Pouzitie genetického algoritmu na adaptaciu
neurénovej siete

Zadanie

Implementujte neurénov siet’, feed-forward, s jednou vrstvou skrytych neurénov, so sigmoidalnou prechodovou
funkciou. Pouzite geneticky algoritmus na adaptaciu takejto neurénovej siete (jej vah a prahovych koeficientov),

aby siet’ scCo najmen$ou chybou interpretovala rdzne boolovské funkcie (boolovské hodnoty nech s

z numerickych dévodou reprezentované hodnotami 0.1 a 0.9)
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Popis pouzitych metod

Neurénova siet’

Implementovana neurénova siet’ je trojvrstvova feed-forward. Kazdy neurén je spojeny so vSetkymi neurénmi
predchadzajucej aj nasledujicej vrstvy. Pocet vstupnych neurénov sa rovna kardinalite zvolenej ciel'ovej funkcie
(z priestorovych a hlavne ¢asovych dévodov budeme pracovat’ s kardinalitou menSou ako 1@ocet vnitornych
neurdnov som zvolil rovnaky ako pocet vstupnych neurdnov, vystupny neurén je jediny (interpretovat’ sa buda
boolovské funkcie). Vahy jednotlivych spojov st vyjadrené realnym ¢islom z intervalu [0,1] resnostou 11
Cislic (typ Real jazyka Pascal). Prahové koeficienty jednotilvych neurdnov maji rovnaka presnost. Pre nas
konkrétny problém — boolovékunkcie by v8ak mala postadovat’ aj ovel'a mensia presnost’, vahy aj prahové
koeficienty budl whromozoéme kdédované jedinym bajtom, ¢o zodpoveda presnosti na 2-3 &islice. Boolovsky

vstup je reprezentovany realnymi ¢islami 0.1 a 0.9. Prechodova funkcie je klasicky sigmoid t 4 (§) = Tre

svolitel'nym parametronu (kdeg je suma vstupov neurénu upravené hodnotou prahového koefigigfte v;
+ 2 w;X; ). Ciel'ovou funkciou, ktoril sa budeme snaZit'’ neurénovou siet'ou aproximovat, je ndhodna boolovska
funkcia. Generovat’ sa bude na zaciatku programu na zaklade Standardnej pascalovskej funkcie Random(). Pocet
vstupnych premennych ciel'ovej funkcie je volitelny.

Geneticky algoritmus

Implementovany je Standardny vSeobecny geneticky algoritmus, ktory je potom nasledne prispdsobeny nasmu
problému adaptacie neurénovej sicte. Populdciu tvori volitelny pocet chromozéomov. Kazdy chromozém kéduje
vahy a prahové koeficienty neurénovej sicte. Konkrétny spdsob kdédovania méze byt rdzny a bude rozobrany
d’alej. Spdsob kodovania je dblezity, aby mnozina chromozoémov dostatocne pokryvala priestor rieSeni, t.j. aby
pociatoénym nahodnym generovanim chromozému a aj mutdciami pocas procesu evolicie vznikali zmysluplné
kédy neurdnovej sicte. Okrem toho od spdsobu kédovania zavisi aj efektivnot’ krizenia, mal by byt taky, aby
jednotlivé segmenty chromozdému koédovali podl'a moznosti lokdlne spravne rieSenia, ktoré mozno navzijom
kombinovat. Fitness kazdého chromozému je vyhodnotend takto: na zdklade chromozému si adaptované vahy a
prahové koeficienty neurdnovej siete, a ndsledne st vSetky mozné vstupy neurdénovej sicte porovnand
s hodnotami ciel'ovej funkcie. Konkrétna funkcia realizujuca toto porovnanie méze byt rézna a jej vyber by som
vy¢lenil ako samostatny problém, ktory bude rozobrany d'alej. Volba tejto funkcie je vel'mi ddlezitd, pretoze od
nej zavisi prirodzeny vyber a nasledne aj cela uspesnost’ genetického algoritmu. Po vyhodnoteni fitness vSetkych
chromozoémov populdcie naleduje prirodzeny vyber chromozémov do d’alSej generdcie. Vyber je realizovany
klasickym algoritmom roulette wheel. Kazdad vybrana dvojica sa bud’ prenesie do d’al$ej generdcie bez zmeny,
alebo sa na tejto dvojici vykona reprodukény proces, pravdepodobnost’ jednoho alebo druhého pripadu je
volitel'na. Samotny reprodukcny proces pozostava z mutacie a krizenia. Operator mutacie prebehne po celom
chromozome a olitel'nou pravdepodobnost'ou neguje jednotlivé bity chromozému. Operator krizenia dvoch
chromozémov mdze byt realizovany volitelne bud jednoduchym alebo viacndsobnym kriZzenim. Pri
jednoduchom krizeni sa v nahodnom mieste chromozomy skrizia, jediny krat a pri kazdej reprodukcii. Pri
viacnasobnom krizeni sa prebehne pozdiz celého chromozomu a s volitelnom pravdepodobnostou sa
chromozémy \danom mieste skrizia. CiZe v kone¢nom désledku méze dojst k vymene viacerych segmentov
chromozému medzi dvoma rodi¢mi. Takymto spdsobom sa vytvori novd generacia a tento proces sa opakuje
stanoveny pocet generacii.

Problém kodovania neuronovej siete v chromozome

Pri implementacii sa stretnemdilehou ako zakddovat’ jednotlivé vahy a prahové koeficienty neurénovej sicte

v chromozéme. Aladiska teéric by mal sposob kodovania spifiat nasledovné kritéria: aby mnoZina
chromozomov dostatone pokryvala priestor rieSeni, t.j. aby pociatoénym nahodnym generovanim chromozému

a mutaciami pocas procesu evolucie vznikali zmysluplné kddy neurénovej sicte a aby mnoZina vsetkych
chromozémov obsahovala aj optimalne rieSenie. Okrem toho, jednotlivé segmenty chromozému by mali
kédovat” podla moznosti lokdlne spravne rieSenia, ktoré mozno navzijom kombinovat, aby bolo efektivne
kriZzenie. Ak sa kddovanie zvoli nevhodne, krizenim budi vznikat’ slabé chromozémy a postup genetického
algoritmu bude zavisiet’ iba na ‘slepej” mutacii, o znamend spomalenie algoritmu.

Problém pokrytia priestoru rieSetNakol'’ko neurénova siet” ma aproximovat’ boolovské funkcie, nie je potrebné
kédovat’ vahy spojov vel'mi presne. 256 hodndt vah by malo byt dostatoCne vela, takyto priestor chromozémov

by mal pokryvat' nastavenic vah v optimalnom pripade. Druhou vecou je spdsob kdédovania prahovych
koeficientov. Pre kddovanie prahového koeficientu je potrebné uvazovat’ o tom, aka modze byt suma vstupov do
neurdénu. Ked'Ze vahy spojov su z intervalu [0,1] a obor hodn6t prechodovej funkcie je interval [0,1], znamen&
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to, Ze kazdy so vstupnych spojov neurénu mdze prispiet’ hodnotou 0 az 1. Celkovo teda moze byt suma vstupov
Z intervalu [0,n] kde n je pocet vstupnych spojov neurénu. Hodnota prahového koeficientu by mala pokryvat
okolie tohto intervalu, okrem toho by mala zaistit moznost’ zdpornych vstupov do prechodovej funkcie (aby
zaporné aj kladné hodnoty vsupovali do neurdmwsakou pravdepodobnost'ou). Podl'a tychto kritérii som sa
nakoniec rozhodol volit’ prahové koeficienty z intervlu [-7/6n,1/6n], sa variabilitou 256 hodno6t:

a = b"256*c_BaseFunction”.clnputWidth;

DecodeThreshold := -7/6*a+1/6*a;
Co sa tyka druhého problému (rozdelenie na lokalne podproblémy), je tazké vymysliet’ nejaké $pecidlne riesenie,
pretoze kazdy neurdén md potencidlne vplyv na cely zvySok neurénovej siete, preto nemozno nijakym spdsobom
spol'ahlivo rozdelit’ problém na lokdlne podproblémy. Nakoniec som pouZil priamociare rieSenie kdédovania vah
a prahovych koeficientov postupne po jednotlivych neurénoch.

Problem vyjadrenia uspesnosti neuronovej siete (fitness)

Dalsim problémom, s ktorym sa pri implementacii stretneme, je vyjadrenie Gspesnosti neurénovej siete. Od tejto
funkcie zavisi jednak prirodzeny vyber, jednak diverzita populacie. Prirodzeny vyber musi zaistit’ prezitie tych
chromozomov, ktoré sa najviac podobaju na cielovil funkciu. Nizka diverzita populdcic zase signalizuje
stagnaciu, pretoze nie je ¢o kombinovat’ a postup je zavisly uz iba na ‘slepej’ mutacii. Z teorie: funkcia sily
(fitness) chromozému je zobrazenie F:-P R,, ktoré kazdému chromozému priradi kladné redlne ¢islo,
vyjadrujuce jeho tispesnost’. Na zdklade sily chromozému potom prebicha prirodzeny vyber (algoritmus roulette-
wheel), preto ma zvolenie tejto funkcie zavazny vplyv na rychlost’ aj uspes$nost’ algoritmu. V naSom pripade, na
zaklade kazdého chromozému bude adaptovand neurénova siet. Takto vytvorenou neurdénovou siet'ou budeme
spracovavat’ boolovské vektory a na rozdieloch medzi vystupmi neurénovej siete a vysledkami ciel'ovej funkcie
zalozime vypocet sily chromozému. Experimentalne som skusal nasledujuce funkcie :

jednoduchd suma rozdielov neurdnovej siete a cielovej funkcie

{Fitness := correl+exp(disper*2)-1;}

{Fitness := correl+disper2/4; }

Fitness := sqrt(correl);

{Fitness := sqrt(correl+disper2/4);}

{Fitness := correl;}

{Fitness := correl/n/Sqrt(disperl*disper2);}

kde correl je kovariancia medzi NS a cielovou funkciou, disperl, disper2 su disperzie cielovej funkcie a NS.

Ako najvhodnejSia sa experimentalne ukdzala funkcia(®grl), ktord okrem toho Ze vhodne hodnoti
podobnost’ medzi NS a CF tak aj zachovava vicsiu diverzitu populacie, ¢im sa predchadza stagnacii. Bliz$i popis
funkcii je v stati Experimentalne vysledky.

Priklad projektu

Vypis vstupného suboru:

[POPULATION]

50 ;PopulationSize

0.5 ;ReproductionFactor {probability of reproduction process, when creating next generation member}
0.02 ;MutationFactor {probability of a one-bit mutation}

0 ;CrossOverType {0O=single 1=multiple}

0.01 ;CrossOverFactor {for multiple crossovers, proltglof a crossover at one position}

200 ;MaxNumberOfGenerations

[BASEFUNCTION]

4 ;InputWidth {cardinality of a base function}
0.1 ;ZeroValue {Boolean->Real conversion}

0.9 ;0neValue {Boolean->Real conversion}

0.5 ;Threshold {Real->Boolean conversion}

[NEURALNETWORK]

4 first (input) layer neuron count
;second layer neuron count
;third (output) layer neuron count
;SigmoidParameter

;LayerCount

WhPEFE D

[STATISTICS]
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1 ;ShowCrossoverCount
1 ;AnimateDelay {how often to display progress}
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Vystupy projektu:
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Vstupy a vystupy projektu

Vstupny subor:

PROJEKT3 TXT 849
Vystupné subory:
PROJEKT3 CHR 502

PROJEKT3 FNC 32,878
PROJEKT3 STA 24,012

Vstupny stbor je textovy, jeho obsah mozno modifikovat’ I'ubovolnym editorom.
Vystupné subory s binarne. Na ich prehliadanie je ureny program DISP EXE.

Subor riponou .txt je §pecifikatny subor. Tento siibor obsahuje vsetky voliteI'né parametre programu, ako

napriklad pravdepodobnost’ mutacie, velkost’ populdcie alebo architektiiru neurdnovej siete.

Vystupny subor s priponou .chr obsahuje najuspesnejsi dosiahnuty chromozém.

Vystupny subor griponou .fnc obsahuje ciel'ovii funkciu, vygenerovana v tomto jednom konkrétnom pripade.
Vystupny subor griponou .sta obsahuje zakladné $tatistiky o evoluénom procese, ako napriklad maximalnu

dosiahnutt fitness pre kazda generdciu, alebo pocet mutdcii pri kazdej generacii.

Popis vstupného suboru

- Parametre uvedené vo vstupnom subore su obmedzené velkostou jednotlivych programovych Struktar

zvolenou pocas kompilacie.

[POPULATION]

50 ;PopulationSize
Integer [2,50]
Velkost’ populacie.

0.5 ;ReproductionFactor {probability of reproduction process, when creating next generation member}
Real [0,1]
Faktor reprodukcie. Pri tvorbe d'alsej generacie sa vyberu dva chromozémy na ziklade ich fitness. Tieto
chromozomy bud’ vstupujui do reprodukéného procesu, alebo sa do dalSej generdcie dostavaju
nezmenené. O tom, ktord moznost’ nastane, rozhoduje tento parameter. 1= reprodukény proces nastane
vZzdy.

0.02 ;MutationFactor {probability of a one-bit mutation}
Real [0,~0.3]
Pravdepodobnost” mutacie na jednom bite chromozému. Mutovat” méze T'ubovolny bit chromozému,
teda pravdepodobn®smuticie v jednom reprodukénom procese je okrem toho umernd dizke
chromozomu.

0 ;CrossOverType {0O=single 1=multiple}
Integer [0,1]
Typ kriZenia.
0 = jednoduché¢ krizenie. Pri kazdom reproduk&nom procese sa stane jedno prekrizenie chromozdmov
na nahodnom mieste.
1 = viacnasobné kriZenie. Pri reprodukénom procese sa postupuje pozdiz chromozému a v kazdom
mieste moze nastane s pravdepodobnostou CrossOverFactor krizenie, teda pri jednom reprodukénom
procese si chromémy mozu vymenit’ viacero segmentov. Pri viacnasobnom kriZeni sa nepostupuje po
bitoch, ale po bytoch.

0.01 ;CrossOverFactor {for multiple crossovers, proltglof a crossover at one position}
Real [0,~0.3]
Pri viadnasobnom krizeni, pravdepodobnost’ krizenia v jednom mieste chromozomu.

200 ;MaxNumberOfGenerations
Integer [2,1000]
Pocet generacii evoluéného procesu.

[BASEFUNCTION]

4 ;InputWidth {cardinality of a base function}
Integer [0,10]
Pocet vstupnych premennych ciel'ovej funkcie.

0.1 ;ZeroValue {Boolean->Real conversion}
Real [0,1]
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Pri konverzii boolovskych hodn6t na realne, hodnota zodpovedajuca FALSE.
0.9 ;0neValue {Boolean->Real conversion}
Real [0,1]
Pri konverzii boolovskych hodnét na realne, hodnota zodpovedajica TRUE.
0.5 ;Threshold {Real->Boolean conversion}
Real [0,1]
Pri konverzii redlnych hodnot na boolovskéahova hodnota oddel'ujuica TRUE a FALSE.

[NEURALNETWORK]
4 first (input) layer neuron count
Integer[1,15]
Pocet neurdnov 1. Vrstvy.
4 ;second layer neuron count
Integer[1,15]
Pocet neurdnov 2. Vrstvy.
1 ;third (output) layer neuron count
Integer[1,15]
Pocet neurdnov 3. Vrstvy.
4 ;SigmoidParameter
Real[~0.2,~10]
Parameter prechodovej funkcie, urCuje jej strmost’.
3 ;LayerCount
Integer[1,3]
Pocet vrstiev neurénove;j sicte.

[STATISTICS]
1 ;ShowCrossoverCount
Integer[0,1]
Ci zobrazovat’ v grafe podet krizeni. (Pri jednoduchom kriZeni sa tento pocet rovna poétu reprodukcii)
1 ;AnimateDelay {how often to display progress}
Integer[0,~50]
Pri behu programu, ako ¢asto (v generdciach) zobrazovat’ grafy ukazujuce postup evolu¢ného procesu.
(Pri velkom pocte generacii moze Casty refresh iba zbyto¢ne spomalovat)

Popis vystupnych grafov
Graf dosiahnutej fitnessTento graf nam dava prehlad o postupe evolu¢ného procesu. Na x-ovej osi su
generacie, na y-ovej osi je dosiahnutd fitness generdcie. Graf obsahuje dve zlozky, maximalnu fitness generacie
a priemerni fitness generacie. Cim strmsie stipa graf maximélnej fitness, tym je evoludny proces spesnejsi. Ak
sa priemernd fitness blizi maximalnej, pravdepodobne to indikuje mala diverzitu populécie a nasledni stagnaciu.
Cislovanie y-ovej osi nie je $tandardizované, zavisi od zvolenej metody po¢itania fitness.
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nmax fFitness
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Graf reprodukénych Statistik: Tento graf dava prehl'ad o reprodukénom procese. Na x-ovej osi sU generécie, na
y-ovej osi je prislusnd pocetnost’ reprodukceii, mutdcii a krizeni. Jednotlivé zlozky reprodukéného procesu sa
reguluju prislusnymi pravdepodobnost’ami vo vstupnom subore. Tento graf zndzoriuje realny pricbeh
reprodukéného procesu na zaklade vstupnych pravdepodobnoti. Graf obsahuje tri zlozky. Provou je pocet
reprodukcii pri tvorbe d’alSej generacie, zvys$ni prislusnici d’alSej generacie boli preneseni priamo

z predchadzajucej, bez reprodukéného procesu. Druhou zlozkou je poéet krizeni. V pripade jednoduchého
kriZenia sa zhoduje s poctom reprodukcii, v pripade viacnasobného krizenia je uréeny pravdepodobnostne.

Tretou zlozkou je celkovy pocet jednobitovych mutacii, ktoré nastali pri tvorbe d’al$ej generacie.
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Reprodukéné Statistiky

Graf adaptacie neurdnovej sieTento graf dava detailny prehl'ad o najuspes$nejsej adaptacii neurénove;j sicte —
najuspesnejSom chromozona x-ovej osi su vietky mozné vstupy ciel'ovej funkcie, na y-ovej osi je pristusny
vysledok ciel'ovej funkcie a vystup neurénovej sicte. Pri vyhodnoteni kazdej generacie sa zoberie chromozoém
S najvyssou fitness, na zdklade ncho sa adaptuje neurdnova siet’ a vyhodnotia sa jej vystupy, ktoré mozno
Vv tomto grafe porovnat’ s vysledkami ciel'ovej funkcie.
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Experimentalne vysledky

Grafy

[POPULATION]

50 ;PopulationSize

0.5 ;ReproductionFactor {probability of reproduction process, when creating next generation member}
0.02 ;MutationFactor {probability of a one-bit mutation}

0 ;CrossOverType {0O=single 1=multiple}

0.01 ;CrossOverFactor {for multiple crossovers, proltglof a crossover at one position}

200 ;MaxNumberOfGenerations

generation 200

11.8667 1100
nax fFitness reproduyicion (pount ]
— awvg fitness nutatipn i
§ crossoye oppt j
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[POPULATION]

80 ;PopulationSize
0.8 ;ReproductionFactor {probability of reproduction process, when creating next generation member}
0.005 ;MutationFactor {probability of a one-bit mutation}

1 ;CrossOverType {O=single 1=multiple}

0.04 ;CrossOverFactor {for multiple crossovers, proltglof a crossover at one position}

70 ;MaxNumberOfGenerations

generation 70

11.3973 100
mnax fitness reproduction count
— awvg fitness — rmutation count
— crossover count
o o
1 70 1 70
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baze funckion
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o
[x] 15

10/12



[POPULATION]

80 ;PopulationSize

0.8 ;ReproductionFactor {probability of reproduction process, when creating next generation member}
0.001 ;MutationFactor {probability of a one-bit mutation}

1 ;CrossOverType {0O=single 1=multiple}

0.08 ;CrossOverFactor {for multiple crossovers, proltglof a crossover at one position}

70 ;MaxNumberOfGenerations

generation 70

11.5326 100
nax fFitness reproduction count
— awvg fitness — rmutation count
— crossover count
o
1 70 1 70
71
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Komentar

Pre zlepSenie vysledkov bolo potrebné dolad'ovat’ nasledovné parametre:
Funkcia fitness:
jednoduchd suma rozdielov neurdnovej siete a cielovej funkcie
Nevhodna.
{Fitness := correl+disper2/4; }
Vhodnej$i ja kovariancia(suc¢in rozdielov (hodnta-aritmeticky priemer hodnét)). Disperziu som pridal,
aby som docielil eliminiciu viac-menej konstantnych funkcii, no ukdzalo sa Ze to nic je potrebné.
{Fitness := sqrt(correl+disper2/4);}
Funkciou Sqrt sa da docielit’ vacsia diverzita. (zmenSuje vacsie hodnota a zvacSuje mensie)
{Fitness := correl;}
Fitness := sqrt(correl);
Tato funkcia sa ukazala ako najvhodnejSia. (sp6sob porovnania aj diverzita)
{Fitness := correl/n/Sqrt(disperl*disper2);}
Korelacia je Standardizovana kovariancia. Neovplyviiuje proces vyberu, iba meni vysledné hodnoty na
interval [0,1](hodnota korelacie zavisi od absolitnych hodnét a poétu hodn6t)

Diverzita:

Algoritmus ma problémy so skorou stagnaciou a s tym suvisiacou nizkou diverzitou populacie. Diverzitu sa mi
podarilo zvy$it’ zmenou funkcie Fitness, vacSou vel'kost'ou populdcie a vhodnym nastavenim faktorov muticie a

krizenia.

Reprodukéné parametre:
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KriZenie: Vhodnejie sa zda byt viacnasobné krizenie. Castej$im viacnasobnym krizenim sa da docielit’ vi¢sia
diverzita populacie. Zysledkov vyplyva, Ze progres algoritmu je hlavne vysledkom kriZenia, nie mutacii.
Muticia: Mutdcie iba zriedka vyraznejSie zvySuju fitness, osvedcili sa skor niz§ie pravdepodobnosti muticie.
Velkost populdcie: Ovplyviiuje diverzitu, men$ie populdciec skoro stagnuji. Preto st vyhodnejSie vicSie
populacie.

zaver

Metdda dokazala isté vysledky, vahy neurénovej siete nastavené na zdklade evolu¢ného procesu produkovali
vystup zvicsej miery zodpovedajici vzorovej funkcii, av8ak vysledky nie st idedlne. Hlavnym problémom
algoritmu je dost’ skord stagnacia a relativne mala diverzita populacie.
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