gestalt).
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tego, co rozumiemy przez sztuczny mozg, jako ze naturalne, w tym ludzkie, mézgi saq
sobie nierowne. Jesli myslimy o konkretnym (czyims) mézgu, to Tadeusiewicz odpo-
wiada, ze ,,System taki jest aktualnie niemozliwy do wykonania w postaci techniczne-
go modelu — i to z wielu powod6éw.” Jako pierwsza przyczyne autor (Tadeusiewicz
2005b) podaje fakt, ze cho¢ umiemy juz modelowaé poszczeg6lne, pojedyncze neuro-
ny™, nie jestesmy w stanie wykona¢ ich tylu, aby wystarczylo do zamodelowania, czy
tez nasladowania naszego mozgu. Poza trudnoscig taczenia jednak ogromnej liczby
sztucznych neurondw, pozostaje pewnie wigksza trudno$¢ — jak uksztattowaé strukture
ich potaczen, aby sie¢ potaczen w systemie technicznym odzwierciedlata strukture
naszego mozgu. Trzeci powod, to wciaz niewystarczajaca wiedza na temat anatomii
i fizjologii mézgu. Mimo ogromnego postepu badan moézgu wciaz istniejg zjawiska,
ktore albo nie sa wyjasnione, albo tez istnieje kilka konkurencyjnych teorii wyjasnia-
jacych je. Nie mozna wigc zdefiniowa¢ schematu strukturalnego, ktéry odpowiadatby
moézgowi rzeczywistemu i nadawalby si¢ do technicznego odtworzenia®™. Warto
w tym miejscu zwrdci¢ uwagg, ze najbardziej zlozone systemy wspoétczesnej techniki
sktadaja si¢ z kilkuset tysigcy elementéw, a mozg sktada sie z wielu miliardéw jedno-
stek przetwarzajacych (neuronéw). Tadeusiewicz podaje szacunek czasu potrzebnego
na zbudowanie takiego sztucznego systemu — przy zatozeniu, ze wytworzenie poje-
dynczego neuronu zajmie tylko jedna sekundg, to wyprodukowanie ich pierwszego
miliarda zaj¢toby okolo 30 lat ciaglej pracy, a stu miliardow to juz trzy tysiace lat.
Biorac pod uwagg, ze liczba potaczen migdzy neuronami jest znacznie wigksza niz
liczba samych neurondw, to wytworzenie takich potaczen w sztucznym systemie za-
Jjetoby kolejne ... tysiace lat. Daje to pewne wyobrazenie o ztozonosci problemu.

O zlozonosci neuronu i mézgu oraz jego modelach traktuje Scot w (Scot 1999)*.
W rozdziale 6. autor stara si¢ odpowiedzie¢ na pytanie o zwigzek pomigdzy rejestro-
wanymi przez psychologie faktami a dynamika neuronéw w mozgu. Jak to si¢ dzieje,
ze mamy w pamigci zakodowana, np. babcig? Obraz babci prawdopodobnie pozyski-
wany jest przez platy wzrokowe, natomiast, np. glos — przez platy skroniowe. Pamigé
o babci wiaze sig¢ tez z zapachem jej kuchni i emocjami, czyli musza by¢ zaktywizo-
wane komorki mozgu, ktorych lokalizacja nie jest znana. A przeciez jest to stosunko-
wo proste — zapamigta¢ swojg babcig. Nie ma zgodnej teorii odnosnie do powstawania
wspomnien, np. babci: w jaki sposdb pamig¢ o babci powstaje z tak wielu informacji,
ktére gromadzone sag w mdzgu i angazuja rozne jego obszary. Te informacje musza
zosta¢ scalone, abysmy mogli przywofa¢ wspomnienie naszej babci. Za Scottem (Scot

* Wedtug badan De Schuttera, 1999, bardzo dokiadny model pojedynczego neuronu jest kosztowny.
Aby zamodelowaé jedna komorke pochodzacy z mézdzku, tzw. komérke Purkinjego, trzeba zastosowac
uktad 32 000 réwnan rézniczkowych, a dostrojenie modelu wymagaloby wyznaczenia 19 200 nieznanych
wartosci parametrow (za Tadeusiewicz 2005b).

% Bardziej zainteresowanych odsytam do ksiazki prof. R. Tadeusiewicza, zatytutowanej Sieci neuro-
nowe, mozna ja znalez¢ pod adresem: http://www.bg.agh.edu.pl/start.html.

* Polecam ksigzke kazdemu, kto jest zainteresowany natura umystu. Wiele trudnych zagadnien autor
przybliza, uzywajac trafnych metafor i ilustracji, co powoduje, ze ksiazka jest bardzo przystgpna.
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1999) warto przytoczy¢, ze wedlug (Wilson, Mcnaughton 1993), maksymalna liczba
jednoczes$nie monitorowanych komérek nerwowych u biegajacych szczuréw wynosita
150. Jest to i tak duzo, ale dalece niewystarczajaco, jak na potrzeby wyjasniania takich
zjawisk. Autor przedstawia interesujaca teori¢ zespofow komdrkowych, zaproponowat
ja Hebb po obserwacji hodowanych w laboratorium szympanséw>’. Scot wyjasnia
pojecie zespolow komérkowych przez nastgpujaca analogi¢ do spoteczenstwa: mozg
to miasto, a neurony to mieszkancy miasta. Kazdy mieszkaniec moze by¢ cztonkiem
dowolnej liczby zespotow, np. partii, kosciota, druzyny sportowej itp. W kazdym ze-
spole moze istnie¢ pewna grupa cztonkow nalezacych jednoczesnie do innego zespo-
tu, kazdy zespot moze tatwo zaktywizowaé swoich cztonkéw. Podobnie kazdy neuron
moze byé cztonkiem wielu roznych zespotow. Wracajac do wizerunku babci, jego
powstanie mozna wyjasni¢ za pomoca teorii zespotow nastgpujaco: Komorki nalezace
do ptatow wzrokowych reaguja na obraz babci i pobudzity komorki w ptatach skro-
niowych, ktére wczesniej reagowaly na glos babci. Te neurony tacza si¢ z pamigcia
o tym, co babcia robita, jakie zapachy byly w jej domu itp.

Badania nad teorig zespotéw komérkowych byly prowadzone stosunkowo szeroko,
zdaniem Hebba, niektdre badania dostarczaja silnych dowoddw na jej poprawnosc.

Penrose w (Penrose 1996) poswigca rozdzial 9. mézgowi i jego modelom. Pomi-
niemy tu wskazane przez Penrosa podobienistwa w dzialaniu komputera i moézgu,
a skupimy sie troche na réznicach. Za wazng réznic¢ w dziataniu mézgu 1 komputera
uwaza on zjawisko plastycznosei mézgu. Mdzg nie jest niezmiennym ukladem pota-
czonych neuronéw. W modelu komputerowym polaczenia sa state, podczas gdy
w moézgu neurony komunikujg si¢ przez potaczenia (kolbki) synaptyczne, ktore sa
dotgczone do niewielkich wypustek na dendrytach — kolcow dendrytycznych. Migdzy
kolbka synaptyczna a kolcem dendrytycznym jest szczelina o szerokosci okolo
1/40 000 mm. Kolce dendrytyczne moga si¢ kurczyé, co daje zerwanie potaczenia,
moga tez rosnaé, co daje nowe polaczenie miedzyneuronowe. Uklad komputerowy,
aby byt analogiczny do uktadu neuronowego moézgu, musiatby zmieniaé si¢ w czasie.
Jedna z wiodacych teorii o dziataniu pamigci trwalej mowi, ze takie zmiany w polacze-
niach stanowia mechanizm magazynowania informacji. Jesli ta teoria jest prawdziwa,
to plastyczno$¢ mézgu jest waznym elementem jego dziatania. Jak szybko takie zmia-
ny zachodza, jaki mechanizm nimi kieruje — brakuje uznanej, wyjasniajacej teorii.

Jedna z teorii wyjasniajacych mechanizm plastycznosci mézgu podat w 1954 roku
Hebb. Zgodnie z tg teorig istnieja specjalne synapsy, tzw. synapsy Hebba, majace spe-
cyficzng wlasciwosé: niech istnieje pofaczenie synaptyczne migdzy neuronami ozna-
czonymi jako A i B. Polaczenie to wzmacnia si¢, gdy pobudzenie neuronu A powo-
duje pobudzenie neuronu B, natomiast w przeciwnym przypadku polaczenie to ostabia
si¢. Wzmacnianie i ostabianie potaczenia zachodzi niezaleznie od tego, czy synapsa

37 Hebb zauwazy! histeryczna reakcj¢ szympanséw na widok glinianego modelu glowy szympansa —
byly przerazone, cho¢ nigdy nie widziaty $cinania glowy, nie byla to ani reakcja odruchowa, ani reakcja
na bodziec, ani tez dla nagrody. Wniosek Hebba — naruszone zostaly wysoko zorganizowane zespoly
komérkowe, ktore kodowaty oddzielng gtowe jako obcieta ich wlasng (Scot 1999).
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Hebba ma znaczenie dla pobudzenia neuronu B. Taki mechanizm jest podstawa wielu
modeli matematycznych, ktére symuluja proces uczenia si¢. Modele te to sztuczne
sieci neuronowe lub krdcej — sieci neuronowe. Mimo ich zdolno$ci do uczenia sie roz-
wigzywania wielu probleméw, trudno jest uwazad je za realistyczne modele mézgu.

Podsumowujac ten rozdziat, mozna stwierdzi¢, ze sztuczne sieci neuronowe po-
wstaly z inspiracji neurobiologicznych. Prace, ktére miaty istotny wptyw na powstanie
tej dziedziny sztucznej inteligencji, to: model odruchéw warunkowych Pawtowa, opis
struktury uktadu nerwowego Goldiego i Cajala, model synapsy Ecclesa, model propa-
gacji sygnatow w aksonie Hodgkina i Huxleya (Hodgkin 1951, Hodgkin, Huxley
1952). Nalezy tu wspomnie¢ o glosnej pracy McCullocha i Pittsa z 1943 roku, w kto-
rej zaproponowali model neuronu — jednostke przetwarzajaca sygnaly; pracy von
Neumanna o zwiazkach ludzkiego mdzgu i komputeréw (von Neumann 1958) oraz
pracy Rosenblatta (Rosenblatt 1958) — realizacji perceptronu.

Opracowanie metod uczenia sztucznych sieci neuronowych umozliwito zastosowa-
nie sieci neuronowych do réznych probleméw i dziedzin (Mel, Koch 1995, Duch i in.
2000, Schmitt 2002, Markowska-Kaczmar, Kwasnicka 2005). Cho¢ specjalizowane
sieci neuronowe do specyficznych zadan znacznie odbiegaja od swego pierwowzoru —
sieci neuronéw w mozgu (Pelc 1998, Spratling, Hayes 2000, Gupta i in. 2005), to
pewne analogie biologiczne wciaz sa zachowane. Sieci rozwigzujace takie zadania, jak
klasyfikacji, rozpoznawania obrazéw, aproksymacji funkcji, predykeji, pozyskiwania
wiedzy i in. (Kurzynski 2002, Acharya i in. 2004, Winter i in. 2004, Curran i in. 2005,
Hornik 1991, Shin, Ghosh 1992, Markowska-Kaczmar 2006). Tworzenie stosunkowo
nieskomplikowanych sieci neuronowych do danych zadan jest jednym z kierunkéw
badan. Drugi kierunek badan w obszarze sztucznych sieci neuronowych to budowa
bardziej rozbudowanych struktur neuronowych, ktére majq realizowac lub modelowaé
rozne funkcjonalnosci mézgu, np. samoswiadomosé czy kierunkowanie uwagi (Ols-
hausen i in. 1993, Itti, Koch 2001, Tsotsos 2001, Huk 2006).



2. SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Wiemy juz, ze kazdy moézg to sie¢ powiazanych komoérek uktadu nerwowego,
zwanych neuronami. Rézne zrédla szacuja ich liczbe inaczej — od 11 miliardow®® do
100 miliardéw”.

Kazdy neuron ma jadro, cialo komérkowe, z ktérego wychodza rozgaleziajace sie
aksony, przez ktére wysylane sg sygnaty z danego neuronu do innych. Kazdy neuron
odbiera docierajace do niego sygnaly z innych neuronéw przez dendryty — dendryty
faczg si¢ z innymi neuronami, tworzac synapsy. Neuron moze laczy¢ si¢ z setkami,
anawet dziesiatkami tysigcy innych neurondw”’, tworzac sieci wytyczajace szlaki
nerwowe.

Kasperski w (Kasperski_wb) wyrdznia pig¢ etapdw procesu powstawania sieci
neuronowych w mézgu:

¢ Powstanie pojedynczych neuronéw w fazie ptodowej (podziat komdrkowy).

e Wzrost synaps powodujacy taczenie si¢ neuronow.

o Cwiczenia poszczegdlnych grup polaczonych neuronéw w czasie nauki mowy.

e Obumieranie neuronéw wraz z ciaglym ¢wiczeniem i taczeniem neuronow,
umozliwiajace grupujacym si¢ neuronom wytworzenie szlakdw istotnych dla dobrego,
pdzniejszego dziatania mozgu.

¢ Ciggta zmiana szlakéw neuronowych — poprzez state ¢wiczenia cale szlaki ule-
gaja zmianom, jedne sa wzmacnianie, a inne zanikaja, bo nie sa uzywane.

Neurony komunikuja sie miedzy soba bardzo szybko, pozwalajac ich ,,wlascicie-
lom” na szybka reakcje*'. Moga to robi¢ na dwa sposoby — za pomoca sygnalow elek-
trycznych i biochemicznych (neuroprzekazniki). Ocenia si¢, ze moc obliczeniowa

M. S. Gazzaniga, O tajemnicach ludzkiego umystu, s. 62 (za Kasperski_wb).

¥ S. Greenfield, Mézg, s. 103; Tajemnice mézgu, s. 44, 80; J. Skangiel-Kramska: Newroprzekazniki
i ich receptory, s. 24; ... Veggeberg: Leczenie umystu, s. 18; Fischbach: Psychika a mdzg, s. 23; A. Wré-
bel: Neuron i sieci neuronowe, s. 63 (za Kasperski_wb).

O w (Kasperski_wb) autor przedstawia szacunki podawane przez rézne Zrédla, np. Duch podaje, ze
w korze jest 4000 potaczen na neuron, a razem jest 5x1013 polaczen.

41 Kiedy pragniemy wstaé z krzesta, okoto 200 milisekund wczeéniej pojawiaja sie w mozgu odpo-
wiednie ,.dyrektywy”, za$ wstajemy dzieki temu, ze naraz zachodzi wspéipraca ok. 220 grup migs$nio-
wych ciala.” [S. Lem, Bomba megabitowa, s. 166—-167] (za Kasperski_wb).
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ludzkiego mézgu wynosi okolo 5 Petaflopéw (5x10" operacji na sekunde) (Kasper-
ski_wb).

W ostatnich latach coraz wigcej uwagi poswigca sie systemom uczacym sie. Systemy
takie sa zdolne do doskonalenia swego dziatania na podstawie nagromadzonych do-
swiadczen. Systemy uczace si¢ maja szczegdlne znaczenie w sytuacjach, gdy nie jest
znany algorytm rozwiazania zadania. Mozna powiedzie¢, ze uczenie sie jest proce-
sem poprawiania jakosci dziatania uczacego si¢ systemu na podstawie doswiadczei
z przesztosci (Cichosz 2000). System, ktory miatby wykazywaé zdolnosci do uczenia
sig, musi mie¢ pewna wiedz¢ poczatkowa, zdolnos¢ zdobywania nowej wiedzy, repre-
zentowania jej w swojej strukturze i takiego wykorzystania, by mogt efektywniej re-
alizowaé swoje cele (Mitchell 1997, Cichosz 2000). Sieci neuronowe sa jednymi
z najbardziej znanych systemow uczacych sie (Tadeusiewicz 1993).

2.1. SZTUCZNY NEURON

Sztuczna Sie¢ Neuronowa, SNN (ang. ANN od Artificial Neural Network, lub
krécej: NN od Neural Network) sktada si¢ z pojedynczych elementéw zwanych neu-
ronami. Sg one ze soba potaczone, a kaz- b1
demu potaczeniu przypisana jest waga 7
okreslajaca moc tego potaczenia. Kazdy W .
neuron sumuje przychodzace do niego X1 — > heuroni
sygnaly pomnozone przez wage pofa- « b )_@5;, F(z) . AN
czefi. Ten sumaryczny sygnal jest nastep- . AKSON
nie przetwarzany wewnatrz neuronu przez W, ;
funkcje aktywacji. Tak powstaly sygnat X
jest dalej przekazywany do innego neu- SYNAPSY
ronu lub, jesli jest to neuron wyjsciowy — R, 4. Sehetnat pojadynczess nenromm
Jest sygnatem wyjsciowym z sieci (rys. 4). (oznaczenia jak wzor (1))
Wszystkie sktadowe wejscia x; stanowia
wektor wejsciowy X, zestaw wag w;; na polaczeniach dochodzacych do danego neu-
ronu stanowi wektor wag W. Czesto do neuronu polaczone jest dodatkowe wejscie b
nazywane biasem — jest to polaryzacja neuronu. Wyjscie neuronu y jest zalezne od
sumy wazonej sygnatow wejsciowych i przyjetej funkcji aktywacji F. Sygnat produ-
kowany przez taki neuron (pomijajac numer neuronu) wyraza si¢ wzorem:

y:F(z)=F(b+ixjwj], (D

J=1

gdzie m — liczba wej$¢ rozpatrywanego neuronu, x; — j-te wejscie neuronu, w; — waga
polaczenia na j-tym wejséciu neuronu, b — polaryzacja (ang. bias) neuronu, z — suma
wazonych wej$¢ neuronu, F(z) — funkcja aktywacji, y — warto$¢ na wyjsciu neuronu.
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Funkcja F(z) nazywana jest funkcja aktywacji. Stosowane sa rézne typy funkeji,
do najbardziej popularnych naleza:
e Funkcja liniowa, F(z)=kz, k — stata
¢ Funkcje progowe
: ; .. l&2>0
— unipolarna (skoku jednostkowego; Heaviside’a): F(z)z ,
0= z2<0
l<2z2>0

— signum: F(z)z 0=2z=0,

-1 2<0
) i o l&2z2>0
— bipolarna (zmodyfikowana funkcja signum): F(z)z
-1 2z<0
B-z77>0
— perceptronowa: F(z)=
L ( ) { 0=z<0
l=2z>0
— BAM (Bidirectional Associate Memory): F(z(m)): F(Z(’)) < z=0
-1 2<0
lez>l
— BSB (Brain State in a Box): F(z)= 112z22-1
-lezc-1
lez> r
2
— sinus: F(z)= sin (,Bz) = % >z2 —g
-l z< o
2
¢ Funkcje nieliniowe
. . 1
—sigmoidalna: F(z)=—————<
(&) 1+exp(—Bz)

exp(ﬁz)—exp(—ﬂz)
exp(Bz)+exp(-Bz)
B — wspdtczynnik okreslajacy ksztatt krzywej.

3

— tangens hiperboliczny: F(z) = tanh (ﬁz) =
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2.2. BUDOWA SIECI NEURONOWYCH

Neurony w sieci moga by¢ polaczone w rézny sposdb, w zaleznosci od tego wy-
rozniamy rozne architektury sieci neuronowych. We wszystkich rodzajach sieci wy-
réznia si¢ warstwe neuronéw wejsciowych, do ktérych podawana jest informacja wej-
sciowa (sg to bufory danych wejsciowych), jej
rozmiar jest réwny wymiarowi wektora wej-
sciowego X) i warstwe neurondw wyjscio-
wych, z ktérych informacja jest odczytywana
jako odpowiedz sieci Y na dane pobudzenia
wejsciowe (Y — wektor wyjsciowy, jego skla-
dowe to warto$ci wyjSciowe poszczegdlnych
neurondw wyjsciowych).

Pozostale neurony (tzw. neurony wewnetrzne)
moga by¢ potaczone na rézne sposoby, moga
by¢ zorganizowane w warstwy, sygnat moze
przeptywa¢ tylko w jedna strong lub moga by¢

sprzgzenia zwrotne. Rys. 5. Schemat jednokierunkowe;j
Sieci wielowarstwowe, jednokierunkowe (ang. warstwowej sieci neuronowej
multilayer, feedforward) to takie, w ktérych (dwie warstwy ukryte)

neurony wewnetrzne (pomigdzy wejsciowymi i wyjsciowymi) sg zorganizowane
w warstwy, przy czym pofaczenia zachodza tylko z warstwy nizszej do wyzszej. Ry-
sunek 5 przedstawia przykfad czterowarstwowej, jednokierunkowej, w peti potaczo-
nej sieci neuronowe;j.

Jednokierunkowa sie¢ warstwowa jest najbardziej popularng architektura. Bardziej
ogolna architektura to jednokierunkowa NN (feedforward NN), w ktorej istnieja pola-
czenia pomiedzy neuronami z dowolnych warstw, ale zawsze w kierunku od wejscia
do wyjscia sieci.

Inny rodzaj architektury sieci to sieci rekurencyjne, w ktérych w potaczeniach
migedzy neuronami wystepujg sprzezenia zwrotne (Korbicz i in. 1994, Ossowski 1997,
Tadeusiewicz 1993). W sieciach tych neurony nie musza by¢ pogrupowane w warstwy
— mogga stanowi¢ uktad dowolnie potaczonych neuronéw, ale w praktycznych zasto-
sowaniach czgsto stosuje si¢ architekturg warstwowa, a pofaczenia zwrotne wystepuja
migdzy warstwa nastepna a poprzednia. Przyktadami sieci tego typu sa sieci Hopfiel-
da, BAM (Bidirectional Associative Memory), maszyna Boltzmana i sie¢ Grossberga
typu ART.

Sieci komorkowe (ang. Cellular Neural Networks, CNN) maja strukture plaskiej
lub przestrzennej siatki, w ktorej poszczegélne neurony sg powiazane ze swoimi sg-
siadami (promien sasiedztwa jest wielkoscia zatozona). Powiazania sa dwukierunko-
we. Architektura sieci komérkowej jest regularna, dla neurondéw brzegowych wpro-
wadza si¢ sztuczne zrédia pobudzen o odpowiednich charakterystykach i warto$ciach
lub taczy si¢ je z neuronami z przeciwleglych brzegow.
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W literaturze spotyka si¢ tez sieci hybrydowe, np. CP — Conter-Propagation
(Korbicz i in. 1994). Taka sie¢ sktada si¢ z dwdch réznych struktur i uczona jest cze-
$ciowo bez nadzoru. W CP pierwsza warstwa przetwarzajaca jest typowa warstwg
konkurencyjng®, ktorej kazdy neuron potaczony jest z kazdym neuronem wejscio-
wym. Druga warstwa przetwarzajaca (tzw. warstwa Grossberga) sklada sig
z liniowych neuronéw o potaczeniach wstgpujacych od wszystkich neuronéw warstwy
konkurencyjnej. Uczenie takiej sieci jest wieloetapowe i polega na uczeniu poszcze-
gblnych warstw odpowiednimi algorytmami. Sieci hybrydowe moga spetnia¢ podobne
zadania, jak np. perceptron wielowarstwowy, ich zaleta jest efektywnos¢ w dziataniu.

O architekturze sieci neuronowych, ij. liczbie neuronéw, sposobie ich organizacji
i polaczeniach, czegsto decyduje projektant sieci, w zaleznosci od zadania, opierajac si¢
na do$wiadczeniu i intuicji. Istnieja pewne ogolne zalecenia odnosnie do budowy sieci
neuronowych, np.: liczba neuronéw warstwy ukrytej ustalana jest jako pierwiastek
z iloczynu liczby wejs¢ i liczby wyjs¢ sieci. Istniejq tez r6zne metody automatycznego
dobierania struktury sieci, jak konstruktywne CasCor, CasPer, FlexNet czy IncNet.

CasCor (ang. Cascade Correlation Neural Networks) ustala architekturg sieci w trak-
cie procesu uczenia. Proces rozpoczyna sig tylko od warstwy wejsciowej i wyjscio-
wej. Taka prosta sie¢ jest uczona, jesli nie daje dobrych wynikéw, to dodawane sa
neurony do warstwy ukrytej, az blad bedzie akceptowalnie maty. Neurony dodawane
sq z tzw. puli neuronow-kandydatow. Kazdy kandydat jest uczony tak, by maksy-
malizowaé kowariancje pomiedzy wartoscia jego wyjscia a blgdem wyjscia pozo-
statej sieci. Do dotaczenia (jako nowa, jednoneuronowa warstwa) wybierany jest
najlepszy kandydat, a w powigkszonej sieci uczone sa tylko wagi potaczen do neu-
ronéw wyjsciowych. Stosowanie do oceny kandydatéw miary kowariancji powoduje,
ze wygenerowana sie¢ ma stabe wlasciwosci uogélniania, a zamrazanie wag pofaczen do-
chodzacych do dodawanych neurondéw powoduje, ze czgsto sieci te sa zbyt duze
(Kwok, Yeung 1993).

CasPer (ang. Constructive Cascade Networks), podobnie jak CasCor, stopniowo
dodaje neurony do warstwy ukrytej (Treadgold Gedeon 1997). Nie stosuje miary ko-
wariancji, daje zwykle nieduze sieci o nieco lepszych wiasciwosciach uogdlniajacych
niz CasCor, szczegolnie dla zadania regresji (Treadgold Gedeon 1997a). Wady tego
podejscia to liczba neuronéw w warstwie ukrytej nie jest ograniczona, struktura sieci
jest nieregularna, co utrudnia implementacje VLSI takich sieci. Liczba wag dodawa-
nych do neurondéw ukrytych rosnie eksponencjalnie.

FlexNet (ang. Flexible Neural Network Construction Algorithm) jest algorytmem
tworzenia sieci neuronowych, ktory nie zakfada ograniczen na liczbe ukrytych warstw

2 W uproszczeniu, warstwa konkurencyjna (rywalizacji) jest to warstwa wyjsciowa, kazdy neuron
warstwy konkurencyjnej otrzymuje kompletny wzorzec podawany na wejscie (ma potaczenia dochodzace
od wszystkich neurondw wejsciowych). Neurony w warstwie rywalizacji wspotzawodnicza o przywilej
wystania sygnatu wyjsciowego, pojedynczy neuron z najmocniejsza odpowiedzia na wejsciowy wzorzec
jest douczany i to on generuje wyjscie dla danego wzorca (Korbicz i in. 1994, Tadeusiewicz 1993, Mar-
kowska-Kaczmar, Kwasnicka 2005)



Sztuczne sieci neuronowe 31

i neuronow. Mozna w nim stosowac rézne strategie potaczen neuronéw, uczenia neu-
ronéw kandydujacych lub zamrazania wag. Niektore publikacje wskazuja na lepsze
efekty algorytmu FlexNet niz CasCor, ale nalezy zauwazy¢, ze wiecej elementow al-
gorytmu musi ustali¢ projektant sieci neuronowych (Mohraz, Protze 1966). Jak sama
nazwa wskazuje, FlexNet jest elastyczng metoda, pozwalajaca na stosowanie réznych
strategii polaczen neurondéw, réznych metod, rézna liczbe warstw i neuronéw ukry-
tych. Podobnie jak CasCor, FlexNet sklada si¢ z dwoch faz uczenia — glownej i kan-
dydatow. Pozwala on na tworzenie wieloneuronowych warstw ukrytych, co moze da-
wac lepsze wlasciwosci uogodlniania. Uzytkownik moze wybra¢ sposob, w jaki
dodawane neurony maja by¢ polaczone z wejsciami i wyjsciami sieci. FlexNet, w od-
roznieniu od CasCor, nie uczy pojedynczych kandydatow (neuronéw), ale zbiory kan-
dydatéw, co moze mie¢ pozytywny efekt zarowno na zbiezno$¢ uczenia, jak i na
uogodlnianie. Mozliwe jest tez zamrazanie wejsciowych wag do neuronéw ukrytych
w sieci, po ich dofaczeniu do sieci. Nadal wskazywana jest potrzeba rozwoju FlexNet
w celu polepszania zdolnosci uogélniania produkowanych sieci.

Algorytm IncNet — przyrostowa budowa sieci neuronowych, pozwala na rozbudowe
sieci oraz ich przycinanie tak, aby dopasowac je do ztozono$ci danych uczacych (Jan-
kowski, Duch 1999). Uczenie sieci pozwala na autokontrole ztozonosci architektury sie-
ci — w zaleznosci od zmian wag neurony w sieci moga by¢ usuwane lub taczone. Powo-
duje to problemy zwiazane z ustaleniem, jak czesto maja by¢ sprawdzane warunki do
faczenia lub usuwania neuronéw. Caly proces jest stosunkowo ztozony. Jako algorytm
uczacy wykorzystywany jest aktywny filtr Kalmana (Jankowski 1999a).

Wszystkie wymienione metody wymagaja wielokrotnego procesu uczenia sieci, doucza-
nia pojedynczych neurondéw (kandydatéw) badz zbioréw kandydatow (jak w FlexNet).
Najlepszy kandydat (np. dajacy najwieksze zmniejszenie bledu sieci lub maksymalizu-
Jacy kowariancje pomigdzy wartoscig jego wyjscia a bledem wyjscia pozostalej sieci)
jest dotaczany do sieci i powiekszona sie¢ jest znowu uczona (cze$¢ wag moze by¢ za-
mrozona, a tylko czgs¢ jest uczona). Popatrzmy na zlozono$¢ budowy oraz ztozonosé
obliczeniowg sieci neuronowych. Ztozonos¢ obliczeniowa sieci neuronowych zalezy od
wielu czynnikow, takich jak (Kroll 2003): architektura sieci (graf ztozony z neuronéw
i pofaczen), sposéb przeptywu sygnatu przez sie¢, stosowane funkcje aktywacji w po-
szczegdlnych neuronach, poczatkowy zestaw wag, ztozonos¢ przetwarzania w pojedyn-
czych neuronach. Do oceny ztozonosci obliczeniowej sieci stosuje si¢ oceng ztozonosci
sieci neuronowej, wymaganej do realizacji danego zadania.

W ogblnoscei, ztozonos¢ sieci neuronowych sktada si¢ z dwoch czgsci (Kon, Pla-
skota 2003):

1. Ztozonosci zwiazanej z uczeniem sieci funkcji odwzorowujacej wejscia w wyj-
Scia, jest to tzw. ztozono$¢ informacyjna (ang. information complexity). Ztozonos¢ tg
mierzy si¢ liczba przyktadéw wymaganych do nauczenia sieci zatozonej funkcji z za-
dang doktadnoscia &.
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2. Ztozonosci dziatania, jest to tzw. ztozonos$¢ neuronowa (ang. neural complexi-
ty), ktéra jest mierzona liczba neuronéw koniecznych do aproksymacji zadanej funkcji
z doktadnoscia €.

Architektura sieci analizowana jest pod katem jej rozmiaru, glgbokosci i potaczen.
Sam rozmiar sieci moze by¢é roéznie mierzony, np. liczbg neuronéw lub liczba bramek
potrzebnych do fizycznej realizacji sieci. Waznym aspektem zlozonosci jest sposob
przeptywu sygnatu w sieci. Gloéwne rozroznienie to sieci jednokierunkowe i ze sprzg-
zeniami zwrotnymi. Sieci jednokierunkowe zawsze produkujg wyjscie, podczas gdy
rekurencyjne moga nigdy si¢ nie zatrzymac. Funkcje aktywacji, w pofaczeniu z wa-
gami na wejsciach, odgrywaja kluczowa role w decydowaniu o tym, jakie klasy funk-
cji moga by¢ obliczane przez dana sie¢. Mozna tu wyrézni¢ dwie klasy funkcji — bi-
narne (progowe) i analogowe (ciagte).

Ztozono$¢ sieci neuronowych jest przedmiotem intensywnych badan, jednak zwtlasz-
cza ztozonos¢ informacyjna jest weigz w poczatkowej fazie (Kon, Plaskota 2000a).

2.3. DZIALANIE SIECI NEURONOWYCH

Po to, by sie¢ realizowala stawiane jej zadanie, nalezy ja tego zadania wyuczy¢. Sa
dwa tryby pracy sieci: pierwszy — tryb uczenia i drugi — tryb odtwarzania. Uczenie
sieci polega na takiej modyfikacji wag pofaczen, aby sie¢ realizowata dane zadanie.
Wyréznia sie uczenie nadzorowane (inaczej zwane uczeniem z nauczycielem), kiedy
znany jest zbior par — wektor wejsciowy i odpowiadajacy mu wektor wyjsciowy, oraz
uczenie nienadzorowane, kiedy znany jest jedynie zbior wektoréw wejsciowych. Sie¢
neuronowa musi w procesie uczenia nienadzorowanego sama odkry¢ wiasciwosci,
regularnosci, kategorie w danych wejsciowych. Takie sieci stosowane sa do grupowa-
nia wzorcow podobnych. Najczgsciej uczenie bez nauczyciela realizowane jest przez
rywalizacje pomiedzy neuronami: wszystkie neurony w sieci otrzymuja te same war-
tosci wejsciowe, kazdy z nich przetwarza je i produkuje warto$¢ wyjsciowa. Teraz
wybierany jest ten neuron, ktéry ma najwigkszy sygnal wyjsciowy, on zostaje zwy-
ciezca i nastepuje douczenie jego oraz jego najblizszych sasiadow (mapa cech Koho-
nena) (Korbicz i in. 1994, Ossowski 1997).

Po wyuczeniu sig sie¢ jest gotowa do pracy w trybie odtwarzania, w ktérym sie¢
rozwigzuje zadane jej zadanie, dziata niezwykle szybko, wykorzystujac swoje mozli-
wosci réwnoleglego przetwarzania.

Wiekszo$¢ zastosowani wykorzystuje takie zdolnosci sieci, jak kojarzenia (sie¢
spetnia role pamigci asocjacyjnej odwzorowujacej wejscie w wyjscie); klasyfikacji (na
wejscie sieci podawany jest wzorzec wejsciowy, na wyjsciu otrzymujemy klase, do
ktorej ten wzorzec nalezy). Podanie na wejscie zaburzonego wzorca nie powoduje za-
kiécen w pracy sieci.

W literaturze opisanych jest wiele algorytméw uczenia sieci o réznych architekturach
(Duch i in. 2000, Freeman, Skapura 1992, Korbicz i in. 1994, Ossowski 1997, Tadeusie-
wicz 1993). Powszechnie znang i stosowang metodg uczenia z nauczycielem jest algorytm
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wstecznej propagacji bledow. Przedstawimy tu tylko jego idee, a odpowiednie wzory do
obliczen mozna znalez¢ w podstawowych podrecznikach. Algorytm wstecznej propagaciji
bledéw polega na takim doborze wektora wag, aby minimalizowaé funkcje bledu na wyj-
$ciu sieci. Bierze on pod uwage sumy kwadratow bledéow na poszczegdlnych neuronach
wyjsciowych (co pozwala unikna¢ kompensowania si¢ bledow dodatnich i ujemnych).
Produkowane przez wyjsciowe neurony bledy sa propagowane wstecz do neurondw, kt6-
rych wyjscia sa wejsciami neuronéw wyjsciowych sieci, nastepnie do tych neuronéw, kt6-
re sa wejsciami przedostatniej warstwy itd. Pozwala to na okreslenie wielkosci modyfika-
cji wagi kazdego pofaczenia w sieci. Do optymalizacji sumy kwadratéw bledéw stosuje
si¢ metode najwigkszego spadku, wymagane jest, aby funkcje aktywacji byly rézniczko-
walne i ciggle. Idea algorytmu uczenia metoda wstecznej propagaciji btedu jest nastepuja-
ca: Prezentujemy sieci pierwszy wzorzec, obliczamy wyjscie z sieci. Jesli to konieczne,
nastepuje korekcja wag. Dalej prezentujemy wzorce, az do wyczerpania wszystkich wzor-
cow ze zbioru uczacego. Takie jedno przejscie przez wszystkie wzorce zawarte w zbiorze
uczacym nazywa si¢ epokq uczenia. Czas trwania uczenia sieci neuronowej jest najcze-
sciej mierzony liczba epok. Rzadziej mierzy si¢ go w cyklach. Przez to pojecie rozumie
si¢ prezentacj¢ pojedynczego wzorca uczacego. Dalej proces ten powtarza sig, jednak aby
uniknaé zapamigtania przez sie¢ kolejnosci podawania wzorcow, nalezy pamigtac, ze
w kazdej epoce wzorce podawane powinny by¢ w losowej kolejnosci. Po kazdej epoce
sprawdzany jest warunek zatrzymania algorytmu uczenia, ktory dla sieci uczonych metoda
nadzorowang sprowadza si¢ do badania akceptowalnego bledu. Moze to tez by¢ zatozona
liczba epok. Proces uczenia mozemy zapisa¢ w postaci ogdlnego pseudokodu, sktadajace-
go sig z iteracji czterech krokdw:

1. Powtarzaj dla wszystkich wzorcdéw w ciggu uczgcym:
1.1. podaj kolejny wzorzec z ciggu uczacego i policz wyjscia sieci,
1.2. policz bledy na poszczegdlnych neuronach wyjsciowych sieci i ich sumy kwadratéw,
1.3. wykonaj propagacje bledéw wstecz, na poszczegéine neurony w sieci,
1.4. zmodyfikuj wagi potgczen zgodnie z uogélniong regutg delty.

2. Sprawdz warunek zatrzymania, jesli nie jest prawdziwy, przejdz do 1 (powtorz epoke).

Sie¢ najpierw poddawana jest procesowi uczenia, a nastgpnie badana jest jej zdol-
no$¢ do uogdlniania. Oznacza to sprawdzanie poprawnosci dziatania sieci na wzorcach,
ktérych sie¢ ,,nie widziata” podczas uczenia. W tym celu caly zbiér danych dzieli si¢ na
roztaczne zbiory: zbidr uczacy i zbidr testowy. Zbidr testowy stanowi okoto 10% catego
zbioru. Jesli wszystkich dostepnych wzorcéw jest zbyt mato, mozemy powigkszy¢ nasz
zbiodr przez wygenerowanie z wzorcow istniejacych, wzorcéw zaszumionych.

Inna technika testowania zdolnosci uogélniania sieci jest tzw. walidacja skrosna.
Polega ona na podziale dostepnego zbioru wszystkich wzorcéw na k podzbioréw.
W kazdej epoce uczenia sie¢ uczona jest na wzorcach utworzonych z k-1 podzbioréw
wzorcOw, a testowana na wylaczonym k-tym zbiorze wzorcéw. W nastgpnej epoce ten
zbiér dotaczany jest do zbioru wszystkich wzorcéw uczacych, a wylaczany jest inny
zbidr, ktory postuzy do badania zdolnosci do uogélniania sieci. Ta technika znana jest
réwniez pod angielska nazwa k-cross validation lub k-leave-out.



3. ALGORYTMY EWOLUCYJNE

Rozwazmy takie pojecia, jak optymalizacja, adaptacja i samoorganizacja. Opty-
malizacja to szukanie optimum globalnego. Nie jest wazne, co dzieje si¢ po drodze,
wazne, by w skoficzonym czasie doj$¢ do optimum. Adaptacja jest to nadazanie za
zmianami Srodowiska, otoczenia. Jesli zmienia si¢ otoczenie, to system probuje do-
stroi¢ si¢ do tej zmiany. Natomiast samoorganizacja, to proba stworzenia takich wza-
jemnych relacji pomigdzy cz¢sciami systemu, zeby spetni¢ oczekiwany cel. Optymali-
zacja jest wigc najwgzszym pojeciem, w tym sensie, ze system ma spetni¢ jeden cel —
znalez¢ optimum. Adaptacja jest szerszym pojeciem, poniewaz gdy zmieni si¢ Srodo-
wisko, to system ma wykry¢ t¢ zmiang i dostroi¢ si¢ do srodowiska, czyli znalez¢ no-
we optimum. Natomiast samoorganizacja jawi si¢ jako najszersze pojgcie, bo system
ma spetni¢ zalozony cel, czyli tak wzajemnie dostroi¢ powigzania migdzy cze¢sciami,
aby ten cel osiagnaé. Cho¢ w naturze obserwujemy systemy majace zdolnosci do
optymalizacji, adaptacji i samoorganizacji, to cztowiekowi jest bardzo trudno skon-
struowaé system komputerowy o takich wlasciwosciach. Jest to zadanie pozostajace
nadal w sferze marzen, czy oczekiwan, mimo wielu prac na ten temat. Podgladanie
i préba nasladowania natury moze podpowiedzie¢ nam pewne rozwigzania. Jednym z na-
turalnych procesow, ktory jest powszechnie nasladowany, jest ewolucja biologiczna.

Na podstawie analogii do proceséw obserwowanych w ewolucji biologicznej po-
wstato wiele algorytméow, nazywanych wspdlnym mianem Algorytmy Ewolucyjne,
AE, (ang. EA, Evolutionary Algorithms). Algorytmy ewolucyjne sa wykorzystywane
do przeszukiwania (efektywnego) przestrzeni alternatywnych rozwigzan (Arabas
2001, Fogel 1992, Galar 1990a, Goldberg 1989, Kwasnicka 1999, Michalewicz 1966,
Rutkowska i in. 1997). Wedtug najbardziej popularnej klasyfikacji, wsrod algorytmow
ewolucyjnych wyrdznia sie trzy gtowne klasy, wywodzace sie z rdznych korzeni i sto-
sujace rozne techniki (Arabas 2001, Goldberg 1989, Fogel 1996, Kwasnicka 1999,
Michalewicz 1966): Algorytmy Genetyczne, AG, (ang. GA, Genetic Algorithms),
Strategie Ewolucyjne, SE, (ang. ES, Evolutionary Strategies) i Programowanie Ewo-
lucyjne, PE, (ang. EP, Evolutionary Programming). Popularne Programowanie Ge-
netyczne, PG, (ang. GP, Genetic Programming) bywa zwykle uwazane za podgrupe
algorytméw genetycznych.
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3.1. TEORIA EWOLUCIJI

Teoria, iz wszystkie organizmy powstaly w rezultacie jednorazowego, krétkotrwatego
aktu stworzenia utrzymywala si¢ bardzo dtugo, az do p6znych lat XVIII wieku. Dopiero
odkrycie gigantycznych kosci w Ohio i w Europie zwrdcito uwage Francuza Georges’a Cu-
vier'a (1779-1832) na to, ze wiele gatunkéw przetrwato do dzi$ jedynie w postaci skamie-
niatosci — wymarty one przed milionami lat. Dzien 1 lipca 1858 roku to poczatek rewolucji
w teorii ewolucji: Darwin i Wallace zaprezentowali wyniki swoich badan. Zrozumienie me-
chanizméw ewolucji biologicznej jest wazne dla ewolucjonistéw, ale tez dla tych, ktorzy
cheieliby zaprojektowaé sztuczne systemy adaptacyjne, wzorujac si¢ na naturze.

Wartos¢ optymalizowanej funkcji dla odkodowanych «AIarfos'ci parametréw

Zestaw genow Zestaw widocznych Warto$¢ przystosowawcza
osobnika [~ cech osobnika osobnika
(genom) (fenotyp) (fitness)

Parametry optymalizowanej funkciji Pdarametry optymalizowanej funkcji

SRODOWISKO

Rys. 6. Odwzorowanie genotypu na fenotyp i warto$¢ przystosowania

Kazdy organizm biologiczny rozwija si¢ w okreslonym srodowisku, w populacji
osobnikow tego samego gatunku. Osobniki te rdznia si¢ migdzy soba, lepiej radzace
sobie w $rodowisku (np. szybsze, madrzejsze) zazwyczaj przezywaja i daja wigcej
potomstwa. Inne, te ,,gorsze”, tez moga przezy¢ i da¢ potomstwo, ale maja na to zde-
cydowanie mniejsze szanse. W ten sposob populacja dazy do coraz lepszego przysto-
sowania si¢ do srodowiska, ktére w rzeczywistosci jest zmienne. Mozna powiedziec,
ze srodowisko ,,ocenia” poszczegdlne osobniki populacji danego gatunku, biorac pod
uwage ich zewnetrzne cechy. Zestaw zewngtrznych cech osobnika nazywany jest jego
fenotypem™®. Zewnetrzne cechy osobnika zaleza od zestawu jego genéw (genomu*).
Mimo iz presja selekcyjna dziata bezposrednio na fenotyp osobnika, to jego przysto-
sowanie zalezy od zestawu jego genow (rys. 6). Preferowanie lepszych osobnikéw jest
w pewnym sensie procesem optymalizacji struktur genotypowych, aby kodowane fe-
notypy byly mozliwie najlepiej przystosowane. W ten sposob cata populacja poprawia
swoje przystosowanie do aktualnego srodowiska (Dawkins 1995, Hoffman 1983).

 Fenotyp (w biologii) — zespé! cech organizmu (anatomicznych, fizjologicznych, morfologicznych
iin.) uksztattowanych pod wptywem czynnikow dziedzicznych (genéw) i warunkow srodowiska.

* Genom (w biologii) — podstawowy, haploidalny (pojedynczy) zesp6t chromosomdéw jadra komor-
kowego, zawierajacy pojedynczy zestaw genéw. U organizméw diploidalnych (wigkszos¢) wystepuja
w komoérkach somatycznych (tzn. wszystkich komérkach organizmu z wyjatkiem komérek rozrodczych
i ich prekursoréw) dwa homologiczne genomy, w gametach — jeden.
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W 1932 r. Wright zaproponowat pojecie adaptacyjnej topografii do opisu przysto-
sowania osobnikdw i ilustracji, w jaki sposdb ewolucja moze przesuwac si¢ w nowe ob-
szary adaptacyjne (Fogel 1992). Osobnik w populacji jest zdefiniowany przez zesp6t
potencjalnych gendw, tzw. genotyp. Genotypy osobnikdw (populacji) sa odwzorowy-
wane na ich fenotypy, ktére sg dalej odwzorowywane na adaptacyjng topografi¢ (krajo-
braz przystosowawczy). Szczyt przystosowawczy odpowiada optymalnemu fenotypowi,
a ten z kolei jednemu lub wigkszej liczbie genotypéw. Ewolucja statystycznie przesuwa
populacj¢ wzdluz nachylenia krajobrazu, w kierunku szczytu przystosowawczego,
w miar¢ usuwania przez selekcj¢ gorzej dostosowanych osobnikdw.

Podsumowujac, zywy organizm moze by¢ postrzegany dualnie: jako jego genotyp
(ukryty w kodowaniu gendéw) i jego fenotyp (sposéb odpowiedzi organizmu na geno-
typ). Przestrzen genotypowa (informacyjna) jest zwykle duzo wigksza od przestrzeni
fenotypowej (behawioralnej) (Atmar 1986, Lewontin 1974, za Fogel 1992).

Niezaleznie od checi stworzenia sztucznego systemu o duzych zdolnosciach adap-
tacyjnych, modelowanie ewolucji shuzy ewolucjonistom do lepszego poznania jej me-
chanizmow. Niewlasciwe symulacje, wnikajace z mylenia aspektéw ewolucji, dawaty
niezadowalajace rezultaty, np. odnosnie do szybkosci ewolucji*®. Nadal dla biologéw
istotne jest pytanie o przedmiot optymalizacji: kto zyskuje w ewolucji: pojedynczy
gen, genom, cata populacja? (Dawkins 1995, Fogel 1992).

Nalezy postawi¢ pytanie, czy i kiedy do rozwiazywania probleméw mozemy stosowac
metody wzorowane na ewolucji biologicznej? Odpowiedz na pytanie czy? brzmi: tak, bo
ewolucja jest procesem o naturalnych zdolno$ciach do adaptacji. Na pytanie kiedy? nalezy
odpowiedzie¢: wtedy, gdy z jaki§ powodoéw niemozliwe jest zastosowanie innych, do-
kfadnych metod i jednoczesnie nie jest bezwzglednie wymagane, aby znalezione rozwia-
zanie bylo optymalne. Zagadnienie optymalizacji mozna potraktowa¢ w sposob przypo-
minajacy codzienne dzialanie cztowieka: ocena decyzji czlowieka bedzie dobra, jesli
podejmuje on wiasciwa decyzje sposrod mozliwych w danym czasie. Czyli ,,dobro¢” de-
cyzji jest oceng relatywna w stosunku do innych, mozliwych w tym czasie decyzji. Ak-
ceptujac takie podejscie do zadania optymalizacji, mozemy wzorowac si¢ na ewolucji
biologicznej. Otrzymane rozwigzanie bgdzie akceptowalne, by¢ moze nawet optymalne,

s Opozycjoniéci Darwina uwazaja, ze tak zlozone struktury, jak np. oko, musza si¢ rozwijaé jako
catkowicie uksztaltowane, inaczej b¢da nieuzyteczne. Tymczasem przypadkowa zmiana — mutacja dajaca
tak zlozone i spojne zmiany jest wrecz nieprawdopodobna. Prawda jest, ze polowa oka nie jest uzyteczna,
ale oko w potowie rozwinigte — tak. Na przyklad oko z siatkéwka, ale bez soczewki gromadzitoby $wiatto
i wykrywato ruch, co ulatwiloby jego posiadaczom wykrywanie drapieznikow. D. Nilsson i S. Pelger
w 1994 r. dokonali symulacji komputerowej ewolucji oka. Symulacj¢ rozpoczgli od matematycznego
modelu ptaskiego obszaru komérek, dopuszczajac rozmaite rodzaje ,,mutacji” (np. zakrzywienie ksztaitu
obszaru komoérek, zmiana wrazliwosci komérki na $wiatlo itp.). Wykrywanie $wiatla i analizowanie wi-
dzianych wzoréw jest podstawa selekcji. W symulowanym czasie (odpowiadat on 400 000 lat), obszar
komérek zwijal si¢ w glgboka kulista jame z matym otworem podobnym do teczéwki i — co najdziwniej-
sze — z soczewka, w ktérej wspélczynnik zatamania $wiatla zmienia si¢ w zaleznosci od miejsca, jak
u czlowieka (J. Stewart, Liczby natury, Wydawnictwo CIS, Warszawa 1996, s. 33).
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ale jesli nawet takie bedzie, to my i tak nie mozemy tego stwierdzié¢. Nie mamy gwarancji,
ze znalezione rozwigzanie jest optimum globalnym.

3.2. ALGORYTM GENETYCZNY

Algorytm Genetyczny, AG, (ang. GA, Genetic Algorithm) to ewolucja sztucznych
,osobnikow”, z ktorych kazdy jest zakodowanym potencjalnym rozwiazaniem. Osobniki te
ewoluuja w sztucznym Srodowisku, poniewaz naleza do tego samego gatunku (koduja roz-
wiazanie tego samego zadania), dlatego konkurujg o zasoby w tym srodowisku. Podobnie
jak w biologii, o szansach przezycia i wydania potomstwa przez sztucznych osobnikéw de-
cyduje ,,dobor naturalny” — im lepiej jest przystosowany osobnik do danego $rodowiska,
tym wigksze ma szanse przezy¢ i wydaé potomstwo. Potomstwo — podobnie jak w naturze —
rozni si¢ od swoich rodzicéw dzigki dziataniu specjalnie zaprojektowanych, wzorowanych
na naturze, operatoréw genetycznych (mutacji i krzyzowania). Srodowisko odzwierciedla
rozwiazywane przez algorytm genetyczny zadanie, ocena zatem przystosowania osobnika
jest oceng jakosci kodowanego przez niego rozwiazania. W ten sposob, w kolejnych poko-
leniach populacji sztucznej osobnikéw zaczynaja dominowaé coraz to lepsze rozwiazania.
Najlepszy osobnik, po rozkodowaniu, jest szukanym rozwiazaniem. W ostatnich latach algo-
rytmy genetyczne staly si¢ bardzo popularne jako narzedzie optymalizacyjne.

Ewolucja populacji jest procesem przeszukiwania przestrzeni potencjalnych roz-
wigzan. W procesach takich jest wazne zachowanie rownowagi pomiedzy przekazy-
waniem najlepszych cech do nastepnego pokolenia, czyli wykorzystaniem dotychczas
znalezionych ,,obiecujacych” rozwiazan (ang. exploiting) z jednej strony, a szerokim
przeszukiwaniem przestrzeni (ang. exploring) z drugiej strony. Algorytm genetyczny
umozliwia zachowanie takiej rownowagi.

Chcac rozwiagzaé rzeczywisty problem za pomoca algorytmow genetycznych, mu-
simy wykona¢ nastepujace czynnosci (etapy):

1. Dokfadnie sprecyzuj problem — zakresy parametrow, ograniczenia itp.

2. Zdefiniuj problem w terminach algorytmoéw genetycznych: funkcje przystosowania, poten-
cjalne rozwigzanie (chromosom), operatory genetyczne itp.

3. Utworz poczatkowa populacje.

4. Ocen kazdego osobnika w populacji.

5. Sprawdz, czy istnieje zadowalajace rozwigzanie (lub czy zachodzi inny warunek zatrzy-
mania algorytmu).

a) Jesli tak, przejdz do punktu 8.
b) Jesli nie: przejdz do punktu 6.
6. Utwérz nastepne pokolenie populacii.
a) Wybierz potencjalnych rodzicow — lepsze osobniki sg preferowane.
b) Zastosuj operatory genetyczne (krzyzowanie, mutacje itp.).
7. Przejdz do punktu 4.
8. Zatrzymaj algorytm, zwrd¢ jako rozwigzanie najlepsze, dotychczas znalezione rozwigzanie.

Dwa pierwsze etapy zawsze musza by¢ wykonane ,recznie”, sa one trudne,
zwiaszcza dla niedoswiadczonych uzytkownikéw AG. Pozostate etapy algorytmu wy-
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konuje program komputerowy, mozna do tego wykona¢ wilasng implementacj¢ AG
lub tez wykorzysta¢ komercyjne badz dostgpne w sieci programy.

Etap wstepny obejmuje: ustalenie zakresu zmiennoséci i doktadnosci rozwiazan,
zdefiniowanie ograniczen, sposobu kodowania, itp.

Kodowanie rozwigzan (definiowanie chromosomu): najbardziej popularnym spo-
sobem kodowania jest kodowanie binarne — zazwyczaj dwdéjkowa reprezentacja
liczb.*® Przyklad reprezentacji osobnika (dla funkcji dwuwymiarowej) w prostym al-
gorytmie genetycznym pokazany jest na rysunku 7.

9, 9, 9 9i1e1 Gipaz 91412
T =
[ 0 [ 1 ‘ ‘ 1 1 1 I 0 | [ 1 1 chromosom = genotyp
L i |
B A& odwzorowanie genotypu w fenotyp
X4 Xz fenotyp (argumenty optymalizowanej funkcji)

odwzorowanie fenotypu na warto$¢ funkcji przysiosowawczej

Q (x;, X wartos¢ funkdji przystosowawczej

Rys. 7. Reprezentacja binarna osobnika w prostym algorytmie genetycznym

Przeksztalcanie funkcji celu na funkcj¢ przystosowania: W rzeczywistych za-
stosowaniach funkcja f, ktéra chcemy optymalizowa¢ zwykle nie nadaje si¢ bezpo-
$rednio na funkcje przystosowania. Przykiady sytuacji, kiedy optymalizowana funkcja
musi by¢ przeksztalcana, to:

e Kiedy na argumenty optymalizowanej funkcji f natozone sa ograniczenia.

Prosta i skuteczna metoda jest naktadanie kar na przystosowanie osobnika za przekroczenie
dopuszczalnych warto$ci. Kara moze by¢ rézna dla poszczegdlnych argumentéw funkcji oraz
moze zalezeé od stopnia przekroczenia zakresu.

¢ Kiedy algorytm genetyczny moze produkowac niepoprawne, nie dajace si¢ oce-
ni¢ rozwiazania.

Przykladem takiego zadania jest automatyczne projektowanie sieci neuronowych,
gdzie w trakcie ewolucji moga powstawac wrecz rozwiazania nie majace sensu, np. sieci
zawierajace neurony, ktére nie maja potaczen wejsciowych®’. Mozliwe sa dwie strate-
gie: usuwanie niepoprawnych osobnikéw z populacji i generowanie na ich miejsce no-
wych (czasochtonny sposob) oraz naprawianie powstajacych ,,degeneratow”.

e Funkcja celu ma by¢ minimalizowana lub przyjmuje ujemne wartosci.

Ewolucja ,,dazy” do powstawania coraz to bardziej przystosowanych osobnikéw,
naturalna zatem sklonno$¢ AG to maksymalizacja przystosowania. W wielu zadaniach

4 Czasem lepsze efekty daje kod Graya — kolejne liczby catkowite réznia si¢ od siebie wartoscia jed-
nego bitu, np.: 0000 — 0; 0001 — 1; 0011 — 2; 0010 — 3; 0110 — 4; 0111 — 5; 0101 — 6; 0100 — 7,
1100 — 8 itd.

T Oczywiscie, idealnym rozwiazaniem bytoby zastosowanie takich reprezentacji rozwiazan i/lub ta-
kich operatoréw, ktore nie moga wytwarza¢ niepoprawnych rozwiazan, np. specjalne operatory genetycz-
ne dla zadan sekwencyjnych (zadanie komiwojazera), reprezentacja sicci neuronowych w postaci formut
gramatycznych (Kwasnicka 1999, Kwasnicka, Paradowski 2005, Lieske 1995).
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nalezy minimalizowa¢ funkcj¢ celu. W tej sytuacji za funkcje przystosowania Q mo-
zemy przyjac roznicg pomigdzy ustalona, dostatecznie duza, stala wartoscia MAX
a nasza funkcja celu fix):

_{MAX— f(x), dla f(x)<MAX -

0, dla f(x)>MAX

Jesli funkcja celu fix) przyjmuje ujemne wartosci, to nalezy znalezé mozliwie mata
stata MIN, ktora dodana do f(x) da wynik wigkszy od zera:

Q={M1N+f(x), dla f(x)+MIN >0 =

0, w innych przypadkach

Mozna tez stosowa¢ rankingowa metode selekcji, ktora jest niewrazliwa na bez-
wzgledne wartosci oceny osobnikdw, a jedynie na ich uszeregowanie.

Selekcja osobnikow do reprodukcji: Mozna stosowaé rozne metody selekcji,
jednak wszystkie one musza mie¢ jedna wspolng ceche: lepszy osobnik musi mieé
wigksze szanse na posiadanie potomstwa, zgodnie z zasada naturalnej selekcji ,,prze-
zywa najlepszy”. Najbardziej popularne metody selekgji, to:

® Metoda ruletki (nazywana réwniez metoda stochastycznél z powtoérzeniami).

Wartosci przystosowania wszystkich osobnikéw w populacji sa sumowane, suma
stanowi cale koto ruletki. Nastgpnie kazdemu osobnikowi przypisywany jest wycinek
kota proporcjonalny do jego przystosowania. Koto ruletki jest ‘obracane’ (wybierana
jest losowo liczba) i wybierany jest osobnik odpowiadajacy temu sektorowi na ruletce,
w ktorym miesci si¢ wylosowana liczba. Czynnosé losowania powtarza si¢ N razy (N
—rozmiar populacji).

® Metoda prébkowania deterministycznego — wartos¢ oczekiwana liczby potom-
kow dla kazdego osobnika liczona jest ze wzoru:

E; = Npr, C))

gdzie: E; — oczekiwana liczba potomkéw i-tego osobnika, N — liczba osobnikéw w po-
pulacji, pr; — prawdopodobienstwo wybrania i-tego osobnika do reprodukcji, wynosi:

, )
)b
i=1

pri =

Ji— warto$¢ funkcji przystosowania (fitness) j-tego osobnika.
Kazdy osobnik z populacji ma tylu potomkéw, ile wynosi cz¢$¢ catkowita wartosci
oczekiwanej E;. Nastepnie osobniki sa szeregowane wedlug utamkowych czesci E;
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(malejaco). Do reprodukcji dobierane sa osobniki z poczatku tej listy, w liczbie po-
trzebnej do zachowania statego rozmiaru populacji.

® Metoda stochastyczna wedlug reszt z powtdrzeniami

Jest podobna do poprzedniej, opiera si¢ na liczeniu wartosci oczekiwanej liczby
potomkéw dla kazdego osobnika z populacji i przydzieleniu mu catkowitej czgsci E;.
Czesci utamkowe E; sa wykorzystywane do stworzenia kota ruletki, za pomoca ktore-
go wybierane sa pozostate osobniki do reprodukcji.

o Metoda stochastyczna wedlug reszt bez powtdrzen

Analogicznie do poprzednich dwoch metod, czgs$¢ catkowita E; stanowi liczbg po-
tomkéw i-tego osobnika, natomiast czgs¢ utamkowa jest traktowana jako prawdopo-
dobienstwo dla rozkfadu Bernoulliego, brakujace osobniki sg losowane zgodnie z tymi
prawdopodobienstwami.

® Metoda turniejowa

Wybierane sg dwa osobniki (mozna stosowa¢ turniej wigcej niz dwdch osobnikow)
za pomoca metody ruletki, do reprodukcji wybierany jest najlepszy osobnik sposréd
bioracych udziat w turnieju.

e Metoda rankingowa (nadawania rang)

Osobniki w populacji sa porzadkowane malejaco wedtug wartosci funkcji celu.
Liczba potomkdéw osobnika zalezy od jego rangi, przy czym ranga osobnika to jego
miejsce w tym uszeregowaniu. Ustalana jest liczba potomkéw dla osobnika o najwyz-
szej randze (max) i liczba potomkdéw dla osobnika o najnizszej randze (min), pozo-
stalym osobnikom przydzielana jest liczba kopii proporcjonalnie do ich rangi. Metoda
ta bywa krytykowana, poniewaz ostabia ona zwiazek pomigdzy funkcja przystosowa-
nia (ranga) a funkcja celu. Mimo to, w niektorych zastosowaniach daje dobre wyniki.

Operatory genetyczne: Podstawowe operatory genetyczne to krzyzowanie (mie-
szanie materiatu genetycznego réznych osobnikéw) i mutacja (btad reprodukcji osob-
nika). Mozna zdefiniowac specjalizowane operatory genetyczne, wykorzystujac np.
wiedze o rozwiagzywanym problemie.

Jako warunek zatrzymania stosuje si¢ zadang z gory liczbe pokolen (iteracji),
liczbg pokolen, w ktorych nie jest znajdowane lepsze rozwigzanie lub akceptowalna
warto$¢ funkceji przystosowania (jesli jest to mozliwe).

3.3. PROGRAMOWANIE GENETYCZNE

W Programowaniu Genetycznym, PG (ang. GP, Genetic Programming) osobnik
podlegajacy ewolucji nie jest binarnym faficuchem, lecz zlozona struktura drzewiasta
(Koza 1990). Zbiér mozliwych struktur jest zbiorem wszystkich mozliwych kombina-
cji funkcji, ktére moga by¢ rekurencyjnie wyprowadzone ze zbioru funkcji

F={fi, forwr Iy, }
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o mocy N i zbioru symboli terminalnych

T={t1,t2,...,tNT}

o mocy Nr. Przyklady takich zbioréw, to: F = (AND, OR, NOT, SIN, COS, +, —, *), T= (0, 1,
2,3,4,5,6,7,8,9, m), przyktadowa funkcja w postaci drzewa pokazana jest na rysunku 8.

+

G ()
o oo (B

2 &

Rys. 8. Przykiad struktury drzewa w programowaniu
genetycznym: F = sin(2r) + 8cos(m)

Koza (1990) zaproponowat programowanie genetyczne jako metod¢ automatycznego
generowania programéw. Wezly w drzewie sa funkcjami (lub operatorami) jedno lub wielo-
argumentowymi, a liScie sa symbolami terminalnymi. Dla takich struktur nalezy inaczej niz
w AG zdefiniowa¢ krzyzowanie i mutacj¢. Krzyzowanie polega na wymianie poddrzew
miedzy dwoma osobnikami (strukturami), wezel przecigcia jest losowany w kazdym drze-
wie oddzielnie. Krzyzowanie odgrywa kluczowa role w PG. Mutacia bywa réznie imple-
mentowana: losowa zmiana funkcji w wezle, losowa zmiana wartosci liScia, zamiana wy-
branego poddrzewa innym, losowo wygenerowanym, zamiana dwdéch poddrzew
wychodzacych z jednego wezta (permutacja). Dodatkowo na drzewach mozna wykonywac:

e Edycje (upraszczanie) — nie zmienia si¢ znaczenia wyrazenia reprezentowanego
przez drzewo, lecz upraszcza si¢ forme (np. x OR x zastepuje si¢ x),

e Enkapsulacje (ADF — ang. Automatically Defined Function) — wyodrebnianie
potencjalnie uzytecznego poddrzewa i nadanie mu nazwy, tak by mozna go byto sto-
sowaé jak symbol terminalny. Enkapsulacja zapewnia niepodzielnos¢ wybranego
poddrzewa w wyniku krzyzowania.

Decydujaca role w GP petni dobdr odpowiednich zbioréw funkcji i symboli termi-
nalnych. Wybér zbyt duzej ich liczby powoduje znaczny wzrost przestrzeni poszuki-
wan, jesli jest ich za mato, lub sa zle dobrane dla danego problemu, to niemozliwe jest
znalezienie satysfakcjonujacego rozwiazania.

3.4. STRATEGIE EWOLUCYJNE

Poczatek Strategii Ewolucyjnych, ES, (ang. ES, Evolutionary Strategy) to lata szesc-
dziesiate (za: Fogel 1995, Galar 1990b). Zadaniem SE, podobnie jak AG i PG, jest roz-
wiazywanie probleméw optymalizacyjnych metoda wzorowang na ewolucji biologicznej.
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W SE nie stosuje si¢ kodowania potencjalnych rozwiazan. Kazdy chromosom jest taficu-
chem liczb rzeczywistych: bezposrednio wartosci argumentéw funkcji celu oraz prawdo-
podobiefistw mutacji i rekombinacji. We wezesnych pracach ewoluowano populacjg skta-
dajaca si¢ z pojedynczego osobnika, a jako czynnik réznicujacy potomka od rodzica
wykorzystywano mutacje. Mate zmiany mutacyjne byly bardziej prawdopodobne niz du-
ze. Potomek mogt zastapic¢ rodzica tylko wtedy, gdy byt od niego lepszy. Takie podejscie,
w ktérym potomek konkuruje tylko ze swoim rodzicem, nazywane jest strategiq dwuele-
mentowq (1 + 1)-ES. ang. two-membered evolution strategy). Ewolucja populacji p-
elementowej (gdzie p > 1) nazywana jest strategiq wieloelementowq (ang. multi-
membered evolution strategy). W tej strategii stosowane jest rowniez krzyzowanie. Po-
dobnie jak w strategii (1 + 1)-ES, w jednym pokoleniu produkowany jest tylko jeden poto-
mek, ktory zastepuje najgorszego osobnika w populacji. Jesli wygenerowany potomek jest
gorszy od wszystkich w populacji, jest on usuwany i populacja nie zmienia si¢ w tym poko-
leniu. Taka strategia jest nazywana (u + 1)-ES. W kolejnych latach strategie ewolucyjne
rozwinigto do postaci (u + A)-ES i (i, A)-ES. W strategii (u + A)-ES populacja liczy p osob-
nikow, produkujacych w jednym pokoleniu A potomkéw. Do nastgpnego pokolenia wybiera
si¢ najlepsze osobniki zaréwno spo$rod rodzicow, jak i potomkdw. Réznica pomigdzy stra-
tegiami (u + A)-ES i (u, A)-ES polega na tym, ze w tej ostatniej do nastgpnego pokolenia
wybierane sa najlepsze osobniki tylko sposrod potomkow (populacja jednopokoleniowa).

Zaréwno w SE, jak i AG wykorzystuje si¢ darwinowska metode selekcji oraz populacje
osobnikéw bedacych potencjalnymi rozwigzaniami. Wazniejsze réznice pomigdzy AG a SE to:

® Reprezentacja osobnika: w klasycznym AG koduje si¢ rozwiazania w postaci bi-
" narnego fancucha, natomiast w SE ewoluuja wprost rozwiazania — fancuchy liczb rze-
czywistych, powiekszone o prawdopodobienstwa mutacji i rekombinacji.

e Proces selekcji i reprodukcji: w SE selekcja jest deterministyczna i zachodzi po
procesie reprodukcji, natomiast w AG zachodzi przed reprodukcja (osobniki sa wybie-
rane do reprodukcji) i nie jest deterministyczna.

* W AG prawdopodobienstwa mutacji i rekombinacji sg z reguly stale dla wszyst-
kich osobnikdéw i w czasie calej ewolucji, natomiast w SE sg one rézne dla réznych
osobnikow i same podlegaja ewolucji stanowiac czg$¢ chromosomu.

o W strategiach ewolucyjnych potomki nie spetniajace wymaganych warunkéw sg
eliminowane z populacji, nie ma mechanizméw typu nakfadanie kar.

3.5. PROGRAMOWANIE GENOWE (GEP)

. 4 . . -
Programowanie genowe ¥ (GEP od ang. Gene Expression Programming) to, mé-
wigc w uproszczeniu, programowanie genetyczne wykorzystujace liniowe chromoso-

% Programowanie genowe to uzywana w tej pracy nazwa na Gene Expression Programming (GEP). Dla tego
podjescia bedziemy stosowaé angielskojezyczny skrét GEP (aby nie myli¢ go z programowaniem genetycznym,
zaproponowanym przez J. Kozg). Jest to stosunkowo nowe i mniej znane podejscie, dlatego tez zostanie tu nieco
blizej zaprezentowane. Rozdziat ten napisany jest na podstawie pracy autorki podejécia, C. Ferreiry (Ferreira 2002).
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my (Ferreira 2002). Podstawowa réznica pomigdzy podejsciami GEP a programowa-
niem genetycznym (PG) polega na sposobie reprezentacji osobnika:

¢ PG: osobniki sa nieliniowymi (drzewiastymi) strukturami o réznych rozmiarach
i ksztaltach.

o GEP: osobniki kodowane sg jako liniowe tancuchy o okreslonej dtugosci, ktére
sa tozsame z nieliniowymi strukturami drzewiastymi (Expression Trees — ET).

Idea Gene Expression Programming ma swoje podtoze w oddzieleniu struktur od-
powiadajacych za genotyp i fenotyp, umozliwiajac efektywna konwersj¢ pomiedzy
nimi (Ferreira 2002, Kwasnicka, Wozniak 2006). Modyfikacja genotypu jest prosta,
operatory genetyczna sa proste w implementacji i szybkie w dziataniu. Natomiast fe-
notyp drzewa ET oferuje podobna funkcjonalnosé¢, jak w GP.

Kodowanie osobnika: Chromosom w GEP sklada si¢ z liniowego tancucha sym-
boli, zbudowanego z jednego badz wigcej gendw. Pomimo statej dtugosci, fancuch
taki pozwala na tworzenie struktur o zréznicowanym rozmiarze i ksztatcie. Rozwazmy
dla przykfadu nastgpujace wyrazenie algebraiczne:

(a+b)(c—a’) (6)

Mozna je w prosty sposob przedstawic¢ jako drzewo (Expression Tree) pokazane na
rysunku 9, gdzie Q oznacza pierwiastek kwadratowy. Jest to fenotyp osobnika, a jego
chromosom jest nastgpujacy:

Chromosom 1: 01234567 {numer pozycji w chromosomie)

Q*+-abcd {wartos¢ genu na danej pozyciji}

@
)
o _
D O O

Rys. 9. ET odpowiadajace wyrazeniu (6) i chromosomowi 1

Cyfry w gornej linii oznaczaja pozycj¢ danego symbolu — funkcji lub symbolu
terminalnego. Chromosom osobnika w GEP nazywamy K-wyrazeniem (od jezyka
Karva — taka nazwe wybrala autorka metody (Ferreira 2002). K-wyrazenie fatwo utwo-
rzyé z drzewa: wystarczy odczytaé drzewo od lewej do prawej i poziomami od gory
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do dotu. Warto zwrdci¢ uwage, ze taka reprezentacja rozni si¢ od spotykanych w réz-
nych implementacjach PG wyrazen post- i prefiksowych.

Proces odwrotny (konwersja K-wyrazenie na drzewo) jest bardzo istotny dla algo-
rytmu, a jednoczesnie prosty i efektywny. Rozwazmy inne K-wyrazenie:

Chromosom 2. 01234567890

Q*+*a*Qaaba

Poczatek wyrazenia (pozycja 0) odpowiada korzeniowi drzewa. Do kazdego wezta
doczepiamy tyle galezi, ile parametréw wymaga dana funkcja (0 dla symbolu termi-
nalnego). Drzewo konstruujemy z gory na dot, od lewej do prawej, poziomami. Wyra-
zenie czytamy w prawo. Proces konczy sig, gdy we wszystkich lisciach znajduja si¢
symbole terminalne (rys. 10).

©

6006 @

Rys. 10. ET odpowiadajace chromosomowi 2

Patrzac na K-wyrazenie trudno dostrzec jakiekolwiek zalety takiej reprezentacji
genomu w stosunku do znanych z PG, by¢ moze z wyjatkiem ich prostoty i elegancji.
Jezeli jednak zinterpretowaé K-wyrazenie jako gen, zalety staja si¢ jasne. Chromoso-
my GEP maja stalq dtugos¢, skladaja si¢ z jednego badz wigcej genow o jednakowe;j
dhugosci. Wynika z tego, ze pojedyncze geny takze majq statg dtugos¢, a zmienia sig
jedynie dugos¢ obszaru kodujacego drzewo — jest to esencja GEP, pozwala na zasto-
sowanie dowolnego operatora genetycznego bez zadnych ograniczen, dajac w rezulta-
cie zawsze poprawne wyrazenia. Nie ma wigc koniecznosci czasochtonnego popra-
wiania wyrazen (aby mozna bylo z nich skonstruowa¢ drzewo).

Gen: Pojedynczy gen w GEP sklada si¢ z glowy (head) i ogona (tail). W glowie
moga znalez¢ sie zarowno symbole reprezentujace funkcje, jak i symbole terminalne.
Ogon natomiast zawiera wytacznie symbole terminalne. Diugos¢ glowy h dobierana
jest w zaleznosci od oczekiwanej ztozonosci problemu (% definiuje posrednio maksy-
malny rozmiar drzewa, ktére mozna bedzie uzyskaé z K-wyrazenia). Dhugo$¢ ogona
t jest funkcja h oraz liczby argumentéw funkcji z najwigksza ich liczba (n):

t=h(n-1)+1 ()
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Rozwazmy gen sktadajacy si¢ z alfabetu {Q, *,/, -, +, a, b}. W tym przypadku n = 2.
Przyjmijmy A = 10, a wigc ¢ = 11. Dlugo$¢ genu wynosi zatem 10 + 11 = 21. Jeden
z takich gen6w znajduje sig ponizej (chromosom 3, ogon wytluszczono):

Chromosom 3: 012345678901234567890
+Q-/b*aaQbaabaabbaaab

Koduje on nastgpujace drzewo pokazane na rysunku 11. Wida¢, ze do budowy
drzewa wykorzystanych jest 11 symboli (0—~10) K-wyrazenia, natomiast gen zawiera
21 symboli. Zat6zmy, ze na pozycjach 6 i 7 symbole zostaly zmienione (np. przez
mutacje) na odpowiednio + i *. Wéwczas otrzymujemy chromosom 4:

Chromosom 4: 012345678901234567890
+Q-/b*+*Qbaabaabbaaab

Rys. 12. ET dla chromosomu 4
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Wida¢, ze koniec obszaru kodujacego drzewo przesunaf si¢ o kilka miejsc w prawo
(na pozycje 14). Widaé takze, ze otrzymaliémy zupelnie inne drzewo, pomimo stalej
dhugosci genu (rys. 12). Dzieki odpowiedniej dtugosci i sktadowi ogona (tylko symbole
terminalne) mamy pewno$¢, ze dowolna zmiana ktoregokolwiek z symboli K-wyrazenia
nie zakldci poprawnosei skladniowej catego wyrazenia i mozliwe bedzie skonstru-
owanie drzewa. Pozwala to na pominigcie czasochfonnego procesu edycji i obwaro-
wywania operatorow genetycznych warunkami.

Chromosom: Chromosomy GEP skladaja si¢ zwykle z wigcej niz jednego genu,
wszystkie geny musza mie¢ jednak taka samg dlugos¢. Liczba gendw i dlugosé gtowy
powinny by¢ dobierane w zaleznosci od rozwigzywanego problemu. Kazdy gen ko-
duje osobne poddrzewo, natomiast poddrzewa moga formowac bardziej ztozone
struktury. Rozwazmy nastepujacy chromosom (3-genowy) i jego drzewa:

Chromosom 5. 012345678012345678012345678
b*babbab*Qb+abbba-*Qabbaba

Chromosom 5 sktada si¢ z trzech gendw, czyli sa trzy obszary kodujace poszczegdlne
poddrzewa. Pierwszy obszar koficzy si¢ na pozycji 4, drugi i trzeci na pozycji 5 (rys. 13).
W zaleznosci od zastosowania algorytmu, poddrzewa moga by¢ poddawane selekcji
indywidualnie, w zaleznosci od ich przystosowania (uzyteczne w przypadku proble-
mow z kilkoma wyjsciami), lub tez moga tworzy¢ bardziej skomplikowang strukture,
ktora bedzie oceniana jako catosc.

5 @ Q)
S % @ ® D @
S % o ® O
® ®

Rys. 13. ET odpowiadajace chromosomowi 5

L.aczenie poddrzew moze by¢ wykonywane w zadany z géry sposob, np. chromo-
som 6 dekoduje si¢ na dwa poddrzewa, ktére moga by¢ potaczone operatorem ‘+’ jak
na rysunku 14.

Chromosom 6: 012345678012345678
Q*Q+bbaaa*-babaabb

Reprodukcja z modyfikacjami: istnieje wiele operatoréw roznicujacych potomka.
W odrdznieniu od PG, osobnik jest albo poddawany zmianom przez wszystkie opera-
tory, albo przez zaden. Zmiany wprowadzane podczas reprodukcji przez kilka opera-
toréw kumulujg sie, dajac w rezultacie potomstwo istotnie rézne od rodzicow. Stoso-
wane operatory zachowuja poprawna strukture¢ chromosomu.
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O® @

ETI ET2 ET1 i ET2 potaczone operatorem +

Rys. 14. ET odpowiadajace poszczegdlnym genom i calemu chromosomowi 6

Mutacja — moze nastapi¢ w dowolnym miejscu chromosomu z takim ogranicze-
niem, ze symbol w glowie moze by¢ zamieniony na dowolny inny symbol, natomiast
w ogonie jedynie w symbol terminalny. Gwarantuje to poprawno$¢ wyrazenia po mu-
tacji. Mutacja poza obszarem kodowania drzewa jest dozwolona, a wrecz wskazana,
i nazywa si¢ mutacjq neutralng (Kwasnicka 1999). Wplywa ona na zmiennoéé ukry-
tych cech osobnika.

Transpozycja® — to wybér fragmentu chromosomu i przeniesienie go na inng po-
zycje w danym chromosomie. Wystepuja trzy rodzaje transpozycji:

* Wybér krotkiego fragmentu chromosomu rozpoczynajacego sie symbolem funk-
¢ji lub terminalnym i przeniesienie go lub skopiowanie na dowolng pozycje do glowy
dowolnego genu oprécz pozycji 0 (czyli korzenia poddrzewa) — tzw. Insertion se-
quence (IS). Chromosom, poczatek sekwencji, jej diugos¢ i pozycja docelowa sa lo-
sowo wybierane. Symbole gltowy, do ktorej wstawiana jest sekwencja sa przesuwane
w prawo o dlugo$¢ sekwencji, natomiast symbole z konca glowy sa usuwane z chro-
mosomu.

* Wybor krotkiego fragmentu rozpoczynajacego si¢ od symbolu funkcji, ktéry moze
by¢ przemieszczony na poczatek glowy dowolnego genu (do korzenia poddrzewa) —
tzw. Root insertion sequence (RIS). Cata glowa przesuwa si¢ w prawo, nadpisujac przy
tym ostatnie symbole gtowy (w liczbie rownej dtugosci przesuwanego fragmentu).

* Przeniesienie catego, losowo wybranego genu na poczatek chromosomu — tzw.
franspozycja genow.

Krzyzowanie — stosowane sa klasyczne 1- i 2-punktowe krzyzowania oraz tzw.
krzyzowanie genéw, w ktérym wymieniane sa pomiedzy rodzicami cate geny, zacho-
wujac pozycje.

»® Transpozycja i inwersja to znane operatory z klasycznego algorytmu binarnego, stosowane sg
zwlaszcza w zadaniach porzadkowych, np. w rozwiazywaniu problemu komiwojazera.
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W GEP wprowadzone sa tzw. efemeryczne state (Ephemeral random constant) —
jest to rozwiazanie majace na celu dobor wartosci statych liczbowych wystepujacych
w chromosomie. Stosowane sa specjalne tablice wartosci liczbowych, z ktérych od-
czytywane sa wartosci i podstawiane w drzewie zamiast symbolu statej liczbowe;.
Poczatkowo sa one losowane z zadanego przedzialu, w trakcie ulegaja losowym
modyfikacjom, co pozwala dostraja¢ liczbowe wartosci wystepujace w drzewach.
Moze to mieé zastosowanie podczas projektowania sieci neuronowych wraz z dobo-
rem ich wag.



4. HYBRYDOWE SYSTEMY INTELIGENTNE

Zanim przedstawione zostang hybrydowe systemy inteligentne, bedace potaczeniami
sztucznych sieci neuronowych i innych technik inteligentnych, scharakteryzujemy krot-
ko, czym sg inteligentne systemy hybrydowe.

Od kilkunastu lat obserwuje si¢ intensywny rozwdj hybrydowych systeméw inteli-
gentnych, w tym hybrydowych systeméw neuronowych (Wermter, Sun 2000, Medsker
1995, Wermter, Weber 1997, Markowska-Kaczmar 2006). Znajduja one zastosowanie
w takich obszarach, jak rozumienie mowy/jezyka naturalnego, diagnozowanie medycz-
ne, robotyka, analiza finansowa itp.

Badania moézgu wskazuja, ze cztowiek wykorzystuje rozne struktury (architektury)
w trakcie przetwarzania wiedzy. Czysto neuronowa reprezentacja jest stosunkowo
atrakcyjna, zwlaszcza z punktu widzenia kognitywistyki, ale mozg, na ktérym wzoro-
wane sg sieci neuronowe ma zdolnosci przetwarzania wiedzy symbolicznej, dlatego tez
wydaje sie celowa symboliczna interpretacja architektury sieci neuronowej. Rodzi sie
pytanie, w jaki sposéb mozna potaczy¢ neuronowe przetwarzanie sygnatow i wniosko-
wanie symboliczne. Wiadomo, ze mézg wykorzystuje do tego rozne swoje struktury, ale
trudno jest powiedzie¢, jakie (inne) reprezentacje wiedzy (Sun 1996).

4.1. TECHNIKI LACZENIA SYSTEMOW INTELIGENTNYCH

Laczenie réznych technik sztucznej inteligencji pozwala na budowanie systemow
o0 znacznie wigkszych mozliwosciach. Systemy hybrydowe sg tu rozumiane jako syste-
my taczace w sobie kilka technik sztucznej inteligencji, np. systemy ekspertowe, sieci
neuronowe, algorytmy genetyczne. Takie systemy tacza w sobie zalety poszczegdlnych
technik, eliminujac ich wady (Medsker 1995). Sa niezbedne, poniewaz nie da si¢ zamo-
delowa¢ w taki sam sposob i za pomoca takich samych narzgdzi wszystkich problemow.
Czg$¢ problemow lepiej jest zamodelowaé jako modele symboliczne (symbolic mo-
dels), np. jako systemy ekspertowe, czg$¢ za$ jako modele polaczeniowe (connectionist
models), np. jako sieci neuronowe. Systemy hybrydowe moga okaza¢ si¢ interesujacym
sposobem do tworzenia nowych i bardziej wszechstronnych architektur, dotyczacych
zaréwno modelowania wiedzy, jak i systemow inteligentnych.
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Tworzenie systemow hybrydowych nic jest zadaniem latwym. Nasuwa si¢ wicle
pytan, na ktore nalezy odpowicdziec, zanim przystapimy do budowy takiego systemu,
chociazby:

e Jakie techniki sztucznej inteligencji najlepiej potaczy¢ dla dancgo zadania?

e Jak powiaza¢ rozmaite struktury znajdujace si¢ w roznych czedciach systemu,
aby uzyska¢ optymalne rezultaty?

e Jak reprezentowaé wiedzg w poszezegolnych modulach systemu?

Mozna wymieni¢ trzy cele tworzenia hybrydowych systemow (za Medsker 1995):

1. Wzmocnienie techniki (Technique enhancement) — jest to integracja roznych
technik w celu ominigcia ograniczen kazdej z nich.

2. Zwielokrotnienie mozliwosci zastosowan (Multiplicity of application task) —
system hybrydowy tworzony jest, poniewaz pojedyncza technika nie daje si¢ zastoso-
waé w wielu podproblemach, z ktérymi dana aplikacja powinna sobie radzi¢ (np. pro-
blemy, z ktérymi radzi sobie dobrze system ekspertowy oraz takie, ktore nie sg zbyt
dobrze zrozumiale i sieci neuronowe moga sobie z nimi dobrze poradzi¢).

3. Realizacja wielofunkcjonalnosci (Realising multi-functionality) — chodzi o stwo-
rzenie systemu hybrydowego, zdolnego do réznorodnego przetwarzania informacji:
system funkcjonalnie moze nasladowac rézne techniki przetwarzania informacji.

Systemy hybrydowe mozna klasyfikowa¢ wedtug réznych kryteriéw. Na warszta-
tach podczas 14. Migdzynarodowej Konferencji Sztucznej Inteligencji (ang. Interna-
tional Joint Conference on Artificial Intelligence — IJCAI’95) zaproponowano naste-
pujaca ich klasyfikacje™.

Ze wzgledu na architekture systemu, systemy hybrydowe dzielg sig¢ na:

L Systemy o architekturze jednomodutowej.

IL. Systemy o architekturze wielomodulowej.

Systemy hybrydowe o architekturze jednomodulowej mozna dalej dzieli¢ ze
wzgledu na reprezentacj¢ wiedzy lub na odwzorowania pomiedzy strukturami symbo-
licznymi a pofaczeniowymi (sieciami neuronowymi). Ze wzgledu na reprezentacje
dzieli sig je na architektury symboliczne, lokalne i rozproszone.

Architektury symboliczne (symbolic) sg konwencjonalnymi modelami symbo-
licznymi i raczej nie wchodza w sklad wielu systeméw hybrydowych.

Architektury lokalne (localist) maja wezly przetwarzajace. Jeden wezet jest prze-
znaczony na reprezentacje¢ jednego problemu.

Architektury rozproszone (distributed) zawieraja spdjne, zachodzace na siebie
wezly reprezentujace poszczeg6lne problemy.

Ze wzgledu na odwzorowanie pomiedzy strukturami symbolicznymi a polaczeniowy-
mi systemy o architekturze jednomodutowej dzieli si¢ na architektury translacyjne i trans-
formujace.

0 Na podstawie (Medsker 1995): Ron Sun Hybrid Connectionist-Symbolic Models: a report fronr the
1JCAI’95 workshop on connectionist—symbolic integration.
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Do czynicnia z architekturami translacyjnymi (direct translational) mamy wte-
dy, gdy utworzona struktura potaczeniowa (sie¢) doktadnie odpowiada strukturze za-
implementowanej w postaci symbolicznej. Przyktadem moze by¢ zaimplementowanie
regut w sieci z propagacjg wsteczng.

Architektury transformujace (transformational) polegaja na tworzeniu rownowaz-
nych struktur w sieciach pofaczeniowych, ale bez osadzania struktury symbolicznej w sieci.

Systemy hybrydowe o architekturze wielomodutowej ze wzgledu na budowe
dziela si¢ na: homogeniczne — skladaja si¢ z czesci, z ktorych kazda jest architektura
jednomodutows jednakowego typu (symboliczna, lokalng lub rozproszona). W odpo-
wiedzi na ten sam zestaw danych wejsciowych, kazda czes¢ moze dawaé rézne wyj-
$cie, na wzor grupy ekspertow glosujacych za prawidlowa odpowiedzia, oraz hetero-
geniczne, w ktorych poszczegolne czeSci maja rozna architekture.

Systemy heterogeniczne dalej mozna podzieli¢, np. ze wzgledu na stopiefi powia-
zania modeli:

1. Luzno powiqzane (ang. loosely coupled) — jeden modut systemu komunikuje sig
z drugim modutem przez odpowiedni interfejs. Interfejs umozliwia wspdlprace mo-
dutéw, ktdra moze odbywac si¢ przez:

(a) Transformacje danych wejsciowych i/lub poprawianie danych wyjsciowych
(ang. pre/post processing). Moze to by¢ przejscie z systemu ekspertowego na sied
neuronowg lub z sieci neuronowej na system ekspertowy.

(b) Wspdtprace modutu gtéwnego i modutdow podrzgdnych (ang. master-slave).
Przyktadowo, system ekspertowy moze zamiast regut uzywac sieci neuronowej (np.
do podejmowania czesciowych decyzji).

(c) Monitorowanie zadan — jako kombinacja dwdch poprzednich sposobdow. Zada-
nie wykonuje si¢ do chwili wystapienia jakiego$ wydarzenia.

(d) Wspotpraca partnerska, w ktorej moduly skfadaja si¢ z odpowiadajacych sobie
procesow. Sg one réwnorzedne pod wzgledem funkcjonalnosci, ale nie reprezentacji.

2. Scisle powiqzane (ang. tightly coupled) — mozliwe sa rézne formy wspélpracy
pomigdzy modutami, interakcja pomigdzy modutami odbywa si¢ poprzez:

(a) Zwielokrotnione kanaty (ang. multiple channels).

(b) Potaczenie dwéch moduléw na zasadzie ,,wezet-do-wezta”.

(c) Potaczenie wezta w jednym module z odpowiadajacym mu weztem w drugim
module.

Systemy hybrydowe o architekturze wielomodutowej (zaré6wno homogeniczne, jak
1 heterogeniczne) mozna podzieli¢ ze wzgledu na ziarnisto$¢ (ang. grain) na:

L. Systemy o duzej ziarnistosci (coarse grained) — zawieraja niewielka liczbg mo-
dutow, zwykle dwa, trzy.

2. Systemy o malej ziarnistosci (fine grained) — zawieraja wiele modutdw.

Bardzo popularnym szkieletowym hybrydowym systemem inteligentnym jest model
IRIS — skrét od Integration of Reasoning, Informing and Serving (Soucek 1991, Meds-
ker 1995), wykorzystywany jest do budowania hybrydowych systeméw inteligentnych.
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realizujacych konkretne zadania. IRIS jest modelem sktadajacym si¢ z potaczonych ze
soba elementdéw programowych i sprzetowych. Takie potaczenie powoduje, ze tworzone
technologie, produkty i ustugi sa znacznie bardziej wydajniejsze. Model IRIS sklada sig
miedzy innymi z réznych technologii (np. sieci neuronowych, systeméw ekspertowych,
automatycznego odkrywania regut), standardowych modutéw programowych, specjalne-
go jezyka, standardowych modutdéw kontroli 1 archiwizacji itp.

Potaczenia algorytméw genetycznych z sieciami neuronowymi s systemami hete-
rogenicznymi. Z uwagi na spetniane funkcje poszczegdlnych modutow mozna wyrdz-
ni¢ dwa gléwne podejscia (Rutkowska i in. 1997):

e Podejscie wspomagajace, w ktorym algorytm genetyczny i sie¢ neuronowa pra-
cuja sekwencyjnie po sobie.

Przykladem takiego systemu jest zastosowanie algorytmu genetycznego do ekstrakcji regul
z sieci neuronowe;j, gdzie najpierw uczona jest sie¢ neuronowa, a nastgpnie na tej sieci pracuje al-
gorytm pozyskujacy reguly (Markowska-Kaczmar 2006) lub system, w ktorym algorytm gene-
tyczny dobiera dane uczace dla sieci neuronowe;.

e Podejscie wspoldzialajgce, w ktédrym oba algorytmy: genetyczny i sie¢ neuro-
nowa dziatajg jednoczesnie.

Przykladem takiego systemu moze by¢ klasyfikator zlozony (ang. ensamble of classifiers),
w ktorym rozne klasyfikatory — drzewo decyzyjne, sieci neuronowe, klasyfikatory genetyczne
(i ewentualnie inne, np. drzewa decyzyjne) wspéldzialajg w zadaniu klasyfikacji.

4.2. PRZESLANKI GENETYCZNEGO PROJEKTOWANIA
SIECI NEURONOWYCH

Przez dlugi czas algorytmy genetyczne (AG) i sieci neuronowe (SSN) byty rozwi-
jane niezaleznie od siebie, lecz od pewnego czasu obserwuje si¢ wzrastajaca liczbe
prac, w ktorych obie techniki sq faczone (Schafer et all 1992). GA moga by¢ stosowa-
ne do optymalizacji liczby warstw i liczby neuronéw i/lub polaczen pomigdzy neuro-
nami, do ustalenia wag potaczen w sieci zamiast stosowania algorytmu uczenia
(Ossowski 1997), do ustalenia optymalnych wartosci parametréw uczenia (Pearlmut-
ter 1995) oraz do projektowania calej topologii sieci,”’ czyli jej struktury wraz z wa-
gami (Bornholdt, Graudenz 1992, Harp 1989).

Prace opisujace taczenie GA i SSN zaczely pojawiac si¢ w latach osiemdziesiatych
ubiegtego wieku, ich rozwdj nastapit w nastgpnej dekadzie. Obecnie, zachowanie
rébwnowagi pomiedzy technikami ewolucyjnymi a sieciami neuronowymi w syste-

3! Przez architekture sztucznej sieci neuronowej bedziemy rozumie¢ liczbe neuronéw, ich organiza-
cj¢ (np. w warstwy) oraz ustalenie pofaczen migdzy neuronami. Pojecie , struktura sieci™ jest utozsamiane
z ,architektura sieci”. Natomiast przez topologi¢ sieci bedziemy rozumie¢ architekturg (strukture) sieci
wraz z ustalonymi wartosciami wag polaczen oraz funkcjami aktywacji neuronéw. Topologia sieci defi-
niuje calkowicie sie¢ neuronowa.
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mach hybrydowych jest ciagle przedmiotem badan. Wydaje sig, ze potrzebne sa dalsze
badania w celu okreslenia zaréwno sposobu taczenia obu technik, jak i zadan, w kté-
rych takie potaczenie jest optacalne.

Obecnie integracja sieci neuronowych i algorytméw genetycznych to obszar bar-
dzo intensywnych badan (Rutkowska i in. 1997, Yao 1999). Cecha algorytméw gene-
tycznych uzyteczna w systemach hybrydowych jest ich zdolno$¢ do przeszukiwania
duzych, ztozonych przestrzeni potencjalnych rozwiazan. Zastosowanie algorytméw
genetycznych do sieci neuronowych wiaze sie z pewnymi problemami, naleza do nich:

e reprezentacja w postaci chromosomu odpowiedniej informacji o sieci neurono-
wej (szczegOly architektury sieci i jej parametry),

* testowanie sieci neuronowej w kazdym pokoleniu algorytmu genetycznego,

® ocena przystosowania sieci neuronowe;j,

e dostrajanie wag i innych parametréw sieci,

¢ wytwarzanie nowych genotypéw w procesie ewolucji, stosujac odpowiednie ope-
ratory genetyczne.

Algorytmy genetyczne, jak to juz zostalo wspomniane, moga by¢ wykorzystane
w projektowaniu sieci neuronowych na kilka réznych sposobéw, m.in.:

® wybodr i przygotowanie danych uczacych (Nadel, Stein 1993),

e optymalizacja wag w sieci o ustalonej strukturze (genetyczne lub ewolucyjne
uczenie) — (Montana, Davis 1989),

e optymalizacja parametrow algorytmu uczacego lub regut uczacych (Brain Maker),

* optymalizacja struktury sieci neuronowych (Bornholdt, Graudenz 1992, Murray
1994).

— optymalizacja liczby neuronéw i/lub polaczen, i/lub liczby warstw,

- projektowanie topologii sieci (struktury razem z wagami i/lub funkcjami akty-
wacji).

Najbardziej interesujacym kierunkiem badan ze wzgledow praktycznych zastosowan
jest wykorzystanie algorytmow genetycznych jako narzedzia projektujacego cata siec
neuronowaq — jej architekture i zestaw wag.

Problem projektowania sieci sprowadza si¢ do problemu poszukiwania architektury
sieci, ktéra bedzie najlepiej wykonywata okreslone zadanie wedtug okreslonych kryte-
riow dziafania. Proces ten moze by¢ sprowadzony do przeszukiwan przestrzeni zdefi-
niowanej przez powierzchnie dziatania wytrenowanej sieci nad przestrzenia mozli-
wych architektur sieci neuronowych. Poniewaz liczba mozliwych architektur sieci
jest nieograniczona, to przestrzefi jest nieskonczenie duza. Zmiany liczby jednostek
lub potaczen musza by¢ dyskretne i moga dawaé nieciagly efekt w dziataniu sieci,
przestrzen zatem jest nierézniczkowalna. Nie ma bezposredniego odwzorowania
z projektu sieci do jej dziatania (po procesie uczenia), zalezy ono od warunkéw po-
czatkowych (np. losowych wag poczatkowych). Sieci podobne strukturalnie moga
przejawia¢ zupelnie inne mozliwo$ci przetwarzania informacji, natomiast niepodob-
ne strukturalnie moga wykazywaé bardzo podobne mozliwosci, proces szukania
optymalnej struktury jest bardzo trudny. Potrzebna jest automatyczna metoda prze-
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szukiwania tej rozlegtej, nier6zniczkowalnej, ztozonej, zaszumionej i zwodniczej (ang.
deceptive) przestrzeni. Metody wyliczeniowego przeszukiwania, aczkolwiek skutecz-
ne, ze wzgledu na rozmiar przestrzeni architektur sieci nie moga by¢ zastosowane.
Metody przeszukiwania losowego, lepsze od wyliczeniowych tylko przy diugich
przebiegach, nie daja duzych szans na znalezienie uzytecznego projektu. Metody
gradientowe sg nieuzyteczne, poniewaz wymagaja rozniczkowalnych przestrzeni.
Przeszukiwania, wykorzystujace heurystyki powstate na podstawie wiedzy, prowa-
dzone przez czlowieka wydaja si¢ byé — z powodow dyskutowanych wczesniej —
nieefektywne, powolne i kosztowne. Twierdzenie schematéw Hollanda (Arabas
2001, Goldberg 1989, Michalewicz 1966) wskazuje na ogdélng uzytecznos¢ gene-
tycznych przeszukiwan duzych, zwodniczych i ztozonych przestrzeni. W przeci-
wienstwie zatem do wymienionych wyzej metod optymalizacji, algorytmy gene-
tyczne moga przeprowadzi¢ szybka, skuteczng ewolucje¢ genotypow okreslajacych
uzyteczne architektury sieci. Dlatego coraz czgsciej podejmowane sa proby zasto-
sowania algorytméw genetycznych jako techniki ewolucyjnego przeszukiwania
przestrzeni architektur sieci do automatycznego projektowania sieci.

Moze warto tez zwrdci¢ uwage na argument, ktéry wydaje si¢ mniej uzasadniony:
ludzki mézg powstal w wyniku dlugotrwalej ewolucji. Moze warto zastosowac
sztuczng ewolucje do tworzenia sztucznych sieci neuronowych? Wszak sztuczny algo-
rytm ewolucyjny wykorzystuje gtéwny paradygmat ewolucji biologicznej: reproduk-
cje osobnikéw z ich modyfikacja oraz dobdr naturalny, preferujacy osobniki lepiej
przystosowane.



5. PRZEGLAD SYSTEMOW
GENETYCZNO-NEURONOWYCH

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ liczne przyktady faczenia tych dwoch
popularnych technik inspirowanych przez natur¢ — algorytméw ewolucyjnych (AE)
i sztucznych sieci neuronowych (SSN). Wigkszos¢ prac traktuje sieci neuronowe
jako produkt koncowy, a algorytm ewolucyjny wykorzystuje do rozwiazywania pro-
bleméw zwigzanych bezposrednio z sama siecia neuronowa, takich jak potrzeba od-
powiednio wyselekcjonowanych danych wejsciowych, wyjasnienie dzialania sieci,
dostrojenie sieci itp. Dalej przedstawiony jest krotki przeglad takich systeméw. Pro-
blematyce doboru atrybutéw dla systemdw uczacych si¢ poswiecony jest osobny
rozdziat (rozdz. 6); podobnie najwazniejszej, zdaniem autorki, problematyce — pro-
jektowaniu architektury i/lub topologii sieci neuronowych (rozdz. 7).

5.1. SPOJRZENIE NA PROBLEM PROJEKTOWANIA
SIECI NEURONOWYCH

Proces rozwoju modelu sieci neuronowej dla danego zadania obejmuje zwykle
cztery etapy, ktére moga by¢ powtarzane, az osiagnigte zostang zadowalajace cele
(Miller i in. 1989):

1. Wybdr i doktadne zdefiniowanie problemu (np. rozpoznawanie okreslonych
obiektow znajdujacych si¢ na obrazach, czy rozpoznawanie pewnej liczby komend wy-
dawanych glosem przez rézne osoby). Dobér danych uczacych. Projektant sieci powi-
nien kierowa¢ si¢ tu zainteresowaniami i — przede wszystkim — do$wiadczeniem. Do
doboru zestawu danych uczacych mozna korzysta¢ z pomocy eksperta w danej dziedzi-
nie (np. lekarz pomoze wybra¢ zestaw cech obrazéw medycznych do uczenia sieci neu-
ronowej klasyfikacji pacjentow na podstawie obrazow zdjeé rentgenowskich).

2. Projektowanie architektury sztucznej sieci neuronowej. Biorac pod uwage wie-
dz¢ o wybranej dziedzinie zastosowania oraz do$wiadczenie i intuicj¢ projektanta,
okresla on architekture sieci. Architektura ta jest szkieletem struktury sieci: okresla
liczbe uzytych neuronéw, ich organizacje w warstwy czy moduly i potaczenia pomie-
dzy nimi.
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3. Uczenie sieci wybranym algorytmem. Nalezy wybra¢ odpowiednia metodg ucze-
nia, w zaleznosci od tego, czy sie¢ ma by¢ uczona z nauczycielem, czy bez (moze to by¢
dobor wag przez wsteczng propagacje bledu, jesli sie¢ jest jednokierunkowa).

4. Ocena nauczonej sieci. Nalezy sprawdzi¢, na ile wykonuje ona swoje zadanie
oraz czy szybkos¢ uczenia i zdolnos¢ uogdlniania s zadowalajace.

Viiyhor | Wybér (projekt) architektury Uezen Sied S
zd(;%r]{ii(\?vr;en‘ ieci; liczba neurondéw i potaczen, wybrang nauczonej
ie ; P : e
ontlaria 4 ich organizacja w warstwy, |tp.2 metoda sieci

3
[
NIE L
Dziata
zadowalajgco?

Otrzymana sie¢ moze byc¢
stosowana do uczonego zadania

Rys. 15. Etapy projektowania sztucznych sieci neuronowych

Mimo wielu prac na temat tworzenia, uczenia i zastosowan SNN, jak stwierdzono
w (Miller i in. 1989), projektowanie ich architektury nadal pozostaje bardziej sztuka
niz technika’. Badacz zazwyczaj polega na whasnym do$wiadczeniu w projektowaniu
sieci i nieformalnych heurystykach, ktore zostaly zaproponowane na podstawie do-
tychczasowych wynikéw prac innych badaczy sztucznych sieci neuronowych.

Zadanie znalezienia optymalnej struktury sieci jest bardzo trudne. Wiele podsta-
wowych probleméw przetwarzania informacji w sieci (jak rozproszona reprezentacja)
jest trudnych do zrozumienia nawet w niewielkiej sieci neuronowej. Zadanie wydaje
si¢ jeszcze trudniejsze, jesli wezmiemy pod uwagge projektowanie nowych architektur
sieci. Efektem tego jest to, ze wielu badaczy sieci neuronowych stosuje tylko kilka
standardowych typéw sieci, np. jednokierunkowe warstwowe (feedforward) lub proste
schematy rekurencyjne. Szukanie radykalnie nowych architektur to dziatanie ,,po
omacku”. Standardowe techniki inzynierii projektowania systeméw komputerowych
nie radza sobie z sieciami neuronowymi. Zlozone, rozproszone interakcje pomigdzy
jednostkami sieci zwykle powoduja, ze nawet metoda modularnego projektowania
dziel-i—zwyciezaj nie jest tutaj uzyteczna. Ztozonos¢ ta wydaje si¢ uniemozliwiac
opracowanie prostych, analitycznych metod projektowania. Obecnie brak jest uzasad-
nionych odpowiedzi na pytania typu: w jaki sposob mozna optymalizowa¢ projekto-
wanie sieci neuronowych przy zadanych kryteriach dziatania, takich, jak szybkos¢
uczenia, zwartos$¢ sieci, jej zdolno$¢ uogdlniania i odpornos¢ na szumy? Jak mozna
okresli¢ wiasciwe zmiany projektu sieci tak, aby daly one pozadane zmiany funkcjo-
nowania sieci? Wiadomo, ze mata modyfikacja w topologii sieci moze da¢ duze r6zni-
ce w funkcjonowaniu sieci i odwrotnie: sieci o istotnie réznych strukturach moga wyka-

52 Pobiezne informacje na temat konstruktywnych metod budowy sieci sa w rozdziale 2.2.



Przeglqd systemow genetyczno-neuronowych 57

zywaé podobne dziatanie. Wraz ze wzrostem liczby zastosowan sieci neuronowych i ich
Zlozonosci, takie heurystyczne podejscie, nasladujace prace projektanta—cztowieka (hu-
man-engineering) nie jest wystarczajace. Potrzebne sa sposoby automatycznego, bar-
dziej wydajnego projektowania, pozwalajace obej$¢ problemy zwiazane z intuicyjnym
projektowaniem NN przez czlowieka.

Sieci neuronowe budowane sa jako analogia biologicznego mézgu. Moézg powstat
w wyniku wieloletniej ewolucji biologicznej. Wydaje si¢ naturalne podejscie, w kt6-
rym sztucznym algorytmom genetycznym pozwala si¢ budowaé sztuczne sieci neuro-
nowe, rozwiazujace okreslone zadania.

5.2. GENETYCZNE UCZENIE SIECI NEURONOWYCH

Pierwsze, czgsto cytowane podej$cie do uczenia sieci neuronowych algorytmem
genetycznym to praca D. Montanay i L. Davisa (Montana, Davis 1989). Dobierali oni
genetycznie wagi i prég funkcji aktywacji dla sieci o ustalonej strukturze. Zadaniem
sieci bylo klasyfikowanie podwodnych sygnalow dzwickowych ,lofograméw” do
dwoch klas. Sie¢ miata 4 wejscia, 2 warstwy ukryte zawierajace 7 i 10 neuronow.
Chromosom byt lista 126 wag, autorzy nie stosowali kodowania binarnego, chromosom
byt lista liczb rzeczywistych. Autorzy zastosowali operatory mutacji i krzyzowania,
dostosowane do chromosomu skfadajacego si¢ z zestawu liczb rzeczywistych. Popula-
cja liczyta 50 osobnikdw, a otrzymane rezultaty poréwnano z prosta metoda propaga-
cji wstecznej i metoda Hill Climbing. Zaproponowane genetyczne podejscie okazato
si¢ lepsze od obydwdch pozostatych metod.

V. Porto, D.B. Fogel i L.J. Fogel (Porto i in. 1995) opisuja poréwnanie trzech me-
tod uczenia sieci neuronowej: metodg propagacji wstecznej bez wspdtczynnika mo-
mentum, metoda stochastyczna symulowanego wyzarzania (ang. Simulated Annealing)
oraz metodg programowania ewolucyjnego. W metodzie ewolucyjnej chromosom byt ze-
stawem liczb rzeczywistych (wagi i bias). Podczas reprodukcji osobnika kazda waga
i polaryzacja (bias) byly zaszumiane (mutacja) zgodnie z rozktadem Gaussa o zerowej
sredniej i wariancji réwnej $redniokwadratowemu btedowi rodzica. Za funkcje przy-
stosowania przyjeto sume Sredniokwadratowych bledéw dla wszystkich wzorcow. Za-
daniem uczonej sieci bylo klasyfikowanie fatszywych alarméw (do dwoch klas). Za-
prezentowane przez autoréw wyniki pokazuja przewage metod stochastycznych nad
metoda wstecznej propagacji bleddw.

W ramach zaje¢ dydaktycznych studenci® wykonali wiele préb genetycznego
uczenia sieci neuronowych. Wiele z nich dotyczylo prostych zadan klasyfikacji, np.
rozpoznawanie recznie pisanych cyfr lub liter, dodawanie matych liczb zapisanych

33 Cytowane sa tu prace studentow kierunku informatyki, specjalnodci inzynierii oprogramowania,
ktérzy w ramach projektéw i prac dyplomowych poréwnywali uczenie genetyczne i tradycyjne.
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dwojkowo. W wiekszosci przypadkéw, poza zadaniem XOR™, uczenie genetyczne byto
mniej efektywne, zaréwno pod wzgledem jakosci (doktadnosci) dziatania nauczonej sieci,
jak i szybkosci uczenia. Po takich do$wiadczeniach, zaimplementowaliSmy uczenie sieci
neuronowej metoda kombinowana, genetyczne uczenie naprzemian z metoda Instar
Grossberga. Sieci w ewoluujacej populacji byly uczone metoda Instar, wynik uczenia
byt traktowany jako przystosowanie sieci dla operatoréw genetycznych. Taka kombi-
nacja data catkiem dobre rezultaty dla zadania rozpoznawania cyfr pisanych recznie na
ekranie monitora za pomocg myszki. Zaréwno czas obliczen, jak i efekty dzialania
sieci uczonej metoda kombinowang oraz metoda Instar s pordwnywalne. Na rysunku
16 pokazano przyktadowe cyfry podawane zaprojektowanej sieci neuronowej do roz-
poznawania: pierwsza cyfra zostata rozpoznana jako 1 (92,93% pewnosci), druga jako
5 (96,25%), natomiast trzecia zostata rozpoznana btednie jako 5 (91,73%). W prze-
prowadzonych testach, przy do$¢ zroznicowanej probee uczacej, ponad 90% podawa-
nych cyfr byto rozpoznawanych poprawnie.

Rys. 16. Przyklad rozpoznawania cyfr przez SSN uczona
metoda kombinowang Instar i uczenie genetyczne — cyfra 3
zostala bigdnie rozpoznana

W projektach METEO i WOCC™ testowalismy genetyczne uczenie sieci neuro-
nowych dla zadania przewidywania pogody oraz do klasyfikacji typéw charakterolo-
gicznych o0s6b na podstawie dwdch rodzajéw danych: cech ich pisma odr¢cznego oraz
cech ich wygladu. We wszystkich trzech przypadkach uczenie za pomoca wstecznej
propagacji bledow dalo wyraznie lepsze rezultaty.

W czasie realizacji wspomnianych projektéw uczyliSmy sie¢ neuronowa réwniez
zadania XOR. Interesujace jest to, ze prawie w kazdym eksperymencie sie¢ byta
w stanie genetycznie nauczy¢ sig tego zadania stosunkowo szybko, czgsto szybciej niz
podczas tradycyjnego uczenia. Dla innych zadan, wyniki genetycznego uczenia nie

34 XOR - réznica symetryczna (inne nazwy to alternatywa rozlaczna, alternatywa wykluczajaca, ang.
exclusive or) jest funkcjg logiczng dwéch argumentéw logicznych: warto$é 1 jest wtedy, gdy oba argu-
menty maja rozne wartosci, warto$¢ zero, gdy oba argumenty sg prawdziwe lub oba sg falszywe.

55 Kwasnicka H., Micor A.: Neural Networks Supported a Short-Time Weather Forecasting oraz
Kwasnicka H., Przygoda W.: WOCC — Hybrid Expert System for Characterological Type determining.
Obie prace opublikowane w Materiatach Konferencyjnych III Konferencji Inzynierii Wiedzy i Systemow
Ekspertowych, Wroctaw 1997.
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byty lepsze, a zwykle gorsze od uczenia klasycznymi metodami (wstecznej propagacji
btedéw z momentum i Instar). Mimo zniechgcajacych wynikow uczenia genetycznego
w omawianych tu projektach, przeprowadzono bardziej wnikliwe badania tego podej-
Scia, w polaczeniu z genetycznym projektowaniem architektury SSN (rozdz. 7).

5.3. OPTYMALIZACJA PARAMETROW ALGORYTMU
UCZENIA I PARAMETROW SIECI

D. Chalmers podjat probg ewolucji regut uczacych dla prostej, jednowarstwowe;j
sieci neuronowej (Nadel, Stein 1993). Przy stosowaniu reguty delta, dla sieci z poje-
dyncza warstwa, zmiana wag na danym pofaczeniu jest proporcjonalna do aktualnej
wartosci wagi, wartosci wejsciowej, wartosci wyjsciowej i oczekiwanego (poprawne-
go) wyjscia. Chalmers przyjal, ze zmiana wag powinna by¢ okreslona jako liniowa
zaleznos$¢ wszystkich wymienionych wyzej wartosci. Zmiana wag nastgpowata zgod-
nie z podana zaleznoscia:

Awy; zko(kl”%j +hox; thay; thyt; Hhswyx +kowt; +lgwt;

@)
+hewy jHoxt; Thoyjt;)
gdzie: w; — waga na polaczeniu od neuronu i do j, x; — warto$¢ wejsciowa, y; — wyj-
Scie j-tego neuronu, ¢; — oczekiwana odpowiedz z j-tego neuronu, ko — wspdtczynnik
uczenia.

Zadaniem algorytmu genetycznego bylo znalezienie wszystkich wartosci k;. Chro-
mosom sktadat si¢ ze zbioru wspolczynnikow k;, zakodowanych w tancuchy bitow.
Jako cel pracy autor przyjat sprawdzenie czy, dla prostej sieci, GA moze wyproduko-
wac regule uczenia tak dobra, jak reguta delta. Zbior uczacy liczyt 30 odwzorowan,
sie¢ ‘miata jeden neuron wyjsciowy i od jednego do siedmiu neuronéw wejsciowych.
Autor uznat rezultaty za catkiem dobre, po tysiagcu pokoleniach, przystosowanie naj-
lepszej reguly wzrosto z 40 do ponad 95%. Po analizie literatury przedmiotu mozna
stwierdzié, ze nie jest to popularne podejscie. Znacznie czgsciej wykorzystuje sig¢ po-
dejscie ewolucyjne do doboru parametréw uczenia oraz parametréw sieci (np. liczbe
neurondw i/lub warstw).

BrainMaker jest komercyjnym programem do projektowania sieci neuronowych.
Uzytkownik sam musi okresli¢ takie parametry sieci, jak liczba warstw czy liczba
neuronéw. BrainMaker ma wbudowany modut GTO - Genetic Training Option.
Umozliwia on genetyczny wybdr parametrow uczenia sieci neuronowych®®. Ewolu-
ujaca populacja dostarcza réznych kombinacji parametréw wykorzystywanych w pro-

56 Pierwsze kroki z programem BrainMaker for DOS (The first steps with the BrainMaker program).
Arkus Electronics, Wroctaw 1994 (napisany na podstawie Getting Started with BrainMaker, California
Scientific Software).
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cesie uczenia sieci. W systemie tym ewoluuje zbior parametréw uczacych, zbiory te sa
oceniane w zaleznosci od efektow uczenia sieci przy ich stosowaniu.

D. Murray (Murray 1994) stosowal AG do optymalizacji liczby ukrytych neuro-
now i wspotczynnika uczenia dla 3-warstwowe;j sieci uczonej metoda wstecznej pro-
pagacji bledu. Zadaniem sieci jest przewidywanie ceny okre$lonego artykutu. Chro-
mosom nie jest kodowany, skfada si¢ z dwoch genow: pierwszy — wartos¢ catkowita,
Jest liczba neurondéw, drugi — warto$¢ rzeczywista, jest to wspolczynnik uczenia. Jako
wartos¢ przystosowawcza traktowana jest warto$¢ zarobiona lub stracona, w dolarach,
na rynku w zadanym przedziale czasu.

Problem optymalizacji struktury jednokierunkowej sieci neuronowej jest rozpa-
trywany w pracy (Harp i in. 1989). W omdéwionym tam systemie o nazwie GENESYS
chromosom jest fancuchem bitow, ktore koduja wszystkie parametry sieci: liczbe neu-
rondw, sposob organizacji ich w warstwy, potaczenia pomigdzy neuronami oraz pa-
rametry algorytmu uczenia. Te parametry sa dobierane przez AG, natomiast sie¢ jest
uczona metoda wstecznej propagacji bledow. Zaimplementowany w GENESYS algo-
rytm genetyczny moze produkowaé niepoprawne sieci, na przyklad bez sciezki od
wejscia do wyjscia (moze si¢ tak zdarzy¢, gdy sie¢ zawiera neurony, ktdre nie maja
polaczen na wejsciu lub na wyjsciu). W celu eliminacji takich sytuacji zaimplemento-
wano dwie strategie: sieci z tzw. fatalnymi wadami sa usuwane z populacji, natomiast
sieci z niewielkimi wadami sg ,,naprawiane”. Autorzy prezentuja wyniki dla dwoch
aplikacji (identyfikacja cyfr na podstawie ich binarnego wzorca oraz XOR), ktore sa
dos¢ obiecujace.

NeuroForecaster, podobnie jak BrainMaker, jest programem do budowy sieci neu-
ronowych dla zadaf przewidywania’. NeuroForecaster ma wbudowany modut
GENETICA Net Builder Option do ewolucyjnego tworzenia i optymalizowania archi-
tektury sieci neuronowych. GENETICA automatycznie steruje generacja populacji po-
czatkowej, uczeniem, testowaniem, stosowaniem operatorow genetycznych, ustala
wspotczynnik uczenia i poziom tolerancji.

G.F. Miller i in. (Miller i in. 1989) pokazuja, ze AG jest obiecujaca metoda auto-
matyzacji projektowania sieci neuronowych. W pracy autorzy ograniczyli si¢ do sieci
jednokierunkowych o ustalonej liczbie neurondw, struktura polaczen (potaczenia i ich
wagi) byly dobierane przez AG. Sie¢ byta reprezentowana jako binarna, dwuwymia-
rowa tablica mozliwych potaczen (od neuronu do neuronu), zakodowana w postaci
tancucha. Kazde polaczenie wsteczne produkowane przez AG bylo ignorowane. Do
uczenia sieci wykorzystano metode wstecznej propagacji btedu. Dla zadania XOR
i kodowania wzorcéw AG byl w stanie wyprodukowa¢ odpowiednie sieci.

57 NeuroForecaster — State of the Art Bussines Forecasting System, Information About the System,
Futura, Singapure, 1994.
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Na Uniwersytecie im. L. Pasteura w Strasburgu, AG stosowane byty do optymali-
zacji struktury sieci neuronowych do rozwiazywania trudnych, praktycznych zadan™,
np. rozpoznawanie obrazu satelitarnego, sktadajacego si¢ z 36 milionéw pikseli, pro-
gnozowanie gietdy przy danych pochodzacych z 12 lat, obserwacje prowadzone raz
dziennie, a czasami — co jedna minutg, ustawiania anteny satelitarnej itp. Z uwagi na
ztozonos¢ obliczeniowa, korzystano z oprogramowania pracujacego na maszynach
rownolegtych. I tak czas generowania optymalnej sieci neuronowej siegat tygodnia
lub dtuzej.

Wydaje sig, ze najbardziej intuicyjnym i oczywistym sposobem pofaczenia sieci
neuronowych i algorytméw ewolucyjnych jest ewolucyjne projektowanie sieci neuro-
nowych. Jest to préba imitacji natury przez poszukiwanie kodu genotypu optymalne;j
architektury sieci neuronowej (okreslajacego liczbg neuronéw oraz sposob ich pofa-
czen) (Bornholdt, Graudenz 1992, Kwasnicka, Kilinska 1995, Kwasnicka, Szerszon
1997, Lieske 1995, Murray 1994, Yao 1999). Uczenie genetyczne jest na tym etapie
zadaniem dyskusyjnym: potrafi da¢ zaskakujaco dobre rozwigzanie, ale przestrzen
poszukiwan jest bardzo duza i trudno jest takie dobre rozwigzanie znalez¢.

% Genetic Search in NNs Optimizations, wyklad profesora J. Korczaka ze Strasburga, Francja, na
konferencji Sieci neuronowe i ich zastosowania, Kule k/Czgstochowy, 14-18.10.1997. Czgs¢ oprogra-
mowania dostepna jest pod adresem http://dpt-info.u-strasbg.fr/Isiit/ orii/gria.
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6. ALGORYTMY EWOLUCYJNE
JAKO METODA SELEKCJI CECH

Selekcja cech ma szczegdlne znaczenie w sytuacji, kiedy dane wykorzystywane do
maszynowego uczenia sa wielowymiarowe. Powoduje to nie tylko wydtuzenie proce-
su uczenia, ale tez pogorszenie jego jakosci — fatwo to zauwazy¢ zwtlaszcza przy zada-
niu klasyfikacji. Zwykle dane sa w postaci zbioru wektorow, kazdy element wektora
jest wartos$cig pewnej cechy obiektu opisywanego danym wektorem. Najbardziej pra-
widtowa i pozadang metoda wyboru istotnych cech jest wykorzystanie do tego celu
ekspertow dziedzinowych, ktérzy wskaza cechy istotne na podstawie swojej wiedzy
i doswiadczenia. Jednakze sposdb ten jest bardzo uciazliwy i kosztowny, dlatego tez
powstaja metody automatyzacji tego procesu.

6.1. WPROWADZENIE W PROBLEMATYKE SELEKCJI CECH

Selekcja cech polega na wybraniu minimalnych podzbioréw cech z uwzglednie-
niem nastepujacych ograniczen (Dash, Liu 1997):

¢ Doktadnos¢ klasyfikacji nie powinna sig istotnie pogorszy¢,

e Rozktad klas, biorac pod uwage tylko warto$ci wyselekcjonowanego zbioru
cech, jest mozliwie bliski rozkladowi z uwzglednianiem pierwotnego (catego) ze-
stawu cech.

Algorytm selekcji cech sktada sig z czterech podstawowych krokow:

1. Generowanie kolejnego podzbioru kandydujacego (procedura moze rozpoczy-
naé prace z pustym zbiorem cech, petnym zbiorem cech lub podzbiorem losowo wy-
branych cech). -

2. Ocena wygenerowanego podzbioru.

3. Sprawdzenie kryterium konca.

4. Walidacja wybranego podzbioru.

Metody generowania zbioréw kandydujacych mozna podzieli¢ na trzy grupy, sto-
sujace:
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° Przeglqd zupelny: generowane sa wszystkie mozliwe podzbiory. Jest to technika
nieefektywna, aczkolwiek zapewniajaca znalezienie najlepszego podzbioru.

e Podejscie heurystyczne: w kazdej iteracji do zbioru wybranych cech dodawana
jest cecha ,,najlepsza”, wybrana zgodnie z przyjeta heurystyka.

* Podejscie losowe: cechy wybierane sa losowo, kazda cecha wybierana jest z jed-
nakowym prawdopodobienstwem (losowanie bez powtdrzen). Wybrany zbiér cech
jest testowany. Wybor zbioru powtarzany jest zadana liczbe razy, jako wyjécie zwra-
cany jest najlepszy podzbidr.

Istotnym elementem procesu selekcji cech jest funkcja oceniajaca zbiory kandy-
dujace. Nowo wygenerowany zbidr musi by¢ poréwnany z tym(i) wczes$niej wygene-
rowanym(i). Spotyka si¢ rézne miary wykorzystywane do oceny podzbioru cech:

e Miara odleglo$ci (Distance Measure), znana réwniez pod nazwami miara roz-
bieznosci, dyskryminacji. Dana cecha x; jest preferowana, jesli, na podstawie prawdo-
podobienstwa warunkowego, indukuje lepsze roznice miedzy klasami niz inne cechy.

® Miara informacji (Information Measure) definiuje zazwyczaj przyrost informa-
cyjny poszczegdlnych cech. Cecha x; jest preferowana, jesli jej przyrost informacji jest
wigkszy niz pozostatych (mozna tu wykorzystac entropie).

® Miara zaleznosci (Dependence Measure) okre$la zdolno$¢ przewidywania war-
tosci jednej cechy na podstawie wartosci innej. Klasyczng miara tej zaleznosei jest
korelacja, ktéra mozna wykorzysta¢ np. do znalezienia korelacji migdzy cecha a klasa.
Preferowana jest cecha bardziej skorelowana.

e Miara zgodnosci (Consistency Measure) jest jedna z nowszych miar, preferuje
spéjne hipotezy> zbudowane z mozliwie matej liczby cech.

. ® Blqd klasyfikacji (Classifier Error Rate) — metody biorace pod uwage doktad-
no$¢ klasyfikacji charakteryzuja si¢ duza doktadnoscia, ale sa ztozone obliczeniowo.
Kazdy kandydacki podzbidr jest wykorzystany jako dane wejsciowe do systemu ucza-
cego i jako wyjsciowy zbior zwracany jest ten, dla ktérego dokladnos¢ klasyfikacji
jest satysfakcjonujaca.

Kryterium konca jest zalezne od metody generowania podzbioréw—kandydatow
oraz od metody ich oceny. Moze to by¢ zatozona liczba iteracji, zatozony rozmiar
podzbioru cech, czy zatozona doktadno$¢ klasyfikacji.

Sprawdzenie wybranego podzbioru cech (walidacja) jest zazwyczaj procesem nie-
zaleznym od samego generowania tego podzbioru. Bez tego etapu trudno byloby
z przekonaniem stosowaé wybrany podzbiér. Moze to odbywac si¢ poprzez stosowa-
nie zbioréw testowych.

Przeprowadzone rozwazania pokazuja, ze jest wiele podej$¢ do zadania selekgji
cech, ale w wigkszosci prac wyrdznia si¢ dwa gtowne, istotnie r6zne podejscia:

2 Hipoteza jest spdjna, jesli zadne dwa przyklady spelniajace hipotezg nie nalezg do réznych kias.
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Podejscie filtrujqce (ang. filter approach) (Komori i in. 2002, Raman, loerger
2003, Caruana, Freitag 1994, Dong, Kothari 2003, John i in. 1994, Liu i in. 1998,
Dash, Liu 1997, Kovahi, John 1997).

Podejscie to jest niezalezne od stosowanej metody uczenia. Podczas selekcji i oceny
otrzymanego podzbioru bierze pod uwagg zaleznosci wystepujace pomigdzy cechami,
np. miare odleglosci probabilistycznej, miar¢ zaleznosci probabilistycznej, entropie,
miare odlegtosci miedzyklasowej itp. (Raman, loerger 2003). Schemat ilustrujacy to
podejscie pokazano na rysunku 17.

Poczatkowy
zbior cech

selekcja

Wybrany
podzbior cech

Rys. 17. Podejscie filtrujace

Podejscie opakowujgce (ang. wrapper approach) (Komori i in. 2002, Caruana,
Freitag 1994, Dong, Kothari 2003, Sun i in., 2002, John i in. 1994, Koller Sahami
2006, Langley 1994, Raman, Ioerger 2003, Dash, Liu 1997, Vafaie, De Jong 1992-
1995, Bala i in. 1996, Pekalska i in. 2005, Kwasnicka, Michalak 2006a, 2006b).

Podejscie to, pokazane na rysunku 18, wymaga stosowania wybranego algorytmu
uczacego juz na etapie selekcji cech. Jest on potrzebny do oceny podzbioru-
kandydata. Zdaniem niektorych badaczy wiasnie podejscie opakowujace staje si¢ do-
minujace. Do generowania zbioru cech mozna stosowaé jedna z metaheurez, np. sy-
mulowane wyzarzanie, algorytmy genetyczne (Dong, Kothari 2003, Kwasnicka, Orski
2004) badz tez wybrane zaleznosci pomigdzy cechami (Pekalska i in. 2005, Kwasnic-
ka, Michalak 2006a, 2006b).

Podejscie opakowujace pozwala wygenerowac zbidr istotnych cech, ale jest ztozo-
ne obliczeniowo. Dla kazdego potencjalnego podzbioru wymagane jest wyuczenie
klasyfikatora, z zastosowaniem walidacji skro$nej (ang. cross-validation).
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Poczatkowy zbior Selekcja Podzbior
cech cech cech
ALGORYTM
I UCZACY
iy
. Ocena
Koniec? podzbioru
TAK /Wybrany podzbidr cech
WALIDACJA

Rys. 18. Podejscie opakowujace

Obecnie, jak juz zostato wspomniane, do$¢ popularnym podej$ciem sa metody
opakowujace. Jednak wady, jakie one maja (duze koszty obliczeniowe dla wielowy-
miarowych zbioréw danych), sprawiaja, ze pojawiaja si¢ prace, w ktérych duzy nacisk
kfadzie si¢ na efektywno$¢ metody. Efektywnos$¢ ta jest wazna przy zatozeniu, ze
dzialanie wyuczonego klasyfikatora nie ulegnie pogorszeniu (Pekalska i in. 2005,
Kwasnicka, Michalak 2006a, 2006b).

6.2. ALGORYTM GENETYCZNY W PRZYGOTOWANIU
DANYCH UCZACYCH

Do przygotowania odpowiedniego zestawu cech mozna z powodzeniem stosowaé
algorytm genetyczny (Kwasnicka, Orski 2004, Neri, Zini 1994, Chang, Lippmann
1991). Przygotowanie danych czesto obejmuje przeksztatcenie przestrzeni cech (da-
nych wejsciowych) oraz wybér najlepszego podzbioru przeksztatconych cech dla kla-
syfikatora sieciowego. Kelly i Davis (1991, za Neri, Zini 1994) omawiaja zastosowa-
nie AG do obrotu zbioru danych wejsciowych (wektora wejsciowego) i wyznaczenia
wspotczynnikéw skalowania dla kazdej cechy. Pomoglo to znacznie poprawi¢ efekty
stosowanego algorytmu ,,k najblizszych sasiadow” (ang. k nearest neighbours — KNN
classifier). Po wykorzystaniu AG dane byly grupowane w ten sposob, ze réznice
w obrebie klasy byty minimalne, natomiast réznice pomigdzy poszczegdlnymi klasami
byly znaczaco duze.

Chang i Lippmann (1991, za Neri, Zini 1994) zastosowali AG do redukcji liczby
cech dla klasyfikujacego algorytmu .k najblizszych sasiadow” w ziozonym zadaniu
rozpoznawania mowy. Za pomoca AG zredukowali liczbg cech ze 153 do 33. Stoso-
wali oni réwniez AG do tworzenia nowych cech na podstawie wyjsciowego zbioru
(przeksztatcenie zbioru cech).
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Wiréd prac stosujacych algorytmy genetyczne na etapie wstgpnego przetwarzania
cech, uwage zwracaja prace Vafaie i De Jonga (1995), w ktorych podejscie to wyko-
rzystywane jest do rozpoznawania zaszumionych obrazow, przy zmiennym o$wietle-
niu. W tej pracy, obok genetycznego modutu selekcji cech, wystepuje tez genetyczny
modut konstrukcji cech, w ktérym zastosowane jest programowanie genetyczne.
Ogo6lny schemat takiego systemu pokazany jest na rysunku 19.
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Rys. 19. Schemat systemu uczacego si¢ z wstepnym doborem cech przez AG

wybranych
cech

Wyniki badan, przedstawione przez Vafaie De Jong (1995) sg bardzo obiecujace.
Oméwiony jest tam przyktad zastosowania AG do przygotowania danych dla takich
algorytméw, jak ID3 czy C4.5%°. Dane wejsciowe dla systemu stanowi zbior mozli-
wych cech. Zaimplementowano oddzielnie dwa niezalezne moduly stosujace AG, je-
den, nazwijmy go GA-selektor ma za zadanie wybrac te cechy, ktore sg istotne dla
zadania rozpoznawania, drugi to GA—konstruktor, jego zadanie to stworzenie nowych
cech bedacych kombinacja cech wejsciowych. Na wejscie GA—konstruktora, mozna
poda¢ zaréwno surowy zestaw cech (bedzie dziatal sam, bez GA—selektora), jak i ten
wybrany przez GA-selektor (gdy wlaczone sa oba moduly). Moduly te stosujg inna
reprezentacje chromosomoéw.

Modut selekeji cech sktada si¢ z osobnikéw — ciggéw binarnych o liczbie bitow
réwnej liczbie dostgpnych cech F; (z wyjatkiem cechy bedacej numerem klasy). GA-
selektor operuje na osobnikach bedacych podzbiorem mozliwych cech. Znana jest licz-

80 Zarowno ID3, jak i C4.5 (sa juz nastgpne wersje tego ostatniego, jak C5.0) naleza do metod wnio-
skowania indukcyjnego. Stosowane sg jako metoda klasyfikacji. Uczona funkcja jest reprezentowana
w postaci drzewa. W weztach drzewa sg atrybuty, z kazdego wezla wychodzi tyle galgzi, ile dopuszczal-
nych wartosci ma dany atrybut. W lisciach drzewa sg etykiety klas. Nauczone drzewo moze by¢ przed-
stawione w postaci regut jesli-to dla poprawienia jego czytelnosci. Drzewa decyzyjne naleza do najpopu-
larniejszych algorytméw indukcyjnego wnioskowania, majg mozliwo$ci uczenia wyrazen dysjunkcyjnych
(alternatyw). C4.5 (i jego nastepniki) sa rozwinigciem pierwszego historycznie i najprostszego algorytmu
ID3. Ich rozszerzenie to mozliwo$¢ dzialania na danych ciagtych (maja wbudowany mechanizm dyskre-
tyzacji) i automatyczne przycinanie drzew, aby unikna¢ nadmiernego dopasowania, co skutkuje brakiem
zdolnosci uogdlniania. Wigcej informacji mozna znalezé np. w (Cichosz 2000, Mitchell 1997).
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ba wszystkich cech, efektywne zatem bedzie kodowanie osobnika na tylu bitach. ile
jest cech. Jedynka na danej pozycji oznacza, ze dana cecha jest wiaczona do zestawu
wybranych cech, zero — eliminacj¢ cechy. Mozna tu fatwo stosowaé typowe, proste
operatory mutacji i krzyzowania. Przyktad takiego osobnika dla zadania z dziewie-
cioma cechami pokazany jest na rysunku 20. Zero na danej pozycji oznacza, ze ta ce-
cha (Fi, F3 i Fg na tym rysunku) nie jest brana pod uwage w uczeniu klasyfikatora
i podczas klasyfikacji, jedynka za$ oznacza branie danej cechy pod uwage w uczeniu
i klasyfikacji (odpowiednio cechy o numerach 2, 4, 5, 6, 7, 9).

Lo [ v [ o [ v T v [T v T v T o [ 1 7]

Rys. 20. Reprezentacja osobnika w module selekcji cech

GA—konstruktor musi wykorzystywac inng reprezentacje. Nowe cechy sa kombi-
nacjami cech poczatkowych, lub tych wyselekcjonowanych przez GA—selektor. Osob-
niki w module konstruktora sa reprezentowane przez strukture drzewiasta — jest to
programowanie genetyczne (rys. 21), na ktérym nowe cechy sa nastgpujacymi kombi-
nacjami: Cecha, =(F, + F,-F, - F,), Cecha, = F;. Cechy majace wartosci rzeczywi-
ste mozna taczy¢ poprzez stosowanie podstawowych operatoréw arytmetycznych.
Chromosom ma zmienng dlugos¢. Naturalng reprezentacja dla takich zadan jest
struktura drzewiasta (rys. 21). Zastosowano tu krzyzowanie jak w tzw. programowa-
niu genetycznym, zaproponowanym przez Koz¢ (Koza 1992), oraz — dla zachowania
koniecznej réznorodnosci — mutacje, jako losowa zmiang operatora czy cechy na inny
operator lub ceche z dopuszczalnego zbioru.

Cecha, Cecha,

Y
D [

Fo F

Rys. 21. Reprezentacja osobnika w module konstrukeji cech
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Oba moduty wykorzystuja t¢ sama procedure oceny przystosowania osobnikdw.
Po wybraniu podzbioru cech nastepuje modyfikacja danych treningowych przez
usuwanie i/lub dodanie z przyktadow wartosci usunigtych i/lub skonstruowanych
cech. Nastgpnie uruchamiany jest algorytm [D3 (lub C4.5) do tworzenia drzewa de-
cyzyjnego na podstawie zmodyfikowanych przyktadéw uczacych. Utworzone drze-
wo jest oceniane, biorac pod uwage jego zdolnosci klasyfikujace na danych testo-
wych (rys. 19).

Algorytm testowano dla zadania rozpoznawania obrazéw. Wymiar zbioru cech
opisujacych obrazy zostal zmniejszony o 50%, a blad klasyfikacji dla rozpatrywanego
przyktadu zmniejszyt sie z 34,2 do 30,7%. Dodatkowy modul, konstruktor, pozwolit
na dalsza redukcje liczby cech, przy jednoczesnym niewielkim zmniejszeniu bledu
klasyfikacji do 29,6%. W tego typu podejsciach waznym elementem jest funkcja oce-
ny (funkcja przystosowania) zastosowana w algorytmie genetycznym, jej dobdr jest
waznym elementem systemu. Ten sam system moze by¢ zastosowany do doboru i/lub
konstrukcji cech dla sieci neuronowe;j.

6.3. GENETYCZNA SELEKCJA CECH
DLA NN I C4.5 - STUDIUM PRZYPADKU

Przedstawimy tu badania, ktére mialy da¢ odpowiedz na pytania, czy prosty algo-
rytm genetyczny jest w stanie skutecznie zmniejszy¢ rozmiar przestrzeni cech nie po-
garszajac jakosci klasyfikacji, oraz czy podzbior cech wybrany metoda opakowujaca
z zastosowaniem sieci neuronowe;j jest taki sam jak przy stosowaniu drzew decyzyj-
nych generowanych z wykorzystaniem algorytmu C4.5. W tym celu zaprojektowano
i zaimplementowano system komputerowy o architekturze jak na rysunku 22.

Nie e Tk
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wszystkich Zbior cencaeéhtorow
cech wybranych
cech C4.5/SSN

Najlepszy
zbior cech

Rys. 22. Schemat systemu uczacego si¢ z selekcja cech przez AG
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6.3.1. OPIS SYSTEMU

Modut selekeji cech jest klasycznym algorytmem genetycznym, z binarnie kodo-
wanymi osobnikami (rozwiazaniami). Kazdy bit (zero lub jedynka) koduje jedna ce-
che. Diugos¢ osobnika (mierzona liczba bitow) jest rowna liczbie cech w wyjsciowym
zbiorze danych (cecha oznaczajaca klasg obiektu nie wystepuje w osobniku, bo nie
wystepuje w przestankach regut klasyfikujacych). W tym rozwiazaniu wazna jest po-
zycja genu: zero na danej pozycji oznacza, ze cecha o danym numerze nie jest brana
pod uwage w kodowanym przez danego osobnika zbiorze, jedynka oznacza uwzgled-
nianie danej cechy.

Uzytkownik podaje zestaw wymaganych parametréw, ktére maja istotny wptyw na
dziatanie algorytmu genetycznego, a przez to na dziatanie catego systemu. Sa to ty-
powe parametry, takie jak:

e rozmiar populacji,

e prawdopodobienstwo mutacji,

 prawdopodobienstwo krzyzowania,

e warunek zatrzymania — maksymalna liczba pokolen, alternatywne kryterium to
minimalna granica procentowego przyrostu warto$ci przystosowania.

Dodatkowe parametry zwigzane sa z wyznaczaniem warto$ci przystosowania
osobnikow:

e kara za 1% bledu klasyfikacji,

e kara za kazda ceche aktywna.

Wykorzystana w systemie sie¢ neuronowa to jednokierunkowa sie¢ z jedng war-
stwa ukryta, jedng wejsciowa oraz jedna warstwa wyjsciowa. Kazdy neuron warstwy
nizszej ma potaczenie z kazdym neuronem warstwy nastepnej. Liczba neuronow
warstwy wejsciowej odpowiada liczbie aktywnych cech danego osobnika. Liczba
neuronow warstwy wyjsciowej jest rowna liczbie klas, do ktérych naleza przyktady
ze zbioru uczacego. Liczba neuronéw warstwy ukrytej ustalana jest jako pierwiastek
ziloczynu liczby wejs¢ i wyjs¢ sieci. Warto zauwazy¢, ze dla kazdego osobnika
wymagana jest sie¢ neuronowa z inng liczba neurondéw wejsciowych, dlatego nale-
zato ustali¢ parametrycznie liczbg neuronéw w warstwie ukrytej. Jako funkcja akty-
wacji jest stosowany tangens hiperboliczny. Dane wejsciowe sa skalowane do prze-
dzialu [-1, 1]. Wszystkie parametry do uczenia sieci oraz sposdb podziatu danych na
zbidr uczacy i testowy sa podawane jako parametry programu. Procentowy biad kla-
syfikacji, wykorzystywany do ustalania przystosowania osobnika, liczony jest na
zbiorze testowym.

Jako drugi klasyfikator wykorzystano algorytm C4.5°'. W systemie tym zastoso-
wano przycinanie drzewa z wykorzystaniem danych ze zbioru testujacego. Minimalna
liczba potomkow dla kazdego wezta drzewa wynosi dwa. Wymagane parametry pro-

g Wersja YaDT version 1.1.0, udostepniona przez Salvatore Ruggieriego (Dipartimento di Informa-
tica, Universita di Piza), udostepniona na stronie: http://www.di.unipi.it/~ruggieri/YaDT do celéw ba-
dawczych (oferta byta wazna w grudniu 2003 r.)
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gramu dotycza przycinania drzewa (czy przycina¢, jesli tak, to graniczny poziom uf-
nosci) oraz sposobu podziatu na dane testowe i uczace.

6.3.2. PRZEPROWADZONE BADANIA

Uzytecznos¢ algorytmu genetycznego do selekcji cech zostata sprawdzona przy
wykorzystaniu obydwoch algorytméw zaimplementowanych w module oceniajacym
(algorytmu C4.5 oraz sieci neuronowej). Zakres przeprowadzonych badan oraz ich
rozmiar podlegal ograniczeniom zwiazanym z akceptowalnym czasem wykonania
pojedynczego badania®.

Z uwagi na czas obliczen nie stosowano walidacji skrosnej. Ze wzgledu na cel ba-
dan — mozliwo$¢ zmniejszenia liczby cech w zbiorze uczacym bez pogorszenia jakosci
klasyfikowania, wydaje sig, ze rezygnacja z petnej walidacji skrosnej jest rozwiaza-
niem dopuszczalnym.

Do badan wykorzystano cztery zbiory danych® z cechami o warto$ciach nume-
rycznych, w ktérych etykiety klas to wartosci catkowite, zbiory danych nie zawieraty
brakujacych wartosci. Sa to:

"o Arrhythmia: 452 przyktady, 297 cech i 13 klas. Nierownomierny rozklad klas,
najliczniejsza klasa — 245 przykltady, najmniej — 2 przyktady.

o Waveform: 5000 przyktaddw, 40 cech (19 z nich, to szumy), 3 klasy, rdwnomier-

- ny rozktad klas.

e Sonar: 208 przyktadow, 60 cech, dwie klasy, rozktad klas — 97 do 111.

o Satlmage: 6435 przyktadow, 36 cech, 6 klas. Autorzy bazy wskazuja, ze 4435
pierwsze przyklady to ciag uczacy, nastgpne 2000 to testowy. Eksperymenty potwier-
dzaja trafnos¢ takiego podziatu danych.

Seria wstepnych eksperymentdéw pozwolita ustali¢ parametry systemu, przy kt6-
rych dziata on w sposéb akceptowalny. Jako domysine parametry ustalono: prawdo-
podobiefistwo mutacji réwne 0,001 dla dtugosci osobnikéw wigkszej niz 100, 0,01 dla
mniejszych, prawdopodobienstwo krzyzowania 0,7, 50 osobnikéw, 130 pokolen. Oce-
na osobnika polegata na ustaleniu maksymalnej wartosci przystosowania osobnika
w danej populacji (dla danego zadania), po czym, dla kazdego osobnika, od tej mak-
symalnej wartosci odejmowana jest wartos¢ kary, wynikajaca z liczby aktywnych
cech oraz procentowej wartosci biedu klasyfikacji, dawanego przez wyuczony na tym
zbiorze klasyfikator.

W badaniach uwzgledniano dwa warianty kar:

A. kara za ceche aktywna: 3, kara za 1% bledu: 2 (podej$cie A, zorientowane na
zmniejszanie liczby cech),

62 Eksperymenty przeprowadzono na komputerze z procesorem Pentium III 733, 512 MB RAM,
system operacyjny WINDOWS XP.

® Do badani wykorzystano popularne, benchmarkowe bazy danych, udostgpnione na stronie
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html.
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B. kara za cechg aktywna: 2, kara za 1% bledu: 3 (podejscie B, zorientowane na
zmniejszanie bledu klasyfikacji).

Pierwsze rozwiazanie (A) wywieralo wigksza presje na liczbe aktywnych cech,
natomiast drugie (B) — na doktadno$¢ klasyfikacji. Dla obu tych podejéé przeprowa-
dzono serie badan.

Wykonano seri¢ wstepnych badan w celu ustalenia podstawowych parametréw
systemu oraz wplywu na uzyskiwane wyniki rozmiaru zbioru trenujacego i przycina-
nia drzewa (dla C4.5). Nastgpnie przeprowadzono wilasciwe badania, w ktérych inte-
resujgce byly dwie wielkosci: stopien redukcji liczby cech i wptyw tej redukcji na do-
ktadnos¢ klasyfikacji, przy dwdch danych wariantach karania.

6.3.3. ZESTAWIENIE I POROWNANIE WYNIKOW

Wszystkie eksperymenty byly powtarzane wielokrotnie dla tych samych wartosci
parametréw systemu (od pigciu do dziesigciu razy). Czas ewolucji ustalono na 100
pokolen, jako ze najlepsze osobniki zwykle pojawialy sie w populacp okoto pigédzie-
sigtego pokolenia.

Dla wszystkich testowanych zbioréw danych system byt w stanie zredukowaé
liczbe cech przy obu podejsciach (A i B). Otrzymane wyniki wskazuja, ze klasyfikator
C4.5 jest nieco lepszy. Krétkie podsumowanie wynikéw zawiera tabela 1.

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze obie
metody indukcyjne miaty problemy z baza Arrhythmia. Zaproponowany system se-
lekcji cech nie byl w stanie, dla bazy Arrhythmia, uzyska¢ znacznej redukcji liczby
cech z jednoczesnym zachowaniem dokladnosci klasyfikacji (a tym bardziej, jej po-
prawg). Jedynym sukcesem byfa sama redukcja liczby atrybutow. Najlepiej oceniony
osobnik wykorzystywatl jedynie 97 cech (sposréd dostgpnych 297). Niepowodzenie
obu metod indukcyjnych moze by¢ spowodowane rozmiarem bazy Arrhythmia (liczba
jej cech). Dla duzej liczby klas oraz wielowymiarowego wektora danych uczacych,
nalezato w kazdym kroku trenowaé dos¢ ztozong sie¢ neuronowa. Z uwagi na diugi
czas eksperymentow zbyt mocno ograniczono maksymalng liczbg epok. Do wytreno-
wania tak ztozonej sieci neuronowej mogto to by¢ niewystarczajace.

Duzo lepsze wyniki udato sie uzyska¢ dla bazy Waveform. Przy wykorzystaniu
mechanizmu drzewa decyzyjnego nastapita redukcja liczby cech az o 75%, przy jed-
noczesnej nieznacznej poprawie zdolnosci klasyfikacji. Kiedy w miejscu algorytmu
uczacego uzyto sieci neuronowej, rowniez nastapita znaczna redukcja liczby uzywa-
nych cech (z 40 do 16). Takze w tym przypadku zaobserwowano nieznaczng poprawe
doktadnosci klasyfikacji.

Warto wspomnieé, ze sieci neuronowe zazwyczaj z wigksza precyzja sa w stanie
klasyfikowa¢ nieznane przyktady (maja lepsza zdolno$¢ uogdlniania), co znalazto od-
zwierciedlenie réwniez w wynikach badan przeprowadzonych przy wykorzystaniu
bazy Waveform. Dla sieci neuronowych uzyskiwano btad klasyfikacji mniejszy nawet
o dziesie¢ punktéw procentowych od wynikow, jakie zwracat algorytm C4.5. Na pod-
stawie przeprowadzonych dodatkowych badafi mozna jednoznacznie stwierdzic,



72

Rozdziat 6

Tabela 1. Zadanie klasyfikacji — redukcja liczby cech przez algorytm genetyczny

Zbiér danych, rozmiar i spo- | Eksperyment Liczba | Redukcja | Blad klasyfikacji | Polepszenie
séb tworzenia ciagu uczacego cech [\%] [%] [punkty proc.]
Arhythmia; 20%; caty zbiér, C4.5 297 - 32,87 -
od poczatku podejscie A, C4.5 |97 67,34 35,63 -2,76
podejscie B, C4.5 | 118 60,27 33,15 -0,28
| paty zbiér, NN 297 - 38,95 -
podejscie A, NN | 126 57,24 45,02 -6,07
podejscie B, NN 124 58,25 41,99 -3,04
WaveForm; 40%; caly zbiédr, C4.5 40 - 24,97 -
od poczatku podejscie A, C4.5 |10 75 24,27 0,70
podejscie B, C4.5 | 16 60 24,63 0,34
caly zbior, NN 40 - 18,19 -
podejscie A, NN 14 65 18,39 0,20
podejscie B, NN 16 60 15,86 2,33
Sonar; caly zbiér, C4.5 60 - 19,05 -
90%; podejscie A, C4.5 |21 65 0 19,05
od poczatku podejscie B, C4.5 |24 60 0 19,05
caly zbiér, NN 60 - 0 —
podejscie A, NN 20 66,67 0 0
podejscie B, NN |21 65 0 0
-Sonar; caly zbidr, C4.5 60 - 26,98 -
70%; podejscie A, C4.5 |19 68,33 17,46 9,52
losowo podejscie B, C4.5 |27 55 9,52 15,46
caly zbiér, NN 60 - 17,46 -
podejscie A, NN |26 56,67 3,17 14,29
podejscie B, NN | 28 53,33 4,76 12,70
SatImage; caty zbiér, C4.5 36 - 30,79 -
40%; podejscie A, C4.5 | 10 72.22 30,30 0,49
od poczatku podejscie B, C4.5 |12 66,67 |22,66 8,13
SatImage; caty zbiér, C4.5 36 - 15,68 =
40%; podejscie A, C4.5 |11 69,44 14,53 1,15
losowo podejscie B, C4.5 |12 66,67 13,81 1,87
caty zbidr, NN 36 - 22,01 -
podejscie A, NN | I3 63,89 17,92 4,09
podejscie B, NN 14 61,11 18,20 3,81
SatImage; caty zbiér, C4.5 36 - 14,66 -
90%; podejscie A, C4.5 |9 75 14,13 0,53
od poczatku podejscie B, C4.5 | 12 66,67 12,58 2,08
caty zbiér, NN 36 - 20,65 -
podejscie A, NN |13 63,89 15,68 4,97
podejscie B, NN 14 61,11 12,27 8,38

Opis danych uczacych w kolumnie 1 jest nastgpujacy: nazwa zbioru; procent wzorcéw, na ktdrych
uczony byt system; sposob wyboru wzorcdw uczacych: ,,od poczatku” oznacza, ze wybor wzorcow byt
wedlug ich kolejnosci w bazie; ,,Jlosowo” — wzorce do uczenia byly wybierane z calego zbioru danych
losowo, z rozktadem réwnomiernym.
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ze obie metody trafnie typowaty podzbiory cech. Sprawdzenie tego faktu polegatc na
budowie mechanizmu decyzyjnego, np.: drzewa decyzyjnego z wykorzystaniem pod-
zbioru cech, wyselekcjonowanego przez drugg metode indukcyjna — sie¢ neuronowa.
Jedli dla danego podzbioru cech (oraz odpowiedniego zbioru trenujacego) obie metody
uzyskiwaty btad klasyfikacji na tym samym poziomie, to $wiadczyto to jednoznacz-
nie, ze wybrane zbiory danych sa trafnie wyselekcjonowane.

Rownie dobre rezultaty daty badania przeprowadzone dla bazy Sonar. Dla obu
metod indukcyjnych udato si¢ uzyskaé redukcje liczby uzywanych cech az o 65%.
Zmniejszenie rozmiaréw wektora z danymi nie wplyneto jednak, w negatywny spo-
sob, na zdolnosci klasyfikacyjne metod uczacych sie. Wprost przeciwnie — uzyskano
obnizenie bledu klasyfikacji nawet o 19 punktow procentowych, az do poziomu 0%
(wszystkie decyzje sa poprawne). Réwniez w tym przypadku zostaly przeprowadzone
badania sprawdzajace poprawnos¢ selekcji podzbiorow cech. Okazato sie, ze dane
wyselekcjonowane z uzyciem metody C4.5 implikuja niemal identyczny blad klasyfi-
kacji dla algorytmu C4.5 oraz dla sieci neuronowej. Niestety zalezno$¢ ta nie dziatata
w drugg strong — dane wyselekcjonowane przez sie¢ neuronowg powodowaly duze
roznice bledu klasyfikacji (nawet o 30 punktdw procentowych). Moze to $wiadczyé
otym, ze w tym przypadku system z wilaczonym algorytmem C4.5 dokonuje trafniej-
szych wyboréw.

Ostatnig baza danych wykorzystana w trakcie badan byla Satlmage. Dla obu me-
tod, zaréwno dla drzewa decyzyjnego, jak i dla sieci neuronowej. uzyskano bardzo
dobre wyniki. W obu przypadkach doszto do zredukowania liczby cech o ponad 60%
(dla drzewa decyzyjnego nawet o 75%) oraz zmniejszenia bledu klasyfikacji o okoto
osiem punktéw procentowych (btad klasyfikacji wynosit 12% po eliminacji niekto-
rych cech). Dla wyselekcjonowanych podzbioréow cech uzyskiwano bardzo zblizone
warto$ci bledu klasyfikacji, niezaleznie od tego, jaka metode indukcyjna zastosowano.
Swiadczy to jednoznacznie o poprawnosci wyboru podzbioréw cech (obie metody re-
agowaly podobnie na te same zestawy cech).

Oprocz omowionych badan, przeprowadzono, ale juz na mniejsza skale, doswiad-
czenia, polegajace na uzupetnieniu baz danych nadmiarowymi cechami oraz na wsta-
wieniu jako dodatkowej kolumny, kolumny determinujacej etykiete klasy. Zastosowa-
no dwie techniki doboru nieistotnych, nadmiarowych danych:

¢ losowo,

® same zera.

Dla danych o wartosciach losowych czgsto dochodzito do sytuacji, w ktorej nie
podlegaly one eliminacji, a wprost przeciwnie — znajdowaty si¢ w puli wyselekcjono-
wanych cech (metoda selekcji cech potrafifa znalez¢ zaleznosci migdzy nowo wsta-
wionymi cechami a klasa przyktadu).

W momencie, kiedy do bazy danych byly wstawiane same warto$ci zerowe, za-
zwyczaj nastgpowata eliminacja takiej cechy.

Kiedy do bazy danych byta wstawiana kolumna determinujaca etykiete klasy (jako
ceche), dochodzito do sytuacji, w ktérej blad klasyfikacji dla wigkszosci osobnikow
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wynosil zero, a metoda ewolucyjna starata si¢ jedynie wyeliminowa¢ nadmiarowe ce-
chy. Zazwyczaj po 100-150 pokoleniach dochodzito do sytuacji, gdzie liczba cech
byta o potowg mniejsza niz uzyskiwana dla standardowych, niezmodyfikowanych baz
danych. Wydtuzenie procesu ewolucji, ewentualnie wraz z zwigkszeniem karania za
kazda aktywna ceche, prawdopodobnie doprowadzitby do wyeliminowania wszyst-
kich zbednych cech®.

Zaprezentowane badania jednoznacznie wskazujg na skuteczno$é zastosowania al-
gorytméw genetycznych jako metody selekcji cech. W trakcie prowadzenia badan
dos¢ czesto zdarzato sig, ze w pierwszym pokoleniu (generowanym losowo) pojawiaty
si¢ bardzo dobre osobniki o duzej wartosci funkcji przystosowania (wystepowata
u nich redukcja cech rzgdu 50% i wigcej).

W poczatkowych etapach ewolucji srednie przystosowanie catej populacji bardzo
szybko rosto, jednak czgsto po osiagnieciu 20-30 pokolen dochodzito do zwolnienia
lub zahamowania dalszego wzrostu przystosowania. Przyczyny takiej sytuacji mozna
upatrywa¢ w matej licznosci populacji (jedynie 50 osobnikow), co skutecznie ograni-
czato mozliwos¢ efektywnej ewolucji. Po pewnym czasie dochodzifo do sytuacji,
gdzie dalszy wzrost przystosowania przebiegal bardzo wolno (nastgpowala zbieznos¢
populacji do jednego, niekoniecznie globalnego optimum). Duza ztozonos¢ oblicze-
niowa badan nie pozwolita jednak na zwigkszenie licznosci populacji oraz na wydtu-
zenie procesu ewolucji (np.: do 1000 pokolen).

Analiza uzyskanych wynikéw w tych wstepnych badaniach wskazuje, ze zadowa-
lajace podzbiory cech, uzyskiwane przy stosowaniu sieci neuronowych jako funkcji
oceniajacej, nie byly takie same jak przy stosowaniu klasyfikatora C4.5. Jest to nie-
watpliwie wada metody — wyniki nie sa przenoszalne migedzy roznymi klasyfikatora-
mi.

Warto zweryfikowa¢ zauwazone w przedstawionych badaniach wnioski, stosujac
inne metody selekcji cech (np. Kwasnicka, Michalak 2006a, b). Bedzie to przedmio-
tem kolejnych badan.

% Podobne badania, majace na celu wyeliminowanie zb¢dnych danych w zadaniu modelowania da-
nych za pomocq algorytméw ewolucyjnych, potwierdzily zdolno$¢ selekcji istotnych danych, patrz Kwa-
$nicka H., Szpunar-Huk E.: Genetic Programming in Data Modelling, rozdzial w: Genetic Systems Pro-
gramming. Theory and Experiences, Springer, Series: Studies in Computational Intelligence, Vol. 13
Nedjah N., Abraham A. Mourelle L.. de Macedo (ed.), s. 105130, 2006.



7. GANN® - METODA GENETYCZNEGO
PROJEKTOWANIA SSN

Proby wykorzystania algorytmu genetycznego do projektowania topologii sieci
neuronowych mozna znalez¢ w literaturze, np. (Bornholdt, Graudenz 1992, Dasgupta,
McGregor 1992, Kwasnicka, Kilifiska 1995). W niniejszym rozdziale przedstawiona
Jest autorska metoda i badania dotyczace wad i zalet bezposredniego i posredniego
sposobu kodowania sieci neuronowych w osobniku oraz réznych funkcji przystoso-
wania, preferujacych jako$¢ dziatania nauczonych sieci oraz ich rozmiar. Oméwione
sg stosowane podejscia oraz uzyskane wyniki wraz z ich dyskusja. W badaniach ogra-
niczono si¢ do automatycznego generowania jednokierunkowych sieci neuronowych,
oraz do rekurencyjnych sieci neuronowych z dyskretnym czasem, rzalizujacych zada-
nia generowania sekwencji.

7.1. OGOLNY SCHEMAT GENETYCZNEGO PROJEKTOWANIA
SIECI NEURONOWYCH

Przystepujac do genetycznego projektowania sieci neuronowych rozwiazujacych
dane zadanie, nalezy podja¢ wazne decyzje, od ktérych w duzym stopniu zalezy sku-
teczno$¢ i efektywnosé naszego podejscia. W celu zaprojektowania systemu do auto-
matycznego projektowania sieci neuronowych nalezy wykona¢ nastgpujace czynnosci:

1. Okreslenie zadania dla algorytmu ewolucyjnego — szukanie topologii sieci, tylko
struktury lub tez struktury sieci i wartosci parametrow uczenia

2. Okreslenie sposobu kodowania osobnika (reprezentacji sieci neuronowej)

3. Zdefiniowanie funkcji oceniajacej (funkcji przystosowania)

4. Zdefiniowanie operatoréw genetycznych

5. Dobor warto$ci parametréw algorytmu ewolucyjnego.

Ogodlny schemat takiego systemu przedstawiony jest na rysunku 23. Jak widac,
czynnosci wymienione w punktach 1-4 nalezy wykona¢ zanim rozpoczniemy budowe
systemu komputerowego. Punkt piaty — dobér parametréow algorytmu ewolucyjnego —

% Genetic Al gorithm for Neural Networks.
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jest wykonywany w zasadzie metoda prob i blgdow w czasie testowania dziatania
systemu dla rozwigzywanego problemu. Schemat na rysunku 23 uwzglednia w ocenie
projektowanej sieci zarowno jako$¢ uczenia sig, jak i rozmiar sieci.

Inicjalizacja
populacji
Konwersja do Wyznaczanie Wyznaczanie
fenotypow oceny uczenia oceny rozmiaru
krSz\e lz'ec‘;/vq:rlwie Nie Wyznaczanie
ALl oceny oscbnika
mutacja

Tak

Rys. 23. Projektowanie sieci neuronowej za pomocg algorytmu ewolucyjnego — schemat ogdlny

Z matematycznego punktu widzenia architektura sieci neuronowej jest grafem
skierowanym G = [V, E]. Wierzcholki V grafu G sa neuronami, krawedzie £ grafu G
sg polgczeniami migdzy neuronami. Waga przypisana krawedzi odpowiada wadze da-
nego pofaczenia w sieci. Role neurondw wejsciowych oraz wyjsciowych pelnig wierz-
chotki grafu. Zaktada sig¢ istnienie jednego dodatkowego wierzchotka, ktory nie ma
wejs¢, a na wyjsciu ma zawsze sygnal rowny 1. Wierzcholek ten pelni role biasu.
W stosowanych w tej pracy sieciach neuronowych wyroznione sa nastgpujace ele-
menty, ktore moga podlegaé ewolucji:

1. Liczba neuronéw.

2. Istnienie potaczen pomigdzy neuronami.

3. Wagi na polaczeniach pomiedzy neuronami.

Pozostate elementy, takie jak np. funkcja przejscia neuronu, sg stale w czasie
ewolucji dla calej sieci neuronowej. Dwa pierwsze sposréd wymienionych elementow
sq reprezentowane w algorytmie genetycznym w postaci bezposredniej (jako macierz)
lub posredniej (drzewo binarne). Element trzeci jest reprezentowany w algorytmie
uczacym w postaci macierzy i nie jest poddawany procesowi ewolucji w glownym
algorytmie genetycznym. Warto$¢ na wyjsciu pojedynczego neuronu w stosowanej
sieci bez sprzgzenia zwrotnego jest wyliczana jako tangens hiperboliczny sumy wazo-
nych wejs¢ i biasu.

Sieci bez sprzezenia zwrotnego sa acyklicznymi grafami skierowanymi. Bardzo
czgsto przypisuje sie weztom unikatowe identyfikatory, bedace liczbami catkowitymi.
Warunkiem koniecznym i wystarczajacym istnienia acyklicznego grafu skierowanego
G jest istnienie przynajmniej jednej permutacji przypisanych wierzchotkom V grafu
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G identyfikatorow takiej, w ktdrej zaden wierzchotek o wyzszym identyfikatorze nie
jest potaczony krawedzig z wierzchotkiem o nizszym lub réwnym identyfikatorze.

7.2. KODOWANIE SIECI NEURONOWYCH
I STOSOWANE OPERATORY

Wsréd roznych metod kodowania struktury sieci neuronowych wyréznia sie dwa
gtowne nurty: kodowanie bezposrednie (np. Whitley 1995) i posrednie (np. Whitley
1995, Gruau 1994_w). W kodowaniu bezposrednim sie¢ neuronowa jest wprost od-
wzorowana w chromosomie osobnika. Natomiast w kodowaniu poérednim konieczna
jest procedura dekodowania chromosomu w posta¢ sieci neuronowej. Oba podejscia
majg swoje wady i zalety, co bedzie widoczne w przedstawionych w dalszej czesci
pracy eksperymentach.

Najbardziej typowa reprezentacja struktury projektowanej sieci neuronowej to
zakodowanie kazdego pofaczenia w genotypie. Polaczenia okreslone sa przez macierz E,
w ktorej element e¢; jest zerem, jesli nie ma polaczenia miedzy neuronem i a j,
I w przeciwnym przypadku. Ma ona wymiar n:<n, gdzie n jest liczba neurondw w sieci
(jest to zalozona, stala liczba). Nastepnie macierz ta odczytywana jest wierszami i w ten
sposob tworzony jest taficuch bitow bedacy chromosomem.

Mniej bezposrednim kodowaniem topologii w genie jest kodowanie jedynie kilku
parametrow topologii sieci, ktore opisujg sieci z ograniczonego zbicru architektur. Pa-
rametrami tymi mogg by¢: liczba neurondw w kazdej warstwie ukrytej, liczba warstw
ukrytych itp. Czgsto w chromosomie sg rowniez uwzgledniane parametry algorytmu
propagacji wstecznej, ktéry jest stosowany jako algorytm uczenia. Algorytm gene-
tyczny (AG) moze generowac calg topologie sieci (wraz z wagami potaczen i proga-
mi), wtedy AG wykorzystywany jest rowniez jako metoda uczenia sieci (Bornholdt,
Graudenz 1992, Kwasnicka, Kilinska 1995). W takich systemach pojawia si¢ czgsto
istotny problem: system moze wytwarza¢ sie¢. ktora nie spetnia wymagan narzuco-
nych na topologie. Usuwanie takich sieci z populacji badz tez ich ,,naprawianie” jest
czasochtonne. Jako warto$¢ przystosowania (kryterium oceny jakosci sieci) najcze-
sciej brany jest pod uwage blad $redniokwadratowy, okreslany na wyjsciu sieci na
podstawie zbioru trenujacego. Jesli wazna jest szybkos¢ uczenia sieci, wowczas do-
dawany jest np. czynnik ograniczajacy liczbe epok. Bardziej ztozone wazone funkcje
przystosowania mogg zawieraé dalsze kryteria, takie jak uogdlnianie czy liczbg pota-
czef w sieci. Bernholdt i Graudenz (Bornholdt, Graudenz 1992) w funkcji przystoso-
wawczej uwzgledniali wprost $rednig liczbe cykli potrzebna do osiagnigcia przez sie¢
stanu stabilnego (ewoluowana sie¢ nie byta siecia jednokierunkowa).

Otrzymywane w ten sposob sieci testowano na stosunkowo prostych przyktadach,
np.: funkcja XOR, kopiowanie binarnych wzorcow z wejscia na wyjscie (Schafer i in.
1992). Rozmiar populacji wynosit 50, wspétczynnik krzyzowania 0,6, a wspotczynnik
mutacji 0,005. Do reprodukcji byly zatrzymywane najlepsze osobniki z poprzedniej
populacji. Ponadto parametry sieci zmienialy si¢ w zalezno$ci od wykonywanego za-
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dania. Dla prostych zadan AG byt w stanie dosé¢ szybko wygenerowa¢ odpowiednie
architektury sieci.

Oprocz przykiadowego XOR, w (Schafer et all 1992) autorzy wymieniaja wiele
innych, rzeczywistych zastosowan, migdzy innymi: zbudowanie stosunkowo duze;j
sieci neuronowej klasyfikujacej pasywne sygnaly sonarowe. Trenowana sie¢ skila-
dala si¢ z okoto 500 potaczen. Kazda waga byla kodowana w postaci liczby rzeczy-
wistej i rekombinacja pojawiata si¢ jedynie pomigdzy wagami. Wykorzystywano
malg populacje (ok. 50 osobnikéw). Wspdlczynnik mutacji byt wyzszy niz w wielu
tradycyjnych zastosowaniach AG. Podobne podejscie zastosowano podczas budowy
sieci rozwiazujacej zadania nawigacyjrie obiektu podwodnego. Jako kolejny tego
typu przyktad mozna wymieni¢ zastosowanie AG do okreslenia topologii sieci do-
dajacej dwubitowe liczby oraz sieci do probleméw detekcji sygnatow impulsowych
(sie¢ miata 500 polaczen).

Ciekawe podejscie do projektowania sieci neuronowych za pomoca AG przedsta-
wione jest w (Dasgupta, McGregor 1992): Dasgupta i McGregor zastosowali hierar-
chiczny AG. W podejsciu tym chromosom skfadat si¢ z dwdch segmentow tancuchdw
bitéw: poziom wyzszy reprezentowatl polaczenia pomigdzy N neuronami, poziom niz-
szy — wagi polaczen w sieci. Funkcja przystosowawcza odzwierciedlata sumaryczny
btad $redniokwadratowy na wyjsciu sieci, ,,poprawnos¢” jej struktury oraz jej ztozo-
nos¢. W systemie tym poprawne struktury byly ,,nagradzane”: czgs¢ z wyzszego po-
ziomu pozostawata bez zmian (struktura sieci) przez pewng liczbe pokolefi, natomiast
algorytm genetyczny dziatal na czesci z nizszego poziomu (dobdr wartosci wag).
Przeprowadzone eksperymenty dla probleméw XOR oraz kodowania 4x4, przy logi-
stycznej funkcji przejscia i sigmoidalnej na neuronach wyjsciowych, z dwupunkto-
wym operatorem crossover, daly dobre rezultaty. Dla problemu XOR dobra sie¢ uzy-
skiwano po okoto 200 pokoleniach, dla kodowania — po okoto 350. Jednak dla duzych
sieci algorytm ten nie byt skuteczny, autorzy konkluduja, ze nalezy szuka¢ innej re-
prezentacji sieci.

7.2.1. KODOWANIE BEZPOSREDNIE

Kodowanie bezposrednie jest najbardziej intuicyjne. Sie¢ neuronowa jest pamigta-
na jako graf skierowany, geny osobnika sg bezposrednio odzwierciedlane na wezly
(neurony) sieci i polaczenia migdzy nimi. Ten sposéb kodowania umozliwia repre-
zentacj¢ duzego zbioru réznych sieci neuronowych, co powoduje, ze w podejsciu tym
ktadzie si¢ nacisk na mozliwos¢ generowania sieci neuronowych najbardziej odpo-
wiednich dla danego zadania. Z jednej strony daje to szanse na znalezienie najlepszej
sieci neuronowej, z drugiej za§ — zwigksza przestrzen przeszukiwan, co powoduje
wigksze zapotrzebowanie na czas obliczen i pamigé komputera.

Osobnik: Najprostsze rozwigzanie to zakodowanie sieci neuronowej o N neuronach
Jako sie¢ potaczen. W podejsciu tym wagi nie sa kodowane, sie¢ jest uczona tradycyjna
metoda. Macierz polaczen jest zapisywana wierszami w ciag zer i jedynek, stanowiacy
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chromosom. Podejscie takie zastosowali Miller i Todd (Miller et all 1989). Ten sposob ko-
dowania, oprécz niewatpliwej zalety — prostoty i czytelnosci, ma kilka waznych wad, np.
dla duzych sieci neuronowych chromosom osobnika jest bardzo duzy, dla sieci jednokie-
runkowych potowa macierzy (ponizej przerywanej linii na rys. 24) jest niewykorzys-
tywana, koduje tylko sieci o statej liczbie neuronéw.
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chromosom: 00000 0000 001 01 1 + wagi (kodowane binarnie
lub bezposrednio - liczby rzeczywiste)

Rys. 25. Przyktad kodowania bezpo$redniego sieci neuronowe;j:
macierz polaczen, chromosom i odkodowana sie¢ neuronowa
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Do powyzszego sposobu kodowania mozemy doda¢ do macierzy polaczen wartosci wag
(np. kodowanie binarnie), dla sieci jednokierunkowych mozna uwzgledni¢ tylko polowe
macierzy, co spowoduje skrdcenie dtugosci chromosomu. Takie podejscie zastosowane jest
m.in. w pracy (Dasgupta, McGregor 1992), rysunek 24. Sama macierz i chromosom oraz
odkodowana sie¢ dla sieci z tego rysunku wygladalyby jak na rysunku 25.

Jak juz wspomniano, kodowanie sieci neuronowej za pomoca macierzy potaczen
jest bardzo intuicyjne, dlatego tez jest dos¢ czesto spotykane w literaturze. Stosunko-
wo tatwo mozna sobie poradzi¢ z r6zna liczba neurondéw w sieci, wymaga to zatozenia
maksymalnej liczby neuronéw. Sie¢ neuronowa zawierajaca maksymalnie n neurondéw
jest reprezentowana przez macierz E i wektor V. Macierz E koduje informacje, czy
pomigdzy dang parg neurondw jest potaczenie. Wektor V koduje informacjg, czy dany
neuron jest aktywny. Stosujac tylko macierz polaczen E mogliby$Smy ewoluowa¢ sieci
o stalej, z gory zadanej liczbie neuronéw. Zastosowanie dodatkowego wektora V po-
zwala ewoluowac sieci mniejsze o roznej liczbie neuronéw, nie wigkszej od zatozone-
g0 parametru n.
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Rys. 26. Przyktad kodowania bezposredniego
sieci neuronowej i odkodowana sie¢ neuronowa

Dla sieci jednokierunkowych wykorzystywana jest tylko polowa macierzy E.
Wektor V stanowi mask¢ na macierz E, informujaca, ktére neurony braé pod uwage
w trakcie dekodowania sieci. Zaréwno E jak i V koduja warstwy wejsciowa, ukryta
(lub ukryte) i wyjsciowa. Migdzy neuronami wejsciowymi nie mogg wystepowac po-
faczenia, podobnie jak migdzy wyjsciowymi. Ztozonos¢ pamigciowa dla pojedynczej
sieci neuronowej wynosi O(N?). Przykiad genotypu i kodowanej w nim sieci pokazany
jest na (rys. 20).

Dla kodowania sieci rekurencyjnych wykorzystujemy cata macierz E. Sposéb ko-
dowania i operatory genetyczne sa te same. Przyktad chromosomu i zakodowanej sieci
pokazany jest na rysunku 27.
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Rys. 27. Przykiad kodowania bezpo$redniego sieci neuronowe;j
ze sprz¢zeniem zwrotnym i odkodowana sie¢ neuronowa

Operatory genetyczne: kodowanie bezposrednie za pomoca macierzy potaczen
nie wymaga skomplikowanych, specjalizowanych operatoréw genetycznych. Zapropono-
wano cztery rodzaje krzyzowania:

1. Krzyzowanie jednopunktowe polega na wyborze losowej liczby [ z zakresu [0, N — 1]
i skopiowaniu pierwszych [ wierzchotkow i polaczen z pierwszego rodzica, pozosta-
fych z drugiego rodzica.

2. Krzyzowanie wielopunktowe po wierszach to losowy wybor kazdego elementu
wektora V (wierzchotka) i kazdego wiersza macierzy E z jednego z dwoch rodzicow,
prawdopodobienstwo wyboru jest jednakowe.

3. Krzyzowanie wielopunktowe po kolumnach jest podobne do poprzedniego, przy
czym od rodzicow wybierane sa cate kolumny macierzy E.

4. Krzyzowanie wielopunktowe losowe to wybér pojedynczych elementéw wektora V
i macierzy E losowo od jednego z rodzicéw.

Mutacja to dwa proste operatory:

1. Mutacja macierzy E dodaje lub usuwa polaczenia migdzy neuronami, zamie-
niajac jedynki na zera i odwrotnie,

2. Mutacja wektora V dodaje lub usuwa neurony w sieci. Warto$¢ zero na pozycji
i w wektorze V oznacza, ze neuron o numerze i jest wytaczany z sieci. Podczas deko-
dowania ten neuron nie jest brany pod uwagg.

7.2.2. KODOWANIE POSREDNIE

Kodowanie posrednie jest pewnego rodzaju kompromisem pomigdzy ztozonoscia
i czasem obliczen a jako$cia uzyskiwanych wynikéw (Lieske 1995). Najbardziej
istotng cecha w tym podej$ciu jest zmniejszenie rozmiaru przestrzeni rozwiazaf.
Powoduje to, ze projektowanie sieci neuronowych przy stosowaniu kodowania po-
Sredniego jest szybsze, ale moze prowadzi¢ do rozwiazaf suboptymalnych. Kodo-
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wanie posrednie zazwyczaj ma mniejsze wymagania pamigciowe, reprezentacja sieci
neuronowej i o N neuronach wymaga O(N) pamigci.

Osobnik: Zastosowane w tej pracy kodowanie posrednie polega na reprezentacji
architektury sieci neuronowych w postaci drzewa binarnego i wymaga stosowania
ustalonego zbioru regul gramatycznych do konstrukeji sieci neuronowej (proces de-
kodowania osobnika). Chromosom jest ciagiem znakéw, reprezentujacych drzewo
binarne o okreslonej gtebokosci. Kazdy wezet drzewa zawiera jeden z dwoch sym-
boli nieterminalnych — {S, P} lub symbol terminalny E. Symbol S oznacza podziat
aktywnego neuronu na dwa neurony potaczone szeregowo. Symbol P oznacza po-
dziat aktywnego neuronu na dwa, réwnolegle polaczone neurony. Kazdy lis¢
w drzewie jest symbolem terminalnym E (patrz rys. 28). Znaczenie poszczegdlnych
symboli pokazuje tabela 2.
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Rys. 28. Przykiad kodowania posredniego
sieci neuronowej i odkodowana sie¢ neuronowa

Tabela 2. Symbole i ich semantyka w kodowaniu posrednim

Symbol Semantyka

S Sekwencyjny podziat aktualnego neuronu, nowo powstaly neuron przejmuje wszystkie wyjscia
neuronu aktualnego, wyjécie neuronu aktualnego jest potaczone tylko i wylacznie z wejsciem
neuronu powstatego, wejécie neuronu powstalego jest potaczone tylko i wytacznie z wyjsciem
neuronu aktualnego.
P Réwnolegly podzial aktualnego neuronu, aktualny neuron nie podlega zadnym zmianom,
powstaly z niego neuron jest jego dokladng kopia — ma identyczne potaczenia wejsciowe oraz
wyjsciowe
E Symbol terminalny, aktualny neuron nie podlega zadnym kolejnym podziatom
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Wszystkie liscie drzewa musza zawieraé symbol terminalny E. Jako ze informacja
zawarta w lisciach jest niezmienna i nadmiarowa, nie maja one bezposredniej repre-
zentacji w genotypie. Proces dekodowania genotypu uzupeia niepetne drzewo
o wszystkie liscie tak, aby kazdy z nich zawierat symbol terminalny E.

Proces dekodowania genotypu do fenotypu jest, zgodnie z zatozeniami teoretycz-
nymi, duzo bardziej skomplikowany niz w przypadku kodowania bezposredniego
(Whitley 1995). Sktada si¢ on z wielu krokéw, z ktorych kazdy jest wykonywany dla
pojedynczego symbolu w genotypie. Dekodowanie genotypu do fenotypu wymaga
zdefiniowania niezmiennego stanu poczatkowego sieci neuronowej. Stan ten, przed-
stawiony na rysunku 29, sktada si¢ z warstwy wejsciowej, warstwy wyjsciowej oraz
pojedynczego neuronu w warstwie posredniej. Wszystkie neurony z warstwy wej-
$ciowej sa podtaczone z neuronem w warstwie ukrytej. Podobnie neuron w warstwie
ukrytej jest potaczony ze wszystkimi neuronami warstwy wyjsciowe;.

Neurony warstwy wejsciowe]

Poczatkowy neuron warstwy ukrytej

Neurany warstwy wyjsciowe]

Rys. 29. Stan poczatkowy sieci w kodowaniu posrednim
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Rys. 30. Przyktad krzyzowania przez wymiang lisci

Konstrukcja sieci neuronowej nastgpuje w sposéb rekurencyjny, rozpoczyna si¢ od
neuronu w warstwie ukrytej. Biezacy symbol jest symbolem z korzenia drzewa.
W zaleznosci od tego, czy jest tam symbol S czy P, tworzone sa dwa neurony zgodnie
z tabela 2. Dla jednego neuronu symbolem aktualnym staje si¢ symbol znajdujacy si¢
w korzeniu lewego poddrzewa, dla drugiego neuronu — symbol znajdujacy si¢
w korzeniu prawego poddrzewa.
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Rys. 31. Przyktad kodowania posredniego sieci neuronowej i odkodowana sie¢ neuronowa

Podzial ten jest wykonywany rekurencyjnie, az do napotkania symboli terminal-
nych (E). Przyktadowy genotyp z kodowaniem posrednim oraz sie¢ neuronowa, kté-
ra jest z niego wygenerowana, przedstawione sa na rysunku 28. Na rysunku 30 po-
kazano proces dekodowania genotypu na fenotyp, czyli dekodowanie drzewa na sie¢
neuronowa.

Ls PP EPPS |~
>{ S PE EPSE |

Rys. 32. Przyklad krzyzowania przez wymiang poddrzew

Operatory genetyczne. Dla tej reprezentacji nalezy zaprojektowaé specjalizo-
wane operatory genetyczne. W niniejszej pracy zaproponowano dwa rodzaje krzy-
zowania (Paradowski 2004): krzyzowanie lisci, jego dziatanie pokazano na rysunku
31 i krzyzowanie poddrzew, pokazane na rysunku 32.

Mutacja polega na zamianie pojedynczego symbolu w drzewie na inny, losowo
wybrany symbol. Efekty mutacji pokazane sg w tabeli 3.
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Tabela 3. Rezultaty zmiany mutacyjnej w kodowaniu poérednim

Zamiana symbolu Efekt zamiany

Sna$ Brak zmiany w fenotypie (sieci neuronowe;j)

SnaP Zmiana podziatu sekwencyjnego na rownolegly dla mutowanego neuronu

SnaE Brak dalszego podziatu neuronu, pominigcie wszystkich podziatéw zdefiniowanych
w poddrzewie mutowanego wezta )

Pna$ Zmiana podziatu réwnoleglego na sekwencyjny dla mutowanego wezta (neuronu).
Brak zmian w fenotypie

PnaP Brak dalszego podziatu neuronu, pominigcie wszystkich podziatéw zdefiniowanych

PnakE w poddrzewie mutowanego wezta (neuronu)

Ena$ Podzial sekwencyjny oraz aktywacja wszystkich podziatléw neuronu zdefiniowanych
w poddrzewie mutowanego neuronu

EnaP Podziat réwnolegly oraz aktywacja wszystkich podziatéw neuronu zdefiniowanych
w poddrzewie mutowanego neuronu

EnaFE Brak zmian w fenotypie

7.3. FUNKCJA PRZYSTOSOWANIA

Funkcja przystosowania to bardzo wazny element dziatania algorytméw ewolucyj-
nych, decydujacy w duzej mierze o skutecznosci i efektywnosci dziatania algorytmu.
Powinna bra¢ pod uwagg specyfike rozwiazywanego problemu i wykorzystywaé wie-
dzg dziedzinowa o problemie.

W niniejszej pracy catkowita funkcja oceny sieci neuronowej skiada sie z kombi-
nacji dwoch funkcji przystosowania, oceniajacych rézne cechy uzyskanej sieci. Tymi
sktadowymi finalnej oceny sg:

e ocena uczenia f; (indeks ¢ to skrét od ang. train),

e ocena rozmiaru f; (indeks s to skrét od ang. size).

Ocena uczenia opisuje efektywnos$¢ uczenia si¢ wygenerowanej sieci neuronowe;j,
natomiast ocena rozmiaru jest funkcja liczby neurondéw i potaczen wchodzacych
w skiad wygenerowanej sieci neuronowe;.

W pracy zdefiniowano trzy funkcje przystosowania, wykorzystujace wymienione
elementy w rézny sposob.

7.3.1. OCENA UCZENIA SIE SIECI

Proces uczenia i testowania generowanej sieci neuronowej jest przeprowadzany m
razy, dla kazdego z s podziatow zbioru. Wartos¢ funkcji oceny uczenia jest wartoscig
maksymalng ze wszystkich m proceséw uczenia. Metoda uczenia ze wsteczng propa-
gacja btedu ma tendencje do utykania w lokalnych minimach, otrzymywany wynik
silnie zalezy od poczatkowego zestawu wag, ktory jest wybierany losowo. Dla m =1
czynnik losowy wplywajacy na wynik jest zbyt duzy. Dla wigkszych wartosci m (np.
m = 3) czas obliczen wzrasta m-krotnie, lecz wyniki sa bardziej wiarygodne. Pozwala
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to z wigkszym zaufaniem stwierdzi¢, czy dana sie¢ neuronowa jest w stanie nauczy¢
sie postawionego przed nig zadania.

Metoda uczenia za pomocg algorytmu genetycznego znacznie lepiej unika utyka-
nia w lokalnych minimach. Dzigki temu losowo wybrany poczatkowy zestaw wag ma
mniejszy wptyw na wynik, niz w przypadku metody uczenia z propagacja wsteczna.
Genetyczne uczenie daje dobre wyniki nawet dla m = 1.

Sumaryczna warto$¢ btedu sieci jednokierunkowej, dzialajacej na zbiorze testo-
wym liczacym k przyktadéw, wyraza sig¢ wzorem:

k- n,

53 (o)

N | —

k
e=€=
i=1

gdzie: k — liczba przykladéw w zbiorze testowym, wykorzystanym do oszacowania
sieci, n, — liczba neurondw wyjsciowych, o;— wartos¢ generowana na wyjsciu j sieci
dla k-tego przyktadu ze zbioru testowego, sj.— warto$¢, jaka powinna by¢ generowana

na j-tym wyjsciu sieci dla k-tego przyktadu ze zbioru testowego (poprawna).
Sumaryczna warto$¢ bledu sieci ze sprzezeniem zwrotnym (sieci rekurencyjnej)
wyraza si¢ wzorem:

m n,

Ly (o -5t (10)

t=1 i=1 y=

p n

o e =N

t=1 t=1 i=1

t\JI’—‘

gdzie: m — liczba proceséw uczenia—testowania, p — liczba cykli przetwarzania w sie-
. . . T . ; r .

ciach rekurencyjnych, o} — uzyskana wartos¢ wyjscia y sieci w czasie 7, s, — oczeki
wana, prawidtowa wartos¢ wyjscia y sieci w czasie ¢.

Aby wyznaczy¢ skiadnik funkcji oceny informujacy o jakosci uczenia si¢ sieci f;,
wprowadzmy dodatkowe oznaczenia:

£/ — warto§¢ oceny uczenia w i-tym podziale zbioru danych, w j-tym procesie
uczenia-testowania,

f,'— wartos¢ oceny uczenia w i-tym podziale zbioru danych.

Warto$¢ funkcji oceny f; jest usrednionym, maksymalnym btedem sieci uzyskanym
we wszystkich podziatach zbioru danych i wyraza si¢ wzorem:

ﬁ=12ﬁ (11)

gdzie: s — liczba stosowanych podzialow zbioru danych na ciag uczacy i testowy,
a warto$¢ oceny uczenia w i-tym podziale danych wynosi:
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fl=max (£, 7 ) (12)

m — liczba proceséw uczenia-testowania w jednym podziale danych na ciag uczacy—
testujacy.

£l = max(2n,k —e,0) (13)
2n,k

gdzie: e — btad sumaryczny sieci uzyskany w j-tym procesie uczenia—testowania, n, —
liczba neurondw wyjsciowych w sieci, r — jest przyjetym wspétczynnikiem potegowa-
nia, dobranym eksperymentalnie.

Podane wzory zostaty zaproponowane po analizie wynikéw wielu eksperymentow.
Jak tatwo zauwazy¢, warto$¢ oceny jakosci uczenia sig sieci jest znormalizowana, co
pozwala na bardziej efektywng konstrukcje¢ koficowej funkcji oceny generowanych
sieci neuronowych. Podnoszenie f” do potegi r pozwala na elastyczne ustalanie pre-
sji selekcyjnej na poprawnie nauczone sieci. Wzor (13) powoduje, ze sieci, ktére nie
sa w stanie poprawnie nauczy¢ si¢ przeznaczonego im zadania otrzymujg ocene bliska
zeru, co powoduje, ze beda tatwiej eliminowane z populacji. Sieci dobrze realizujace
dane zadanie beda miec t¢ ocene bliska jednosci.

Zdefiniujemy jeszcze pomocnicze wielkosci, pomocne w definiowaniu funkcji
oceny generowanych sieci neuronowych:

1. Maksymalny, dopuszczalny biad sieci, e™".

2. Minimalng (dopuszczalna) oceng jakosci uczenia f™" =(1-e™)".

3. Warunek zdania testu uczenia — méwimy, ze sie¢ zdala test uczenia, jesli dla
danej sieci prawdziwa jest nierdéwnos¢: f, > f™".

7.3.2. OCENA ROZMIARU GENEROWANYCH SIECI

Podobnie jak ocena jakosci uczenia sieci f; ocena rozmiaru sieci f; tez jest znorma-
lizowana. Zdefiniowano dwie wersje funkcji oceny rozmiaru sieci — f i f?. Obie
funkcje roznia sie tym, ze pierwsza ocenia rozmiar sieci niezaleznie od jakosci dziata-
nia sieci (czy potrafi si¢ uczy¢ danego zadania). Natomiast druga funkcja jest liczona
tylko dla tej czesei sieci, ktore spelniaja test uczenia. Inaczej méwiac, rozmiar sieci
jest brany pod uwage tylko dla takich sieci, ktore nauczyly si¢ z zadang dokladnoscia.
Przyjeto nastepujace oznaczenia: Ny — rozmiar ewoluujacej populacji, r; — liczba po-
taczen w sieci kodowanej przez i-ty osobnik, N, — liczba osobnikéw (fenotypow), kto-
re zdaly test uczenia, r”— przeskalowana warto$¢ r;, x; — liczba potaczen w i-tym

osobniku, ktory zdat test uczenia, x — przeskalowana wartos¢ x;.
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Ocena rozmiaru sieci oraz wielkosci pomocnicze sa zdefiniowane nastgpujaco:

x-=0,l+—i]—=\/l———r- (14)

x; niesie informacje, jak duzo potaczen ma dany osobnik (sie¢) na tle innych osobni-
kéw w populacji. Wartosé 0,1 w podanym wzorze dodana jest, aby wartos$¢ x; byta
rézna od zera. x; jest najwieksze dla sieci z najmniejsza liczba polaczen. Wzdr (15)
jest podobny, ale bierze pod uwage tylko te sieci, ktére przeszty pozytywnie test
uczenia.

S
xP =01+ 11[ - (15)
i - (16)

max (xl,xz,...,xNz)

4

L (17
J P

max()c1 w5 ,...,pr)

fi=

Zauwazmy, ze w tym przypadku, wartosci obu funkcji, f' i f? sa blizsze zeru
wtedy, gdy siec jest jedna z wigkszych sieci w calej populacji (warto$¢ f!) lub odpo-
wiednio, w tej czesci populacji, ktdra zdata test uczenia (). Wartosci bliskie jedno-
$ci oznaczaja, ze oceniane sieci naleza do jednych z mniejszych w populacji lub,
w przypadku f?, wsérdd sieci, ktore zdaly test uczenia. Wartos¢ f.? jest rtéwna jedyn-
ce dla najlepszych sieci w populacji — sg to mate sieci, ktore zdaty test uczenia.

7.3.3. TRZY FUNKCJE PRZYSTOSOWANIA O ROZNYCH PREFERENCJACH

Pierwsza z funkcji przystosowania ktadzie duzy nacisk na otrzymanie sieci neuro-
nowych, ktére sa dobrze nauczone przeznaczonego dla niej zadania. W ewolucji mozna
tu wyr6zni¢ dwie fazy: w pierwszej fazie ewolucja stara si¢ wytworzy¢ sieci neuronowe,
zdajace test uczenia. Dopiero, gdy ewoluowane sieci maja akceptowalne blgdy dziata-
nia, wlaczane jest cisnienie selekcyjne w kierunku zmniejszania rozmiaru sieci, dbajac
nadal o ich btad uczenia. Funkcja ta, oznaczona jako fi, wyraza si¢ wzorem:
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| gdy f, < ;™

h= A+£) gty g g

(18)

Funkcja przystosowania f>, (wzér (19)) jest bardzo podobna do funkcji f;. Gtéwna
roznica jest inaczej skierowana presja na minimalizacje rozmiaru sieci. Dla sieci, ktére
zdaly test uczenia presja ta wystepuje zawsze. Dzieje sie tak, poniewaz oceny rozmia-
ru okreslane sa tylko dla tych sieci, ktére zdaty test — wykorzystywana jest funkcja f?

zamiast f,. Warto$¢ oceny rozmiaru, ktéra w funkcji f! mogta by¢ réwna 0 dla wielu
sieci, ktore zdaty test uczenia, w przypadku funkcji f? moze by¢ réwna 0 tylko i wy-
Iacznie dla najmniejszej sieci, ktéra zdata test uczenia

b gdy f, < f™"

) A+ £2) ety fi> £ 4

f

Trzecia funkcja przystosowania, f3, stara si¢ rownowazy¢ promowanie matych sie-
ci i sieci dobrze wyuczonych, juz od samego poczatku ewolucji. Nie bierze pod uwage
dopuszczalnego, minimalnego bledu; sieci nie sq rozroézniane na te, co zdaly test ucze-
nia i pozostate. Wszystkie sa oceniane od poczatku ewolucji, biorac pod uwage za-
rowno blad dziatania, jak i rozmiar. Wartos¢ f; dana jest wzorem

A=h(1+5) (20)

Wszystkie trzy funkcje przystosowania, fi, f> 1 f3, sa przedmiotem badan eksperymen-
talnych. Przestanka do zdefiniowania i badan tych trzech funkcji sa wczesniejsze prace
autorki, prezentowane w pracy (Kwasnicka, Kilifiska 1995). Owczesne badania wska-
zywaly, ze calkiem dobre rezultaty mozna otrzymac, prowadzac ewolucje¢ w dwdch
oddzielnych fazach: ewolucja sieci neuronowych poprawnie realizujacych wyznaczo-
ne zadania (w tej fazie ocena sieci opiera si¢ na bledzie odpowiedzi), natomiast — po
uzyskaniu sieci poprawnie realizujacych zadanie, kontynuacja ewolucji majaca na
uwadze zmniejszanie rozmiaru sieci, bez pogarszania jej dziatania. Wyniki te nasu-
waly pytanie, czy mozna w jednej funkcji oceny polaczy¢ oba elementy — poprawnosé
dziatania i rozmiar sieci, w efektywny sposob.

7.4, STOSOWANE ALGORYTMY UCZENIA SIECI

W niniejszej pracy wykorzystano algorytm uczenia z nadzorem, co oznacza, ze
ciag uczacy musi zawieraé wektory w postaci: <wejécia, wyjscie>. Wykorzystano dwa
algorytmy uczace:
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1. Algorytm wstecznej propagacji biedow.

2. Algorytm genetyczny.

Zardwno algorytm wstecznej propagacji bledow, jak i algorytm genetyczny, sq dosé
ztozone obliczeniowo, co powoduje, ze eksperymenty wymagaja dos¢ duzo czasu.

Algorytm wstecznej propagacji bledow jest klasyczng metoda uczenia sieci neu-
ronowych bez sprzgzenia zwrotnego. Jest tez dos¢ znany i opisany w podstawowych
podrecznikach, np. (Tadeusiewicz 1993, Zurada i in. 1996). Skupimy si¢ krétko na
przedstawieniu sposobu uczenia sieci neuronowych ze sprzezeniem zwrotnym, wyko-
rzystywanych w prezentowanych w niniejszym rozdziale badaniach.

Algorytm wstecznej propagacji bledow jest powszechnie wykorzystywany w uczeniu
jednokierunkowych sieci neuronowych. Z uwagi na fakt, ze jest to gradientowa meto-
da optymalizacji, jego wynik silnie zalezy od poczatkowego, zazwyczaj losowego,
zestawu wag. Algorytm ten moze by¢ zastosowany do pewnego rodzaju sieci neuro-
nowych ze sprzgzeniem zwrotnym — rekurencyjnych sieci neuronowych z dyskretnym
czasem, realizujacych zadania generowania sekwencji. Do takich sieci ograniczono si¢
w prezentowanych tu badaniach. Jest to rozszerzona wersja podstawowego algorytmu,
tzw. algorytm wstecznej propagacji bledu przez czas. Algorytm ten opiera si¢ na roz-
winigciu sieci rekurencyjnych do sieci bez sprzgzen zwrotnych. Rozwinigcie to polega
na wielokrotnym skopiowaniu sieci rekurencyjnej z pominigciem sprzezen zwrotnych,
liczba tych kopii jest réwna liczbie cykli przetwarzania wykorzystywanych przez siec.
Idea tego przetwarzania pokazana jest na rysunku 33.

!

Sieé neuronowa
feedforward,
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X Sied neuronowa
Rekurencyjna o pEreno
) feedforward,

sie¢ neuronowa ;
Neurono cvkl 9
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Sied neuronowa
feedforwartd,
evkl 3

P

Rys. 33. Zamiana sieci rekurencyjnej na cykl sieci jednokierunkowych

Uczenie genetyczne — osobnik i operatory genetyczne. W proponowanym podej-
$ciu, algorytm genetyczny jest wykorzystany do generowania architektury sieci neurono-
wej, rozwigzujacej okreslone zadanie, opcjonalnie moze tez by¢é wykorzystywany jako
metoda uczenia. Jest to odrgbny algorytm genetyczny, z osobnikiem bedacym macierza
wag (wzor (21)).
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gdzie n jest ustalong maksymalna liczbg neurondéw w sieci, a w;; jest waga potaczenia
pomigdzy wyjsciem neuronu i a wejéciem neuronu j (kodowanie rzeczywiste).

Podczas dekodowania macierzy na fenotyp pomijane sa te wagi, dla ktérych nie
ma pofaczenia w rozwazanej architekturze sieci.

Roznica pomigdzy uczeniem sieci jednokierunkowych a rekurencyjnych polega na
roznym sposobie przetwarzania informacji przez sie¢ oraz na mechanizmie obliczania
btedu sieci, stosowanym do oceny sieci. Ocena osobnikéw wykonywana jest z wyko-
rzystaniem jednej sposréd zdefiniowanych funkcji przystosowania, na podstawie te-
stow wyuczonej sieci. Spos6b oceny generowanych sieci neuronowych jest jednakowy
zaréwno dla uczenia metoda wstecznej propagacji bledéw, jak i uczenia genetyczne-
go. Pozwala to na poréwnanie efektywnosci uczenia obiema metodami.

Operatory genetyczne. Krzyzowanie dla tych osobnikéw nie rézni sie niczym od
krzyzowan stosowanych w ewolucji architektury sieci na macierzy E. Odmienny jest
proces mutacji z uwagi na niebinarny charakter macierzy W. Parametrami procesu
definiowanymi przez uzytkownika programu sa prawdopodobicistwo mutacji poje-
dynczej wagi p,, oraz zasigg mutacji s,,. Parametrem wplywajacym na czestosé i za-
kres mutacji jest liczona w systemie liczba pokolen bez poprawy . Schemat dziatania
operacji mutacji wag jest nastepujacy:

Dla kazdej wagi wj; wykonaj

wylosuj liczbe catkowitg los z przedziatu [0, /],

wylosuj liczbe losowa d z zakresu [%%{‘—} ’

jesli los < I, to zmien wage: wj= wj + los.

Ewolucja architektury sieci neuronowych wraz z uczeniem genetycznym jest za-
daniem bardzo czasochlonnym, wymaga bowiem ewolucji wag sieci dla kazdego
osobnika—architektury w kazdym pokoleniu ewolucji architektur sieci. Dlatego tez,
jako warunek zakonczenia zastosowano wystapienie jednego z dwdch warunkow:

e zalozona maksymalna liczba pokolen,

e zatozona liczba pokoleii bez poprawy najlepszego rozwigzania.

Zaproponowane operatory dzialaja poprawnie zaréwno dla sieci jednokierunko-
wych, jak i rekurencyjnych sieci z dyskretnym czasem przetwarzania.



8. BADANIA EKSPERYMENTALNE

Omoéwiona w poprzednim rozdziale metoda ewolucyjnego generowania sieci neu-
ronowych zostata przebadana na kilku wybranych przyktadach. W eksperymentach wyko-
rzystano specjalnie wykonana aplikacj¢ GANN®.

Do systematycznych badan wybrano dwie grupy problemdow:

e Szes¢ problemow testowych wybranych sposrdd powszechnie stosowanych
w badaniach, bez jawnych zaleznosci czasowych, ktére mozna rozwiagzaé, stosujac
jednokierunkowe sieci neuronowe:

1. XOR,

2. TERMOMETR,

3. PARZYSTOSC,

4.700,

5. 1RIS,

6. HOUSING.

¢ Dwa problemy z jawnymi problemami czasowymi, ktére sa dostosowane do re-
kurencyjnych sieci neuronowych z dyskretnym czasem.

1. Krétki ciag arytmetyczny.

2. Dlugi ciag arytmetyczny.

8.1. CHARAKTERYSTYKA ZBIOROW UCZACYCH

Z uwagi na dlugi czas obliczen starano si¢ ogranicza¢ liczbg zbioréw z danymi
uczacymi, zwracajac jednoczesnie uwage na ich réznorodnos$¢. Krétka charakterysty-
ke zbioréw uczacych dla problemdéw bez jawnej zaleznosci czasowej zawiera tabela 4.
Problemy te zawieraja niejednorodne atrybuty (przyjmujace wartosci dyskretne, nu-

8 Program zostat zaimplementowany w ramach pracy magisterskiej studenta w Instytucie Informaty-
ki Stosowanej, Mariusza Paradowskiego, w jgzyku C++. Student wykonat réwniez czgs¢ eksperymentow.
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meryczne i symboliczne oraz ciagle), rézng liczbe wejsé i wyjsé sieci, rézna liczbe
przyktadéw uczacych.

Tabela 4. Charakterystyka probleméw bez jawnej zaleznosci czasowej

Parametr XOR | ZOO | IRIS [TERMOMETR|PARZYSTOSC| HOUSING
Liczba wejsé 2 21 4 9 5 13
Liczba wej$¢ binarnych 2 21 0 9 5 1
Liczba wyj$é 1 7 3 9 1 1
Liczba wyjs¢ binarnych 1 7 3 9 1 0
Liczba przykladéw 8 101 150 10 32 506
Tylko atrybuty binarne tak tak nie tak tak nie

TERMOMETR polega na tym, aby liczby zadane na wejsciu w postaci binarnej
przedstawi¢ na wyjsciu w postaci ,,stupkowej”. Wejsciem jest zakodowana binarnie
liczba dziesi¢tna od 0 do 7. Na wyjsciu oczekiwane jest tyle zapalonych neuronéw
wyjsciowych, ile wynosi warto$¢ dziesigtna wejscia, utozonych kolejno od ,lewej do
prawej” (symulacja termometru).

PARZYSTOSC - zadana Jest liczba w postaci binarnej, sie¢ musi nauczy¢ si¢ od-
powiada¢, czy zadana na wejsciu liczba jest parzysta. W pozostatych zbiorach nalezy,
na podstawie roznej liczby cech charakteryzujacych obiekty (rosliny, zwierzeta), okre-
$li¢ ich przynaleznos¢ do jednej z wielu klas.

Charakterystyka wybranych probleméw z jawna zaleznoscia czasowa pokazana
jest w tabeli 5. Zadaniem problemu ,,Krotki ciag arytmetyczny” jest weryfikacja, czy
metoda jest w stanie wygenerowac sie¢ neuronowa, ktdra potrafi nauczy¢ sig¢ rekuren-
cyjnej zaleznosci, danej wzorem:

A= 22)
a=a_+y, dla t>0.

Zadaniem sieci jest wygenerowanie pierwszych pigciu elementéw ciagu.
Zadanie ,,Dhlugi ciag arytmetyczny” to wygenerowanie pierwszych dziesigciu ele-
mentow tego samego ciagu (wzor (22)).

Tabela 5. Charakterystyka probleméw z jawng zaleznoscia czasowa

Parametr Krotki ciag arytmetyczny Dhugi ciag arytmetyczny
Liczba wejsé 2 2
Liczba wyjs¢ 1 1
Liczba cykli przetwarzania 5 10
Sumaryczna liczba wyjsé¢ 5 10
Liczba przykiadéw 15 18
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Dane uczace, opisujace dany problem, musza by¢ przygotowane do tego, aby je
wykorzysta¢ do automatycznego projektowania sieci neuronowych.

Pierwszy element to skalowanie danych wejsciowych. Kazda wartos¢ wejsciowa
i wyjSciowa w calym zbiorze danych jest skalowana do przedziatu [-1; 1]. Dotyczy to
zaréwno danych wejsciowych, jak i wyjsciowych.

Kolejnym elementem jest podziat zbioru danych na ciag uczacy i ciag testowy.
Najczesciej stosuje sig¢ tu nastgpujace podejscia:

e Dwie trzecie — jedna trzecia (TwoThirds — OneThird): dwie trzecie przykltadow
jest wybierana jako ciag uczacy, jedna trzecia stuzy do testowania wyuczonej na ciagu
uczacym sieci.

¢ Dziesigciokrotna skrosna walidacja (10 — Fold Cross) — caly zbior danych dzie-
lony jest na dziesig¢ czgsci, jedna czgs¢ jest wykorzystywana jako ciag testowy, pozo-
state dziewigC czgsci to ciag uczacy. Badania wykonuje si¢ 10 razy, pozostawiajac za
kazdym razem inny podzbior jako zbidr testowy.

e Pozostaw jeden na zewnatrz (Leave One Out) — badania powtarza sie tyle razy,
ile jest przyktadow w zbiorze, pozostawiajac za kazdym razem jeden, inny przyktad
jako jednoelementowy zbidr testowy.

W badaniach zaproponowanej metody stosowano zwykle pierwszy sposéb po-
dziatu, z uwagi na fakt, iz jest on najmniej czasochlonny i daje zadowalajace wyniki
w praktycznych zadaniach.

8.2. WYNIKI EKSPERYMENTOW Z PROBLEMAMI
BEZ JAWNYCH ZALEZNOSCI CZASOWYCH

W niniejszym rozdziale omdéwione sa tylko wybrane, reprezentatywne wyniki
dzialania zaproponowanej metody dla problemdéw bez jawnych zaleznosci czasowych.
Jak wiadomo, problemy te sa odpowiednie dla sieci jednokierunkowych.

Gléwnym celem przeprowadzonych eksperymentdéw byla ocena skutecznos$ci generowania sieci
neuronowych w zaleznosci od stosowanej funkcji przystosowania i szukanie odpowiedzi, jaki
faktyczny wptyw na efektywno$¢ metody ma sposéb kodowania sieci neuronowych w chromo-
somie.

W programie zaimplementowano mozliwo$¢ uczenia genetycznego bardziej jako
ciekawostke, niz obiecujaca metode. Wprawdzie w literaturze mozna znalez¢ nieliczne
przykiady, kiedy to genetyczne uczenie daje lepsze wyniki niz tradycyjne, metoda
wstecznej propagacji bledow, ale po pierwsze sa to nieliczne przyktady (np. Montana,
Davis 1989), po drugie, wiele przyktadéw literaturowych i dotychczasowe doswiad-
czenia autorki wskazuja na lepsza efektywnosé tradycyjnego uczenia (Kwasnicka
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1999)7. Okazuje sie Jednak, ze w potaczeniu z odpowiednia metoda kodowania, ucze-
nie genetyczne moze da¢ zaskakujaco dobre wyniki.

Zbudowany system GANN generowania sztucznych sieci neuronowych za pomoca
algorytmu genetycznego umozliwia szerokie badania jego wlasciwosci i efektywnosci
dla nastgpujacych przypadkéw:

1. Kodowanie bezposrednie, cisnienie selekcyjne ukierunkowane na poprawno$é
sieci neuronowych (bardziej preferowane sa sieci lepiej nauczone).

2. Kodowanie bezposrednie, cisnienie selekcyjne preferujace maty rozmiar sieci
neuronowych.

3. Kodowanie posrednie, ci$nienie selekcyjne ukierunkowane na poprawnos¢ sieci
neuronowych.

4. Kodowanie posrednie, cisnienie selekcyjne preferujace maty rozmiar sieci neu-
ronowych.

5. Generowanie sieci jednokierunkowych badz rekurencyjnych, pracujacych
w dyskretnym czasie.

Dla kazdego z podanych przypadkéw mozna stosowaé uczenie tradycyjne badz
uczenie genetyczne.

Po analizie wszystkich wykonanych eksperymentéw wydaje sie, ze najbardziej
interesujace wnioski dotycza takich elementow, jak:

1. Jakie sa roéznice w dziataniu metody przy stosowaniu kazdej sposrod trzech za-
proponowanych funkcji przystosowania?

2. Jaki wplyw na proces ewolucji topologii sieci neuronowych ma sposéb kodo-
wania?

3. Jaka jest efektywnos¢ uczenia metoda wstecznej propagacji bledow i uczenia
genetycznego?

Dla wszystkich, wykorzystanych w eksperymentach probleméw, zaproponowana
metoda ewolucji sieci neuronowych dobrze sobie radzita. Generowata male, dobrze
nauczone sieci neuronowe. Wyjatek stanowit problem Termometr, dla ktérego nie
udato si¢ wyewoluowac poprawnie dzialajacej sieci neuronowej. Analiza problemu
pozwolila znalez¢ odpowiedz na pytanie, dlaczego ten, w sumie niezbyt trudny pro-
blem, okazat sie nie do rozwiazania. Okazalo sie, ze caly ciag uczacy zawiera po jed-
nym przykiadzie na kazda klase. Wydzielenie ciagow uczacego i testowego powodo-
wato, ze w danych uczacych nie bylo ani jednego przykladu reprezentujacego klasg,
lub klasy, z ciagu testowego. Sie¢ nie moze nauczy¢ si¢ rozpoznawa¢ klasy, ktorej sig
nie uczyla w trakcie uczenia. W eksperymentach, w ktérych nie wydzielano ciagu te-
stowego, sie¢ neuronowa uczyla si¢ prawidlowo tego zadania, generowane sieci byty
matych rozmiaréw. Niestety, nie ma tu mowy o zdolnosciach do uogdlniania sieci,
raczej o nauczeniu sie, by¢ moze na pamigc.

%7 Patrz rozdziat 5.2 — niezbyt dobre wyniki réznych préb genetycznego uczenia sieci neuronowych
w stosunku do uczenia metodg wstecznej propagacji biedéw.
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Prezentacja wszystkich wykonanych eksperymentow zajetaby duzo miejsca, a nie
wnosilaby wiele. Dlatego tez skupimy si¢ na najwazniejszych wnioskach, jakie wyni-
kaja z przeprowadzonych eksperymentow.

8.2.1. WPLYW FUNKCJI PRZYSTOSOWANIA NA EFEKTY WNOSC METODY

Przypomnijmy tutaj, ze sposrdd trzech zdefiniowanych i badanych funkeji przysto-
sowania, fi promuje na poczatku ewolucji oceng uczenia, p6ézniej wiacza oceng roz-
miaru sieci, funkcja f> uwzglednia zawsze rozmiar sieci, jesli spetnia ona test uczenia,
a f; nie narzuca podziatu ewolucji na etapy preferujace jakos¢ dziatania sieci i mini-
malizacj¢ rozmiaru sieci, bierze oba czynniki pod uwage od poczatku ewolucji, dla
wszystkich sieci.

Liczba polgczen
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81 Faines
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Pokolenie

Rys. 34. Poréwnanie rozmiaru sieci dla trzech funkcji przystosowania dla zadania XOR

Dla stosunkowo prostych zadan, jakim jest XOR czy Parzystos¢ (poréwnywalne
wyniki), nie ma istotnej roznicy w dziataniu GANN dla wszystkich funkcji fi, f> 1 f3.
Na rysunku 34 pokazany jest rozmiar sieci dla zadania XOR dla trzech funkcji przy-
stosowania. Zrezygnowano z pokazywania wykresu btedu sieci, poniewaz sie¢ na-
uczyla si¢ doktadnie zadania przy kazdej z tych funkcji oceniajacych. W ogoélnosci
jednak widoczny jest wyrazny wplyw stosowanej funkcji oceny.

Funkcja f; najczesciej prowadzi do ewolucji niezbyt duzych sieci, ale tez dajacych
najwigksze bledy. Widoczne jest to przy pozostatych problemach — ZOO, Iris, Hou-
sing. Przyktadowe wyniki pokazane sg na wykresach (rys. 35-42).

Dla danych ZOO, przy funkcjach f; i f», GANN przez okoto 30 pokolen ewoluowat
stosunkowo duze sieci neuronowe, ale coraz lepiej uczace si¢. Po tym czasie sieci zdawaty
juz test uczenia, rozpoczat sie proces zmniejszania rozmiaru sieci. Stosujac funkcje f3,
system nie byl w stanie wyewoluowaé poprawnie dzialajacej sieci neuronowej. Wida¢ to
wyraznie na rysunku 36, gdzie ocena uczenia pozostaje na stalym poziomie.
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Rys. 35. Poréwnanie rozmiaru sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania ZOO
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Rys. 36. Poréwnanie jakosci uczenia sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania ZOO

Podobne wyniki uzyskuje si¢ dla problemu IRIS. Funkcja f3 powoduje powstawa-
nie zbyt matych sieci, aby mogty sie dobrze nauczyé danego im zadania. Charaktery-
styczne sa tu wahania rozmiaru sieci przy stosowaniu funkcji fi. Wydaje sig, ze ewo-
lucja nie jest tu w stanie przej$¢ przez etap odnajdowania rozwiazania spetniajacego
test uczenia. Nawet, gdy najlepsze sieci z populacji spetniaja ten test, to dzieje si¢ tak
tylko dla pojedynczych pokolen. Zjawisko to nalezy ttumaczy¢ wptywem czynnika
losowego wprowadzanego przez metody uczenia.

Uzyskane architektury nie sa wigc dobrymi architekturami, gdyz ich uczenie daje
w wiekszosci przypadkéw sieci niespetniajace zatozonych kryteriow jakosci udzielanych
odpowiedzi. Poszukiwane, poprawne sieci dawalyby odpowiedzi umozliwiajace zda-
nie testu uczenia w wiekszosci przypadkéw. Nie dochodzi wigc do stabilnego uru-
chomienia kryterium ewolucji zwiazanego z minimalizacja, co jest przyczyng widocz-
nych na wykresie oscylacji rozmiaru najlepszego osobnika.
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Rys. 37. Por6wnanie rozmiaru sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania IRIS

Ewolucja z uzyciem funkcji f; zachowuje sig¢ bardzo podobnie dla poczatkowych
pokoleni, nastgpnie, po uzyskaniu rozwiazan spetniajacych fest uczenia, wlaczone zo-
staje kryterium odpowiedzialne za minimalizacj¢ rozmiaru sieci. Proces ten jest wi-
doczny na wykresie przedstawionym na rysunku 37 i zachodzi w okolicach 70. pokolenia.
Prowadzi to do znacznego zmniejszenia rozmiaru sieci neuronowych w poréwnaniu z sie-
ciami uzyskiwanymi za pomoca funkcji oceny f;.

Nalezy tu podkresli¢, iz w czg$ci przeprowadzonych badan dla tego problemu uzy-
skano odwrotne rezultaty — ewolucja z funkcja f; przebiegata bardzo efektywnie, na-
tomiast ewolucja z funkcja f> utykata w minimum lokalnym.

Podsumowujac, efektywnosé funkcji f; i f; jest do siebie zblizona, a przedstawiony
przypadek byt tylko jednym z kilku uzyskanych scenariuszy. Ilustruje on jednak dos¢
dobrze zachowania badanych funkcji celu f; oraz f,.
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Rys. 38. Porownanie jakosci uczenia sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania IRIS
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Rys. 39. Poréwnanie rozmiaru sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania HOUSING

Wykresy przedstawiajace poréwnanie efektywnosci przebadanych funkcji oceny
dla problemu HOUSING zamieszczone sa na rysunku 39 i 40. Ewolucja przeprowa-
dzana dla problemu HOUSING z uzyciem funkcji f; oraz f, nie napotykala proble-
mow, ktdre wystapity w przypadku problemu IRIS. Sieci neuronowe, ktoére zdawatly
test uczenia zostaly uzyskane juz na samym poczatku procesu ewolucji, po czym
nastepowata szybka minimalizacja ich rozmiaru. Ewolucja z uzyciem funkcji oceny
/s rowniez dla tego problemu nie data zadowalajacych rezultatéw. Przyczyna takiego
zachowania, podobnie jak dla probleméw ZOO oraz IRIS, jest duza liczba przykia-
dow uczacych. Brak poprawnych odpowiedzi na czgs¢ pytan ze zbioru testowego
powoduje tylko nieznaczne pogorszenie koncowej oceny sieci. Nie powstaje wigc
silna presja selekcyjna, wymuszajaca przede wszystkim jak najlepsze wyuczenie sig
przedstawionego problemu.
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Rys. 40. Poréwnanie jakosci uczenia sieci dla trzech funkcji przystosowania, dla zadania HOUSING
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8.2.2. WPLYW SPOSOBU KODOWANIA NA EFEKTYWNOSC
EWOLUCIJI SIECI NEURONOWYCH

Wspominalismy juz, ze sposob kodowania powinien mie¢ duzy wplyw na:

e jako$¢ generowanych rozwigzan z uwagi na mozliwos¢ reprezentacji ograniczonej
klasy sieci neuronowych,

e szybko$¢ znajdowania rozwiazania z uwagi na rézny rozmiar przestrzeni rozwiazan.

Sprébujmy si¢ przyjrze¢ temu problemowi na wybranych przykiadach. Wezmy pod
uwagg rozmiar generowanych sieci neuronowych. Zaczniemy od stosunkowo prostego dla
sieci neuronowych problemu XOR. Przyktadowe sieci neuronowe, rozwiazujace problem
XOR, pokazane sa na rysunku 41. Najmniejsza sie¢ neuronowa (biorac pod uwagg liczbe
polaczen) nie mogla by¢ znaleziona podczas stosowaniu kodowania posredniego, ponie-
waz nie jest ona reprezentowalna w tej przestrzeni rozwiazan.

Podobna sytuacja wystepuje dla zadania PARZYSTOSC. Wiadomo, ze o parzysto-
$ci liczby decyduje ostatnia cyfra, nie ma wigc potrzeby sprawdza¢ pozostatych cyfr
(rys. 42). Jednakze stosujac zaproponowany sposob kodowania posredniego, nie jeste-
$my w stanie reprezentowa¢ optymalnej sieci neuronowej z uwagi na rozmiar. Stosu-
Jjac kodowanie bezposrednie, mozemy otrzymac sie¢ neuronowg tylko z jednym pota-
czeniem — najmniej znaczaca cyfra podawana jest na wejscie sieci neuronowej, czyli
element decydujacy o parzystosci liczby.

-1.0

—

-1.0

Optymalna Suboptymalna

Rys. 41. Sieci neuronowe generowane przez GANN dla
zadania XOR przy stosowaniu kodowania bezposredniego
(optymalna) i posredniego (suboptymalna)

b b0 8 bhd
;

Rys. 42. Sieci neuronowe generowane przez GANN dla zadania PARZYSTOSC przy stosowaniu
kodowania bezposredniego (optymalna) i posredniego (suboptymalna)
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Ewolucja sieci neuronowych kodowanych w sposéb posredni (w postaci gramatyk)
powoduje zwykle generowanie mniejszych sieci neuronowych niz przy stosowaniu ko-
dowania macierzowego. Ilustruje to rysunek 43. Poréwnujac liczbe potaczen i ocene
uczenia ewoluowane;j sieci neuronowe;j (rys. 44) wida¢, ze przy niewiele gorszym ucze-
niu kodowanie posrednie znacznie szybciej znajduje mate sieci. Jesli ,,optymalna” dla
danego zadania sie¢ neuronowa jest obecna w przestrzeni rozwiazan zdefiniowanej
przez gramatyke, to znalezienie tej sieci jest stosunkowo fatwe dla procesu ewolucji.
Kodowanie bezposrednie (za pomoca macierzy) pozwala reprezentowaé znacznie wie-
cej sieci neuronowych, co wymusza na ewolucji przeszukiwanie o wiele wigkszej prze-
strzeni potencjalnych rozwiazan. Przestrzen ta jest bardzo zwodnicza, sieci o podobnej
architekturze mogg dawa¢ catkiem rézne odpowiedzi na te same przyklady, sieci o cat-
kowicie réznych architekturach moga produkowa¢ podobne wyniki; przeszukiwanie
takich przestrzeni jest zadaniem trudnym dla algorytmu ewolucyjnego. Dlatego czasami
algorytm moze utkna¢ w lokalnym optimum i nie znalez¢ prawidtowego rozwiazania.
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Rys. 43. Rozmiar i ocena uczenia sieci neuronowej generowanej przez GANN dla zadania
IRIS przy stosowaniu kodowania bezposredniego (macierz) i posredniego (gramatyka)

Warto poswieci¢ troche miejsca uczeniu tradycyjnemu i genetycznemu. Tendencja
do utykania w minimach lokalnych, cechujaca metod¢ uczenia ze wsteczna propagacja
bledow, czyni t¢ metode w jej najprostszej postaci niezbyt efektywng podczas procesu
ewolucji. Wptyw losowo wybieranego punktu startowego jest zbyt duzy, aby mozna
byto uzyskaé efektywna metode oceniania sieci. Rozwiagzaniem tego problemu jest
powtarzanie procesu uczenia wielokrotnie dla r6znych punktéw startowych.

Algorytm genetyczny zastosowany jako metoda uczenia znacznie lepiej unika utykania
w minimach lokalnych. Ewolucja oparta na duzych populacjach bardzo efektywnie prze-
szukuje przestrzefi rozwiazan i znajduje osobniki bgdace dobrze wyuczonymi sieciami.
Najwigkszg wada tej metody jest jej bardzo duza zlozono$¢ czasowa.

Wréémy do rysunku 41, gdzie mamy sieci neuronowe wyewoluowane dla zadania
XOR. Na tym rysunku podane s wagi obydwach sieci neuronowych, umieszczono je nie
bez powodu. Sieé podpisana jako ,,Optymalna” zawiera mniej neuronéw i mniej potaczen.
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Rys. 44. Rozmiar i ocena uczenia sieci neuronowej generowanej przez GANN dla zadania
IRIS przy stosowaniu kodowania bezposredniego (macierz) i posredniego (gramatyka)

W podrecznikach dotyczacych sieci neuronowych, jako rozwigzanie zadania XOR po-
daje sie najczesciej sie¢ warstwowa o dwdch neuronach w warstwie ukrytej, jak ta po prawej
stronie rysunku 41. Wyewoluowana sie¢ neuronowa, zawierajaca, poza neuronami wejscio-
wymi i wyjsciowym tylko jeden neuron, byla zaskoczeniem. Warto podkresli¢, ze optymal-
_ na sie¢ zostata otrzymana przy zastosowaniu kodowania bezposredniego i uczenia gene-
tycznego. Reczne sprawdzenie pozwala stwierdzié, ze ta sie¢ dziala poprawnie. Wykonano
probe nauczenia zadania XOR sieci o takiej samej architekturze, stosujac metode wstecznej
propagacji bledu. Niestety proba si¢ nie powiodta. Wykonano wiele prob, startujac za kaz-
dym razem z losowych wag, ale zadna z nich nie zakonczyla si¢ powodzeniem. Zmieniono
przedziat losowania wag tak, aby znane wartosci prawidlowych wag miescity si¢ w tym
przedziale. Ale w takim przypadku réwniez nie osiagnigto ani razu powodzenia, mimo wie-
lokrotnego powtarzania eksperymentu. Uruchomienie metody wstecznej propagacji bledu
dla poczatkowego zestawu wag, rdwnych tym z rysunku 41 powodowato, ze algorytm nie
zmienial wag, uznajac je za optymalne. Prawdopodobnie w otoczeniu tych wartosci wag
Jjakos¢ dziatania sieci gwaltownie si¢ zmienia — optymalizowana funkcja jest bardzo zwod-
nicza, co powoduje, ze algorytm gradientowy, jakim jest metoda wstecznej propagacji bledu,
idzie w ztym kierunku i nie jest w stanie znalez¢ wiasciwego rozwigzania.

Podany przykiad wskazuje jednoznacznie na duza zalete uczenia genetycznego —
zdolno$¢ do ucieczki z putapki ewolucyjnej. Nalezy pamigta¢ jednak, ze uczenie ge-
netyczne jest procesem czasochfonnym.

8.2.3. EWOLUCIJA JEDNOKIERUNKOWYCH I REKURENCYJNYCH SIECI
ZDYSKRETNYM CZASEM, DLA ZADANIA GENEROWANIA SEKWENCIJI

W tej czgsci eksperymentéw interesowalo nas przede wszystkim, czy algorytm ewolu-
cyjny da sobie rad¢ z wyewoluowaniem sieci rekurencyjnej, zdolnej do generowania se-
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kwengcji o zadanej dugosci. Poniewaz odpowiednig sieé rekurencyjng mozna rozwinaé do
postaci jednokierunkowej sieci o zwielokrotnionej liczbie wyjs¢, réwnej liczbie cykli, wiec
sprawdzimy, czy system jednakowo dobrze ewoluuje oba typy sieci.
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Rys. 45. Rozmiar i ocena uczenia sieci neuronowej generowanej dla zadania
generowania sekwencji dla krétkiego ciagu, sie¢ rekurencyjna i jednokierunkowa
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Rys. 46. Rozmiar sieci neuronowej generowanej dla zadania generowania
sekwencji dla krétkiego ciagu, sie¢ rekurencyjna i jednokierunkowa

Krotki ciag arytmetyczny — 5 elementéw danych wyrazeniem (22), nie stanowit
trudnego zadania dla systemu GANN. System generowat sieci rekurencyjne o ma-
tych rozmiarach, dajace zblizone odpowiedzi do oryginalnych wartosci ciagu (patrz
tab. 6). Generowane sieci jednokierunkowe zazwyczaj byly nieco mniejsze, tzn.
mialy mniej potaczen (rys. 45-47). Dla obydwoch rodzajow sieci, stosunkowo szyb-
ko dochodzito do stabilizowania sie zaréwno rozmiaru sieci, jak i produkowanego
bledu.
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Tabela 6. Sekwencja generowana przez rekurencyjna sie¢ neuronowa (NN rek.), sie¢ jednokierunkowa
(NN BP) i wartoéci prawidlowe wg zalozonego ciagu — ciag krotki, 5 elementéw

Wartosci parametréw ay a; a, ag ay
x=0,y=1 (NN rek.) 0,73 1,14 1,75 3,01 4,45
x=0,y=1(NN BP) 0,98 1,78 2,54 3,38 3,85
x =0, y=1 (ciag) 1 2 3 4 5
x =20, y=—1(NN rek.) 19,41 19,03 18,33 17,00 15,69
x =20, y=—1(NN BP.) 19,09 18,38 17,64 16,89 16,13
x =20, y=-1 (ciag) 19 18 17 16 15
x=35,y=1(NNrek.) 5,07 6,17 6,78 9,23 10,28
x=35,y=1(NNBP) 3,85 4,86 6,74 8,09 8,87
x=35,y=1(ciag) 6 7 8 9 10
x =10, y=1 (NN rek.) 10,90 12 12,78 13,70 14,21
=10,y=1 (NN BP) 1046 10,26 12,79 13,87 14,53
=10, y=1 (ciag) 12 13 14 15

b A

Rys. 47. Przyktadowe sieci neuronowe, generowane przez GANN dla zadania generowania
sekwencji dla krétkiego ciagu, sie¢ rekurencyjna i jednokierunkowa

Tabela 7. Sekwencja generowana przez rekurencyjng sie¢ neuronowa (NN rek.), sieé

Jjednokierunkowa (NN BP) i wartosci prawidlowe wedtug zatozonego ciagu — 10 pierwszych elementéw

Wartosci parametrow 3 ay a a3 ay as a ay ag Ay
x=0,y=1(NNrek.) | 0,96 | 1,31 | 3,46 | 3,12 | 443 | 557 | 6,68 | 7,66 | 8,69 | 9,44
x=0,y=1(NN BP) 098 | 1,62 | 2,47 | 3,07 | 4,04 | 4,66 | 552 | 5,26 | 6,96 | 7,01
xX=0,y=1(ciag) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x=20,y=-1(NNrek.) | 18,97 | 18,84 | 17,81 | 16,92 | 15,96 | 14,92 | 13,68 | 12,75 | 11,92 | 11,18
x=20,y=-1(NNBP.) | 19,13 | 18,39 | 17,58 | 17,10 | 16,27 | 14,86 | 15,33 | 13,73 | 12,93 | 11,50
x=20, y=-1 (ciag) 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10
x=5,y=1(NNrek) | 459 | 5,75 [6,96 |7,95 9,38 | 10,66 | 11,25 | 12,26 | 13,61 | 14,72
x=15,y=1(NN BP) 3,31 | 5,04 16,82 |7,25 9,09 | 9,97 | 10,66 | 11,42 | 12,96 | 14,00
x=5,y=1/(ciag) 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
x=10,y=1(NNrek.)| 10,01 | 11,20 | 12,63 | 13,66 | 14,26 | 15,01 | 16,18 | 17,18 | 18,23 | 18,72
x=10,y=1(NNBP) | 9,91 | 11,27 | 12,64 | 13,78 | 14,63 | 15,29 | 16,32 | 16,79 | 17,79 | 18,29
x=10, y=1 (ciag) 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Znacznie gorzej system zachowuje si¢, gdy chcemy wyewoluowaé rekurencyjna
sie¢ neuronowa dla diugiego ciagu (10 pierwszych wyrazdéw tego samego ciagu).
Przyktadowe ciagi produkowane przez jedng z wygenerowanych sieci rekurencyjnych
zawiera tabela 7. Wazne jest to, ze dana sie¢ neuronowa, o zadanej architekturze, nie
zawsze jest w stanie wyuczy¢ si¢ w jednakowym stopniu, czasami dopiero wielokrot-
ne powtarzanie procesu uczenia moze da¢ lepsze efekty. Widoczna jest silna zaleznosc¢
metody uczenia z propagacja wsteczng przez czas od poczatkowych wartosci wag.

Dla zadania ,,dtugi ciag” duzo lepsze efekty dawata ewolucja sieci jednokierunko-
wych (rys. 48 i 49 oraz tab. 7). Ewoluowane sieci byly zminimalizowane i poprawnie
realizowaty zadanie.
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Rys. 48. Rozmiar sieci neuronowej dla zadania generowania sekwencji
dla dlugiego ciagu, sie¢ rekurencyjna i jednokierunkowa
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Rys. 49. Ocena uczenia sieci neuronowej dla zadania generowania sekwencji
dla diugiego ciagu, sie¢ rekurencyjna i jednokierunkowa



106 Rozdziat 8

8.2.4. OMOWIENIE WYNIKOW EKSPERYMENTOW Z PROGRAMEM GANN

Na poczatek nalezy powiedzie¢ kilka zdan na temat powtarzalnosci wynikéw. W dzia-
faniu algorytméw ewolucyjnych jest to bardzo wazny czynnik. Proponujac algorytm
ewolucyjny jako narzedzie rozwiazujace dana klase problemow, interesuje nas, aby roz-
wiazywatl on nasze zadanie w sposob powtarzalny. W ramach przeprowadzonych badan,
dla wszystkich konfiguracji, eksperymenty byly powtarzane wielokrotnie (10-20),
z wyjatkiem tych z jawnymi zaleznosciami czasowymi — te byly powtarzane kilka razy.
Wyniki z zastosowaniem poszczego6lnych funkcji przystosowania byly dos¢ powtarzaine.
Zawsze udawalo si¢ znalez¢é siec realizujaca dos¢ dobrze dane zadanie, czasami ewolu-
owane sieci miaty o 1 neuron lub jedno do trzech potaczen wiecej.

Pordéwnujac stosowane funkcje przystosowania, mozna jednoznacznie stwierdzic,
ze f3 nie jest dobrym rozwigzaniem. Nie wymusza ona podzialu ewolucji na etapy,
w ktorych na poczatku potozony jest nacisk na ewolucjg sieci poprawnie realizujacych
narzucone zadanie, a dopiero w drugiej fazie minimalizowany jest rozmiar sieci, ma-
jac oczywiscie na uwadze caly czas jakos¢ jej dziatania. Zalozenie, iz najpierw nalezy
uzyskac sieci, ktére mozna wyuczy¢, a potem minimalizowac te sieci w taki sposob,
aby nie stracity one swoich wiasciwosci, dato bardzo dobre rezultaty.

Przeprowadzone badania potwierdzily zalozenia, iz ewolucja oparta na kodowaniu
bezposrednim jest w stanie efektywnie wykorzysta¢ bardzo duza swobod¢ modelowania
sieci, jaka to kodowanie zapewnia. Istotnym problemem okazal sie natomiast fakt, iz
znaczny odsetek sieci wygenerowanych przez kodowanie bezposrednie nie spetnia pod-
stawowych zalozen zwigzanych z sensownoscia uzyskanego rozwiazania. Dlatego, znacz-
na czgs¢ wyewoluowanych sieci jest odrzucana jako niezdolne do rozwiazania problemu.
Bezposrednim skutkiem takiego zachowania jest wydtuzenie procesu ewolucji.

Ewolucja oparta na kodowaniu posrednim znacznie szybciej uzyskuje sieci zblizo-
ne do optymalnych. Gldwna przyczyna takiego zachowania jest znacznie mniejsza
przestrzen poszukiwan niz w przypadku kodowania bezpo$redniego. Otrzymywane
sieci, zgodnie z tym na co pozwala kodowanie posrednie, zawsze sa sieciami popraw-
nymi pod wzgledem sensownosci ich budowy.

Tendencja do utykania w minimach lokalnych, cechujaca metode uczenia ze wsteczna
propagacja bledow, czyni te metode, w jej najprostszej postaci, niezbyt efektywna podczas
procesu ewolucji. Wplyw losowo wybieranego punktu startowego jest zbyt duzy, aby
mozna bylto uzyskaé efektywna metode oceniania sieci. Dlatego tez moze by¢ oplacalne
stosowanie uczenia genetycznego, mimo znacznego wydtuzenia czasu uczenia.

Przeprowadzone, do$¢ ograniczone eksperymenty wskazuja, ze dla probleméw
z jawng zaleznoscia rekurencyjng mozna zbudowaé poprawnie dzialajace zaréwno
sieci rekurencyjne, jak i sieci bez sprzg¢zen zwrotnych. Sieci te mialy zblizony do sie-
bie zaréwno rozmiar, jak i mozliwosci uogdiniania. Ewolucja sieci rekurencyjnych
jest zadaniem duzo trudniejszym, niz ewolucja sieci bez sprzg¢zen zwrotnych. Pierw-
szym powodem jest duzo wigksza przestrzen mozliwych architektur. Czg¢sciowo wigze
si¢ to z koniecznoscig znalezienia w procesie ewolucji poprawnie dziatajacych sprze-
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zen zwrotnych, gdyz tylko one moga przyczyni¢ si¢ do efektywnego rozwiazywania
postawionych probleméw. Czynnik ten w bardzo istotny sposéb zwigksza rozmiar
przestrzeni poszukiwar.

Whioski wynikajace z przedstawionych badan wskazuja, ze jesli poszukujemy sie-
ci o mozliwie matym rozmiarze oraz dobrze rozwigzujacej swoje zadanie, to warto
stosowa¢ wigksza przestrzen poszukiwan i uczenie majace wieksza zdolnosé¢ do
ucieczki z optimum lokalnego. Oczywiscie podejscie takie okupione jest wydtuzeniem
procesu poszukiwania zadowalajacej nas sieci.



9. ALGORYTM GENETYCZNY Z EFEKTEM
PLEJOTROPOWYM I POLIGENICZNYM
JAKO NARZEDZIE PROJEKTOWANIA NN

W tej czesci pracy omdwione jest wykorzystanie w algorytmach genetycznych ta-
kiego modelu osobnika, ktéry jest bardziej ,,zblizony do natury”. Taki algorytm ge-
netyczny bedzie testowany jako narzedzie projektujace sieci neuronowe dla okreslo-
nych zadan. W modelu tym rozrézniana jest budowa wewngtrzna osobnika od jego
zewnetrznej funkcjonalnosci. ,,Przejscie” z wewnetrznej budowy osobnika na jego
zewnetrzng funkcjonalnos¢ jest determinowane przez efekt plejotropowosci i polige-
nicznosci. Efekt ten moze by¢ traktowany jako operator genetyczny, mowiacy nam
o wplywie jednej cechy wewnetrznej na wiele cech zewnetrznych oraz zaleznosci jed-
nej cechy zewnetrznej od wielu cech wewnetrznych osobnika. Zaleznosci determino-
wane przez wymieniony efekt powinny w trakcie dziatania algorytmu dynamicznie
zmienia¢ sig, usitujac przyspieszy¢ dziatanie ewolucji. Tak zmodyfikowany algorytm
genetyczny méglby okazac sig czasami lepszy od klasycznego algorytmu genetyczne-
go (pod wzgledem liczby pokolen potrzebnych do znalezienia rozwigzania). Dodanie
dodatkowego elementu (efektu plejotropowosci i poligenicznosci) do dziatania algo-
rytmu zwigksza jednak kosztowno$¢ czasowa wykonywanych przez niego obliczen.

W zwiazku z uzyciem w algorytmie genetycznym, zwigzanym z sieciami neurono-
wymi, efektu plejotropowosci i poligenicznosci nasuwaja si¢ nastepujace pytania:

e Czy algorytm wykorzystujacy efekt plejotropowosci i poligenicznosci moze byc
ciekawa alternatywgq dla klasycznego algorytmu stosowanego w sieciach neuronowych
— jak wyglada poréwnanie ich dziatania?

e Jaki wplyw na otrzymywane rezultaty ma wykorzystywany efekt plejotropowosci
i poligenicznosci?

e Czy istnieje szansa wykorzystania algorytmu do rozwiazywania skomplikowanych
probleméw?

Praca jest proba odpowiedzi na postawione pytania. Aby przedstawi¢ zastosowanie
efektéw plejotropowych i poligenicznych do projektowania sieci neuronowych, przy-
blizymy wczesniej algorytm genetyczny z tymi efektami. Jego dokladny opis i wia-
sciwosci sa w pracy (Kwasnicka 1999).
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9.1. K-MODEL A PROJEKTOWANIE SIECI NEURONOWYCH

K-Model (Kwasnicka 1999), poza innym sposobem dekodowania chromosomu do
fenotypu, ma wprowadzone geny nadmiarowe (czg$¢ gendw, mimo ze biora one
udzial w samym procesie ewolucji, nie sg genami fenotypowymi, sa one pewnym
,balastem”, ktéry przenosi jednak jaka$ informacj¢ — sa to geny nadmiarowe, nieak-
tywne). Uwzglednia si¢ tez w dziataniu mozliwos¢ wystapienia operatora makromuta-
cji. Osobnik w tym modelu wyglada jak na rysunku 50.

rgl |g2 |33 |g4 |85 ’ ‘gn |gn+1|gn+2‘--- ’gn+r|
AR
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. i k-tego osobnika
|p] . L geny nadmiarowe
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Rys. 50. Reprezentacja osobnika w K-Modelu

Jak juz zostato wspomniane, w osobniku tym jeden gen determinuje wiele fendw —
takie zachowanie nazywa si¢ efektem plejotropowym. Zjawisko odwrotne, tzn. okre-
$lanie fenu przez wigcej niz jeden gen, nazywa si¢ efektem poligenicznym. Jedna
z pierwszych prob wykorzystania tych efektow zostata przeprowadzona przez Alten-
berga (Altenberg 1994).

Ciekawe efekty moze da¢ odpowiednie zastosowanie efektu plejotropowosci i polige-
nicznosci do projektowania sieci neuronowych. Plejotropowos¢ i poligenicznos¢ (nazy-
wana w dalszej czgsci jako efekt PP) to element algorytmow genetycznych wystepujacy
w odwzorowaniu genotypu na fenotyp (Kwasnicka 1999). Mozna zauwazy¢, ze efekt ten
moze by¢ traktowany jako swoisty sposob kodowania struktury sieci za pomoca gramaty-
ki. W ,,zwyklym” kodowaniu gramatycznym mamy przejscie ze stowa kodowego (stowa
w rozumieniu tej gramatyki) na kodowanie bezposrednie sieci. Kodowanie bezposrednie
pozwala nam dopiero dang sie¢ przetestowa¢. Zazwyczaj stowo kodowania gramatyczne-
go jest krotsze od stowa kodowania bezposredniego — jeden symbol kodowy gramatyki
jest najczesciej rozwijany na wiele symboli kodowania bezposredniego.

Zauwazmy, ze przy efekcie plejotropowosci i poligenicznosci rowniez mamy po-
dobne przejscie — co prawda, jest to przejscie z genotypu na fenotyp, ale fenotyp ma
by¢ przeciez podstawa budowy sieci, moze on by¢ wigc stowem kodowania bezpo-
sredniego. Wydaje sig, ze efekt plejotropowosci i poligenicznosci moze by¢ ciekawym
sposobem kodowania, ma pewng zalete, mianowicie: podobnie jak za pomoca grama-
tyki pozwala, aby chromosom, na ktérym dziata algorytm genetyczny, byt krotki
(krotszy niz fenotyp). Dodatkowo, moze to byé gramatyka, ktéra moze si¢ zmienia¢
w trakcie dziatania algorytmu genetycznego (jezeli dopuscimy mozliwo$¢ modyfikacji
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tego efektu). Poniewaz mozna przyjac, ze efekt plejotropowosci i poligenicznosci za-
pewnia nam juz jakie$ zfozone kodowanie, wydaje si¢ niecelowe stosowanie innego
kodowania fenotypu niz bezposrednie we wlasciwym algorytmie genetycznym pro-
jektujacym sie¢ neuronowa.

9.2. PROPOZYCJA ROZWIAZANIA

Propozycja rozwiazania obejmuje wprowadzenie podstawowych idei K-Modelu do al-
gorytmu genetycznego projektujacego (uczacego) sie¢ neuronowa oraz pewnych modyfi-
kacji do dziatania samego algorytmu, dotyczacych wykonywania dodatkowych operacji.

9.2.1. STRUKTURY GENETYCZNE

Wszystkie podstawowe struktury genetyczne (genotyp, fenotyp) sa traktowane ja-
ko wektory (tablice jednowymiarowe). Elementami tych tablic moga by¢ liczby cal-
kowite badz rzeczywiste.

Genotyp

Geny nie sa bitami, lecz liczbami skladajacymi si¢ z kilkudziesieciu bitéw (32 bi-
ty, 64 bity) — moga reprezentowac zaréwno liczby catkowite, jak i rzeczywiste. Przy-
jeto, ze beda to liczby rzeczywiste.

81 82 EN-1 8N

Rys. 51. Genotyp
gdzie: g; — gen o numerze i, N — rozmiar genotypu.

Z takim przyjeciem reprezentacji kodowania genu wiaze si¢ zmiana funkcjonalnosci
niektérych operatorow genetycznych (dziatajacych na genomie) w poréwnaniu
z klasycznym algorytmem genetycznym, w ktérym osobniki sa ciagiem bitow.

Operator mutacji

W klasycznym algorytmie genetycznym operator ten dziata na pojedynczych bi-
tach, z okreslonym prawdopodobienstwem, zmieniajac stan bitu na przeciwny. Teraz
mamy do czynienia z liczbami rzeczywistymi, uzasadniona wydaje si¢ taka modyfika-
cja, w ktérej z zadanym prawdopodobienstwem modyfikujemy gen o pewna warto$¢,
ktéra tez moze si¢ zmienia¢ w zaleznosci od jakiego$ parametru.
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Operator krzyzowania

Krzyzowanie w klasycznym algorytmie genetycznym wykonywane jest na ciagu
bitowym (Michalewicz 1996) rozwiazanie takie mozna bylo tu pozostawi¢. Jednakze
bardziej naturalne wydaje si¢ traktowanie genu jako pewnej niepodzielnej calosci
(calej liczby rzeczywistej), dlatego wprowadzono zwiazane z tym ograniczenie: punkt
podziatu musi znajdowa¢ si¢ zawsze migdzy ciagami bitdw bedacymi reprezentacja
gendw. Inaczej mowiac, cate wartosci genow (liczby rzeczywiste) moga byé wymie-
niane migdzy rodzicami.

Fenotyp

Struktura fenotypu jest analogiczna do struktury genotypu. Tutaj réwniez stosuje
si¢ liczby rzeczywiste.

LA T 6 T o T fur T fu ]

Rys. 52. Fenotyp

gdzie: f; — fen o numerze i, M — rozmiar fenotypu.

Zazwyczaj przyjecie konkretnego typu i rozmiaru genotypu i fenotypu wymusza
posrednio budowe stosowanej funkcji przejscia migdzy genotypem a fenotypem (np.
efekt plejotropowosci i poligenicznosci — patrz dalej). Funkcja przejscia moze zmniej-
sza¢ lub zwigksza¢ rozmiar fenotypu w poréwnaniu z genotypem oraz zmieniaé typ
podstawowej jednostki (np. moze ,,przej$¢” z liczb catkowitych na rzeczywiste badz
binarne) — tu jednak takiej sytuacji nie bedzie.

Efekt plejotropowosci i poligenicznosci

Efekt ten, z programistycznego punktu widzenia, mozna traktowaé jako prze-
ksztatcenie liniowe wektora genotypu na wektor fenotypu. Przy takim okresleniu ge-

notypu i fenotypu, jak podane zostalo wyzej, przeksztatcenie to moze by¢ macierza
([PP]) spetniajaca rownanie:

[Genotyp]lxN x[PP] vy = LFenotyp] ” (23)

Macierz PP (efekt plejotropowosci i poligenicznosci) moze przyjmowaé dowolne
wartosci — jednak od tego, jaki typ tych wartosci zostanie okreslony, zaleze¢ bgdzie
typ wartosci wystepujacych w fenotypie.

1 0 1 0

3|51 7 X 0 1 0 1 = 3 2 10 | -5

Genotyp 0 1 1 0 Fenotyp

Rys. 53. Przyklad zastosowania macierzy plejotropowosci i poligenicznosci
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Typ genu i fenu zostat okreslony jako rzeczywisty — typ elementu macierzy ple-
jotropowosci i poligenicznosci moze by¢ dowolny — binarny, catkowity, rzeczywi-
sty. Kazdy z tych typéw ma pewne zalety i wady. Obliczenia dla typu binarnego sa
najszybsze, najtatwiej jest macierz z takimi elementami modyfikowa¢ (np. klasyczna
mutacja). Obliczenia dla typu rzeczywistego sa najwolniejsze, ale tworzony w re-
zultacie wektor, moze przyjmowal wszystkie potencjalne wartosci. Z wiasciwosci
iloczynu wektorowego wynika, ze jesli wszystkie elementy w kolumnie macierzy
PP beda mialy warto$é zerowa, to odpowiedni element (cecha) fenotypu rowniez
bedzie wynosié¢ zero. Biorac pod uwage wady i zalety rozwazanych postaci macierzy
PP, zdecydowano si¢ na zero-jedynkowa macierz PP.

9.2.2. KODOWANIE SIECI

Zalozono, ze projektowana sie¢ ma narzucone pewne ograniczenia, mianowicie:

e jest to sie¢ jednokierunkowa, z istniejacymi wszystkimi mozliwymi potaczenia-
mi w takiej sieci,

e w sieci wystgpuje neuron obcigzajacy (bias),

e znamy liczb¢ neuronéw w warstwie wejsciowej (noln),

¢ znamy liczbe neuronéw w warstwie wyjsciowej (noOu),

e sie¢ ma ustalona funkcje aktywacji (przyjeliSmy, ze bedzie to funkcja sigmo-
idalna),

e wartosci na wyjsciach neuronéw przyjmuja wartosci rzeczywiste ze zbioru [0, 1]
(wynika z przyjetej funkcji aktywacji).

Przyjete kodowanie jest pewng modyfikacja kodowania bezposredniego. Stowo
kodowe jest wektorem, w ktérym sa zapisane liniowo wszystkie istniejace w sieci
wagi potaczen. Dla kazdej zakodowanej sieci zaktada si¢ znajomos¢ jej liczby neu-
ronéw w warstwie ukrytej (noHi). Schemat stowa kodowego jest nastepujacy:

[ Wagi(b, h) | Wagi(b, ou) | Wagi(in, h) | Wagi(in, ou) | Wagi(hi, ou) | Wagi(hi, hi) |

Gdzie Wagi(b, hi) to wagi potaczen od jednostki obciazajacej do jednostek ukrytych,
o rozmiarze noHi i budowie:

[ Waga(b, hir) | Waga(b, hi) | [ Waga(b, hinoni) |

Wagi(b, ou) — to wagi polaczen od jednostki obciazajacej do jednostek wyjscio-
wych, o rozmiarze o noOu i budowie:

[ Waga(b, ous) | Waga(b, owr) | | waga(b, OUnoOu)j

Wagi(in, hi) to wagi potaczen od jednostek wejsciowych do jednostek ukrytych,
o rozmiarze noln-noHi i budowie:
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Wagal(ini, hi)

Waga(ingz, hi)

Waga(imon, hi)

Waga(ini, hi2)

Waga(ing, hiz)

Waga(innoin, hi2)

Waga(ini, hinori)

Waga(inz, hinohi)

Waga(innom, hinoti)

Wagi(in, ou) to wagi potaczen od jednostek wejsciowych do jednostek wyjsciowych,
o rozmiarze noln-noQOu i budowie:

Waga(in, ou)

Waga(inz, our)

Waga(innoln, OU1)

Waga(ini, ou)

Wagal(ing, ous)

Waga(innomn, ouz)

Waga(im, ounoou)

Waga(inz, oUnoou)

Waga(innotn, OUnoou)

Wagi(hi, ou) to wagi polaczen od jednostek ukrytych do jednostek wyjsciowych,
o rozmiarze noHi-noOu i budowie:

Waga(hit, our)

Waga(hiz, out)

Waga(hinohi, ou1)

Waga(hii, oup)

Waga(hiz, ouz)

Waga(hinohi, OU2)

Waga(hi1, 0unoou)

Waga(hiz, Olnoou)

Waga(hinohi, Olnoou)

Wagi(hi, hi) to wagi potaczen od jednostek ukrytych do jednostek ukrytych,

o rozmiarze noHi - (noHi —1)/2 i budowie:

Waga(hi1, hi2)

Waga(hii, his)

Waga(hiz, hiz)

Waga(hii, hinoHi)

Waga(hiz, hinoHi)

Waga(hinoHi-1, hinoHi) |

Zapis Waga(a, b) oznacza wage polaczenia wychodzacego z neuronu i warstwy a,
dochodzacego do neuronu j warstwy b.

Sumaryczna liczba wag w calej sieci wynosi:

Rozmiar(Wagi) = Rozmiar(Wagi(b, hi)) + Rozmiar(Wagi(b,ou))
+ Rozmiar(Wagi(in, hi)) + Rozmiar(Wagi(in,ou))

+ Rozmiar(Wagi(hi,ou)) + Rozmiar(Wagi(hi, hi))
=noHi +noOu + noln - noHi + noln - noOu + noHi - noOu
Hi - [ —1
N noHi-(noHi—1)

2

(24)

Liczba ta przy uzywaniu efektu plejotropowosci i poligenicznosci determinuje je-

den z rozmiaréw macierzy plejotropowosci i poligenicznosci.
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9.2.3. OBLICZANIE PRZYSTOSOWANIA OSOBNIKA

Obliczenie przystosowania danego osobnika wymaga zademonstrowania wszyst-
kich wzorcow uczacych sieci, zbudowanej na jego podstawie. Wzorce sa podawane
sieci w ,trybie wsadowym”, zatem kolejnos¢ ich podawania nie ma znaczenia. Przy-
jeto, ze na przystosowanie osobnika wptywa tylko biad dziatania sieci

wzorzecoy =[w, Wy .. wy, wy) (25)

gdzie: wzorzecoy — wzorzec wyjsciowy, w; — i-ta jednostka wzorca wyjsciowego (w; €

{0,1}).

Kazdy neuron wyjsciowy moze przyjmowac wartosci ze zbioru [0, 1], jest ich tyle
samo ile jednostek ma wzorzec wyjsciowy

siety, =lou, ou, .. ouy, ouy] (26)

gdzie: sie¢oy — wyjscie sieci, ou; — i-ty neuron wyjsciowy (ou; € [0, 1]).
Dla kazdej takiej pary (wzorca wyjsciowego i wyjscia sieci) liczony jest biad:

2 0Ll —W

27
gdzie: &, — bad dla k-tego wzorca.

Przystosowanie osobnika jest liczone na podstawie wszystkich podawanych wzor-
cOw uczacych na podstawie wzoru:

L
-
) — . 7
A=4% T (28)
gdzie: &, — blad dla k-tego wzorca, L — liczba wzorcdéw uczacych, A — przystosowanie
osobnika.

Algorytm genetyczny ma maksymalizowa¢ te warto$¢ — co jest jednoznaczne
z minimalizacja czastkowych (dla kazdego wzorca uczacego) bleddéw sieci. Nalezy
zauwazy¢, ze przystosowanie jest wielkoscig rzeczywista z przedziatu [0, 1].

Jezeli przystosowanie osiagnie okreslong warto$¢, mozna przyjaé, ze rozwigzanie
zostalo znalezione. W badaniach prowadzonych w tej pracy dano mozliwos$¢ uzycia
innego okreslenia nauczenia sieci (warunku konca nauczania).

Jezeli mamy wzorzec uczacy i wyjscie sieci (zdefiniowane jak w (25) i w (26)), to
mozna wprowadzi¢ inng miar¢ oceny przystosowania:

N
@ = 25 (ou; —w;) (29)
=
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gdzie:

|0, gdy|x|<0,5
é(x)~{1, gdy|x|20,5

¢ — liczba btedéw dla k-tego wzorca.
Dla wszystkich wzorcow uczacych bedzie ta miara wygladata:

L
r=Y o (30)
k=1

gdzie: ¢ — blad dla k-tego wzorca, L — liczba wzorcéw uczacych, I — miara przysto-
sowania osobnika.
Sie¢ moze by¢ uznana za nauczona, jezeli I" bedzie wynosita doktadnie 0.

9.3. ALGORYTM EWOLUCYINY Z MODYFIKACJAMI

Podstawowy algorytm dziatania AG w omawianym tutaj przypadku projektowa-
nia (uczenia) sieci jest podobny do typowego algorytmu z dostosowaniem do stoso-
wanych tu struktur — schemat algorytmu pokazany jest na rysunku 54. Algorytm
wymaga na wstepie stworzenia odpowiedniej macierzy plejotropowosci i polige-
nicznosci. Nalezy wigc odgdrnie nada¢ elementom macierzy odpowiednie wartosci,
przez co okresli¢ wptyw gendéw na feny. Moze si¢ to okazaé, przy ztym podaniu
elementow macierzy, ,katastrofalne” — sie¢ moze nie by¢ w stanie si¢ nauczyé (np.
wszystkie wejscia albo wyjscia sa ,,odcigte” od innych neurondw). Jest to niewat-
pliwa wada takiego podejscia.

Modyfikacje algorytmu

Wymieniona wadg¢ mozna usunaé, wprowadzajac poszukiwanie mozliwie dobrej
macierzy plejotropowosci i poligenicznosci podczas dziatania algorytmu genetyczne-
go. Dokona¢ tego mozna, probujac pewnych modyfikacji macierzy. Dostajemy zmie-
niony schemat dziatania, pokazany na rysunku 55.

Modyfikacje macierzy (poszukiwanie takiej, ktéra umozliwitaby nauczenie sieci)
sg oparte przede wszystkim na spostrzezeniu, ze zmiany dokonywane na jednej ko-
lumnie macierzy wplywaja na warto$¢ jednej wagi polaczenia w sieci (zgodnie ze
wzorem mnozenia macierzy — patrz wzor (23)). Wyzerowanie zatem jednej kolumny
w macierzy spowoduje likwidacje jednego polaczenia w sieci, gdy kolumna nie jest
wyzerowana, odpowiednie polaczenie powinno istniec.
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Operacje na kolumnach sg zasadniczo traktowane jako operacje atomowe. Wpro-
wadzenie pojecia operacji atomowej wynika z tego, iz przy modyfikacjach macierzy
zastosowano mechanizm zatwierdzania zmian. Mechanizm ten polega na wprowadze-
niu danej zmiany ,,w zycie” dopiero po sprawdzeniu, czy zmiana nie przynosi pogor-
szenia dziatania sieci. Sprawdzenie takie bazuje na ponownym obliczeniu przystoso-
wania osobnika wykorzystujacego te macierz (przejscie z genotypu na sie¢
neuronowa, sprawdzenie wszystkich wzorcow uczacych) i poréwnaniu z przystoso-
waniem, jakie osobnik miat przed modyfikacjaq macierzy. Jest to, jak wida¢ zlozona
operacja — dopuszczenie wigc mozliwosci modyfikacji elementow mniejszych niz
kolumna (czy wiersz) macierzy, takich jak pojedynczy element macierzy, moze oka-
za¢ sig zbyt ztozone obliczeniowo (i co za tym idzie — czasochionne).

Czasami moze si¢ zdarzy¢, ze modyfikacja kilku kolumn daje polepszenie dziata-
nia sieci, jednak modyfikacja kazdej z tych kolumn dokonana oddzielnie zostanie od-
rzucona, bo takie pojedyncze modyfikacje nie poprawiajg dziatania sieci. Nie bedzie
zatem mozliwe doprowadzenie do polepszenia dzialania sieci. Aby temu zapobiec,
wprowadzono dodatkowe operacje, modyfikujace wiele kolumn (wierszy), dopiero po
wszystkich modyfikacjach zatwierdzajace zmiany. Do operacji takich nalezy, np. mo-
dyfikacja zbioru kolumn, ktore sa odpowiedzialne za wszystkie polaczenia wejsciowe
(wyjsciowe) do (z) danego neuronu — za jej pomocg mozna dodawad, usuwaé, mody-
fikowa¢ neurony w wigkszym stopniu. Zauwazmy, ze taka modyfikacja moze wyze-
rowa¢ wszystkie wagi potaczen dochodzacych do danego neuronu, co jest rownowaz-
ne z jego usunigciem. Podobnie jest z dodawaniem neuronéw do sieci.

Prezentowany algorytm, przez wprowadzenie wymienionych operatoréw modyfi-
kujacych macierz plejotropowosci i poligenicznosci, ma szanse nie mie¢ wad typowe-
go algorytmu uczacego sie¢ neuronowa — moze stuzy¢ do projektowania sieci, gdyz
ma zdoInos¢ szybkiego usuwania i dodawania neuronéw do sieci. Stosowane sa naste-
pujace ,.instrukcje ulepszajgce” macierz (po takiej instrukeji, i tylko takiej, musi na-
stapi¢ zatwierdzenie zmiany):

* Usuniecie, dodanie, modyfikacja pofaczen do danego neuronu z warstwy wej-
sciowej. Najczedciej tylko cze$é neurondw potrzebuje polaczenia z warstwa wejscio-
wa — np. niektére neurony ukryte. Czasami takie polaczenia moga wprowadzaé za du-
zy ,szum informacyjny” dla neuronu — moze potrwaé stosunkowo dlugo, zanim
wiasciwy algorytm genetyczny zlikwiduje takie potaczenia (przez wyzerowanie od-
powiednich wag). Co jakis czas jest sprawdzane, czy nie mozna takich potaczen zli-
kwidowa¢. Likwidowanie wiaze si¢ z ryzykiem, ze zlikwidujemy za duzo takich pota-
czefi (moze nie by¢ w ogdle przeptywu informacji z wejscia do sieci) — potrzebna jest
funkcja dodajaca takie pofaczenia. Modyfikacja potaczenia (tak w tej instrukcji, jak
i w nastepnych) jest traktowana jako losowa zmiana wartosci wagi polaczenia (wag
potaczen).

* Usunigcie, dodanie, modyfikacja potaczen od danego neuronu do warstwy wyj-
sciowej. Sytuacja podobna do poprzedniej. Czesé neurondw nie musi byé bezposred-
nio polaczona z wyjsciem (np. rzadko kiedy istnieje potrzeba laczenia neuronéw
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z warstwy wejsciowej bezposrednio do warstwy wyjsciowej). Z drugiej strony wyjécie
zazwyczaj powinno by¢ potaczone z jakimis neuronami z warstwy ukryte;.

Budowa macierzy

Stworzenie losowej

populaci plejotropowosci i

poligenicznosci [PP]

Ustalenie zbioru uczacego

Ocena

Uzycie [PP] jako przejécia z
genotypu na fenotyp

Dekodowanie fenotypu na sie¢
neuronowg

Obliczanie przystosowania sieci,
wykorzystujac zbiér uczacy

Nowe
pokolenie

‘ NIE =

Reprodukcja populacji

Rys. 54. Projektowanie NN za pomoca AG z wykorzystaniem [PP]
— podstawowy algorytm
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Budowa macierzy
plejotropowosci i
poligenicznoéci [PP]

Stworzenie losowej
populacji

Ustalenie zbioru uczacego

“Ocena

Uzycie [PP] jako przej$cia z
genotypu na fenotyp

Dekodowanie fenotypu na sieé¢
neuronows,

Obliczanie przystosowania sieci,
wykorzystujac zbiér uczacy

Nowe
pokolenie

Sprawdzenie czy macierz musi by¢
modyfikowana

Modyfikacja macierzy dla
jednego wybranego
osobnika

Zostawienie
macierzy bez zmian

<5

Reprodukcja populacji

Krzyzowanie

Mutacja

Rys. 55. Projektowanie NN za pomoca AG z wykorzystaniem [PP] — modyfikacja
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* Usunigcie, dodanie, modyfikacja neuronu warstwy ukrytej. Operacje dokonywa-
ne s na wszystkich kolumnach, bedacych odpowiednikami wag pofaczen, ktére do-
chodza do danego neuronu ukrytego. Co — jak juz wspomniano — moze usuwaé, do-
dawac neurony. ‘

¢ Usunigcie, dodanie, modyfikacja potaczenia migdzy dwoma neuronami. Operacja wy-
konywana jest na konkretnej kolumnie macierzy — specyfika jej dziatania byta juz opisana.

* Modyfikacje wierszy macierzy. Sa one jednoznaczne ze zmiang natezania efektu
plejotropowego dla danego genu — dokonuje si¢ w ten sposob najczesciej nieznacznej
modyfikacji wszystkich wag.

* Modyfikacje losowo wybranego zbioru elementéw macierzy. Jest to jedyna ope-
racja, ktéra nie bazuje na modyfikacji kolumny (wiersza) macierzy. Moc wybranego
losowo zbioru elementéw jest jednak poréwnywalna z liczba elementéw znajdujacych
si¢ w kolumnie (wierszu) macierzy, wigc nie ma tutaj zbyt duzych strat wydajnoscio-
wych, a pozwalamy na bardziej elastyczna modyfikacj¢ macierzy.

W algorytmie zastosowano pewne dodatkowe wskazniki, sterujace wielko$cia mutacji,
modyfikacja tablicy plejotropowosci i poligenicznosci. Do wskaznikow tych naleza:

» Wskaznik stabilizacji populacji — na podstawie $redniego przystosowania oce-
niamy zmiany w populacji z pokolenia na pokolenie, im wigksza stabilizacja, tym
wigksza powinna by¢ mutacja.

* Wskaznik podobiefistwa genotypéw w pokoleniu — dla kazdego pokolenia po-
pulacji obliczane jest podobienstwo genotypow wszystkich osobnikéw. Jesli genotypy
sq zbyt podobne do siebie, nalezy je zroznicowaé — mutacja.

* Wskaznik podobienstwa rezultatéw (dawanych na wyjsciu sieci) — dla wszyst-
kich osobnikow w pokoleniu sprawdzane jest podobienstwo rezultatéw dawanych na
wyjsciu sieci. Jezeli podobienstwo to jest zbyt duze, a podobiefistwo genotypdw jest
bardzo mate — nalezy je zréznicowac.

Ciag wykonywanych jedna po drugiej modyfikacji macierzy zostat nazwany ,,do-
strajaniem macierzy”. Dostrajanie to, ze wzgledu na warunek jego wystapienia pod-
czas dzialania algorytmu genetycznego, mozna podzieli¢ na:

e startowe dostrajanie macierzy,

e zadane dostrajanie macierzy (nalezy do dynamicznych modyfikacji macierzy),

e ,,samoistne” dostrajanie macierzy (nalezy do dynamicznych modyfikacji macierzy).

Startowe dostrajanie macierzy (wstepny dobér macierzy)

Modyfikacje te petnia funkcje doboru warunkéw startowych dla dziatania algo-
rytmu genetycznego. Z populacji, ktora nie byla jeszcze poddana dziataniu algorytmu
genetycznego, zostaje wybranych w losowy sposob kilka osobnikéw. Dla kazdego
osobnika nastgpuje proba takich modyfikacji macierzy PP, aby osobnik miat jak naj-
wigksze przystosowanie. Ostatecznie wybierana jest macierz dajaca potencjalnie naj-
lepsze przystosowanie.
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Zadane dostrajanie macierzy

Modyfikacje nastepuja podczas trwania ewolucji algorytmu genetycznego. Moga
one wystapi¢ dopiero po jednym wygenerowanym pokoleniu (algorytm genetyczny
powinien zacza¢ juz dziafa¢). Pokolenia, w ktorych nastgpuje optymalizacja dane sa
wzorem:

aktualizacja,,, = aktualizacja, -o. + 8 (€29)

gdzie: aktualizacja, — pokolenie, w ktorym nastepuje r-ta modyfikacja macierzy, o, B -
wspotczynniki. '

Wspotezynniki ¢, f, jak i pierwsze pokolenie, w ktorym nastgpowalo dostrajanie
macierzy, byly ustalane eksperymentalnie. Celem dostrajania bylo przyspieszenie
dziatania algorytmu genetycznego. Dostrajanie bylo wykonywane dla aktualnie naj-
lepszego osobnika w pokoleniu.

,»Samoistna’ optymalizacja macierzy

Celem tej optymalizacji jest usunigcie pewnej nieprawidtowosci wystepujacej cza-
sami podczas dziatania algorytmu genetycznego. Nieprawidtowoscia ta jest mate
zroznicowanie fenotypu (co implikuje mate zréznicowanie otrzymywanych przez sie¢
rezultatow) podczas duzego zrdznicowania genotypu. Sytuacja taka moze $wiadczyc¢
o ztej budowie macierzy plejotropowosci i poligenicznosci. Nastgpuje proba zrozni-
cowania fenotypéw poprzez modyfikacje macierzy i bez pogarszania dziatania sieci.

9.4. PRZEPROWADZONE EKSPERYMENTY

Wykorzystanie algorytmdéw genetycznych przy sieciach neuronowych przetesto-
wane zostato na dwoch przyktadach:

e XOR,

e Autoenkoder.

Warunki poczatkowe testéw byly zadawane w zewnetrznym pliku konfiguracyj-
nym. Plik ten umozliwia sformutowanie problemu, jaki ma by¢ rozwigzywany, usta-
wienie poczatkowego zbioru wartosci gendéw, warunkéw zakonczenia testdw, liczno-
$ci populacji, rozmiaru genotypu, maksymalnej mutacji, warunkéw modyfikacji
macierzy plejotropowosci i poligenicznosci, warunku dokonywania dodatkowego
zréznicowania osobnikoéw w populacji, wspotczynnikow zwiazanych z optymalizacja
macierzy. W pliku tym zapisane byly rowniez wzorce uczace, wykorzystywane poz-
niej w trakcie uczenia sieci.

Dzialanie algorytmu genetycznego z efektem plejotropowosci i poligenicznosci
byto poréwnywane z klasycznym algorytmem genetycznym projektujacym sie¢ neu-
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ronowa. Dla obydwoch algorytméw zawsze ustalana byta ta sama maksymalna licz-
ba neuronéw ukrytych w sieci. W przeprowadzonych testach skoncentrowano sie na
badaniu wplywu macierzy plejotropowosci i poligenicznosci na efektywnosé¢ dziata-
nia algorytmu, czyli sprawdzaniu, jak czg¢sto i jak szybko odpowiednie rozwigzania
problemow sa znajdowane. Niemal kazdy test staral si¢ pokazaé jaki$ inny aspekt
wptywu macierzy plejotropowosci i poligenicznosci na dziatanie algorytmu. Skupi-
my si¢ tutaj na pokazaniu tylko najciekawszych i jednoczesnie reprezentatywnych
wynikow. Testowane problemy zawieraja poréwnania skutecznosci dziatania algo-
rytmow (jak czesto sa znajdowane rozwiazania) oraz liczb pokolefi potrzebnych na
znalezienie rozwigzan. Czas przeprowadzanych testéw, byt w przypadku obu algo-
rytméw (klasycznego i zmodyfikowanego) poréwnywalny.

XOR

Celem testu bylo sprawdzenie, czy algorytm daje sobie rad¢ z najbardziej znanym
problemem dotyczacym sieci neuronowych. Zaleznos¢ migdzy wejsciem a wyjsciem
nie jest ztozona (jak juz wiemy, jeden neuron ukryty wystarcza do zasymulowania tej
zaleznosci). Podczas wykonywania testu liczba pokolen algorytmu genetycznego zo-
stata ograniczona do 1000, tzn., jezeli rozwiazanie nie zostato znalezione w tylu po-
koleniach, przyjmowano, ze nie zostato w ogdle znalezione. Dla kazdej z zadanej licz-
nosci populacji (od 20 do 200, zmienianym z krokiem réwnym 20) test byl
powtarzany 20 razy. Wyniki podsumowuje rysunek 56.
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o rﬂn ﬂn
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Licznos¢ populacji [osobnik]

Oklasyczny GA

B GA z efektem
plejotropowosci i
poligenicznosci

Skutecznosé [%]

Rys. 56. XOR — poréwnanie skutecznosci dziatania algorytmow

Testy przeprowadzono dla réznych ograniczen maksymalnej liczby neurondw, ja-
kie mogta mie¢ projektowana sie¢. Przy ograniczeniu liczby do jednego neuronu, kla-
syczny algorytm genetyczny rzadko umial znalezé rozwiazanie (raz, dwa razy na
dwadziescia powtorzen), podczas gdy zmodyfikowany algorytm dawat dobre wyniki
(podobne do tych z wigksza liczba neuronéw ukrytych). Dopiero przy liczbie trzech
neurondw ukrytych algorytm klasyczny zaczat lepiej dziataé. Algorytm genetyczny
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wykorzystujacy efekt plejotropowosci i poligenicznosci miat rozmiar genotypu osob-
nika ustalony na 60 (rozmiar chromosomu w klasycznym AG zalezy od liczby pota-
czen w sieci).
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Rys. 57. XOR - liczba pokolen potrzebna do znalezienia rozwiazania

Poréwnujac dziatanie dwdch algorytméw, pierwsza zauwazalng réznica byta roz-
nica w ich skutecznosci dziatania, czyli jak czesto rozwiazania byly znajdowane.

Algorytm klasyczny rzadko znajdowatl rozwiazania, podczas gdy zmodyfikowany
algorytm mial zawsze niemal stuprocentowa skuteczno$¢ (jedna proba, czasami dwie
na dwadziescia bywaty nieudane). Taka skuteczno$¢ dziatania wskazuje na algorytm
wykorzystujacy efekt plejotropowosci i poligenicznosci jako ten lepszy i pewniejszy.
Jak wida¢ na rysunkach 56 i 57, klasyczny AG lepiej sobie radzit w matych popula-
cjach niz wigkszych. Wydaje sig, ze bardziej odgrywat tu role dryf genetyczny, niz
,ukierunkowana” ewolucja®.

Wyniki dotyczace skutecznosci obydwoch algorytmdw nie sg reprezentatywne dla
klasycznego AG, poniewaz $rednia byla liczona tylko dla testéw zakonczonych suk-
cesem, a tych nie bylo w tym przypadku za duzo — widoczna jest duza rozbieznosé
miedzy testami przeprowadzonymi dla poszczegélnych liczno$ci populacji. Jedynym
wnioskiem, jaki mozna tutaj wysunac jest to, ze algorytm ten jest zauwazalnie gorszy
od algorytmu z efektem plejotropowosci i poligenicznosci. Efekt PP ma korzystny
wplyw na dziatanie algorytmu.

o8 Ewolucja matych populacji ma nieco inne wiasciwosci, istotng role odgrywa dryf genetyczny, co
umozliwia np. zejscie populacji po zboczu przystosowawczym i przejscie na inny, mozliwe, ze wyzszy
szczyt przystosowawczy. Niestety taka ewolucja moze by¢ w stanie ,,odkry¢” wysoki szczyt przystoso-
wawczy, ale nie ma dobrych wlasciwosci eksploatacyjnych — nie potrafi dostroi¢ rozwiazania. Wigcej na
ten temat w (Kwasnicka 1999).
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Autoenkoder

Test ten ma nastepujaca postac:

Test Wejscie Wyjscie
1 ,
2 i
3 e z :
4 pE

Celem testu bylo sprawdzenie, czy algorytm daje sobie rade¢ z troche¢ bardziej
skomplikowanym problemem, gdzie jest wigksza liczba wejs¢ i wyjs¢. W tescie tym
wymagane sa dwa neurony ukryte. Sprawdzano tutaj mozliwos¢ wygenerowania, na
neuronach ukrytych, zapisu binarnego liczb od 0 do 3 (w tescie jest zawsze zapalony
jeden neuron wejsciowy — jego pozycja w podawanym wzorcu méwi, jaka to jest
wartos$¢ dziesigtna). Wyjscie ma narzucone podobne ograniczenia. Sie¢ ma zatem za-
kodowa¢ w dowolny sposéb liczbe na dwoch bitach, a nastgpnie ja rozkodowaé do
poczatkowej postaci. Test byl przeprowadzany przy zatozeniach:

e jezeli liczba pokolen do znalezienia rozwiazania byta wieksza od 1000, przyj-
mowano, ze algorytm nie znalazt rozwiazania,

e genotyp (dla algorytmu wykorzystujacego efekt plejotropowosci i poligeniczno-
sci) sktadat si¢ z 60 genow,

e maksymalna liczba neuronow ukrytych wynosita 2 (stad rozmiar genotypu dla
klasycznego GA wynosit 39 geny),

¢ najlepszy osobnik przechodzit z pokolenia na pokolenie,

e macierz plejotropowosci i poligenicznosci (dla algorytmu modyfikujacego t¢ ma-
cierz podczas dzialania) byta modyfikowana co 5 pokolen od pokolenia pierwszego,
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Rys. 58. Autoenkoder — poréwnanie skutecznosci dzialania algorytméw



124 Rozdziat 9

o testy byly przeprowadzane dla populacji o licznosciach: od 20 do 200 co 20
osobnikdéw (tzn. 20, 40, 60, 80, ..., 180, 200),
e dla kazdej licznosci test byt przeprowadzany 20 razy.

Test ten rowniez nie jest skomplikowany. Z otrzymanych rezultatow wynika, ze jest
prostszy niz test poprzedni. Zaréwno w przypadku jednego, jak i drugiego algorytmu,
mamy stuprocentowg skutecznos¢ — rozwiazanie jest zawsze znajdowane. Nie ma wiek-
szego znaczenia wielkos$¢ populacji, ani wielko$¢ chromosomu w przypadku zmodyfi-
kowanego algorytmu (rys. 58).
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Rys. 59. Autoenkoder — liczba pokolen potrzebna do znalezicnia rozwigzania

Srednia liczba pokole potrzebnych do znalezienia rozwiazania pozwala nam za-
obserwowa¢ pozytywny wplyw efektu plejotropowosci i poligeniczno$ci na otrzyma-
ne rezultaty. W 90% przypadkdéw algorytm genetyczny wykorzystujacy ten efekt, juz
w punkcie startu znajdowat poprawne rozwiazanie (rys. 58). Klasyczny algorytm ge-
netyczny $rednio potrzebowat okoto 50-60 pokolen, aby takie rozwiazanie znalez¢.

Znajdowanie rozwigzania juz w momencie startu dziatania algorytmu, spowodo-
wane jest wstepna optymalizacja macierzy plejotropowosci i poligenicznosci (opty-
malizacja warunkéw startowych). Przy rozwiazywaniu poprzedniego problemu, nie
mozna bylto dostrzec, jak duzy wplyw ma taka optymalizacja. Tutaj wigkszo$¢ dokonywa-
nych testow konczyla sig jeszcze przed dziataniem wiasciwego algorytmu genetyczne-
go (nie byl uzywany jeszcze zaden operator genetyczny) — musiala zatem dziataé
optymalizacja macierzy.

9.5. OMOWIENIE WYNIKOW

W prezentowanych eksperymentach probowano wstepnie zbadaé wplyw efektu
plejotropowosci i poligeniczno$ci na dziatanie algorytmu genetycznego, zastosowane-
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go do projektowania sieci neuronowych. Chodzito o sprawdzenie, czy algorytm wyko-
rzystujacy ten efekt moze by¢ ciekawg alternatywa dla klasycznego algorytmu gene-
tycznego.

Jak pokazaly przeprowadzone badania, algorytm z odpowiednim uzyciem tego
efektu moze dawac interesujace rezultaty. Dla kazdego testowanego problemu, algo-
rytm wykorzystujacy efekt plejotropowosci i poligenicznosci miat zawsze najlepsza
skutecznos¢ w znajdowaniu rozwigzan — nie spadata ona ponizej 85%. Liczba poko-
len, potrzebnych do znalezienia rozwiazania, tez zazwyczaj byla najmniejsza wiasnie
w przypadku tego algorytmu. Wyniki badan wskazujg na to, ze zardwno skutecznosé,
jak i liczba pokolen, potrzebnych na znalezienie rozwiazania, w zasadzie nie zaleza
zbyt mocno od liczebnosci populacji (nie byly jednak testowane sytuacje skrajne). Al-
gorytm dziata podobnie dla wszystkich testowanych licznosci. Niestety, proces przej-
$cia z genotypu na fenotyp dla osobnika — to jedno mnozenie macierzy plejotropowo-
$ci 1 poligenicznosci przez macierz genotypu. Taka operacja jest czasochtonna
i zauwazalnie spowalnia dziatanie algorytmu.

Klasyczny algorytm genetyczny nie mial tak dobrej skutecznosci. Algorytm ten
jest bardzo czuly na licznos¢ populacji. Wraz z jej wzrostem skutecznos¢ algorytmu
rosta oraz spadata natomiast liczba potrzebnych do znalezienia pokolen. Przy matych
populacjach algorytm rzadko kiedy znajdowat rozwiazanie. Jedyna zaleta klasycznego
algorytmu, w poréwnaniu ze zmodyfikowanym algorytmem, jest szybki czas ewolucji
jednego pokolenia. Dla tak samo licznych populacji klasyczny algorytm, gdy znajdo-
wat rozwigzanie, mimo wigkszej liczby potrzebnych na to pokolen, zazwyczaj robit to
w czasie krétszym niz zmodyfikowany algorytm. Jednak to, aby klasyczny algorytm
znajdowat tak samo czesto rozwiazania (skuteczno$é) jak algorytm zmodyfikowany,
mozna sobie zapewni¢ dopiero przy duzych populacjach. Wtedy jednak réznica
w czasie nie jest juz tak znaczna i zmodyfikowany algorytm moze okazaé si¢ szybszy
(jesli znajduje rozwiazanie w mniejszej liczbie pokolen). Jak juz wspomniano, kla-
syczny algorytm wykazuje czuto$¢ na licznos$é populacji, podczas gdy zmodyfikowa-
ny algorytm dziata zawsze podobnie. Czgsto zmodyfikowany algorytm juz dla popu-
lacji o licznosci 20 osobnikéw miat lepsza skutecznos¢ i potrzebowal zauwazalnie
mniej pokolen do znalezienia rozwiazania niz klasyczny algorytm przy populacji
o licznosci 200 osobnikdw. Czas ewolucji pokolenia byt wtedy poréwnywalny dla obu
algorytmow, czyli algorytm wykorzystujacy efekt plejotropowosci i poligenicznosci
wydaje si¢ by¢ lepsza alternatywa, jezeli chodzi o szukanie odpowiednich sieci neuro-
nowych.

Innym zagadnieniem jest to, jak mocno wplywa macierz plejotropowosci i polige-
nicznosci i jej modyfikacja na efektywnosé dziatania algorytmu. Przeprowadzone testy
pozwalaja na wyciagnigcie pewnych wnioskéw. Wstepna modyfikacja macierzy plejo-
tropowosci i poligeniczno$ci pozwala na optymalizacje warunkéw startowych, co po-
zwala juz w pierwszym pokoleniu znalez¢ rozwigzania (wida¢ to w przypadku ,,auto-
enkodera”). Osobniki juz w pierwszym pokoleniu sg dobrze przystosowane, o wiele
lepiej niz w przypadku klasycznego algorytmu.
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Dodatkowa zaleta wykorzystywania przez algorytm genetyczny efektu plejotro-
powosci i poligenicznoscei jest zazwyczaj mniejsza ,,zajeto$¢” pamigci. Widoczne jest
to w duzych populacjach, wtedy, gdy rozmiar genotypu jest mniejszy niz licznos¢ po-
pulacji. Wynika to z reprezentacji macierzy w pamigci (zajgtos¢ pamigciowa macierzy
determinowanej przez genotyp, o rozmiarze rownym np. 20, jest taka sama jak zaje-
to$¢ pamieci 20 genotypdw w przypadku klasycznego algorytmu). Przeprowadzone
badania sugeruja, ze wielko$¢ genotypu nie ma wigkszego znaczenia (najtrudniejsze
testy byly wykonywane przy najmniejszym rozpatrywanym rozmiarze genotypu i da-
waly dobre rezultaty) i zazwyczaj jest ona mniejsza od licznosci populacji.

Algorytm prawdopodobnie moze by¢ uzyty do rozwigzywania skomplikowanych
probleméw. Przeprowadzone badania pozwalaja przypuszczaé, ze bedzie on miat lep-
sze rezultaty niz klasyczny algorytm genetyczny. Przy takich problemach wazne moga
okazal si¢ optymalizacje wykorzystywanego efektu plejotropowego i poligenicznego
— optymalizacja warunkéw startowych, jak i optymalizacje dynamiczne, dokonywane
podczas ewolucji osobnikéw.

Mozliwe ulepszenia, dalsze kierunki prac

Dziatanie algorytmu wykorzystujacego efekt plejotropowosci i poligenicznosci
mozna probowac ulepszy¢. Ulepszenia te zwigzane moga by¢ z optymalizacjami ma-
cierzy plejotropowosci i poligenicznosci. To macierz ta nadaje kierunek rozwoju
osobnikom z populacji, na ktorej dziata algorytm genetyczny. Odpowiednio modyfi-
kujac t¢ macierz, mozna dziatanie algorytmu znaczaco przyspieszy¢ — juz teraz widac,
ze modyfikacje powodujg przyspieszenie dzialania algorytmu i szybsze znajdowanie
rozwiazania.

Dotychczasowe modyfikacje macierzy dzialaja ,,na oslep”, wykonywane sa w lo-
sowych miejscach macierzy. Niestety, nie wiadomo jak te macierz odpowiednio mo-
dyfikowa¢, tak aby metoda modyfikacji byta uniwersalna dla réznych rozwiazywa-
nych probleméw.

Drugim problemem jest ustalenie poczatkowej macierzy — optymalizujacej warun-
ki startu. Kwestie, jakie trzeba tu rozwiazac, sa zwigzane z wyborem odpowiedniego
osobnika (grupy osobnikéw), dla ktérego macierz jest optymalizowana, sposobu
optymalizacji macierzy (nie moze tu by¢ proby modyfikacji kazdego elementu osob-
no, bo przy duzych macierzach jest to zbyt czasochtonne, poréwnywalne z catym pro-
cesem ewolucji populacji).

W pracy tej nie przeprowadzono kompleksowych badan dotyczacych wlasciwosci
uogdlniania wiedzy przez stworzone sieci. Jednak wstepne badania, jakie przeprowa-
dzono (wyniki nie zostaly w tej pracy zademonstrowane) dla ,, dodawania liczb dwu-
bitowych” i ,,rozpoznawania cyfr” moga swiadczy¢ o lepszym uogdlnianiu wiedzy
przez sieci generowane z uzyciem algorytmu genetycznego wykorzystujacego efekt
plejotropowosci i poligenicznosci niz klasycznego algorytmu genetycznego. Opisy-
wane optymalizacje macierzy zdaja si¢ dziata¢ i usuwaé niepotrzebne potaczenia oraz
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neurony. Jednak nie zostato to zbyt doktadnie zweryfikowane, wymaga jeszcze dal-
szych, bardziej wszechstronnych badan.

Znalezienie wlasciwego sposobu modyfikacji macierzy plejotropowosci i polige-
niczno$ci — ktéry daje dobre rezultaty nie zajmujac przy tym zbyt wiele czasu, nawet
dla skomplikowanych zadan — moze by¢ podstawa dalszych prac.



10. PROGRAMOWANIE GENOWE (GEP)
W PROJEKTOWANIU SSN®

Zdaniem Ferreiry (Ferreira 2002) GEP jest wygodnym narzedziem do projekto-
wania sieci neuronowych. GEP pozwala na zakodowanie sieci neuronowej o roznym
rozmiarze i ksztalcie w postaci liniowego chromosomu o statej dtugosci. Sie¢ zako-
dowana jest w strukturze sktadajacej sie z glowy i ogona (patrz rozdz. 3.5). Glowa
zawiera funkcje aktywacji dla neuronéw ukrytych i wyjsciowych oraz symbole ter-
minalne, ktore reprezentuja wejsciowe neurony. Ogon zawiera tylko symbole termi-
nalne. Poza glowa i ogonem geny zawieraja dodatkowe dziedziny: Dw i Dt, koduja-
ce odpowiednio wagi i progi. Strukturalnie, Dw o dtugosci d,, réwnej hn (n jest
maksymalna liczba argumentow funkcji) i Dt o dlugosci d, réwnej h, potozone sa
bezposrednio za ogonem. Strukture reprezentujaca sie¢ neuronowq autorka nazywa
NN-genem (NN-gene).

Dla kazdego NN-genu na poczatku ustalane sa wagi i progi, w trakcie ewolucji
ulegaja one modyfikacjom. Zaproponowano tez specjalizowane operatory genetyczne
w celu zapewnienia odpowiedniego zréznicowania wag i progow.
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Rys. 60. Reprezentacja osobnika w GEP (na podstawie (Ferreira 2002))

 Caly ten rozdzial jest napisany na podstawie pracy (Ferreira 2002).
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Rozwazmy sie¢ neuronowa o dwoch wejsciach (i) i ix), dwdch ukrytych neuronach
(h i hy), z jednym neuronem wyjsciowym (0,), z progami réwnymi jeden — dla upro-
szenia mozna je pominaé. Taka sie¢ moze by¢ tez reprezentowana w postaci drzewa
(rys. 60).

Wejscia sieci, i; i I sa oznaczone odpowiednio jako a i b, symbol D oznacza funk-
cje sumowania przemnozonych przez odpowiednie wagi dwoch poddrzew i policzenia
aktywacji. Drzewo takie mozna przedstawi¢ w postaci struktury liniowej (jasniejsze
cyfry koduja wagi):

0123456789G12
DDDabab654321

Wartosci wag sa pamigtane w macierzy i sa odczytywane w miarg potrzeby. Sie¢
neuronowa dla problemu XOR, przy zalozeniu h=3 d,=6 moze by¢ zakodowana
w nastgpujacy sposob:

0123456783012
DDDabab701160

Zatézmy dalej nastepujaca posta¢ Dw (elementy w Dw numerowane sg od zera):
{-1,978, 0,514, -0,465, 1,22, —1,686, —1,797, 0,197, 1,606, 0, 1,753}

Konwersja tego chromosomu daje drzewo pokazane na rysunku 6 (w prostokatach
wpisane sa wartosci wag potaczen).
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Rys. 61. Reprezentacja drzewiasta sieci neuronowej dla zadania XOR (na podstawie (Ferreira 2002))

10.1. SPECJALIZOWANE OPERATORY PRZESZUKUJACE

Zaproponowane dla ,,tradycyjnego” GEP operatory moga by¢ fatwo dostosowane
do zadania projektowania sieci neuronowych. Specjalne operatory zaproponowano do



130 Rozdzial 10

dziatania na zestawie wag (Dw) i progow (Dt) w celu rozprzestrzeniania si¢ wag
i progéw w populacji — transpozycja. Bezposrednia mutacj¢ wprowadzono w celu
wprowadzania nowych wartosci wag i progow.

Transpozycja specyficzna dla dziedzin Dw i Dt

Operator ten wybiera losowo: chromosom, gen z odpowiadajacymi mu Dw lub Dx,
pierwsza pozycje transpozycji, dtugos¢ obszaru transpozycji i docelowe miejsce (we-
wnatrz Dw lub Dr); nastepnie przesuwa wybrany fragment do miejsca docelowego.

Przyklad

Mamy chromosom (k& = 4, obszary Dw i Dt rozréznione sg podwdjnymi pionowy-
mi kreskami, T koduje funkcj¢ o trzech argumentach, Q — funkcje¢ o czterech argu-
mentach):

01234567890123456 | | 7890123456783012||3456
DTQaababaabbaabba | |0571745726284668| | 2867

Zatézmy, ze do transpozycji wybrano fragment 84668, a jako miejsce wstawienia
wylosowano liczbe 4. Efekt takiej transpozycji jest nastepujacy:

01234567890123456| | 7890123456789012||3456
DTQaababaabbaabba | |0571846687457362 | |2867

Efektem dziatania tego operatora sg rozne rozmieszczenia wag w sieci, co 0czywi-
$cie daje inaczej dziatajacg sied.

Dwupunktowa, wewnatrzgenowa rekombinacja (/ntragenic two-point recombination)

Jest to typowa rekombinacja dwupunktowa z ta réznica, ze punkty rekombinacji sg
wybrane w obrebie jednego genu. Dziata na dwoch rodzicielskich osobnikach. Zatéz-
my dwa rodzicielskie osobniki, kazdy z nich ma ten sam zestaw wag:

0123456789012345601234567890123456
Trakrabaabl4i393255Q0Dbabbabb96363304
Qaabbbabb97872192QDbabbaaa8l1327963

Zalézmy dalej, niech do rekombinacji wybrane beda gen 0 i punkty 1 (pomigdzy
pozycja 0 a 1) oraz 12 (pomiedzy pozycja 11 a 12). Otrzymamy potomstwo:

0123456789012345601234567850123456
Taabbbabb97893255Q0Dbabbabk$6369304
QTababaabl43721920Dbabbaaa8l1327963

Dlatego samego zestawu wag u obydwéch osobnikéw, wskutek rekombinacji r6z-
na bedzie ich ekspresja.

Bezposrednia mutacja wagi lub progu

Jest to losowo wybrana waga zastepowana przez losowo wybrana warto$¢. Zda-
niem autorki, lepsze efekty otrzymuje sig, jesli ten operator jest wylaczony.
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10.2. MOZLIWOSCI ZAPROPONOWANEGO PODEJSCIA

Do badan autorka podejscia (Ferreira 2002) wykorzystata dwa problemy logiczne:

— problem XOR,

— szesciobitowy multiplekser.

Omowimy pokrotce otrzymane wyniki. W obu przypadkach zatozono zbiér dzie-
sigciu wag z przedziatu [-2, 2]. W ocenie generowanych sieci uwzgledniano btad pro-
dukowany przez sie¢ dla wszystkich wzorcodw reprezentujacych zadanie. Najlepszy
osobnik byt zachowywany w trakcie ewolucji (elitaryzm).

Problem XOR

Zastosowano trzy funkcje: D — z dwoma argumentami, T — z trzema argumentami
i Q z czterema argumentami. Ustalono h = 4, co pozwala reprezentowa¢ duza prze-
strzen potencjalnych rozwigzan (dtugo$¢ chromosomu wynosi 33). W tzw. wersji
kompaktowej autorka uzyfa chromosom o dlugosci 17 przy & = 2. Sa dwa symbole
terminalne oznaczone jako a i b. Macierz wag sktadata si¢ z dziesieciu elementow.
Jako oceng osobnika zastosowano sumaryczny procentowy btad dla wszystkich (czte-
rech) wektorow wejsciowych. Poniewaz nalezy minimalizowac taki blad, wigc przy-
stosowaniem jest ten blad odjety od pewnej stalej. Selekcja dokonywana byta metoda
ruletki.

Algorytm znalazt wiele rozwiazan, zazwyczaj sg to dos¢ duze sieci, ale wsrod
licznych rozwiazan byly tez sieci o matych rozmiarach, np. ta z rysunku 62. Mozna
zatem stwierdzi¢, ze w tym podejsciu algorytm réwniez jest w stanie znalez¢ opty-
malng sie¢ w sensie jakosci jej dziatania i rozmiaru. Ta sie¢ zostala znaleziona przez
kompaktowq wersje programu, tzn. z glowa o dtugosci 2. Roéznice w dziataniu algo-
rytméw dla dwéch dhugosei glowy: h =41 h =2 sa zgodne z oczekiwaniami. Wigksza
przestrzen poszukiwan powoduje, ze sprawnos¢ algorytmu, mierzona procentem prob
zakonczonych sukcesem w stu uruchomieniach po 50 pokolen ewolucji kazde, jest
wigksza niz dla krotszych chromosoméw, z gtowa rowna 2—77% wobec odpowiednio
30%, ale znajdowane sieci sa duzych rozmiarow.

Rys. 62. NN dla zadania XOR (na podstawie (Ferreira 2002))
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Szesciobitowy multiplekser

Zadanie polega na odkodowaniu dwubitowego binarnego adresu (00, 01, 10, 11)
i zwrdceniu wartosci rejestréw danych (do, d, da, ds). Multiplekser jest funkcja czte-
rech aktywnosci: dwoch (ao i a;) okreslajacych adres i czterech (do dy do ds) okresla-
jacych odpowiedz. Sa mozliwe 2° = 64 kombinacje — tyle jest wektoréw uczacych.
Jako przystosowanie zastosowany jest wzor

1
R dla n>2—-C
fi= 2 (32)
1 W przeciwnym razie

gdzie: n jest liczba wektorow uczacych z poprawna odpowiedzia, C, to liczba wekto-
réw uczacych (réwna 64).
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Rys. 63. Najlepsza sie¢ neuronowa znaleziona dla zadania 6-multiplekser (na podstawie (Ferreira 2002))

Zrezygnowano z czteroargumentowej funkcji Q, zatozono tylko jedno-, dwu-
i tréjargumentowe funkcje U, D, T, oraz symbole terminalne {a, b, ¢, d, e, f} reprezentujace
odpowiednio {ay, ai, do, di, db, ds}. Testowano podejscie jednogenowe iczterogenowe,
w ktorym skladowe sieci sa faczone weztem logicznym OR. Ewoluowano populacje liczace
30 osobnikéw przez 2000 pokolen. Proby powtarzano 100 razy. Wspdtezynnik sukcesu byt
stosunkowo niski, dla ewolucji osobnikéw jednogenowych wynosit 4%, a dla osobnikow
czterogenowych — 6%. Najlepsza znaleziona sie¢ pokazana jest na rysunku 63.

GEP jest stosunkowo nowym podejsciem. Jak twierdzi sama autorka podejscia,
multiplekser jest najbardziej zlozonym zadaniem, jakie rozwiazano, wykorzystujac
GEP. Zamieszczony (Ferreira 2002) wykres zmian przystosowania w ewolucji zakon-
czonej sukcesem pokazuje, ze $rednie przystosowanie w populacji waha sig, niewiele
wzrastajac w trakcie 2000 pokolen, od okoto 32 do 35, nie przekraczajac w trakcie
ewolucji warto$ci 42. Najlepszy osobnik (z przystosowaniem 43 w zerowym pokole-
niu) osiaga wartos¢ 64 (pelna poprawnosé) w okolicach 1100 pokolenia.
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Pierwszy rozdziat tej pracy konczyt si¢ krotka notka o niektorych prébach mode-
lowania mézgu. Podsumowanie jednej z weczesniejszych ksiazek autorki zaczynato si¢
od fragmentu:

»Zabawa w nasladowanie natury trwa. Czy tylko zabawa? Czy tak wlasnie mozna nazwad
projekt pod kierunkiem Hugo de Garis’a, realizowany przez migdzynarodowy zespdt ludzi
(w potowie 1998 roku zaangazowanych bylo 20 naukowcow z 9 krajow) w Advanced Telecom-
munications Research, w japonskim miescie Kioto (Buller, 1998). Projekt ,,CAM-Brain”, ktérego
celem jest opracowanie sztucznego mdzgu, istnieje juz od kilku lat. Po o$miu latach realizacji
powinien powsta¢ sztuczny mozg, skiadajacy si¢ z miliarda neurondéw, o inteligencji matego kot-
ka (Robokoneko to japonska nazwa matego kociaka-robota — ma by¢ on gotowy i publicznie po-
kazywany pod koniec 1999 roku). Jest to pierwszy etap projektu majacego za glowny cel budowe
sztucznego mézgu o inteligencji doréwnujacej cztowieckowi. CAM to nazwa pochodzaca od ang.
Cellular Automata Machine — maszynowa implementacja automatu komérkowego. Projektowany
mozg to elektroniczny automat komérkowy. Mocno upraszczajac, automat komérkowy to specy-
ficzna symulacja komputerowa: definiuje si¢ reguly dotyczace jak ma zachowaé si¢ komorka,
w zaleznodci od jej aktualnego stanu i stanéw sasiednich komorek. Uktad komérek zmienia sig
dynamicznie, poniewaz komorki kolejno pobierajg odpowiednie dla nich reguly i zmieniaja si¢
zgodnie z nimi. Wydaje si¢ proste, ale tylko zasada dzialania jest prosta, natomiast jak zbudowac
dobrze funkcjonujacy CAM-Brain?” (Kwasnicka 1999, s. 156).

Dzi$ juz wiemy to, co wtedy mozna bylo tylko przewidywaé, ze projekt ,,CAM-
Brain” juz nie istnieje. Sztuczny mézg — jeszcze nie istnieje. Czy wzorujac si¢ na natu-
rze, mozna wyewoluowal sztuczny moézg? Zajrzyjmy na strong Artificial Deve-
lopment (AD) — http://www.ad.com/default.asp. Moze jeszcze w chwili, gdy Czytelnik
ma w reku te ksiazke, istnieje i strona, i firma, i projekt. Z cala pewnoscig istnieja w
momencie pisania tych stéw. Celem Artificial Development™ jest wykonanie reali-
stycznej symulacji mézgu w celu wytwarzania nowych produktéw kognitywistyki ob-

" Our goal is to achieve a realistic whole-brain simulation for the purpose of creating new cognitive
computational products” (cytat ze strony http://www.ad.com/default.asp). Artificial Development po-
wstata w lipcu 2003 roku w celu zbudowania pelnego symulatora ludzkiej kory mézgowej. Jej zalozycie-
lem byl Marcos Guillen.


http://www.ad.com/default.asp
http://www.ad.com/default.asp
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liczeniowej’'. AD zamierza wykorzysta¢ najnowsze osiagnigcia badan dotyczacych
systemu nerwowego (neuroscience). Realizowany w AD CCortex™ model jest biore-
alistyczna siecia neuronowa symulujaca ludzka korg i systemy peryferyjne. W zamie-
rzeniu prace AD umozliwia powstanie zaawansowanych funkcjonalnie systeméw ob-
liczeniowych, a rozwinigte w ramach projektu technologie beda miaty szeroki wptyw
na badania, poczawszy od badan medycznych po zaawansowane systemy autono-
miczne. Docelowo CCortex to 20-10° neuronéw i 20-10'* potaczen, co pozwoli na zto-
zono$¢ konkurencyjng w stosunku do mézgoéw ssakow. Bedzie to jednoczesnie naj-
wigksza i najbardziej biologicznie realistyczna sie¢ neuronowa, jaka kiedykolwiek
zostala zbudowana. System ma by¢ dziesigé tysigcy razy wigkszy niz wczesniejsze
podejscia, ktore zakladaty zamodelowanie gtdwnych charakterystyk ludzkiej inteli-
gencji.

Zastosowanie algorytméw ewolucyjnych do projektowania sztucznych sieci neu-
ronowych w celu rozwiazania danego zadania, np. klasyfikacji danych medycznych,
jest dalekie od modelowania mézgu. Niemniej jest to jedno z mozliwych podejs¢ do
bardzo trudnego zadania, jakim jest znalezienie sieci neuronowej, dobrze realizujacej
przeznaczone jej zadanie.

Jak to juz wczesniej wspomniano, celem tej pracy bylo przekazanie wlasnych do-
$wiadczen na temat roznych, ewolucyjnych podejs¢ do projektowania sieci neurono-
wych. Nalezy nadmieni¢, ze nie wszystkie eksperymenty zostaly tu omdwione. Do-
$wiadczenia z wczesniejszych prac, np. (Kwasnicka, Kilinska 1995, Kwasnicka,
Szerszon 1997), w ktérych ewoluowano réwniez sieci rekurencyjne — neurony we-
wnetrzne mogly by¢ dowolnie polaczone migdzy soba, zostaly wykorzystane podczas
opracowywania systemu GANN, pozwalajacego na bardziej wszechstronne badania.
Wydaje sig, ze w podsumowaniu powinny by¢ postawione dwa pytania:

1. Jakie zalecenia wynikajg z przeprowadzonych eksperymentéw?

2. Jakie dalsze badania wylaniaja si¢ z dotychczasowych doswiadczen?

Sprobujemy krotko odpowiedzie¢ na te dwa pytania, w kolejnosci. Po pierwsze,
warto podkresli¢, ze badania jednoznacznie wykazuja znana, cho¢ czasami jakby za-
pominana, wlasciwos¢ algorytméw genetycznych: efektywnos¢ algorytmu genetycznego
silnie zalezy od przyjetego sposobu kodowania i zdefiniowanej miary przystosowania.
Mamy zwykle swiadomos¢ roli, jaka w algorytmach ewolucyjnych odgrywaja opera-
tory genetyczne i ich czesto$¢, oraz inne parametry algorytmu, jak np. rozmiar ewolu-
ujacej populacji. Potrafimy spedzi¢ duzo czasu, probujac dostroi¢ parametry algoryt-

' Mianem Nauk Kognitywnych okresla si¢ badania nad zespotem zagadnien, ktérych wspolnym
mianownikiem sa procesy poznawcze cztowieka i ich modele. R6zne aspekty tych zagadnien leza w za-
kresie badari neurofizjologéw, psychologéw, jezykoznawcow, logikow, antropologéw i informatykow,
a lista ta daleka jest od petnosci. ... Nauki kognitywne obejmuja psychologi¢ poznawcza, neurofizjologi,
fizyke umyshy, lingwistyke kognitywna, logike, informatyke, filozofi¢ umystu i kilka innych dyscyplin.
Wspélne zainteresowanie dotyczy funkcjonowania mézgu oraz systeméw nasladujacych funkcje mézgu:
zbierajacych i przetwarzajacych informacje oraz reagujacych na nie.” W. Duch, http://www.uni.torun.pl
/~cogsci/coto.htm


http://www.uni.torun.pl
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mu, opracowac¢ specjalizowane operatory genetyczne itp. Tak, to wszystko jest wazne.
Ale decyzja o sposobie kodowania osobnika wptywa na wielkos¢ przestrzeni poszu-
kiwan — przestrzeni potencjalnych rozwigzan. Moze by¢ ona bardzo duza, w skrajnej
sytuacji moze reprezentowa¢ wszystkie, mozliwe rozwiazania. Teoretycznie jest to
bardzo pozytywne, algorytm ewolucyjny, pracujac z taka przestrzenig, potencjalnie
moze znalez¢ globalne optimum — najlepsze mozliwe rozwiazanie. Widac to w ekspe-
rymentach pokazanych krétko w ésmym rozdziale: najmniejsze sieci dla XOR i zada-
nia parzystosci liczby (rys. 41, 42). Warto podkresli¢, ze uzycie stowa teoretycznie
w zdaniu powyzej nie byto przypadkowe. Taka przestrzen jest bardzo duza, jesli przy
tym bedzie wielomodalna i bardzo zwodnicza, pelna gwaltownych zmian, nieciagla, to
znalezienie rozwiazania globalnego bedzie bardzo trudne, wymagajace bardzo dhugiej
ewolucji, wyniki beda niepowtarzalne, co bedzie oznaczalo, ze duzy wplyw na uzyskane
rozwiazanie bedzie mie¢ czynnik losowy. Zaprojektowanie innego sposobu kodowania,
ograniczajacego przestrzen rozwiazan (np. kodowanie sieci w postaci gramatyki)
spowoduje, ze akceptowalne rozwiazanie moze by¢ osiagnigte znacznie szybciej. Jed-
nakze najlepsze rozwiazanie moze by¢ niereprezentowalne w przestrzeni poszukiwan,
nie bedzie zatem moglo by¢ znalezione. Nalezy o tym pamigta¢ podczas okreslania
sposobu kodowania. Pierwsze zalecenie wynikajace z dotychczasowych doswiadczen
mozemy sformutowac nastgpujaco:

Jesli jeste$Smy w stanie czg$¢ ‘nieobiecujacej’ przestrzeni poszukiwan potencjalnych rozwia-
zaf wyeliminowa¢ poprzez odpowiednie zdefiniowanie sposobu kodowania, to zadanie dla algo-
rytmu ewolucyjnego bedzie tatwiejsze. Nalezy przy tym uwazaé, aby ‘obiecujace’ rozwiazania
byly reprezentowalne w przyjetym kodowaniu.

Rozwazmy teraz rolg funkcji przystosowania. Definiujac ja, ukierunkowujemy al-
gorytm genetyczny. Ktadac na przykiad nacisk na otrzymywanie malych sieci neuro-
nowych przez silne zwigkszanie przystosowania matych sieci, mozemy doprowadzi¢,
ze algorytm nie bedzie w stanie wyewoluowac sieci, ktora potrafi si¢ dobrze nauczy¢
danego jej zadania. Z drugiej strony, nie zwracajac uwagi na rozmiar sieci, algorytm
zazwyczaj bardzo szybko generuje sie¢ neuronowa, ktéra poprawnie uczy si¢ na da-
nych uczacych, ale jest za duza, uczy si¢ ,,na pamie¢” i nie potrafi uogdlniaé. Efekt ten
uwidocznit si¢ juz w pierwszych pracach, gdzie ucieczka od tego problemu bylo prze-
dtuzanie ewolucji wystarczajaco dtugo, promujac sie¢ mniejsza sposrdd jednakowo
nauczonych. W systemie ANN (Kwasnicka, Kilinska 1995) staraty$Smy si¢ réwnowa-
zy¢ rozmiar i blad sieci w jej ocenie. Testowane trzy warianty funkcji przystosowania
pozwalaja zdefiniowal kolejne zalecenie:

W zadaniu projektowania sieci neuronowych przystosowanie sieci powinno by¢ zréznicowa-
ne w trakcie ewolucji: w pierwszej fazie powinno klas¢ nacisk na jakos¢ uczenia sieci, a nastgpnie
wlaczaé rozmiar sieci. Nalezy zwlaszcza dokladnie rozwazyé rozwiazywany problem, dobrze
zdefiniowaé cechy ,,dobrego rozwiazania” i stara¢ si¢ tak zdefiniowaé funkcj¢ przystosowania,
aby w ocenie rozwigzania rownowazyla wszystkie zdefiniowane cechy.

Trzecie zalecenie wynika z pordwnania réznych podejsé ewolucyjnych: algorytm
genetyczny, podejscie z plejotropowoscia i poligenicznoscia oraz GEP. Badania wia-
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sne autorki, jak i cytowane badania z GEP wydaja si¢ nie zachgca¢ do stosowania bar-
dziej ztozonych algorytméw ewolucyjnych. I to nie z przyczyny, ze nie radza sobie
dobrze z tym zadaniem. Jak moglismy zauwazyc¢, zastosowanie K-modelu daje dobre
wyniki, algorytm jest skuteczny, zwlaszcza dla trudniejszych zadan, ale wymaga
ustalania wiecej parametrow. Nie jest tak przyjazny dla uzytkownika, wymaga wigk-
szej wiedzy o samym algorytmie. Podejscie GEP — uwazane przez Ferreirg (Ferreira
2002) za dobre, wydaje si¢ jednak zbyt mato skuteczne — skuteczno$¢ na poziomie
30-77% dla XOR i 4-6% dla multipleksera wydaje si¢ by¢ wysoce niezadowalajaca.
Warto nadmienié¢, ze w ocenie sieci autorka brata pod uwage btad dziatania sieci, po-
mijajac ich rozmiar. Maksymalny rozmiar wynikat z przyjetych parametréow — dtugo-
$ci glowy i wymiarowosci funkeji. Po dotychczasowych do$wiadczeniach wydaje sie,
ze mozna zdefiniowa¢ kolejne, nastgpujace zalecenie:

Zaawansowane modele ewolucyjne mozna wykorzystywac dla zlozonych zadan, starajac sig
dotozy¢ wysitku w celu zrozumienia wptywu poszczegélnych parametréw na efektywnos¢ i sku-
teczno$é stosowanego podejscia. Dla prostszych zadan lub jesli zadanie realizuje mato doswiad-
czona osoba, lepiej jest zastosowac podejscie zblizone do klasycznego algorytmu genetycznego.

Sprobujmy przejs$¢ do drugiego pytania — w jakich kierunkach (i czy) powinny by¢
kontynuowane badania? Zgodnie z powszechnie znang zasada, ze im wigcej wiemy,
tym wiecej wiemy, ile nie wiemy, mozemy okresli¢ kierunki dalszych badan majacych
na celu doprowadzenie do powstania w petni automatycznej, skutecznej metody pro-
jektowania sieci neuronowych.

Pierwszy kierunek, jaki si¢ narzuca, to proba polaczenia zalet dwoch podejsé¢ do
kodowania sieci neuronowych: bezposredniego i posredniego. Mozna to sobie wy-
obrazié, ze ewoluujemy sieci z kodowaniem posrednim, kiedy mamy juz wystarczaja-
co dobrg sieé, to dekodujemy ja do sposobu bezposredniego i kontynuujmy ewolucje
w przestrzeni sieci zakodowanych bezposrednio. Oczywiscie, nie jest pewne, czy po-
dejscie to da dobre efekty. Pamigtajmy, ze przestrzen ,,jakosci” sieci nad ich topolo-
giami jest bardzo zwodnicza. Oznacza to, Ze nie wiadomo, czy w otoczeniu ,,dobrej”
sieci, ktorg otrzymalismy z ewolucji z kodowaniem posrednim, bedzie si¢ znajdowac
optymalna lub bliska optymalnej (dla danego zadania) sie¢. Poniewaz analitycznie nie
jeste$Smy w stanie nic wykaza¢, do weryfikacji zaproponowanego podejscia pozostaja
tylko badania eksperymentalne.

Drugi kierunek wynika z doswiadczenia z siecig XOR. Jak bylo wspomniane przy
omawianiu wynikéw, algorytm wstecznej propagacji bfedu nie byt w stanie wyuczy¢
malej sieci, sie¢ ta byta znaleziona w calo$ci przez algorytm genetyczny. Ale uczenie
genetyczne zajmuje sporo czasu. Wczesniejsze doswiadczenia wskazywaly, ze algo-
rytm genetyczny niezbyt dobrze sobie radzi z dostrojeniem wag, a dobre efekty da-
walo uczenie genetyczne z dostrajaniem metoda wstecznej propagacji biedu. Wydaje
sie, ze ten aspekt wymaga dalszych badaf. Wiadomo, ze metoda wstecznej propagacji
bledu, jak kazda metoda gradientowa, znajduje optimum lokalne. Algorytm genetycz-
ny moze opusci¢ optimum lokalne, ale przy tak duzej przestrzeni, jaka jest przestrzef
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wag dla duzej sieci neuronowej, zadanie to jest tak trudne, zZe uczenie genetyczne staje
si¢ mato efektywne. Dla duzych sieci mamy wigc sytuacj¢ patowa: propagacja biedu
utyka w optimum lokalnym, a algorytm genetyczny jest malo efektywny. Moze
zatem wykorzysta¢ inng, niepopulacyjng metaheurez¢ do szukania optymalnego
zestawu wag? Moze warto sprébowac zastosowac symulowane wyzarzanie?

Projektanci sieci neuronowych wiedza, ze sie¢ neuronowa nie moze by¢ ani za du-
za (uczenie si¢ na pamigé), ani za mata (nie nauczy si¢ dobrze). No i musi by¢ odpo-
wiednio dobrze nauczona — nie moze by¢ przeuczona. Projektujac sie¢ neuronows,
mamy dwa Kryteria: blad i rozmiar. Moze warto sprawdzi¢, czy szukanie zbioru
optymalnych sieci w sensie Pareto daloby zadowalajace wyniki?

Kolejne zadanie to projektowanie sieci innych rodzajéw, np. spiking neurons.
Rozpoznanie probleméw specyficznych do projektowania innych rodzajéw i archi-
tektur sieci oraz opracowanie metody ich automatycznego projektowania to duze wy-
zwanie. Pojawiaja sie nieliczne prace na ten temat, ale zadowalajacych rezultatow nie
ma.

Mimo iz prace nad ewolucyjnymi metodami automatycznego projektowania sieci
neuronowych sa prowadzone od wielu lat, to nadal nie mamy w pelni automatycznej,
uniwersalnej metody projektowania sieci neuronowych (Abraham 2002, Angeline i in.
1994, Fieldsend, Singh 2005, Garcia-Pedrajas i in. 2005, Ritchie i in. 2007). Niemniej
prowadzone prace pozwalaja nam lepiej zrozumie¢ wystgpujace tu problemy, a wiek-
sza moc komputerow pozwala na wykonywanie badan dla coraz trudniejszych zadan.
Wszystko to zbliza nas do opracowania, jesli nie uniwersalnej i w petni automatycz-
nej, to pomocnej metody projektowania sieci neuronowych.
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Algorytmy ewolucyjne, sieci neu
sztuczne systemy immunologiczne T
Sladowania natury. Kazde z tych podejS¢ ma swoje mocne i siabe
strony, ma swoich zwolennikdw i przeciwnikdw.

Ksiazka dotyczy dwdch metod inspirowanych natura uproszczo-
nego modelu ewolucji biologicznej i mézgu, czyli algorytmow ewolu-
cujnych i sztucznych sieci neuronowych. Pokazano, jak mozna wy-
korzystac¢ algorytmy ewolucyjne dla wsparcia projektowania sieci
neuronowej dla okresSlonego zadania. Zawarte w ksiazce przemy-
Slenia, wyniki badan i wnioski sa efektem wielu lat pracy. Poniewaz
problem jest bardzo ziozony I trudny, autorka uznaia, Zze warto po-
dzieli¢ sie swoim doSwiadczeniem.

W pracy skupiono sie gidwnie na projektowaniu jednokierunko-
wych sieci neuronowych, cho¢ czeS¢ eksperymentoéw dotyczyia
sieci ze sprzezeniem zwrotnym. DoSwiadczenie wskazuje, ze ogol-
ne wnioski wynikajace z badan nad genetucznym projektowaniem
jednokierunkowych sieci neuronowych sa prawdziwe réwniez w od-
niesieniu do genetycznego projektowania innych rodzajow sieci.
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