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Streszczenie

Ewolucyjne sieci neuronowe, lub inaczej neuroewolucja, sg interesujacym i obie-
cujacym sposobem syntezy programéw i systeméw adaptacyjnych, taczacych
w sobie ewolucje i uczenie. Jednym z najwazniejszych wyzwan stojacych przed
sieciami ewolucyjnymi jest znalezienie reprezentacji, zapewniajacej mozliwos¢
efektywnej ewolucji coraz bardziej ztozonych rozwigzan dla coraz bardziej zto-
zonych probleméw. W niniejszej pracy przedstawiono nowa metode ewolucji
sieci obliczeniowych — bedacych pewnym uogolnieniem sieci neuronowych —
ktora oparta jest o rozwojowsg reprezentacje genetyczng, umozliwiajaca gene-
rowanie rozwigzan odznaczajacych sie skalowalnoscig i modularnoscia.

Skalowalnosé¢ polega tutaj na zdolnosci do odzwierciedlenia pewnej regu-
larnoéci problemu w fenotypie sieci oraz do jej uchwycenia w genotypie sie-
ci. Modularnos¢, bedaca poniekad istotnym elementem skalowalnosci, oznacza
zdolnos¢ do roztozenia sieci na wiele mniejszych, funkcjonalnie niezaleznych
i mozliwie wielokrotnie wykorzystanych podsieci. Te dwie cechy zostaty za-
demonstrowane na wielu przyktadach i problemach testowych. W szczegélno-
sci dla problemu parzystosci i symetrii wyewoluowano rozwigzania, ktore sa
doskonale skalowalne ze wzgledu na liczbe wejsé. W wyniku eksperymentow
otrzymano rowniez skalowalne i modularne niewazone rekurencyjne sieci zdol-
ne do uczenia nadzorowanego w prostym generycznym zadaniu klasyfikacji.
Ponadto wykazano, ze sieci ewoluowane za pomocg opracowanej metody moga
by¢ dla pewnych probleméw bardziej efektywne pod wzgledem jakosci i szyb-
kosci uczenia anizeli standardowe sieci neuronowe. Zaproponowane kodowanie
genetyczne odznacza si¢ kompletnoscia, co oznacza, iz dowolna sie¢ rekuren-
cyjna — a tym samym dowolna maszyna Turing’a — moze by¢ teoretycznie
wygenerowana.

Opracowana metoda jest bardzo elastyczna, pozwala generowac sieci jedno-
kierunkowe i rekurencyjne, wazone i niewazone, o potaczeniach plastycznych i
modulowanych, a nawet o dowolnych funkcjach przejscia i uczenia, ktore same
rowniez moga podlega¢ adaptacji ewolucyjnej. Metoda pozwala wykorzystac
uczenie oparte o wsteczng propagacje btedu oraz neuromodulacje, co zade-
monstrowano na przyktadach. Na przyktadzie dwoch problemoéw testowych
wykazano rowniez, ze metoda jest konkurencyjna wobec aktualnie rozwijanej
metody neuroewolucji HyperNEAT.
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Rozdziat 1

Wstep

Natura, jej ztozonos¢ i bogactwo form, jest niewyczerpanym zZrédiem in-
spiracji. Metody obliczeniowe inspirowane naturg od wielu lat znajdujg coraz
szersze zastosowania w nauce i technice. Algorytmy immunologiczne, automa-
ty komoérkowe, inteligencja roju, a przede wszystkim algorytmy ewolucyjne i
sztuczne sieci neuronowe pozwalajg rozwiazywacé coraz trudniejsze problemy, a
ich znaczenie i mozliwosci bedg najprawdopodobniej wzrasta¢ wraz z dostepna
mocyg obliczeniows komputerow.

Niniejsza praca wpisuje sie w tenze nurt badan nad metodami inspirowa-
nymi naturg. Podejmuje probe powigzania dwéch w duzym stopniu odrebnych
metod obliczeniowych — algorytméw ewolucyjnych i sztucznych sieci neurono-
wych — za pomocag jeszcze innego systemu inspirowanego natura: systemu roz-
wojowego, czerpiacego inspiracje z biologii rozwojowej i embriologii (rys. 1.1).

Informatyka Biologia
Teoria Jezykow Biologia Rozwoju Sztuczna Teoria Ewoluciji Neurobiologia
i Obliczen (Embriologia) Inteligencja i Genetyka 9
Systemy Generatywne Algorytmy Ewolucyjne Sieci neuronowe
i Rozwojowe gorytmy Yl

Metoda RKS

Rysunek 1.1: Problematyka pracy w kontekécie obszaréw badan.



Algorytmy ewolucyjne (AE) zdolne sg do rozwiazywania wszelkiego rodzaju
problemow optymalizacyjnych, lecz w ogélnosci nie umozliwiaja adaptacji na
biezaco (online). Z kolei gtéwnym atutem sztucznych sieci neuronowych (SSN)*
jest zdolnosé¢ do szybkiej adaptacji w reakcji na zmiany w $rodowisku, jednak
ich projektowanie wymaga wiedzy i zaangazowania eksperta, i nawet wowczas
niekoniecznie dobrze sa dopasowane do problemu. Fuzja tych dwoch metod ma
na celu uzyskanie metody taczacej w sobie ich zalety, czyli zdolnosé¢ do uczenia
sie, ktora w procesie ewolucji, z pokolenia na pokolenie bedzie coraz bardziej
efektywna. Wykorzystanie AE do syntezy sieci obliczeniowych ma wiele zalet,
a w szczegolnosci:

e Prostota w narzucaniu ograniczen i wymagan projektowych sieci.

e Zdolnos¢ do wykrycia i wykorzystania ukrytych wtasciwosci problemu
(Srodowiska), ktore bylyby trudne do uchwycenia przez eksperta i wyzy-
skania przez zaprojektowane przez niego sieci.

e Ewolucyjne (automatyczne) ustalenie kompromisu pomiedzy specjaliza-
cja a generalizacjg sieci, regulowane poprzez odpowiedni doboér funkcji
przystosowania.

e Mozliwos¢ wyewoluowania dowolnej sieci rekurencyjnej, a wiec teoretycz-
na mozliwosé rozwiazania dowolnego problemu obliczalnego (w sensie
Turing’a).

Fuzja AE i SSN nie jest koncepcja zupelnie nowa. Istniejg metody, znane
jako ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe (ESSN), lub krécej jako metody neu-
roewolucyjne (neuroevolution), ktére taka fuzje realizuja. Jednakze sposobéw
realizacji powiazania AE i SSN jest bardzo wiele, a zlozono$¢ tego rodzaju
metod sprawia, ze trudno jest oszacowac ich efektywnosé i uzyteczno$é. Tym
bardziej nie sposob oszacowaé ich przydatnosci przed ich opracowaniem i prze-
testowaniem. Niniejszg prace mozna wiec potraktowaé jako propozycje nowej
metody, o ktérej uzytecznosci niewiele mozna jeszcze powiedziec, ale ktorej
interesujace wtasciwosci, zaré6wno teoretyczne jak i praktyczne, zostaty wyka-
zane, a jej dziatanie zademonstrowane na wielu problemach testowych.

Zaproponowana w pracy metoda zostata nazwana Rozwojowe Kodowanie
Symboliczne (RKS, developmental symbolic encoding). Jest to metoda ewo-
lucji sieci, ogdlnie nazwanych obliczeniowymi, cho¢ zazwyczaj sa one réwno-
wazne sieciom neuronowym. Wprowadzenie terminu ,,obliczeniowy” w miejsce
y,heuronowy” ma na celu podkreslenie wigkszej swobody w okreslaniu réznych
elementow architektury sieci, w sposéb niekoniecznie zgodny z naturalnymi

1Sztuczna sie¢ neuronowa jest przypadkiem nieco bardziej szczegélnym anizeli sie¢ obli-
czeniowa, cho¢ w pracy najczesciej uzywamy tych poje¢ zamiennie.



wzorcami. Przykladowo, w rozpatrywanych sieciach obliczeniowych wykorzy-
stywane sa funkcje przejs¢ o charakterze logicznym czy potaczenia modulo-
wane (taczace ze soba 3 lub wiecej weztéw), a wiec elementy niespotykane w
ramach SSN. Ponadto mozliwe jest jeszcze dalej posuniete uogoélnienie mo-
delu obliczeniowego sieci, ktory wykroczy poza ramy SSN, jak na przyktad
wykorzystanie weztow o okreslonym interfejsie, tj. przetwarzajacych sygnaty
wejsciowe w zaleznosci od ich rodzaju, a nie tylko dokonujacych agregacji w
postaci sumowania.

Motywacja i cel pracy

Ogdélng motywacja dla podjecia tematu pracy jest potrzeba uniwersalnej
metody automatycznej syntezy programéw, a wiec potrzeba siegajaca korze-
niami podstaw informatyki i jak dotad w niewielkim stopniu zrealizowana. Na
dodatek wizja efektywnej, uniwersalnej metody zostala oddalona przez twier-
dzenie o ,darmowym lunchu” (Wolpert and Macready, 1997), wedtug ktérego
nie istnieje taka uniwersalna metoda rozwiazywania problemoéw, ktéra byta-
by przecietnie efektywniejsza od losowego poszukiwania. Twierdzenie to jest
niezwykle demotywujace dla dalszych poszukiwan metody uniwersalnej, gdyz
sugeruje ono, ze jedynym sposobem zwiekszenia efektywnosci metody jest wy-
specjalizowanie jej dla okreslonej klasy probleméw. Poniewaz najbardziej inte-
resujace sg problemy rzeczywiste i ,praktyczne”, poszukiwania metody mozna
skoncentrowac na takich wtasnie problemach. Mozliwe jest tu zyskanie wielkiej
efektywnosci, gdyz problemy praktyczne stanowia niewatpliwie tylko niewielka
czes¢ przestrzeni wszystkich probleméw, cho¢ niestety trudno jest wyznaczy¢
te klase probleméw w Scisty sposéb. Cho¢ metoda moze by¢ wyspecjalizowana
dla pewnej klasy problemoéw, teoretycznie nadal moze by¢ uniwersalna, jesli
tylko zdolna jest do — cho¢by niezbyt efektywnego — rozwigzania dowolne-
go problemu obliczalnego (w sensie Turing’a). W ten sposéb dochodzimy do
koncepcji metody uniwersalnej, lecz wyspecjalizowanej dla problemow rzeczy-
wistych.

Jakkolwiek koncepcja brzmi rozsadnie, zdefiniowanie klasy problemoéw rze-
czywistych jest trudne. Cel pracy sformutowany jest zatem nie w kategoriach
klasy adresowanych problemow, a w kategoriach cech, jakimi muszg odznaczaé
sie ich rozwigzania. Jak wskazuje na to sam temat, celem pracy jest opracowa-
nie metody syntezy sieci obliczeniowych, odznaczajacych sie skalowalnoscig i
modularnoscig. Cechy te odnoszg sie zaréwno do samych sieci, tj. ich fenotypu,
jak i do sposobu ich reprezentacji, tj. ich genotypu. Tak wiec przez skalowal-
no$¢ mozna tu rozumie¢ taki sposob zakodowania sieci, ktory pozwala badz
utatwia generowanie sieci rozwiazujacych problemy o zmiennej ztozonosci lub
wymiarowosci. Przez modularno$¢é mozna rozumieé¢ taki sposéb zakodowania
sieci, ktory pozwala badz utatwia generowanie sieci sktadajacych si¢ z wie-
lu podobnych badz identycznych fragmentéw strukturalnych, tj. podsieci. Te



dwie cechy sa ze soba powiazane, przy czym modularno$¢ w pewnym sensie
zawiera si¢ w skalowalnosci. Nacisk na generowanie sieci skalowalnych i mo-
dularnych wynika stad, ze wiele problemoéw rzeczywistych ma tego rodzaju
regularny charakter, ktory od rozwigzan wymaga odzwierciedlenia rowniez w
postaci pewnych regularnosci — wzorcéw strukturalnych, powtarzajacych sie
i przeplatajacych zgodnie z pewng ukryta prawidtowoscia. Przyktadem struk-
tury, ktéra odznacza sie takg regularnoscig jest kora mézgowa u ssakow.

Zakres i tezy pracy

W ramach pracy opracowano metode syntezy sieci obliczeniowych, kto-
rej najwazniejsza czescig jest reprezentacja genetyczna sieci. Metoda odznacza
sie kilkoma istotnymi wtasciwosciami o znaczeniu teoretycznym oraz prak-
tycznym. Opis metody oraz jej najwazniejszych wlasciwosci przedstawiono w
rozdziale 3. W Rozdziale 4 wykazano dodwiadczalnie jej wtasciwosci i zademon-
strowano potencjat praktyczny na wielu przyktadach i problemach testowych.
Powazne, lecz nie bezzasadne ograniczenie pracy dotyczy zakresu eksperymen-
talnego poréwnania opracowanej metody z innymi metodami syntezy sieci. To
ograniczenie wynika ze ztozonosci tego rodzaju metod, ich ,niedookreslonosci”
wynikajacej z mnogodci i arbitralnosci szczegdtow, oraz z wielosci ich parame-
tréw. Ponadto konkurencyjne metody nie zawsze sa publicznie dostepne, a
naktad pracy na ich re-implementacje¢ bytby znaczny.

Cztery gléwne tezy stawiane w pracy sg nastepujace:

1. Metoda umozliwia wygenerowanie rozwigzania dla dowolnego problemu
obliczalnego w sensie Turing’a.

2. Metoda umozliwia synteze adaptacyjnych sieci odznaczajacych sie ska-
lowalno$ciag i modularnoscia.

3. Metoda umozliwia synteze sieci uczacych sie co najmniej rownie efektyw-
nie jak sztuczne sieci neuronowe.

4. Istniejg takie problemy, dla ktéorych metoda pozwala generowaéd sieci
uczace sie efektywniej anizeli standardowe sieci neuronowe.

Teza 1. ma charakter czysto teoretyczny. Jej dowod, przedstawiony w §3.6,
polega na wykazaniu, ze metoda umozliwia wygenerowanie dowolnej sieci re-
kurencyjnej, co zgodnie z twierdzeniem Siegelmann’a i Sontag’a (patrz Haykin,
1998) oznacza, ze umozliwia wygenerowanie dowolnej maszyny Turing’a, a wiec
rozwigzania dla dowolnego problemu obliczalnego.

Dowdd tezy 2. ma charakter cze$ciowo empiryczny. Mozliwos¢ generowania
modularnych i skalowalnych sieci wynika z wtasciwosci reprezentacji genetycz-
nej wykorzystywanej w metodzie, ale réwniez moze by¢ wykazana na podstawie



rozwigzan, ktére takimi cechami sie odznaczaja (§4.1). Bardziej Sciste ujecie
poje¢ modularnos¢ i skalowalno$é znajduje sie w §2.3.

Teza 3. zblizona jest do tezy 1. z tym, ze odnosi sie do efektywnosci metod
powszechnie stosowanych — sztucznych sieci neuronowych. Dowdd tej tezy jest
wzglednie prosty: metoda umozliwia wygenerowanie dowolnej sieci obliczenio-
wej — w ostatecznosci tej sieci neuronowej, z ktérg dokonane ma by¢ porow-
nanie pod wzgledem efektywnosci uczenia sie. Mozna jednak przypuszczac, ze
dla wickszosci probleméw istnieja sieci znacznie lepsze niz sieci standardowe,
a zaproponowana metoda daje szanse na ich znalezienie.

Dowdd tezy 4. ma charakter empiryczny i polega na przedstawieniu takich
problemoéw, dla ktérych rozwigzania wyewoluowane sg pod wzgledem okreslo-
nych kryteriéw lepsze anizeli generyczne, czyli standardowe SSN (patrz roz-
dzial 4). W szczegoblnosci takim kryterium jest efektywnosé i czas uczenia sie,
opcjonalnie przy uwzglednieniu ztozonosci sieci. Teza 4. zwiazana jest z ogdlna
cechg adaptacji ewolucyjnej, ktora umozliwia znajdowanie optymalnego, lub
prawie optymalnego kompromisu pomiedzy specjalizacja i ogdlnoscig rozwia-
zania dla zadanej funkcji przystosowania.

Oproécz postawionych powyzej tez, w pracy przedstawiono réwniez kilka in-
nych praktycznych wtasciwosci metody i zademonstrowano je na przyktadach.

Metoda badawcza

Opracowywanie nowej metody to proces dosé¢ ztozony, wymagajacy sze-
rokiego rozeznania w problematyce, analizy istniejacych rozwigzan i nowych
pomystéw na rozwigzania oraz ich eksperymentalng weryfikacje. Ponadto
jest to proces, ktory moze by¢ cyklicznie powtarzany celem uzyskania co-
raz lepszych wynikéw. Tego rodzaju procedura wymyka sie typowej kla-
syfikacji metod badawczych, gdy tymczasem jest ona bardzo naturalna —
salgorytm opracowywania metody” mocno przypomina algorytm ewolucyj-
ny:

1: Stan poczatkowy: wiedza i metoda wyjsciowa

2: Dopdki jest jeszcze czas wykonuj

3:  Propozycje modyfikacji i nowych rozwiazan
4:  Weryfikacja rozwigzan

5. Akumulacja wiedzy i korzystnych rozwigzan

Wprawdzie struktura populacji jest w tym algorytmie blizej nieokreslona
— moze to by¢ nawet pojedynczy osobnik — widaé¢ wyraznie odpowiedniki
reprodukcji 1 wariacji (krok 3), oceny (4) oraz selekcji (5). Interesujace, ze
charakter ewolucyjny mozna przypisa¢ nie tylko niniejszej pracy, ale rowniez
catej dyscyplinie sztucznej inteligencji, informatyce oraz calej nauce. Co wiecej,
wizjonerzy zastanawiaja si¢ nawet jak systematycznie wykorzystaé¢ ewolucje w
badaniach:



Ewolucja jest rozwigzaniem problemu ,jak rozwigzywaé¢ proble-
my”. Najwicksza korzys$¢ z algorytmoéw ewolucyjnych moze by¢
odniesiona przy zastosowaniu ich do tych probleméw, ktore jak
dotad opieraly sie analizie ekspertéw, gdyz obliczenia ewolucyj-
ne nie ograniczaja sie do odwzorowania postepowania cztowieka.
,Spostrzezenie, iz metoda naukowa sama jest procesem ewolucyj-
nym, ktéry moze by¢ symulowany, otwiera mozliwosci automaty-
zacji wyzszych proceséw intelektualnych.”? Tego rodzaju przedsie-
wziecie z pozytkiem moze polaczy¢ badania nad systemami eks-
pertowymi, rozmytymi oraz sieciowymi. Podejscie ewolucyjne wca-
le nie wyklucza wiedzy czlowieka, a wprost przeciwnie, jest jak
najbardziej otwarte na hybrydyzacje, co tylko zwigksza jego uzy-
tecznos$¢ (Fogel, 2006).

Wyniki pracy

W ramach pracy opracowano nowa metode syntezy sieci obliczeniowych.
Glowng czescig metody jest reprezentacja genetyczna sieci, ktora pozwala
generowaé sieci odznaczajace si¢ skalowalnoscia i modularnoscia, co zostato
wykazane doswiadczalnie. Wykazano réwniez prawdziwosé postawionych tez.
Ponadto zademonstrowano szereg innych wlasciwosci praktycznych metody.
Metoda umozliwia synteze sieci, o niemal dowolnej architekturze:

e Dowolna topologia — jednokierunkowa oraz rekurencyjna.

e Dowolne rodzaje polaczenn — niewazone, wazone, plastyczne (adaptacyj-
ne), modulowane.

e Potaczenia plastyczne i modulowane moga mie¢ dynamike (tj. funkcje
przejsé, parametry) ustalong z géry lub podlegajaca ewolucji.

e Dowolne rodzaje weztoéw (tj. operacje, funkcje przejsé) sieci, ktére row-
niez moga podlega¢ ewolucji.

e Dowolnie okreslony interfejs sieci.

e Dowolne ograniczenia i wymagania projektowe, dajace si¢ wyrazi¢ po-
przez funkcje przystosowania.

e Mozliwos¢ wykorzystania wstecznej propagacji btedu do uczenia sieci.

W ramach doswiadczen przedstawiono rozwiazania dla nastepujacych pro-
blemow:

e Funkcja parzystosci dla dowolnej liczby wejsé, §4.1.2.

2L. J. Fogel, A. J. Owens, M. J. Walsh. Artificial Intelligence Through Simulated Evolu-
tion. Wiley, New York, 1966



Funkcja symetrii dla dowolnej liczby wejs¢, §4.1.1.

Problem sztucznej siatkowki, §4.1.3.

Problem topologii docelowej, §4.1.4.
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Rozdziatl 2

Wprowadzenie

W artykule ,,Computing Machinery and Intelligence” z 1950 r. Alan Turing
rozwaza problem mozliwosci i sposobu wytwarzania inteligentnych maszyn:

Nie nalezy oczekiwaé, iz dobra maszyna potomna zostanie zna-
leziona przy pierwszej probie. Niezbedne beda eksperymenty z jej
uczeniem i ocena jej zdolnosci. Nastepnie mozna bedzie wyprobo-
waé inna maszyne i je porownaé. Istnieje wiec wyrazny zwiazek
pomiedzy ta procedura a ewolucja:

‘struktura maszyny potomnej’ = materiat genetyczny

‘zmiany w maszynie potomnej’ = mutacje

‘selekcja naturalna’ = ocena eksperymentatora

Od tego czasu, koncepcja Turing’a zostata wielokrotnie sformalizowana
w postaci takich metod, jak programowanie ewolucyjne (Lawrence J. Fogel,
1960), strategia ewolucyjna (Ingo Rechenberg, 1973), algorytm genetyczny
(John Holland, 1975) czy programowanie genetyczne (John R. Koza, 1990),
oraz wielu innych odmian i wariantéw tychze, ogélnie zaliczanych do katego-
rii algorytméw ewolucyjnych (AE). Szczegdélnie bliskie koncepcji Turing’a jest
wlasdnie programowanie genetyczne (PG), a to z tego wzgledu, iz w odrdznieniu
od innych metod, bezposrednio podejmuje problem wytwarzania programow,
czyli maszyn Turing’a.

Gdyby mozna byto udowodni¢, ze PG jest optymalng metoda automatycz-
nego wytwarzania programow, niniejszej rozprawy z pewnoscia by nie byto. Na
taki dowod jednakze wcale sie nie zanosi, dlatego poszukiwanie metody, ktora
bytaby od PG dla problemow praktycznych efektywniejsza wydaje sie zupelnie
zasadne.
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Programowanie genetyczne jest uniwersalng, ewolucyjna metoda indukcji
programéw, ktoéra znalazta szerokie zastosowanie i dostarczyta wielu interesu-
jacych rozwiazan w réznych dziedzinach (Koza et al., 2003; Poli et al., 2008;
Koza, 2010). Uniwersalna, znaczy zdolna do rozwigzywania bardzo szerokiego
zakresu problemow, a w przypadku pewnego wariantu tej metody, teoretycznie
dowolnego problemu obliczalnego w sensie Turing’a (Teller, 1994). Nie znaczy
to oczywiscie, ze PG Swietnie sobie radzi z kazdym problemem. Metoda ta ma
swoje stabe strony i ograniczenia, m.in. ze wzgledu na ztozonos$¢ problemu,
jaki moze by¢ przez nia efektywnie rozwiazany (Woodward and Bai, 2009).
Niemniej, Koza (2010) przytocza 76 przykladéw rozwigzan wygenerowanych
przy pomocy PG, ktore zaliczaja sie do kategorii human-competitive results —
czyli rozwigzan w okreslony sposéb konkurencyjnych wobec dokonan cztowie-
ka, a konkretniej spetniajacych co najmniej jeden z ponizszych warunkow:

A Rozwiazanie byto w przesztosci opatentowane, stanowi ulepszenie opa-
tentowanego rozwigzania, lub jest patentowalne obecnie.

B Rozwiazanie jest rowne lub lepsze niz rozwiazanie uznane za naukowe w
czasie publikacji w czasopismie naukowym.

C Rozwiazanie réwne lub lepsze niz rozwiazanie umieszczone w bazie roz-
wigzan utrzymywanej przez miedzynarodows komisje ekspertow.

D Rozwigzanie jest samo w sobie na tyle znaczace, ze zasthugujace na pu-
blikacje w czasopismie naukowym.

E Rozwiazanie réwne lub lepsze aktualnie znanym rozwigzaniom dla sta-
rego i dobrze znanego problemu, dla ktérego sukcesywnie proponowano
coraz lepsze rozwigzania/

F Rozwigzanie rowne lub lepsze niz rozwigzanie uznane za osiggniecie w
czasie jego publikacji.

G Rozwiazanie dla problemu o niekwestionowanej trudnosci w danej dzie-
dzinie.

H Rozwiazanie wygrywajace w konkursie z udziatem ludzi (jako graczy lub
jako programistéw).

Ewolucyjna synteza inteligentnych agentéw, czy to sprzetowych czy pro-
gramowych, jest obszarem wciaz wzrastajacego zainteresowania (Balakrishnan
and Honavar, 2001a; Floreano and Mattiussi, 2008). Agenty moga by¢ ewolu-
owane dla niemal dowolnego reprodukowalnego problemu, a najbardziej intere-
sujacych rozwiazan mozna sie spodziewac dla tych problemoéw, ktorych analiza
jest trudna, o ktérych wiedza jest skromna i dla ktérych brakuje sprawdzonych
metod rozwigzywania.

Przypuszczalnie jednym z gléwnych czynnikéw ograniczajacych mozliwosci
PG jest reprezentacja genetyczna jaka ta metoda (standardowo) wykorzystuje.
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Reprezentacja ta nalezy do rodzaju reprezentacji bezposrednich, ktore cechuja
sie tym, ze genotyp i fenotyp sa nierozdzielne, tj. stanowia te samg struktu-
re.! Metaforycznie ujmujac, przestrzen genotypéw (syntaktyczna) i przestrzen
fenotypow (semantyczna) sa tu ze soba tak niefortunnie sklejone, iz podob-
nym genotypom z reguly nie odpowiadaja podobne fenotypy — przestrzenie
te nie sa do siebie podobne, nie sa ze soba skorelowane (patrz Rothlauf, 2006).
Ta wtasnie cecha przypuszczalnie wptywa na ograniczong ,ewolucyjno$¢” PG.
Inng wada reprezentacji bezposredniej, jest wynikajaca z niej nieskalowalnos¢
rozwigzan, tj. nieefektywnos$¢ przy rozwigzywaniu problemow o wzrastajacej
wymiarowosci. Generalnie, reprezentacja bezposrednia ma swoje zalety, takie
jak prostota i efektywno$¢ w rozwigzywaniu niewielkich problemoéw, ale od-
znacza sie przy tym ograniczonymi mozliwo$ciami uchwycenia regularnosci w
problemie.

Alternatywa dla reprezentacji bezposrednich sg reprezentacje niebezposred-
nie, inaczej zwane rozwojowymi. Kierunek badan znany jako generative and
developmental systems (Stanley, 2008; Harding and Banzhaf, 2008) prébuje
odpowiedzie¢ na pytanie w jaki sposob reprezentacja rozwojowa i sam proces
rozwoju moze zwiekszy¢ efektywnosé¢ algorytmow ewolucyjnych i umozliwié im
rozwiazywanie coraz bardziej ztozonych probleméw. W jaki sposob rozdzieli¢
genotyp programu od jego funkcji tak, aby przestrzenie genotypéw i fenoty-
poéw byty skorelowane, i jednoczesnie aby umozliwi¢ zwiezly zapis fenotypu
za pomocy genotypu, czyli de facto umozliwi¢ uchwycenie regularnosci fenoty-
pu. Czerpigc inspiracje z teorii ewolucji, genetyki i rozwoju, badania zwrocity
sie ku sieciom neuronowym, jako naturalnej postaci fenotypu ewoluujacych
programéw. Wtasciwosé uniwersalnej aproksymacji cechujaca sieci wielowar-
stwowe, a takze zdolnos¢ do uniwersalnych obliczen cechujaca sieci rekuren-
cyjne, pozwalajg przyjac¢ te wlasnie postaé¢ fenotypu bez utraty teoretycznej
zdolnoéci do rozwigzania dowolnego problemu obliczalnego. Uwzgledniajac do-
datkowo bogata wiedze na ich temat i szereg algorytméw uczenia, ktoére moga
by¢ zaaplikowane do wyewoluowanej struktury, sieci neuronowe wydaja sie
by¢ znakomitym wehikutem do podazania za wizja Turing’a odnosnie budo-
wy inteligentnych maszyn. Kluczowy problem jaki pozostal do rozwigzania to
kwestia reprezentacji genetycznej dla takich sieci. Jest to problem, ktoéry przy-
kut uwage wielu badaczy i doczekat sie wielu propozycji rozwiazan. Przeglad
najwazniejszych metod ewolucji sieci neuronowych przedstawiono w §2.4.

2.1 Adaptacja: ewolucja i uczenie

Algorytmy ewolucyjne sg wykorzystywane do rozwigzywania szerokiego za-
kresu probleméw, majacych najczesciej postaé statycznych probleméw opty-

Interesujace, iz w $wiecie biologii taka sytuacja dotyczy tylko najprostszych, replikuja-
cych sie tancuchow RNA.
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malizacyjnych. Adaptacja czysto ewolucyjna ma jednak swoje ograniczenia, a
mianowicie nie umozliwia rozwigzywania probleméw o zmiennym, dynamicz-
nym lub niepewnym charakterze. Jesli problem (srodowisko) zmienia sie z po-
kolenia na pokolenie, lub wrecz ,w czasie zycia” osobnika, wowczas adaptacja
ewolucyjna zwyczajnie za tymi zmianami nie nadaza. Przystosowanie ewolu-
cyjne wymaga z reguly wielu pokolen, wielu cykli selekcji i reprodukcji, aby
mogto by¢ zrealizowane.

Do rozwigzywania problemow wymagajacych szybkiej adaptacji, znakomi-
cie nadaja sie sztuczne sieci neuronowe (SSN). Sa one zdolne do uczenia sie na
biezaco, w czasie wykonywania zadania. Proces uczenia moze zachodzi¢ szyb-
ko, w reakcji na nowe i zmieniajace si¢ warunki problemu (nowe dane). Jednak
powaznym problemem przy wykorzystaniu SSN jest problem doboru ich archi-
tektury. Dobér sieci — czyli wszystkich elementow jej architektury, takich jak
liczba i rodzaje neuronow, topologia i algorytm uczenia — z reguty polega na
mniejszej lub wiekszej wiedzy i doswiadczeniu eksperta, ale nawet duza wiedza
i doswiadczenie eksperta nie zawsze prowadza do dobrych rozwiazan.

Rozwiazaniem, ktore ma na celu potaczenie obydwu form adaptacji sg ewo-
lucyjne sztuczne sieci neuronowe (ESSN). Zadaniem ewolucji jest tutaj znale-
zienie optymalnej architektury sieci dla stacjonarnych warunkéw zadania, na-
tomiast uczenie sie odpowiada za dobér parametrow sieci (wag) w odpowiedzi
na warunki zmienne:

Ewolucja i uczenie sa to dwie formy biologicznej adaptacji, ktéra
zachodzi na roznych poziomach w czasie i przestrzeni. Ewolucja jest
procesem selektywnej reprodukcji w obrebie geograficznie rozloko-
wanej populacji osobnikéw przejawiajacych pewne zroznicowanie.
Uczenie natomiast, jest procesem modyfikacji zachodzacym w ob-
rebie poszczegdlnych osobnikéw w czasie ich zycia. Adaptacja ewo-
lucyjna umozliwia uchwycenie zmian w srodowisku zachodzacych
relatywnie powoli, liczonych w pokoleniach, takich na przyktad jak
wlasdciwosci percepcyjne réznych rodzajow pozywienia dla danego
gatunku ptaka. Uczenie zas, pozwala osobnikowi na adaptacje do
warunkow zmieniajacych w sposob gwaltowny i nieprzewidywalny.
Uczenie moze wykorzystywac réozne mechanizmy zmian adaptacyj-
nych w czasie zycia, takie jak rozwoj fizyczny, ksztattowanie sie
uktadow nerwowych i plastycznodé synaptyczna. W koncu, podczas
gdy ewolucja operuje na genotypie, uczenie dotyczy tylko fenotypu
i jego zmiany nie moga by¢ odzwierciedlone w genotypie (Nolfi and
Floreano, 1999).

Zwiazek pomiedzy ewolucja i uczeniem organizmoéw biologicznych zostal
dostrzezony juz w XIX w. przez James’a Baldwin’a (Baldwin, 1896), ktory
zwrocil uwage, ze zdolnosé do uczenia jest jedna z cech — jedna z najwaz-
niejszych cech — ktore zapewniaja organizmom przewage adaptacyjng i tym
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samym selekcyjna. A wiec zdolno$¢ do uczenia sie wptywa na przebieg ewolu-
cji, ukierunkowujac ja na poszukiwanie coraz lepszych mechanizméw uczenia.
Jednak uczenie ma réwniez swoj koszt — organizmy wymagaja interakcji ze
srodowiskiem, moga popelia¢ btedy, a caly proces wymaga czasu. Dlatego
pomiedzy uczeniem i ewolucja musi zostaé¢ znaleziony odpowiedni kompromis,
taki wtasnie, aby statym cechom $rodowiska odpowiadalto ,stalte” przystoso-
wanie ewolucyjne, zas cechom zmiennym odpowiadata plastyczna zdolnos¢ do
przystosowania si¢ do nich.

Interakcje pomiedzy ewolucja i uczeniem — przyktad

Prosty i elegancki przyktad ilustrujacy zwiazek pomiedzy ewolucja i ucze-
niem w konteksécie ESSN przedstawit Littman (1996). Rozwazmy $rodowisko,
w ktérym znajduja sie dwa bajora A i B, w ktérych mieszkaja zartoki (agenty).
Zartoki odzywiaja sie glonami, ktére jednak nie sg tatwa zdobycza. W bajorze
A jadalne glony sg zielone, za$ trujace sa czerwone, w bajorze B z kolei na
odwrot. Na dodatek zartok ma rowne szanse przyjscia na $wiat w obrebie kaz-
dego z bajor, a wowczas pozostanie tam juz do konca swej proby. Ze wzgledu
na te niepewnos¢, lub tez w pewnym sensie zmiennos¢ srodowiska, adaptacja
czysto ewolucyjna jest niewystarczajaca dla powodzenia agenta w srodowisku.
Do tego niezbedne jest nauczenie sie, ktore glony sa jadalne, a ktore trujace.
Jednakze w tak sformutowanym zadaniu brakuje informacji, ktéra mogtaby
by¢ wykorzystana w procesie uczenia (wykluczamy ,,podgladanie” co jedza in-
ni). Rozwazmy wiec teraz dwa warianty tego problemu, w ktérych agenty ucza
sie w sposOb nienadzorowany oraz ze wzmocnieniem. W obydwu przypadkach
przyjmujemy, ze sensory przyjmuja wartosci ze zbioru {—1, 1}, zas wyjscie ze
zbioru {0, 1}.

Zatézmy, ze oprocz koloru, glony posiadajg jeszcze zapach, tym razem ma-
jacy jednakowe znaczenie w obydwu srodowiskach — jadalne glony maja za-
pach stodki, trujace gorzki. Jednak informacja ta jest niepewna, gdyz na skutek
turbulencji w powietrzu w 25% przypadkéw (probach konsumpecji) zapach jest
zdradliwy. Jedzac glony zawsze zielone, oczekiwana wartos¢ przystosowania
agenta, mierzona jako skuteczno$¢ w spozywaniu glonéow jadalnych, wynosi-
taby 50%. Gdyby agent jadl zawsze tylko stodko pachngce glony, wartosé ta
wzrostaby do 75%. Sposobem na dalsze zwickszenie przystosowania jest wyko-
rzystanie obydwu informacji i nauczenie agenta, ktéry kolor jest skojarzony ze
stodkimi glonami. Sie¢, rozwiazujaca to zadanie przedstawiona jest na rysun-
ku 2.1a. Potaczenie pomiedzy percepcja zapachu stodkiego, a akcja spozycia
jest w sieci zakodowane genetycznie i nie wymaga zmian, gdyz znaczenie za-
pachu jest stala (cho¢ zaszumiona) cecha w Srodowisku. Nauczenia wymagaja
natomiast znaczenia koloréw. Moga one by¢ wyksztatcone poprzez uczenie nie-
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nadzorowane, np. reguta Hebb’a:
Aw =nxy . (2.1)

Przyrost wagi jest tu proporcjonalny do iloczynu aktywnosci neuronu aferent-
nego (wejsciowego, x) i eferentnego (wyjsciowego, y). Uczenie to dziata w naste-
pujacy sposob. Z poczatku akcja jedzenie jest podejmowana wtedy, gdy zapach
jest stodki i bez wzgledu na kolor. Po kazdej takiej akcji waga potaczenia po-
miedzy kolorem zjedzonego glona a akcja ,,jedzenie” wzrasta, zas w przypadku
drugiego koloru maleje. W ten sposob tworzy sie asocjacja pomiedzy stodkim
zapachem i kolorem jadalnych glonow, ktéra zwieksza skutecznos$é odzywiania.

W drugim wariancie mamy do czynienia z uczeniem ze wzmocnieniem.
Przyjmijmy, ze zamiast zapachu glonéw, agent moze percepowaé swoje samo-
poczucie po spozyciu. I tak po spozyciu glonu jadalnego, agent czuje sie dobrze,
a po spozyciu trujacego nie najlepiej. I jest tak niezaleznie od bajora, w ktorym
sie znalazt. Uczenie nienadzorowane na nic by sie tutaj zdato, gdyz informacja
o jadalnosci glonu podana jest dopiero po jego spozyciu, wiec nie moze by¢
wykorzystana do podjecia decyzji przed jego spozyciem. Jednakze moze by¢
wykorzystana do ustalenia, jakiego koloru glony sa jadalne w ogélnosci. Sie¢,
ktéra to realizuje przedstawiona jest na rysunku 2.1b. Adaptacja ewolucyjna
polega tu na ustaleniu, ze dobre samopoczucie to wzmocnienie dodatnie, a
zte ujemne. Jakkolwiek brzmi to trywialnie, bez adaptacji ewolucyjnej takie
rozstrzygniecie nie byloby mozliwe. Sygnal samopoczucia wplywa tu na prze-
bieg uczenia. Wagi potaczen plastycznych modyfikowane sg zgodnie z reguta
Hebb’a ze wzmocnieniem:

Aw =nrzy , (2.2)

gdzie r jest wlasnie samopoczuciem agenta po spozyciu glonu.

a)

\\
N
-
|~
- —
/

Rysunek 2.1: Rozwiazania problemu zartokéw. Sie¢ uczona w sposéb nienadzorowany
(a) oraz ze wzmocnieniem (b). Polaczenia oznaczone linig ciagla sa zakodowane
genetycznie, linig przerywana natomiast sg plastyczne, tj. podlegaja uczeniu.

W powyzszych dwoch wariantach przyktadu wida¢ jaka jest rola ewolucji
i uczenia, oraz ze kombinacja obydwu adaptacji przynosi najwicksza korzys¢.
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Zatozono przy tym, ze genetycznie zakodowane moga by¢ niektére wagi po-
taczen w sieci, inne natomiast podlegaja uczeniu poprzez z gory przyjety al-
gorytm uczenia. Trudno jednak oczekiwaé, aby mechanizmy uczenia zostaty
organizmom biologicznym nadane ,z gory”. Gdyby wiec miata by¢ zachowana
zgodno$¢ przyktadu z biologia, réwniez i algorytm uczenia musiatby wytoni¢
si¢ w drodze ewolucji.

2.2 Ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe

Sposobow na powigzanie SSN i AE jest bardzo wiele, i wiele ich zostato
jak dotad zaproponowanych w literaturze. Gtéwna linia podziatu pomiedzy
metodami dotyczy doboru tych elementéw architektury sieci, ktore podlegaja
ewolucji, tych, ktore podlegaja uczeniu oraz tych ustalonych a priori. Naj-
czesciej adaptacji ewolucyjnej podlegaja wybrane tylko elementy architektury
sieci i algorytmu jej uczenia. Moga to by¢ wagi polaczen?, lub tylko ich warto-
Sci poczatkowe. Rowniez elementy topologii, takie jak liczba warstw czy liczba
neuronéw w poszczegdlnych warstwach (Rocha et al., 2007). Czasem rozpa-
trywana jest kwestia doboru optymalnych funkcji aktywacji (Augusteijn and
Harrington, 2004) (choé¢ niekoniecznie w kontekscie ewolucji (patrz Duch and
Jankowski, 2001)). Nieco rzadziej proponuje sie objecie ewolucja topologii w
sposéb zupetnie nieograniczony (Gruau, 1994a; Stanley, 2007) albo algorytmu
uczenia (Chalmers, 1990; Bengio et al., 1994; Radi and Poli, 2003). Jeszcze in-
ne podejscie polega na ograniczeniu przestrzeni mozliwych architektur, przede
wszystkim poprzez narzucenie wiezéw na topologie i nastepnie wykorzystaniu
AE do znalezienia najlepszej konfiguracji (Jung and Reggia, 2006). Proby wy-
korzystania AE, a konkretnie PG, do ewolucji wazonych topologii sieci podej-
mowane byly réwniez przez autora niniejszej pracy (Suchorzewski, 2008a,b). W
koncu, zastosowanie adaptacji ewolucyjnej w odniesieniu do wszystkich aspek-
tow architektury sieci pozostaje rzadko podejmowanym wyzwaniem. Po pierw-
sze ze wzgledu na ztozonos¢ wymaganej do tego reprezentacji genetycznej, a
po drugie ze wzgledu na ograniczona moc obliczeniows, jaka bytaby niezbedna
do poszukiwania rozwigzan w przestrzeniach o tak wielkiej liczbie wymiarow.
Bardziej wnikliwe wprowadzenie do problematyki ESSN w literaturze krajowej
mozna znalez¢é w (Kwasnicka, 2007).

Wykorzystanie ewolucji do syntezy sieci, jakkolwiek brzmi naturalnie, jest
problematyczne. Problem ten polega przede wszystkim na opracowaniu od-
powiedniej reprezentacji genetycznej sieci, tj. sposobu kodowania i dekodo-
wania sieci (Balakrishnan and Honavar, 2001a). Rozréznia sie przy tym dwa
ogo6lne rodzaje reprezentacji: bezposrednie oraz rozwojowe. W reprezentacji
bezposredniej, genotyp stanowi swego rodzaju odbitke fenotypu sieci. Choé

2Tego rodzaju rozwiazania okrela sie czasem jako uczenie/trening genetyczny.
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odwzorowanie pomiedzy genotypem i fenotypem nie musi by¢ wzajemnie jed-
noznaczne, jest to przeksztatcenie proste, nie wymagajace ztozonego procesu
dekodowania. Przyktadem moze by¢ tutaj zakodowanie topologii sieci w posta-
ci macierzy potaczen. W reprezentacjach rozwojowych natomiast, genotyp jest
recepta, programem budowy sieci, wymagajacym ztozonego procesu rozwoju.
Obydwa rodzaje reprezentacji maja swoje stabe i mocne strony. Reprezentacje
bezposrednie sg zwykle proste i bardziej efektywne w rozwigzywaniu proble-
mow nieregularnych, tj. takich, dla ktérych rozwigzania nie odznaczajg sie
zadng regularnoscig w postaci symetrii czy powtarzalnosci. Istnieje jednak in-
teresujaca klasa problemoéw, dla ktorych reprezentacje bezposrednie niechybnie
zawodza — problemy wielkoskalowe i w pewien sposéb regularne. Typowym,
rzeczywistym przyktadem takiego problemu moze by¢ problem zamodelowa-
nia topologii moézgu ssakéw, lub chociaz fragmentu zwanego kora moézgows,
ktorego struktura kolumnowa odznacza sie wysokim stopniem regularnosci.
Szanse na uchwycenie tego rodzaju regularnosci skrywajacych sie¢ w proble-
mach dajg wtadnie reprezentacje rozwojowe. Skalowalno$¢ i modularnosé sa
takimi cechami reprezentacji genetycznej, ktore pozwalajg zakodowaé sieci w
zwiezty sposob, uchwytujac tym samym pewna regularnosé¢ ich struktury. Jesli
uchwycona regularnos¢ odpowiada regularnosci tkwigcej w problemie, woéwczas
moze by¢ wykorzystana do rozwiazywania coraz bardziej ztozonych instancji
problemu.

By¢ moze najtrudniejszym elementem architektury sieci do zakodowania
jest algorytm uczenia, a to ze wzgledu na trudnos¢ w okresleniu przestrzeni
mozliwych algorytméw i odpowiednich regut modyfikacji wag. Wezesne ekspe-
rymenty polegaly na kodowaniu wartosci wspotezynnikow znanych regut ucza-
cych (Chalmers, 1990). Pézniej wykorzystywano réwniez PG do modyfikacji
lub konstrukeji catych regut (Bengio et al., 1994; Radi and Poli, 2003). Wyniki
pokazaly, iz konstrukcja badz optymalizacja regul uczacych za pomocg AE jest
mozliwa, a uzyskane reguty czesto okazywaly sie efektywniejsze niz te szeroko
stosowane. Jednakze tego rodzaju eksperymenty najczesciej z gory zaktadaja
okreslona architekture sieci. Przykladowo (Abraham, 2004) zaproponowat sie¢
jednokierunkowa, dwuwarstwowa, w ktoérej optymalizacji genetycznej podlega-
ja wartosci poczatkowe wag, liczba neuronéw w warstwie ukrytej i ich funkcje
aktywacji oraz rodzaj i parametry algorytmu uczacego. Ewoluowane w ten
sposob sieci uzyskiwaly lepsze rezultaty w zadaniach klasyfikacji anizeli SSN o
ustalonych architekturach i znanych algorytmach uczenia. Ostatnie badania w
obszarze ewolucji algorytméw uczenia dotyczyty mozliwosci ewolucji lokalnych
regut uczenia naniesionych na topologie sieci w postaci wzorca przestrzennego
(Risi and Stanley, 2010) oraz eksperymenty z neuromodulacja (Soltoggio et al.,
2008).

Istotng zaletg wykorzystania ewolucji do syntezy sieci jest mozliwo$é¢ swo-
bodnego okreslania kryterium optymalizacyjnego. Dla zadanego problemu, AE
moze generowaé rozwigzania zwiezle, szybkie lub doktadne, w zaleznosci od
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tego, jak sformutowana zostata funkcja przystosowania. Poprzez modyfikacje
funkcji przystosowania, mozliwe jest zadawanie niemal dowolnych ograniczen
i warunkow jakie powinny spetnia¢ ewoluowane sieci. Co wiecej, moze to by¢
rowniez dowolna kombinacja tych warunkéw, wazona pod wzgledem preferen-
cji. Jesli przyktadowo sie¢ ma sie sktada¢ z okoto n weztéw, funkcja przyna-
leznodci moze zawiera¢ sktadnik zmniejszajacy wartosé przystosowania kiedy
tylko liczba weztow w sieci odbiega od n. Dotyczy to kazdego mierzalnego
aspektu sieci — liczby wezléw i potaczen, ich rodzajow, funkcji przejécia i
uczenia, itd. W konicu mozliwe jest réwniez wykorzystanie wielokryterialnych
wariantéw AE, ktére oferuja wieksza kontrole nad sposobem doboru kryteriow,
sa z reguly efektywniejsze w znajdowaniu rozwiazan optymalizowanych pod
wieloma wzgledami oraz umozliwiaja analize przebiegu ewolucji pod wzgle-
dem zadanych kryteriéw (Abraham et al., 2005).

Oczywiscie sa rowniez ograniczenia i wady ewolucyjnego podejsécia do synte-
zy sieci. Przede wszystkim brak gwarancji zbieznosci algorytmu, tj. znalezienia
satysfakcjonujacego rozwigzania, wysokie wymagania odnos$nie mocy oblicze-
niowej, a takze trudnos¢ w analizie otrzymywanych rozwigzan. Jednakze biorac
pod uwage wysoki stopien automatyzmu metod ewolucyjnych i niewielka wie-
dze potrzebna do ich zastosowania, w pesymistycznym przypadku moga one
by¢ traktowane jako obiecujace metody alternatywne, oferujace jedynie pewna
szanse na sukces.

Cho¢ dorobek ESSN w zakresie rozwiazan praktycznych problemoéow jest
jak dotad skromny, zakres potencjalnych aplikacji jest rownie szeroki jak ge-
nerycznych SSN — od problemoéw statycznych przez problemy uczenia niena-
dzorowanego, ze wzmocnieniem i uczenia nadzorowanego w obszarze sterowa-
nia systemami dynamicznymi, a w szczegolnosci robotami i systemami wielo-
agentowymi, jak rowniez w grach, w systemach diagnostycznych i decyzyjnych,
rozpoznawaniu obrazéw czy predykcji szeregdéw czasowych. Obszary i dziedzi-
ny zastosowan sa tak zroznicowane, ze zakres ten prawdopodobnie lepiej jest
sformutowa¢ pod wzgledem charakterystycznych cech probleméw podatnych
na rozwiazanie za pomocg ESSN:

e Mata wiedza o problemie lub zmiennos$¢ problemu.

e Brak sprawdzonych metod rozwigzywania.

e Specyficzne wymagania projektowe lub ograniczenia.

e Stosunkowo niewielka ztozonos¢ problemu.
Ponadto istotnym argumentem na rzecz wykorzystania badz wyprébowania
sieci ewolucyjnych jest mozliwosé tatwego i efektywnego wykorzystania prze-

twarzania rozproszonego i rownolegtego.
Powyzsze omowienie warto podsumowac cytatem z wnikliwego przegladu

metod ESSN:
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Uczenie i ewolucja sg to dwie podstawowe formy adaptacji. Poprzez
wyczerpujacy przeglad literatury wykazano, ze kombinacja SSN i
AFE moze prowadzié¢ to znacznie bardziej inteligentnych systemow,
anizeli poleganie na SSN lub AE z osobna (Yao, 1999).

2.2.1 Rozwojowe reprezentacje genetyczne

Kodowanie rozwojowe odznacza sie z reguly znacznie wigkszym stopniem
skomplikowania anizeli reprezentacje bezposrednie, jak np. reprezentacja to-
pologii za pomoca macierzy potaczen. Jakie sa wiec korzysci z wykorzystania
reprezentacji rozwojowej? Teoretyczne rozwazania na ten temat w dosé¢ zroz-
nicowany sposob wyrazaja motywacje dla reprezentacji rozwojowych:

7 obserwacji organizméw biologicznych mozemy wywnioskowaé, ze
reprezentacja rozwojowa ma szereg korzystnych cech. Umozliwia
ona zwiezly opis potencjalnie bardzo ztozonych struktur. Czesto
przytaczanym przyktadem jest tutaj réznica pomiedzy rozmiarem
genomu a liczba neurondéw i potaczen synaptycznych w mozgu no-
worodka. Zwieztosé reprezentacji po czesci wynika z mozliwosci wie-
lokrotnego wykorzystania kodu genetycznego, okreslajacego sposéb
budowy podstruktur moézgu, jak gdyby byty to procedury wywo-
lywane wielokrotnie. Biologiczny material dowodowy wskazuje, ze
reprezentacje rozwojowe umozliwiaja, a wrecz faworyzuja wyksztal-
canie si¢ struktur odznaczajacych sie pewnym stopniem modular-
nosci i symetrii (Floreano and Mattiussi, 2008).

Idea stojaca za reprezentacja rozwojowa to skalowalno$é¢ kodowa-
nia, ktora nie moze by¢ osiagnieta metodami bezposrednimi. W re-
prezentacji bezposredniej problemy wymagajace duzych sieci, wy-
magatyby duzych chromosoméw. Wynikowa przestrzen poszuki-
wan bytaby bardzo duza i przez to bardzo trudne byloby znale-
zienie wlasciwego rozwigzania przez algorytm ewolucyjny (Boers
and Sprinkhuizen-Kuyper, 2001).

Jedynym sposobem uchwycenia tak zlozonej struktury [jak moézg]
jest wykorzystanie przeksztalcenia z kilku wymiaréw genotypu na
wiele wymiaréw fenotypu. (...) W rozwoju biologicznym, DNA jest
mapowane na fenotyp w procesie rozwoju, ktory stopniowo buduje
ten fenotyp. Rozwdj umozliwia wielokrotne wykorzystanie genow,
poniewaz ten sam gen moze by¢ uaktywniony w dowolnym miej-
scu 1 czasie podczas rozwoju. Tak wiec niewielki zbiér gendéw mo-
ze zakodowac znacznie wigkszy zbioér komponentow strukturalnych
(Stanley, 2006).
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Kodowanie rozwojowe nie odnosi sie tylko do sztucznych sieci neurono-
wych czy obliczeniowych. Podobnie jak rozwdj biologiczny nie dotyczy tylko
uktadow nerwowych. Prawa i wlasciwosci rozwoju organizméw biologicznych
(embriogenezy) sa bardzo podobne, jesli nie jednakowe, dla wszystkich czesci
ciala organizmoéw. Cechy, wlasciwosci i korzysci ptynace z tego rodzaju repre-
zentacji mozna wiec rozpatrywaé¢ w znacznie szerszym kontekscie problemdw.
W istocie, reprezentacje rozwojowe byty stosowane dla wielu réznych proble-
méw — od stolikéw na kawe po szpitale” (Bentley, 1999; Hornby, 2004), i
od uktadéw elektronicznych po wirtualne stworzenia wlacznie z ich wirtual-
nymi mézgami. Przeglad tego obszaru badan mozna znalezé w (Stanley and
Miikkulainen, 2003; Harding and Banzhaf, 2008).

Istotna cecha kodowania rozwojowego, cho¢ nie tylko rozwojowego, jest
zdolnosé do ,kompleksyfikacji” rozwiazan (Stanley, 2006). Ewolucyjne prze-
szukiwanie przestrzeni rozpoczyna si¢ z reguty od matych rozwiagzan, ktore z
czasem sg rozbudowywane. Do genomu dodawane sa nowe geny, ktore mody-
fikuja przebieg rozwoju i poprawiajg jako$¢ rozwigzania. Ten proces pozwala
ewolucji znajdowaé fenotypy bardziej ztozone i potencjalnie lepsze, anizeli by-
toby to mozliwe przy reprezentacji genetycznej o statej dhugosci genomu.

Zatozenie iz wiele ztozonych i interesujacych probleméw jest w duzym stop-
niu regularnych, lezy u podstaw badan nad reprezentacjami rozwojowymi. Ty-
powym przyktadem jest tutaj problem imitacji ludzkiej inteligencji, poprzez
wygenerowanie struktury analogicznej do ludzkiego mozgu, ktora to struktura
jest w duzym stopniu regularna.

2.3 Skalowalnosé¢ 1 modularnosé sieci

2.3.1 Skalowalnosé

W ogolnej teorii systemoéw, system skalowalny to taki, ktory strukturalnie
badz funkcjonalnie moze byé¢ dopasowany do réznej skali zadania. W kontek-
Scie sieci ewolucyjnych, znaczenie skalowalnosci miesci sie w ramach znacze-
nia ogdlnego, cho¢ bywa roznie formutowane. Wedtug Harding and Banzhaf
(2008) skalowalno$¢ oznacza, ze ,mozliwe jest dodanie wigkszej ilosci neuro-
néw, jesli sa one niezbedne do rozwigzania coraz trudniejszych probleméow”.
Hornby (2005) oraz Lipson (2007) pojmuja skalowalno$é¢ przez pryzmat regu-
larnosci, modularnosci i hierarchii — cech charakterystycznych dla systemow
skalowalnych. Stanley i in. (Stanley, 2007; Stanley et al., 2009; Gauci and Stan-
ley, 2007) biora skalowalnos¢ jako zdolno$¢ do syntezy sieci wielkoskalowych i
ich reprezentacji w dowolnej ,rozdzielczosci”, pozwalajacej dopasowaé sieci do
zmiennej ilosci wejs¢ oraz wyjs¢é, mozliwie bez koniecznosci dalszej ewolucji.
Gruau (1994a) z kolei, sformutowal bardziej Scista — i bardziej wymagaja-
cg — definicje skalowalnosci, wedtug ktorej jest to zdolnosé¢ do zakodowania
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sieci stanowigcej rozwigzanie problemu o zmiennej liczbie wej$¢, przy uzyciu
pojedynczego, mozliwie sparametryzowanego genotypu. Blisko zwigzane z ta
definicja jest pojecie zwieztosci, ktore oznacza zdolno$é do zakodowania sieci w
zwiezty sposob, a wiec do uchwycenia pewnej jej regularnosci. Zwieztosé prze-
jawia sie jako wolniejszy wzrost rozmiaru genotypu rozwigzania w stosunku do
jego fenotypu, wraz ze wzrostem rozmiaru problemu.

W ujeciu niniejszej pracy, skalowalno$é¢ oznacza zdolnosé do odzwierciedle-
nia regularnosci problemu w fenotypie sieci i uchwycenia tej regularnosci w jej
genotypie, i dzieki temu efektywniejsze rozwigzywanie probleméw o wzrastaja-
cym rozmiarze. Regularnos¢ problemu mozna tutaj rozumie¢ jako regularnosé
jego rozwigzania, tj. takich cech sieci obliczeniowej jak symetria, powtarzal-
no$é¢, powtarzalnosé z wariacja, rekurencja, gtadkosé czy samo-podobienstwo.?
A zatem regularnos¢ problemu i jego rozwigzania jest swego rodzaju dualizmem
(Lipson, 2007). Uchwycenie regularnoéci wystepujacej w problemie, a przez to
w fenotypie jego rozwigzania, z reguty pocigga za sobg redukcje rozmiaru ge-
notypu. Zwiezte zakodowanie fenotypu, czy tez jego kompresja, sprawia, ze
manipulacje genetyczne sa rowniez w pewnym sensie regularne i dzieki temu
poszukiwanie rozwigzania jest tatwiejsze, o ile oczywiscie znajduje sie ono w
przestrzeni sieci w jakis sposéb regularnych. Tak wiec skalowalno$é w tym uje-
ciu rozktada sie na dwa aspekty: wzrost rozmiaru genotypu wraz ze wzrostem
ztozonosci problemu (badZ rozmiaru fenotypu rozwiazania), oraz wzrost kosz-
tu obliczeniowego, niezbednego do znalezienia rozwigzania, wraz ze wzrostem
ztozonosci problemu. Oczywisdcie nalezy rowniez wzia¢ pod uwage, ze rozne
problemy moga odznaczaé si¢ regularnoscia réznego rodzaju i w réznym stop-
niu, i przez to by¢ w réznym stopniu podatne na zdolnosci do uchwycenia
regularnosci problemu przez dang metode.

W ujeciu bardziej formalnym, skalowalno$¢ jako zdolnosé do zwieztego za-
kodowania sieci, w taki sposob, ze dla problemu o ztozonosci wzrastajacej wraz
z n, rozmiar genotypu wzrasta wolniej niz rozmiar fenotypu, jest wowczas gdy:

O(II'(n)|) < O(|G(n)|) , dlan=nq,... , (2.3)

gdzie n oznacza rozmiar problem, np. w postaci liczby wejsé, zas |I'(n)| i |G(n)]
oznaczaja rozmiary genotypu i fenotypu rozwigzan n-tych instancji problemu.
Alternatywnie, skalowalno$¢ mozna rozpatrywaé pod wzgledem czasu dekodo-
wania zamiast rozmiaru genotypu. Wowczas reprezentacje mozna okreslié¢ jako
skalowalna, gdy spelnia identyczny warunek, przy czym zamiast |['(n)| pod
uwage brany jest czas rozwoju, mierzony w instrukcjach, cyklach maszyno-
wych, czy tez inaczej zdefiniowanych jednostkach.

Jednym z najprostszych wskaznikow skalowalnosci moze by¢ rozmiar ge-
notypu sieci stanowiacej rozwigzanie problemu, w zaleznosci od wymiarowosci

3Nie chodzi tutaj o regularno$é¢ w sensie jednakowej liczby polaczen dla kazdego wezla,
jak w ,grafie regularnym”.
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tego problemu:
So(n)=1T'(n)] , mn=1,2,... . (2.4)

Charakter wynikowego ciagu Sp(n) wskazuje jak skalowalne jest kodowanie
genetyczne. Idealnie, nawet dla wzrastajacego n, genotyp powinien mie¢ stalty
rozmiar, czyli Sp(n) € O(1). Jesli rozmiar genotypu wzrasta wraz z wymiaro-
woscig problemu n, kodowanie nie jest doskonale skalowalne, lecz trudno jest
powiedzie¢ w jakim stopniu, gdyz wiele zalezy od samego problemu. Niemniej,
mozliwe jest poréwnywanie ciagéw Sp(n) otrzymanych dla réznych metod ko-
dowania, w tym dla ciagu odpowiadajacemu kodowaniu bezposredniemu, ktory
czasem moze by¢ uzyskany analitycznie.

Alternatywnie, rozmiar genotypu mozna mierzy¢ w stosunku do rozmiaru
fenotypu sieci, bedacej rozwigzaniem danego problemu:

IC(n)]

n=12... . (2.5)

Przyjmujac, ze ztozonos¢ problemu réwnowazna jest rozmiarowi jego minimal-
nego rozwiazania, i ze znajdowane fenotypy rozwigzan sg minimalne, wskaznik
wzgledny jest bardziej uniwersalny, gdyz w pewnym stopniu uwzglednia ztozo-
nos$¢ problemu, przez co daje obraz skalowalnosci mniej zalezny od konkretnego
problemu. Ponadto, pozwala lepiej oszacowac przecietng skalowalnosé, jesli zo-
stanie uéredniony dla wielu probleméw. Sj(n) moze oznaczaé srednia liczbe
instrukcji koniecznych do zakodowania jednego wezta sieci, cho¢ oczywiscie
szczegoty zaleza od sposobu pomiaru rozmiaréw. Przyktadowo, do rozmiaru
fenotypu mozna wtaczy¢ liczbe potaczen, jako np. 2n + m, gdzie n oznacza
liczbe weztow, zas m liczbe polaczen.

Ostateczna miarg skalowalnosci jest jednak naktad obliczeniowy niezbedny
do rozwigzania problemu o wzrastajacym rozmiarze. Dla rozwigzan doskonale
skalowalnych, takich wtasnie o jakich mowa byla w (Gruau, 1994a), naklad
obliczeniowy jest staly wzgledem rozmiaru problemu, tj. E(n) € O(1). Ten
rodzaj skalowalno$ci mozna mierzy¢ podobnie jak wyzej, przy czym zamiast
rozmiaru genotypu, nalezatoby rozpatrzy¢ naktad obliczeniowy potrzebny do
znalezienia rozwigzania:

_ E(n)
Gl -

Sa(n) n=12..., (2.6)

zaktadajac, ze |G(n)| stanowi rozmiar minimalnego rozwiazania n-tej instancji
problemu. Oczywiscie zamiast |G(n)| mozna réwniez podstawi¢ inng wielkosé
wyrazajaca ztozonosé problemu — w ogélnosci C'(n).

Skalowalnosé¢ jako cecha RKS wykazana zostala empirycznie, gtéwnie na
podstawie problemoéw parzystosci, symetrii oraz uczenia nadzorowanego w za-
daniu klasyfikacji (§4.1), dla ktérych wyewoluowano rozwiazania skalowalne;
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ale rowniez w bardziej abstrakcyjnym zadaniu generowania topologii odzna-
czajacych si¢ bezskalowoscig i modularnoscia w sensie miary przedstawionej w
(Newman and Girvan, 2004) (§4.2).

2.3.2 Modularnosé

7 punktu widzenia ogoélnej teorii sieci, sie¢ jest modularna, jesli zawiera
podsieci silnie potaczone wewnetrznie i luzno potaczone zewnetrznie, tj. po-
miedzy soba. Moduty sa tutaj rozumiane jako ,skupiska” weztow.

Kashtan and Alon (2005) definiuja modularnos$é jako mozliwo$é podzie-
lenia systemu na jednostki dziatajace w duzym stopniu niezaleznie od siebie;
niemniej, miara modularnosci stosowana w (Kashtan and Alon, 2005) jest mia-
ra pochodzaca z teorii ogélnej (Newman, 2004; Newman and Girvan, 2004).
W pracy (Bullinaria, 2007) modularno$¢ definiowana jest ,w terminach wzo-
réw polaczent pomiedzy ukryta i wyjéciows warstwa neuronéw, gdzie moduty
sktadajg sie z roztacznych podzbioréw weztéw ukrytych, dzielacych wspolny
wzorzec potaczen”. Clune et al. (2010) przedstawiaja podobne rozumienie mo-
dularnosci, jako ,lokalizacji funkcji zawartej w obrebie jednostki, z czego wyni-
ka gesta tacznos¢ wewnatrz jednostki i rzadka tacznos¢ na zewnatrz jednostki”.
Bliskie temu jest réwniez ujecie ,modularnosci jako zamknietej grupy elemen-
téw, ktéra moze by¢é manipulowana jako catosé” (Hornby, 2005), gdzie ,mani-
pulowana” z pewno$cig oznacza rowniez ,wielokrotnie wykorzystywana”. By¢
moze najkrotsze ujecie podal Lipson (2007), wedtug ktorego ,funkcjonalna
modularnos¢ to strukturalna lokalizacja funkcji”.

Bardziej Scistg definicje modularnosci w kontekscie sieci ewolucyjnych po-
dal Gruau (1994a): jesli sie¢ G zawiera wiele kopii podsieci G, a genotyp
sieci G1 zawiera genotyp kodujacy sie¢ G5 tylko raz, wowczas genotyp G jest
modularny. Definicja ta pozwala jednak stwierdzi¢ tylko ,modularnosé¢ geno-
typowa”. W dodatku wyklucza ona sieci, w ktorych podsieci wystepuja tylko
jednokrotnie, a ktore niemniej mozna by uznac¢ za moduty, jesli sa ,zlokalizo-
wane”, badZz wymienne czy transferowalne pomiedzy sieciami.

Wielokrotne wykorzystanie pojedynczego fragmentu kodu genetycznego w
celu wygenerowania powtarzajacych sie podsieci jest gtéwna oznaka modular-
nosci, lecz niekonieczna. Lipson (2007) zwraca uwage, ze w systemie elementy
moga wystepowadé jednokrotnie, ktore niemniej sa modutami ze wzgledu na
strukturalng lokalizacje funkcji. Takie moduty moga by¢ wymieniane na inne
warianty, badz tez — co szczegdlnie interesujace w przypadku sieci ewolucyj-
nych — wymieniane pomiedzy systemami, czyli osobnikami.

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania na temat modularnosci sieci i syste-
mow w ogdlnosci, mowimy, ze kodowanie genetyczne wspiera modularnosé, jesli
pozwala generowaé¢ wiele powtarzajacych sie w fenotypie podsieci (modutéw)

4 Connectivity patterns, czyli pewnej regularnej topologii.



2.4. Metody ewolucji sieci 23

na podstawie jednego fragmentu kodu genetycznego oraz jesli umozliwia badz
utatwia wymiane pomiedzy osobnikami fragmentéw genotypu kodujacych mo-
duty fenotypu sieci. Wielokrotne wykorzystanie kodu oraz wymienialnos¢ kodu
modutéw sg cechami wzajemnie uzupetiajacymi sie, cho¢ w ewoluowanych sie-
ciach niekoniecznie musza wystepowac tacznie. Wymienialnos¢ modultéw jest
cechg szczegblnie interesujacg w sytuacjach, kiedy wiele mniej lub bardziej
podobnych do siebie problemoéw jest rozwiazywanych rownolegle; mozna wow-
czas oczekiwaé korzysci z wymiany uzytecznych podsieci pomiedzy réwnolegle
ewoluujacymi populacjami.

Blisko zwiazane z modularnoscia jest pojecie hierarchii, ktore oznacza ,re-
kursywne ztozenie struktury i/lub funkeji” Lipson (2007). Hierarchia w syste-
mie pozwala konstruowac¢ ztozone sieci za pomoca kombinacji podsieci prost-
szych, a te z kolei konstruowac z jeszcze bardziej prymitywnych. Elementami
stuzacymi do budowy coraz wyzszych poziomow w hierarchii sg z reguty modu-
ty. Wsparcie kodowania dla hierarchii teoretycznie umozliwia rozktad sieci na
mniejsze, mozliwie zagniezdzone i wielokrotnie wykorzystane podsieci i dzigki
temu efektywniejsze rozwigzywanie ztozonych problemow.

Modularnosé i hierarchia sa jawnie wspierane przez RKS, gdyz genotyp ma
tutaj posta¢ drzewa procedur. Procedury te zdolne sa do generowania wielu
podsieci w fenotypie, a ponadto sa tatwo wymienialne pomiedzy osobnikami.
To sprawia, ze mozliwe jest wyciagniecie korzysci z komunikacji pomiedzy po-
pulacjami réwnolegle rozwigzujacymi zestaw zadan. Wsparcie proponowanego
kodowania dla modularnosci zademonstrowano na przyktadzie problemu pa-
rzystosei (§4.1.2) oraz problemu uczenia nadzorowanego w zadaniu klasyfikacji
(84.1.6). Ponadto w §4.1.3 przedstawiono eksperyment, w ktérym za pomoca
RKS otrzymano modularne rozwiazania dla problemu ,siatkéwki”, dla ktérego
metoda HyperNEAT okazata si¢ zawodna (Clune et al., 2010).

Modularnosé¢ systemu jest postrzegana jako istotna cecha pozwalajaca
zwickszy¢ jego skalowalnos$é, a wiec stanowi sktadows skalowalnosci (Hornby,
2005; Lipson, 2007).

2.4 Metody ewolucji sieci

Pierwsze proby wykorzystania AE do syntezy sieci ograniczalty sie do po-
szukiwania wag sieci, zakodowanych genetycznie (np. Whitley et al., 1990).
Sie¢ miata ustalong topologie i architekture, dzieki czemu wagi mogly by¢ za-
kodowane w genomie o stalej dtugosci i poszukiwane przy pomocy algorytmu
genetycznego (kodowanie binarne) badZ programowania ewolucyjnego (kodo-
wanie zmiennoprzecinkowe). Po tych pierwszych probach nastapit dalszy ciag
propozycji — prébowano ewoluowaé topologie sieci, same neurony (funkcje
przej$¢ lub aktywacji), reguty uczenia, jak réwniez jednoczesnie topologie oraz
wagi potaczen. Prawdopodobnie w duzej mierze ze wzgledu na dostepna ow-
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czesnie niewielka moc obliczeniowa, rzadko probowano ewoluowa¢ wszystkie
aspekty architektury sieci jednoczesnie, a stosowane reprezentacje genetyczne
byty przewaznie bezposrednie.

Przeglad wezesnych metod ewolucji sieci (sprzed roku 1999) znalezé moz-
na w (Yao, 1999). Ponizej przedstawiamy kilka wybranych i najwazniejszych
metod, wykorzystujacych reprezentacje rozwojowe.

2.4.1 Kodowanie Gramatyczne

Jedng z pierwszych propozycji genetycznej reprezentacji niebezposredniej
dla sieci neuronowych przedstawil Kitano (1990). Opieralta sie ona na syste-
mie gramatyki formalnej, pokrewnej gramatyce znanej jako L-system (system
Lindenmayer’a). Rysunek 2.2 przedstawia koncepcje tego kodowania na przy-
ktadzie sieci o topologii odpowiedniej do nauczenia si¢ funkcji logicznej XOR.
Genom kodujacy sie¢ sktada sie tutaj z 5-elementowych blokéw, interpreto-
wanych jako reguty produkcyjne o statej dtugosci. Pierwszy element takiego
bloku stanowi symbol nieterminalny (lewa strona reguty), natomiast pozosta-
te 4 elementy stanowig macierz symboli terminalnych badZ nieterminalnych
o rozmiarze 2 X 2 (prawa strona reguly). Rozpoczynajac od symbolu starto-
wego, reguty sa kolejno przyktadane, budujgc tym samym macierz potaczen
budowanej sieci. Wygenerowana sie¢ moze by¢ nastepnie uczona algorytmem
wstecznej propagacji btedow.

Eksperymenty na problemie koder/dekoder wykazaly, ze zaproponowany
system generowal sieci uzyskujace lepsze rezultaty, anizeli sieci ewoluowane
przy pomocy reprezentacji bezposredniej. Co wiecej, zaproponowana reprezen-
tacja odznaczata sie skalowalnosciag, w tym przypadku rozumiang jako zdolnosé
do efektywniejszego rozwigzywania problemu o wzrastajacej wymiarowosci. Na
rysunku 2.3 przedstawiono wykres zaczerpniety z (Kitano, 1990), na ktérym
poréwnano btad sieci (total sum-squared, TSS) w zaleznosci od rozmiaru sieci,
dla dwoch rozmiaréw problemu i dla obydwu reprezentacji. Mozna zaobserwo-
wac, ze w przypadku kodowania Kitano, zdolno$¢ do rozwigzywania problemu
nie maleje wraz z jego wymiarowoscia, cho¢ wyniki te zostaly czesciowo za-
kwestionowane w p6zniejszych badaniach (patrz Yao, 1999).

2.4.2 Kodowanie Komorkowe

Innym szeroko znanym sposobem reprezentacji sieci neuronowych byto za-
proponowane w ramach pracy doktorskiej Cellular Encoding (CE) (Gruau,
1994a). Proces rozwoju jest tu wzorowany na rozwoju biologicznym, w ktérym
komorki ulegajg podziatom i réznicowaniu. Genotyp sieci jest pewnym progra-
mem o strukturze drzewa, ktorego wezty stanowia instrukcje przeksztalcajace
rozwijang sie¢. Poczawszy od stanu, w ktorym pojedynczy neuron ukryty po-
taczony jest ze wszystkimi wejsciami i wyjsciami, sie¢ jest budowana na pod-
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Rysunek 2.2: Genotyp (u gory), reguly przeksztalcen zakodowane w genotypie (po-
nizej), proces rozwoju w trzech krokach i wynikowy fenotyp sieci (u dotu).

stawie programu-genotypu. Program wykonywany jest od strony korzenia w
kierunku lisci. Kazde rozgatezienie w drzewie odpowiada podziatowi neuronu
w sposob zgodny z instrukcja w danym wezle rozgatezienia. Oprécz instrukeji
podzialu wystepuja tez inne instrukcje, dokonujace manipulacji na potacze-
niach neuronow.

Rysunek 2.4 przedstawia przyktad genotypu, kolejne fazy rozwoju i otrzy-
many fenotyp sieci. Rozwéj rozpoczyna si¢ od sieci poczatkowej, sktadajacej
sie z jednego neuronu potaczonego z wejéciami i wyjsciami. W pierwszym kroku
rozwoju, neuron ukryty wykonuje instrukcje z korzenia drzewa (oznaczona tu-
taj jako 1) i w rezultacie dzieli si¢ szeregowo. Wynikowy neuron poprzedzajacy
(tj. od strony wejscia neuronu macierzystego) rozwija sie nastepnie zgodnie z
lewym poddrzewem, natomiast neuron nastepujacy rozwija sie¢ wedtug prawe-
go poddrzewa. Aby poprawi¢ czytelnosé przyktadu neurony oznaczono zapisem
ab:c, ktory oznacza, ze dany neuron wykonat instrukcje ab i w nastepnym kroku
wykona instrukcje c. Instrukcje END sg tylko formalnoscia.

Oczywiscie nie wszystkie mechanizmy i rozwigzania zostaly na powyzszym
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Rysunek 2.3: Poréwnanie skalowalnosci reprezentacji bezposredniej (direct encoding)
i kodowania gramatycznego (grammar encoding). Wykres przedstawia btad sieci w
zaleznosci od jej rozmiaru (Kitano, 1990).

przyktadzie przedstawione. Jednym z kluczowych mechanizmow jest ,przyci-
nanie” potaczen. Kazdy neuron wyposazony jest we wskaznik potaczen, ktory
podczas tworzenia neuronu ustawiony jest na pierwsze potaczenie dochodzace.
Moze on by¢ inkrementowany i dekrementowany, a potaczenie moze by¢ ze-
rwane przy pomocy instrukcji CUT. Zasadniczo brak jest natomiast mozliwo-
$ci nawigzywania nowych potaczen. Cho¢ teoretycznie nie stanowi to zadnego
ograniczenia mozliwosci ekspresji, sa podstawy by sadzi¢, ze takie rozwiaza-
nie nie sprzyja ewolucyjnosci” kodowania. Dwie sieci réznigce si¢ zaledwie
jednym potaczeniem, czyli znajdujace sie bardzo blisko siebie w przestrzeni fe-
notypow, moga wymagacé znaczaco roéoznych genotypow, tak wiec mapowanie z
przestrzeni genotypow do fenotypéw nie ma lokalnego charakteru, lub innymi
stowy przestrzenie te sa stabo skorelowane (patrz Rothlauf, 2006). Ta cecha
utrudnia gtadka eksploracje przestrzeni poszukiwan i sprzyja¢ moze utykaniu
algorytmu w lokalnych optimach.

Zalety CE jest mozliwos¢ wykorzystania PG jako AE, wlacznie z wykorzy-
staniem standardowych operatoréw genetycznych dla drzew, takich jak muta-
cja i krzyzowanie. CE i PG stanowig razem przyktad tzw. rozwojowego PG.

Przyktad z rysunku 2.4 przedstawia jedynie koncepcje CE i nie wyczerpu-
je calego potencjatu tej reprezentacji. W pracy Gruau’a przedstawiono wie-
le r6znych instrukcji i wykazano wtasciwosci odpowiednio dobranych zbiordw
instrukcji. Wykazano, ze kodowanie umozliwia wygenerowanie dowolnej sie-
ci rekurencyjnej (kompletnosé), oraz ze kazdy genotyp koduje jakas sieé, tj.



2.4. Metody ewolucji sieci 27

wejscia

wejscia

wyjscia wyjscia

o @ (D & (B
g & =53
(1) () ()

wyjscia wyjscia wyjscia

wejscia

Rysunek 2.4: Przyklad genotypu (z lewej u géry), sie¢ poczatkowa ($rodek u géry)
oraz kolejne kroki jej rozwoju.

poprawnos¢ lub zamknietos¢ kodowania. Wykazano rowniez, iz wykorzystu-
jac instrukcje skokéw warunkowych mozna generowaé sieci charakteryzujace
sie modularnoscig i skalowalnoscia. Za pomoca tej metody wygenerowano sie-
ci rozwigzujace problem parzystosci dla 21 wejé¢, symetrii dla 40 wejs¢ oraz
problem 7-wejsciowego dekodera. W pdzniejszym czasie wyewoluowano réw-
niez sieci sterujace lokomocja robota wielonoznego (Gruau, 1994b; Gruau and
Quatramaran, 1997).

2.4.3 Analogiczne Kodowanie Genetyczne

Nowsza propozycja reprezentacji genetycznej dla sieci, niekoniecznie neu-
ronowych, jest Analog Genetic Encoding (AGE) przedstawione w (Mattiussi,
2005; Mattiussi and Floreano, 2007). W kodowaniu tym polozono szczegdlny
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nacisk na zgodnos¢ biologiczng i cho¢ zgrubne odzwierciedlenie podstawowych
mechanizméw regulacji genetycznej, ekspresji genéw i rozwoju komorkowego.
Genotyp ma tutaj posta¢ ciggu znakéw o zmiennej dhugosci, w ktorym za-
kodowane sa neurony (lub ogdlniej ,urzadzenia”) i wagi polaczen pomiedzy
nimi. AGE koduje sieci na wzdr genetycznej sieci regulacyjnej (Genetic Re-
gulatory Network), w ktorej kazde urzadzenie jest reprezentowane przez gen,
a wagi potaczen pomiedzy nimi sa zdeterminowane przez interakcje pomie-
dzy odpowiednimi fragmentami ich ,sekwencji nukleotydowych”. Koncepcja
ta przedstawiona jest na rysunkach 2.5 1 2.6.

Sekwencja regulujagca Polimeraza RNA Sekwencja kodujaca

(II—

Rysunek 2.5: Koncepcja genu w AGE.

waz = (T . 2229

Rysunek 2.6: Sie¢ generowana w wyniku interakcji pomiedzy genami.

Za pomocag AGE wyewoluowano kilka uktadow elektronicznych, takich jak
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czujniki temperatury czy uktad rozwiazujacy problem XOR. W pracy (Soltog-
gio et al., 2007) wygenerowano réwniez sie¢ zdolna do uczenia sie dla problemu
niestacjonarnego — symulowanej pszczoty uczonej ze wzmocnieniem, cho¢ w
tym przypadku rozwigzanie w duzym stopniu polegato na szczegdlnej wiedzy
o problemie.

Cho¢ AGE inspirowany jest procesami genetycznymi zachodzacymi w or-
ganizmach biologicznych, zupelnie nie odwzorowuje sposobu w jaki powstaja
biologiczne sieci neuronowe. Kodowanie to wprawdzie odzwierciedla w pewnym
stopniu genetyczng sie¢ regulacyjna, jednak w naturze ta sie¢ stuzy koordynacji
budowy sieci neuronowej, tymeczasem tutaj jest ona sieciag wynikowa. Kazdemu
weztowi (urzadzeniu) w fenotypie sieci odpowiada osobny gen, a wiec jest to
reprezentacja w duzym stopniu bezposrednia. Silta rzeczy taka reprezentacja
jest nieskalowalna. Latwo sobie wyobrazi¢, ze wraz ze wzrostem liczby wyma-
ganych urzadzen w sieci, proporcjonalnie wzrasta liczba genéw i kwadratowo
wzrasta liczba interakcji pomiedzy genami. Reprezentacja ta nie odznacza sie
rowniez modularnoscia. Jak przyznaja sami autorzy, skalowalnos¢ kodowania
pozostaje zagadnieniem do dalszych badan.

2.4.4 HyperNEAT

Inaczej niz w przypadku AGE, skalowalno$¢ od poczatku byta gléwnym
celem w pracach nad metoda Hypercube-based NeuroEvolution of Augmented
Topologies (HyperNEAT) (Stanley, 2007). Interesujace, ze metoda ma na celu
mozliwos¢ wyrazania regularnych wzorcow, tak charakterystycznych dla orga-
nizmow biologicznych podlegajacych rozwojowi, lecz opiera si¢ przy tym na
koncepcji, ktéra od naturalnych proceséw rozwoju odbiega dosé daleko. Jak
twierdzg autorzy, metoda zapewnia skalowalno$¢ w sposéb globalny, nie probu-
jac odzwierciedli¢ rozwoju biologicznego, ktéry polega na interakcji pomiedzy
komorkami.

Gtoéwna idea metody HyperNEAT polega na tym, aby sieci reprezentowac
za pomocg pewnej funkcji ztozonej, ktora réwniez ma postacé sieci, zwanej
Compositional Pattern Producing Network (CPPN). Genotyp sieci CPPN i
operatory dokonujace na nim wariacji zostaly zapozyczone z nieco starszej
metody ewolucji sieci — NEAT (Stanley and Miikkulainen, 2002). Tak wiec
zamiast generowac sieci rozwigzujace zadany problem bezposrednio, uzywa sie
metody NEAT do wygenerowania sieci, ktére bedg generowaé sieci, ktore beda
rozwigzywaé zadany problem. Rysunek 2.7 przedstawia przyktad sieci CPPN
i jej reprezentacje genetyczng. Genotyp takiej sieci sktada sie z dwoch list —
weztow 1 potaczen. W ogoélnosci mozliwe jest swobodne zdefiniowanie struktury
elementow obydwu list i przypisanie dowolnych atrybutéw zaréwno weztom
jak i potaczeniom. I tak wezlty maja przyporzadkowang funkcje przejscia, zas
potaczenia indeksy potaczonych weztéw, wage, informacje o stanie aktywnosci
czy pewien identyfikator, ktory wykorzystywany jest podczas reprodukcji.
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Rysunek 2.7: Genotyp (z lewej) i fenotyp sieci CPPN.

NEAT jest metoda ewolucji topologii sieci, w ktérej kazdy neuron i kaz-
de polaczenie jest reprezentowane z osobna w genotypie. Jest to wiec w du-
zym stopniu reprezentacja bezposrednia, ktora nie odznacza sie skalowalnoscia.
Uzyskuje ona dobre wyniki w syntezie sieci neuronowych dla probleméw nie
wymagajacych skalowalnosci, takich np. jak sterowanie podwojnym odwréco-
nym wahadtem (Stanley and Miikkulainen, 2002) czy sterowanie agentami w
grach komputerowych (Stanley et al., 2005). Co jednak istotniejsze, jak po-
kazujg wyniki dziatania metody HyperNEAT, uzyskuje interesujace wyniki w
syntezie sieci kodujacych sieci skalowalne.

Inaczej niz typowe SSN ewoluowane za pomoca NEAT, sieci CPPN zbu-
dowane sg z odpowiednio dobranych, charakterystycznych funkcji, odznacza-
jacych sie symetrig czy okresowoscig, takich jak wartosé¢ bezwzgledna, funkcja
Gauss’a, sigmoida, sinus, czy funkcja pito-ksztattna. Ztozenie tych funkcji daje
w efekcie funkcje odznaczajaca sie pewng regularnoscia, a jednoczesnie pewng
— co oczywiste — zlozonoscia. Ewolucja sieci CPPN rozpoczyna sie od sie-
ci stosunkowo prostych i podlega stopniowej kompleksyfikacji. Rozmiar sieci
CPPN, i tym samym ztozonos¢ wyrazanych przez nie funkcji, moze by¢ w pe-
wien sposéb ograniczony (regularyzacja), badz tez wzrasta¢ w nieskonczonosé,
tym samym zapewniajac zdolnos¢ do wyrazenia zupelie dowolnej funkcji. Ta
prosta idea zostala najpierw sprawdzona w zadaniu interaktywnej ewolucji
obrazow 2D (Stanley, 2006). Jak si¢ okazalo, nieregularna sie¢, ktérej wezty
wykonujg pewne proste funkcje, moze reprezentowac obrazy, ktére odznaczaja
sie symetrig, czesciowg symetrig, powtarzalnoscig motywu z wariacja i bez —
czyli geometrycznymi regularnosciami, potencjalnie uzytecznymi przy rozwia-
zywaniu ztozonych probleméw (rys. 2.8).
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Rysunek 2.8: Przykltady obrazéw wygenerowanych przez interaktywnie wyewoluowa-
ne sieci CPPN (Stanley, 2006).

Tak wiec fenotyp w reprezentacji wykorzystywanej przez NEAT jest zara-
zem genotypem w kodowaniu uzywanym w HyperNEAT. Aby uzyska¢ fenotyp
w ramach HyperNEAT, potrzebne jest dokonanie odpowiednich przeliczen,
czyli swego rodzaju rozwdj. Rozwoj ten ma catkiem inny charakter niz roz-
wo6j biologiczny czy rozwdj w wiekszosci innych reprezentacji rozwojowych.
Jedli dany jest genotyp w postaci sieci CPPN i w przestrzeni roztozone sa
w pewien sposob neurony, to dla kazdej pary neuronéw oblicza sie wage po-
taczenia pomiedzy nimi poprzez przeliczenie sieci CPPN dla wspotrzednych
obydwu neuronow. Dla przestrzeni N-wymiarowych, sie¢c CPPN ma wiec 2N
wejsé. Stad wynika oczywista ztozono$é obliczeniowa rozwoju — O(n?), gdzie
n oznacza calkowity liczbe neuronéw w fenotypie. Rysunek 2.9 przedstawia
przyktady topologii wyewoluowanych za pomoca HyperNEAT.

a) symetria b) czedciowa symetria  c) repetycja d) repetycja z wariacja

Rysunek 2.9: Przyktady regularnych topologii wyewoluowanych za pomoca Hyper-
NEAT (Stanley et al., 2009).

Oryginalna wersja HyperNEAT posiada do$¢ powazne ograniczenia. Przede
wszystkim wymaga z gory ustalonej liczby neurondéw i ich rozmieszczenia w
przestrzeni. Nie uwzglednia réwniez mozliwosci ewolucji innych elementow ar-
chitektury, takich jak funkcje aktywacji neuronéw, rodzaje potaczen czy algo-
rytm uczenia. Jednakze bazujac na podstawowej koncepcji metody, tj. repre-
zentacji sieci za pomoca funkcji ztozonej, tatwo sobie wyobrazi¢, ze w istocie
dowolne atrybuty zaréwno weztow jak i potaczen moga by¢ zakodowane na tej
samej zasadzie co topologia sieci. W istocie tego rodzaju rozszerzenia zosta-
ty zaproponowane — mozliwos¢ adaptacji liczby neuronéw i ich roztozenia w
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(Risi et al., 2010), za$ ewolucja plastycznosci potaczen w (Risi and Stanley,
2010).

Eksperymenty z metoda HyperNEAT wykazaly jej skalowalnosé na proble-
mach symulowanego robota poszukujacego pozywienia i wizualnej dyskrymina-
cji obiektow przy zmiennej rozdzielczosci — zadania, w ktorym liczba potaczen
w sieci siggata 8 mln (Gauci and Stanley, 2007; Stanley et al., 2009). Wyge-
nerowano réowniez sterownik lokomocji dla symulowanego robota wielonoznego
(Clune et al., 2009), sieci zdolne do adaptacji w symulowanym srodowisku
wieloagentowym w zadaniu zdobywania pozywienia oraz sprzatania pomiesz-
czenn (D’Ambrosio and Stanley, 2008; D’Ambrosio et al., 2010). Podejmowano
réwniez proby ewolucji sieci grajacych w warcaby (Gauci and Stanley, 2010)
i sterujacych symulowanym pojazdem w uproszczonym s$rodowisku (Drchal
et al., 2009).

Kodowanie wykorzystane w metodzie HyperNEAT — sieci CPPN — znaj-
duja réwniez ciekawe zastosowanie jako reprezentacja obrazéw 2D w projekcie
Picbreeder® (Secretan et al., 2011). Projekt ten polega na kolaboratywnym,
interaktywnym ewoluowaniu wizualnych obrazow przez spotecznosé interneto-
wa. Rownoczesnie stanowi pewien eksperyment nad mozliwosciag zastosowania
AE w catkiem nowym kontekscie, w ktorym ocena i selekcja jest dokonywana
przez rozproszong grupe uzytkownikow, za$ jedyng rolg AE jest dokonywanie
reprodukcji z wariacja.

2.4.5 Podsumowanie

Ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe, lub inaczej neuroewolucja, jest inte-
resujacym i obiecujgcym sposobem budowy uniwersalnych programoéw, tacza-
cych w sobie adaptacje ewolucyjng oraz uczenie. Jednym z najwazniejszych
wyzwan neuroewolucji jest problem znalezienia ,solidnej” reprezentacji gene-
tycznej, ktéra umozliwitaby ewolucje coraz bardziej ztozonych rozwigzan dla
coraz bardziej ztozonych zadan. Poszukiwania takiej reprezentacji coraz cze-
Sciej wkraczaja w obszar systemow generatywnych i rozwojowych, czerpigc
inspiracje z biologii rozwoju i embriologii.

W przeciagu ostatnich 20 lat zaproponowano wiele reprezentacji rozwo-
jowych, niekoniecznie zwigzanych z sieciami neuronowymi, ktorych zadaniem
jest uchwycenie regularnosci w podejmowanych problemach i przez to efek-
tywniejsze ich rozwiazywanie (patrz Stanley and Miikkulainen, 2003; Floreano
and Mattiussi, 2008; Harding and Banzhaf, 2008). Nasuwa sie przy tym pyta-
nie, jakie motywy sktaniaja badaczy do dalszych poszukiwan metody syntezy
sieci, w sytuacji kiedy istniejg metody, dla ktérych istotne i pozadane wia-
Sciwosci wykazano teoretycznie, a w pewnym stopniu réwniez praktycznie?
Odpowiedzi trudno jest znalez¢ w literaturze. Proby i eksperymenty z tego ro-

Shttp://www.pichreeder.org
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dzaju metodami wskazuja, ze przyczyny moga by¢ prozaiczne — dziatajg one
dla pewnych probleméw, a dla innych zawodza. Istotna przeszkoda w bada-
niach nad metodami wykorzystujacymi reprezentacje rozwojowe jest trudnosé
w zmierzeniu ich efektywnosci. Ztozonos$é¢ tych metod, zaréwno obliczeniowa
jak i programowa, praktycznie uniemozliwia ich definitywne poréwnywanie.
Najlepszym, a moze wrecz jedynym sposobem sprawdzenia uzytecznosci takiej
metody jest demonstracja generowanych przez nig rozwiazan — im dluzsza i
bardziej zréznicowana jest lista rozwigzanych probleméw, tym wicksze uznanie
dla praktycznych mozliwos$ci danej metody i jej uniwersalnosci, tak jak to jest
w przypadku PG (Koza, 2010).
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Rozdziat 3

Rozwojowe Kodowanie
Symboliczne

Kluczowym komponentem metody RKS jest reprezentacja genetyczna sie-
ci wraz z operatorami genetycznymi i okreslonym sposobem jej rozwoju; a
wiec kodowanie, modyfikacja i dekodowanie sieci. Jako metoda ewolucyjna,
RKS opiera sie na pewnym algorytmie ewolucyjnym (AE). AE wykorzysta-
ny w metodzie jest dos¢ typowy i poza pewnym powiazaniem z reprezentacja
genetyczng oraz doborem kilku dodatkowych technik i mechanizméw, nie sta-
nowi innowacyjnego elementu metody. W istocie takie elementy AE jak selek-
cja, reprodukcja, struktura populacji czy ocena przystosowania sg w duzym
stopniu standardowe i od siebie niezalezne. Dla koncentracji uwagi na inno-
wacyjnym skladniku metody, czyli reprezentacji genetycznej, wykorzystujemy
jeden ustalony AE, dajacy jednak mozliwos¢ wykorzystania pewnych opcji.
Wezesny wariant metody RKS byt opisany w (Suchorzewski, 2010b).

Opis AE wykorzystywanego w pracy przedstawiono w §3.1. W kolejnych
punktach przedstawiono model fenotypu sieci (§3.2), sposéb kodowania (§3.3)
i dekodowania (§3.4) sieci, sposoby modyfikacji genotypu (§3.5) oraz najwaz-
niejsze wlasciwosci metody (§3.6).
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Inicjalizacja Zadanie
~ / Fenotypy
Genotypy \
Ocena
N
N
[LAN
R N
Rozwi .
Reprodukcja ozwiazanie

*—— Selekcja

Rysunek 3.1: Ogdlny schemat algorytmu ewolucyjnego.

3.1 Algorytm ewolucyjny

Schemat ogdlnego algorytmu ewolucyjnego wykorzystujacego reprezentacje
rozwojowa przedstawiono na rysunku 3.1. Algorytm rozpoczyna sie inicjaliza-
cja populacji genotypéw, po czym nastepuja cyklicznie powtarzane kroki —
dekodowanie genotypéw do postaci fenotypéw, ocena fenotypéw na podstawie
zadania i okreslonej funkcji przystosowania, sprawdzenie warunku koncowego,
tj. czy znaleziono rozwigzanie lub czy zostata osiggnieta maksymalna liczba
pokolen, nastepnie dokonywana jest selekcja osobnikow i ich reprodukcja z
wariacja, tj. mutacja i krzyzowaniem.

Algorytm 1 przedstawia bardziej szczegdétowo AE wykorzystywany w me-
todzie RKS. By¢ moze najbardziej szczegdlny w stosunku do standardowego
algorytmu, wykorzystywanego np. w programowaniu genetycznym (Poli et al.,
2008), jest etap reprodukcji i zastosowanie operatoréw genetycznych. Przy-
jeto, ze najpierw aplikowany jest operator krzyzowania ,jednopotomnego” z
prawdopodobienstwem p. (zazwyczaj 0.1), a nastepnie w sposéb niezalezny
operator mutacji z prawdopodobiefistwem p,, (0.8). Pozostate kroki algoryt-
mu sg standardowe, przy czym stosuje sie selekcje turniejowa o statej wielkosci
turnieju k& = 5. Warunkiem koncowym jest najczesciej ustalona liczba poko-
len, jednak mozliwe jest rowniez przerwanie ewolucji w momencie znalezienia
satysfakcjonujacego rozwigzanie.

Warto zwrdci¢ uwage na mozliwosé rozwigzywania zadan stochastycz-
nych, kiedy to nieco inaczej dokonuje sie wylonienia rozwigzania — w przy-
padku zadania stochastycznego zazwyczaj okreslony jest "testowy” wariant
funkcji przystosowania, ktory ocenia rozwigzanie znacznie doktadniej niz nor-
malnie. Ponadto, aby uniknaé ,obcigzenia selekcyjnego” w przypadku zadan
stochastycznych, najlepszy osobnik z catego przebiegu ewolucyjnego poddawa-
ny jest testowi ponownie i dopiero ta warto$¢ przystosowania jest przyjmowana



3.1. Algorytm ewolucyjny 37

1: Inicjalizuj populacje M genotypow

2: Pokolenie t := 0

3: Powtarzaj

4:  Jesli zadanie stochastyczne wtedy

5: Odswiez zadanie
6:  Dla kazdego osobnika z populacji wykonuj
7: Rozwin sie¢
8: Ocen sie¢ (minimalizacja funkcji przystosowania)
9:  Jesli zadanie stochastyczne wtedy
10: Testuj najlepszego osobnika w pokoleniu
11:  Jesli znaleziono osobnika z rekordowym przystosowaniem wtedy
12: Zapisz rekordowego osobnika
13:  Jesli spetniony jest warunek zakonczenia wtedy
14: Przerwij petle
15:  Jesli model wyspowy wtedy
16: Przeprowadz migracje osobnikow
{Reprodukcja}
172 Dlai=1,..., M wykonuj
18: Selekcjonuj i kopiuj osobnika jako i-tego
19: Jesli z ~ U[0;1) < p. wtedy
20: Selekcjonuj partnera
21: Skrzyzuj osobnika z partnerem
22: Jesli z ~ U[0;1) < p,, wtedy
23: Mutuj osobnika
24: Wprowadz i-tego osobnika do populacji potomne;j

25: Zwrocé rekordowego osobnika

Algorytm 1: Zarys algorytmu ewolucyjnego wykorzystywanego w metodzie RKS.

za wynik.

W algorytmie zaktada sie minimalizacje funkcji przystosowania, ktora
uwzglednia dwie sktadowe: kryterium wtasciwe danego problemu J oraz ka-
re za rozmiar rozwigzanial:

F(G,T)=(J(G)+r)(1+r2n+m+ ||+ 0.57), (3.1)

gdzie G i I' oznaczaja fenotyp i genotyp ocenianej sieci, r € (0.0001;0.01) jest
wspotezynnikiem kary, n i m oznaczaja liczbe wezléw i potaczen w sieci, na-
tomiast |T'| i 7 to odpowiednio rozmiar genotypu liczony w instrukcjach oraz
liczba krokow rozwoju. Kara za rozmiar uwzglednia kilka aspektow sieci i jest
naliczana proporcjonalnie do kryterium wtasciwego. Tak wiec podczas ewolu-
cji stosowana jest regularyzacja, w teorii AE zwana rowniez ,zwieztoscig”

'Przy omawianiu wynikéw, jednakze, rozmiar rozwiazania z reguly nie jest rozpatrywany
i termin ,,przystosowanie” odnosi si¢ do samego kryterium wtasciwego.
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(parsimony). Jesli kryterium wtasciwe dla danego problemu wymaga maksy-
malizacji, badz posiada nietypowy przedziat wartosci, jest ono przeksztatcane
do postaci [0; b], gdzie b najczesciej wynosi 1. Powyzsza funkcja zostala przyjeta
po wielu mniej lub bardziej systematycznych probach z réoznymi problemami,
niemniej, jest to wyboér w duzym stopniu arbitralny; co jednoczesnie oznacza,
ze wybor innej funkcji nie powinien znaczaco wpltynaé¢ na przecietne wyniki
dziatania algorytmu. Ta zasada dotyczy wielu innych detali algorytmu.

Technika czesto stosowana (uaktywniang) w RKS jest mechanizm regulacji
— a wtasciwie promocji — réznorodnosci w populacji. Zasadniczo, promocja
réznorodnosci polega na karaniu — czyli modyfikacji funkcji przystosowania
na niekorzys$¢ — tych osobnikéw, ktore sa do siebie w pewien sposéb podobne.
Oczywidcie istnieje wiele miar podobienstwa miedzy osobnikami i sposobéw na-
liczania kar. Podobienstwo mozna oblicza¢ na poziomie funkcji przystosowania
(technika wspoétdzielenia przystosowania fitness sharing), a takze na poziomie
genetycznym, fenotypowym oraz behawioralnym — czyli tzw. niszowanie (ni-
ching), specjacja (speciation) lub stlaczanie (crowding), (patrz Béck et al.,
1997). W badaniach symulacyjnych stosuje si¢ dwie techniki: wspoétdzielenie
przystosowania oraz niszowanie na podstawie fenotypu sieci.

Wspéldzielenie przystosowania polega na modyfikacji funkcji przystosowa-
nia:

F{ = F; exp(p;), (3.2)

gdzie F; oznacza wartos¢ przystosowania i-tego osobnika, zas p; propor-
cje osobnikéw majacych wartosé przystosowania |cpF;|, czyli zaokraglong w
dot wartosé przystosowania przemnozong przez ,wspolczynnik kwantyzacji”
Cr € (01,20)

Druga technika jest podobna, przy czym cechg na podstawie ktérej ocenia
sie podobienstwo jest strukturalny ,odcisk” sieci zamiast wartosci przystoso-
wania:

F! = Fi(1+ capi), (3.3)

gdzie cg € (0.001;0.01) jest wspétezynnikiem, natomiast p; oznacza propor-
cje osobnikéw z takim odciskiem jak odcisk i-tego osobnika. Niszowanie na
podstawie odcisku wymaga nieco wigkszych naktadow obliczeniowych i imple-
mentacyjnych, lecz pozwala lepiej rozréznia¢ osobniki — sieci o identycznej
wartosci przystosowania mogg mieé¢ rézng strukture, lecz (zazwyczaj) nie na
odwrot. Nie bedziemy szczegdtowo omawiaé algorytmu pobierania ,,odcisku”
sieci, gdyz moze on by¢ zrealizowany na wiele sposobow. W skrocie chodzi o
wzajemnie jednoznaczne przeksztalcenie G — Z, czyli takie, aby dwie struktu-
ralnie (i przez to réwniez funkcjonalnie) identyczne sieci dawaty w rezultacie te
sama wartos¢ catkowita, natomiast dwie rozne sieci warto$é¢ rézng. Poniewaz
przestrzen fenotypow sieci jest ogromna, a dziedzina odciskow w praktyce ogra-
niczona, nie sposéb uzyskac funkeji doskonale wzajemnie jednoznacznej; mozna
jednak uzyskaé taka, gdzie tzw. konflikty wystepuja wystarczajaco rzadko.
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Ostatnim istotnym aspektem algorytmu wykorzystywanego w metodzie jest
struktura populacji. Oprocz standardowej, pojedynczej populacji panmik-
tycznej, tj. takiej, w ktorej brak jest restrykcji na selekcje osobnikéw do krzy-
zowania, wykorzystuje sie jeszcze dwa warianty:

e Model wyspowy (island model), w ktorym wiele populacji (deméw) ewo-
luuje réwnolegle, rozwiazujac to samo lub rézne zadania i najczeSciej
komunikujac sie ze soba. Mozliwo$¢ wykorzystania modelu wyspowego
przejawia si¢ w 16. kroku algorytmu 1, w ktérym dokonuje si¢ komuni-
kacja pomiedzy demami.

e Ewolucja przyrostowa, gdzie kilka populacji rozwigzuje sekwencyjnie pro-
blem o wzrastajacej ztozonosci, tak ze rozwigzanie dla prostszych przy-
padkéw moze utatwi¢ poszukiwanie rozwiazan dla kolejnych, bardziej
ztozonych przypadkow.

Model wyspowy i ewolucje przyrostowsq stosuje sie zwlaszcza w badaniach nad
skalowalnoscig i modularnosciag RKS.

3.2 Fenotyp sieci

W teorii graféw, sie¢ jest to graf skierowany z krawedziami wazonymi.
Przyjmujac, ze krawedzie niewazone to przypadek szczegdlny krawedzi wa-
zonych (z waga 1), w pracy konsekwentnie postugujemy sie terminem sie¢.
Ponadto, méwimy o weztach i potaczeniach, jako wierzchotkach i krawedziach.
Krawedzie niewazone, nazywamy potaczeniami prostymi.

Sieci ewoluowane przez RKS maja nastepujaca postaé:

G=(V.E)=([or .. vl {es) . (3.4)

gdzie V oznacza wektor weztow, zas E jest zbiorem potaczen. Sie¢ G nazywamy
fenotypem, dla odréznienia od genotypu sieci, ktory jest programem budowy
sieci. Z powyzszej definicji wynika, iz pomiedzy dwoma weztami moze istnie¢
tylko jedno potaczenie e;;, a wigc mamy do czynienia z siecig prostg (lub wta-
Sciwa). Wezly i potaczenia moga posiadaé pewna liczbe atrybutéw, takich na
przyktad jak symbol czy parametr. Niektore z atrybutow petnig role podczas
rozwoju, inne za$ w czasie obliczen. Wezty posiadaja zazwyczaj dwa atrybuty:
symbol, ktéry pozwala identyfikowa¢ wezty w czasie rozwoju i nadaje weztowi
okreslong funkcje przejscia, oraz wartos¢ wyjsciowa, ktéra ma oczywiste zna-
czenie podczas obliczen. Wezel v mozna wiec rozumie¢ jako obiekt sktadajacy
sie z dwoch atrybutéw: v = (X, y). W przypadku potaczen, atrybutéw moze
nie by¢ w ogoble, lub by¢ ich jeszcze wiecej, w zaleznosci od rodzaju potaczenia.
Przyktadowo, potaczenia proste nie posiadaja atrybutéw, potaczenia wazone
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posiadaja atrybut ‘waga’, zas potaczenia plastyczne moga posiada¢ dodatkowo
caly zbiér parametrow.

Przyjeta reprezentacja sieci bliska jest reprezentacji standardowej, znanej
z teorii graféw, jednak rozni si¢ pod kilkoma wzgledami. Przede wszystkim, w
odroznieniu od reprezentacji standardowej, V nie jest zbiorem, a wektorem, a
zatem strukturg uporzadkowana. Ponadto, w teorii graféw atrybut jest zapi-
sywany jako przyporzadkowanie wartosci z dziedziny atrybutu do weztéw (lub
polaczen), a wiec stanowi pewna funkcje V' — A; tutaj przyjmuje sie notacje
zorientowang obiektowo, a mianowicie, ze wezty oraz potaczenia sa obiektami
ztozonymi, zawierajacymi pewna ilos¢ wartosci atrybutéw, w ogolnosci:

v (ay,...,ap) oraz e (by,...,b) . (3.5)

Wektor V dzieli sie na 3 zwarte podwektory: wejsciowy V,, ukryty Vy
oraz wyjsciowy V,. Wektor wejéciowy i wyjsciowy stanowig interfejs sieci i
ich dlugos¢ jest zalezna od problemu, lecz stata w czasie rozwoju sieci. Wek-
tor ukryty natomiast, moze zmienia¢ swa dlugo$é¢ w czasie rozwoju, kiedy to
tworzone i usuwane sa wezty ukryte. Przyjmuje sie, ze wezty wejSciowe nie
posiadaja potaczen przychodzacych, co zreszta jest uniemozliwione przez me-
chanizmy kodowania i dekodowania.

Rozwinieta sie¢ sktada sie z weztéw, do ktorych poprzez symbol X przypisa-
na jest pewna funkcja f, nazwijmy ja funkcja przejécia. Algorytm obliczeniowy
sieci przedstawiony jest w algorytmie 2. Procedura obliczeniowa rozpoczyna sie
od inicjalizacji sieci, podczas ktoérej zerowane sa wartosci wyjsciowe weztow,
jak rowniez ustawiane do wartos$ci poczatkowych sg wszelkie zmienne stanu,
takie jak na przyktad wagi potaczen plastycznych. Wartosci poczatkowe moga
mie¢ charakter stochastyczny. Nastepnie, dla kazdego wektora wejSciowego u
sie¢ wykonuje obliczenia. Po ustaleniu wejs¢, wykonywane sg obliczenia dla
kazdego wezta ukrytego i wyjsciowego, w $cistej kolejnosci wyznaczonej przez
wektory V5, 1 V. Obliczenia te sg definiowane przez funkcj¢ przejscia f, przy-
pisang do danego wezlta v;, w skrécie f;. Wyrazenie e;;(y;) oznacza operacje
wykonywana przez potaczenie (np. wazenie) i jednoczes$nie jedna z wartosci
wejsciowych do wezta v;. Jesli w sieci wystepujg potgczenia plastyczne, sg one
aktualizowane wedtug funkcji g zwigzanej z rodzajem potaczenia, gdzie B ozna-
cza pewien podzbior parametrow potaczenia, ktore biorg udzial w aktualizacji.
Krok obliczeniowy koniczy si¢ zwréceniem wektora wyjsciowego V.

Funkcja przejscia moze by¢ zdefiniowana w swobodny sposob, jej stala ce-
cha jest tylko to, iz jest to funkcja RF — R!, gdzie k € Ny jest liczba wejsé
do wezta i w ogdlnosci jest zréznicowana nawet w ramach pojedynczej sieci.
Tak wiec f musi by¢ dobrze okreslona dla dowolnej liczby wejsé, wlacznie z
0. Zazwyczaj f przyjmuje banalng posta¢ sumy, ewentualnie zmodyfikowanej
dodatkowo przez pewna nieliniowa funkcje aktywacji, np. sigmoide. Niemniej,
bardziej ogdlna definicja umozliwia zastosowanie innych operatoréw agregacji,
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1: Inicjalizuj wezty i potaczenia

2: Dla kazdego wektora wejsciowego u wykonuj

3:  Przypisz wejécia V, :=u

Dla kazdego v; € [V}, V,] wykonu]j
Oblicz wartosé¢ wyjsciowa: y; = f;({ei; (i) }iz1,..k)

Dla kazdego plastycznego potaczenia e;; wykonuj
Aktualizuj polaczenie e;; : B = g(B, i, y;)

Zwr6e 'V,

Algorytm 2: Algorytm obliczeniowy sieci.

takich jak maximum czy srednia. Interesujaca moze by¢ réwniez mozliwos¢ roz-
szerzenia dziedziny funkcji o operacje nie-agregujace, czyli biorgce pod uwage
porzadek lub rodzaje potaczen wejsciowych.

3.3 (Genotyp sieci

Reprezentacja genetyczna sieci wraz z operatorami genetycznymi stanowi
jadro metody RKS. Genotyp I jest programem budowy sieci. Program ten ma
strukture drzewa, ktorego wezly odpowiadaja procedurom (rys. 3.2). Korzen
drzewa odpowiada procedurze gtéwnej. Jest ona wystarczajaca, aby rozwia-
za¢ wiele problemow testowych postawionych w pracy. Kazda procedura ma
te sama strukture wewnetrzng: v = (X, P,E,v,), gdzie X stanowi identyfi-
kator procedury, P jest lista instrukcji zwang ,,Prolog”, E jest lista instrukcji
terminalnych zwang ,Epilog”, natomiast v, jest zbiorem podprocedur danej

procedury.

Rysunek 3.2: Drzewiasta struktura programu I'. Wezly drzewa to procedury .

Gtowng sktadows procedury jest Prolog. Sktada sie on z instrukcji ope-
rujacych na sieci i rozwijajacych ja. Program I' rozwija sie¢ z jej stanu po-
czatkowego w stan konicowy, tj. G, = I'(Gy). Tak wiec instrukcje A\ moga by¢
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postrzegane jako operacje przeksztalcajace sieé: Gy = A(Gy). Oto krétka
charakterystyka najwazniejszych instrukcji:

1. Con X Y (" taczy wezlty X i Y potaczeniem C.
2. Cut X Y przerywa potaczenie pomiedzy X i Y.

3. Cone z, y, C E: taczy wezly x, i y, spelniajace warunek E potaczeniem

C.

4. Cute x, y. E: przerywa potaczenie pomiedzy z, i y, spelniajacymi waru-
nek FE.

5. Divp X Y dzieli wezet X réwnolegle, tj. duplikuje wezel wraz z jego
potaczeniami i wstawia kopie za oryginalem w wektorze V.

6. Divs X Y: jak wyzej, przy czym podzial jest szeregowy, tj. kopia przejmu-
je potaczenia wychodzace wezta oryginalnego, tworzone jest potaczenie
miedzy oryginatem a kopia, ktora jest wstawiana za oryginatem w V.

7. Subst X Y: podmienia symbol X na symbol Y.
8. FCall F' X: wywotluje podprocedure F' dla kazdego wezta X.

9. Term X Y jak Subst, przy czym Y jest koniecznie symbolem terminalnym,
tj. wyznacza funkcje przejscia.

Argumenty instrukcji, X i Y, sg symbolami i shuza identyfikacji weztow
w wektorze V. W ogdélnosci symbol X sktada sie z etykiety x oraz indeksu 1,
czyli X = x;. Poniewaz wiele weztow moze mie¢ przyporzadkowang etykiete x,
wyznacza ona niejako grupe lub warstwe weztéw. Indeks ¢ pozwala identyfiko-
wacé wezel w warstwie.? Moze on przybieraé¢ wartosci naturalne lub tez wartosé
specjalng, oznaczang przez ‘x’. W takim przypadku, x, oznacza wszystkie we-
zty warstwy x i umozliwia operowanie na wielu weztach za pomoca jednej
instrukcji.

Instrukcje wykonywane sa dla wszystkich weztow czy tez par weztow, ktore
pasuja do argumentow instrukeji X, Y. Symbol z; pasuje do symbolu y; jesli:

Ty = r=y N (I=7 V i=x%); (3.6)

tak wiec relacja pasowania jest niesymetryczna.

Warunek E jest to wyrazenie algebraiczne czterech zmiennych, przelicza-
ne dla kazdej pary weztéw z dwodch wybranych warstw, tj. z, i y.. Wartosci
wejsciowe do wyrazenia to: indeksy obydwu weztéw oraz najwyzsze indeksy

2Cho¢ w zakresie pracy uzywamy pojedynczego indeksu, mozliwe jest uogélnienie tej
notacji na wiele indekséw i tworzenie w ten sposéb warstw wielowymiarowych.
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z obydwu warstw. Warunek jest spelniony, kiedy E # 0. Operacje wykorzy-
stywane w wyrazeniu sg praktycznie dowolne, w pracy stosuje si¢ zazwyczaj
operacje podstawowe, takie jak: +, —, <, *, abs(), == (poréwnanie). Wyraze-
nia moga by¢ sprawnie reprezentowane za pomoca drzew, dzigki czemu mozliwe
jest wykorzystanie przeksztatcen znanych z programowania genetycznego.
Zapis genetyczny potaczenia C' moze przybieraé¢ rézne formy, w zaleznosci
od rodzaju potaczenia. Potaczenia proste oznaczane sa jako ‘17, potaczenia wa-
zone jako ‘w:c’, gdzie ¢ oznacza wage, natomiast potaczenia plastyczne moga
zawiera¢ wieksza liczbe parametréw (nie zawsze przedstawiona w catosci). Pod
wzgledem implementacji, potgczenie C' jest obiektem referencyjnym, dziataja-
cym jak szablon, z ktérego kopiowane sa okreslone parametry dla nowych po-
taczen. Jest to o tyle istotne, ze umozliwia tatwe manipulacje na parametrach
potlaczenia, a wiec charakterystyka potaczen réowniez moze podlegaé¢ ewolucji.

Inicjalizacja i determinacja

Inicjalizacja genotypu polega na wygenerowaniu kilku losowych instrukeji
Prologu procedury gtéownej; cho¢ mozliwe jest réwniez utworzenie genotypu
pustego. Argumenty losowo wygenerowanych instrukcji sg niezdeterminowane.
Determinacja argumentéw jest istotnym mechanizmem kodowania, wptywaja-
cym na jego efektywnos¢. Aby wyjasni¢ na czym polega determinacja i dlaczego
argumenty nie moga by¢ wygenerowane losowo wraz z instrukcjami, trzeba wy-
jasni¢ czym jest symbol i jaka jest jego rola w kodowaniu. Rozrézniamy kilka
klas symboli:

1. Wejsciowe, S, ~ V,, C {x; : x = u}.

2. Ukryte, S~V C{z; iz € {A,...,Z}} US,.

3. Nowe, S, ~{x;:x € {A, ..., Z} A i=x}.

4. Wyjsciowe, S, ~ V, C {z; : x = y}.

5. Terminalne, Sy ~ {x; : © € {+, —, *, ...}} (w zaleznosci od problemu).

6. Identyfikatory procedur, Sy ~ vs, C {z; : v = f}.

Wyrazenie S, ~ A C B oznacza ,symbol klasy a jest determinowany po-
przez losowanie ze zbioru (lub wektora) A, zawartego w dziedzinie B”. Taka
interpretacja dotyczy symboli wejsciowych, ukrytych, wyjsciowych oraz iden-
tyfikatorow procedur, gdzie s, oznacza identyfikatory ze zbioru podprocedur
danej procedury. W przypadku symboli nowych i terminalnych, determinacja
dokonuje si¢ bezposrednio na dziedzinie danej klasy. Przypomnijmy, ze symbo-
le terminalne oznaczajg funkcje przejscia, pozostate symbole sg nieterminalne.



44 3.3. Genotyp sieci

Powyzsza klasyfikacja stuzy jasnemu okresleniu, jakie sa poprawne argumen-
ty poszczegdlnych instrukcji. Odpowiednie zestawienie przedstawia tabela 3.1,
gdzie zamiast symboli ogdlnych X i Y uzyto poprawnych klas symboli. Zapis
Sap lub S, oznacza, ze dany argument moze naleze¢ do klasy S, lub S,. W
przypadku instrukcji Cone i Cute argumenty wyboru wezléw sg oznaczone “*’,
co oznacza, ze symbol pozbawiany jest indeksu i wybér obejmuje cala warstwe
weztow.

Tabela 3.1: Instrukcje i ich poprawne argumenty.

Subst Shy Sh|n|t

Con Suh Shy C Cut Suh Shy Div* Suhy Sh|n
Term Spy S

Cone Sy, Sp, C' E | Cute Sy, Sp, B | FCall Sf Sy,

Kiedy nowa instrukcja jest umieszczana w programie, czy to podczas ini-
cjalizacji czy mutacji, jej argumenty sg niezdeterminowane. Determinacja ar-
gumentu dokonywana jest podczas rozwoju genotypu i polega na wylosowaniu
symbolu ze zbioréw odpowiadajacych klasom symboli poprawnych dla danego
argumentu. W przypadku Sy, symbol jest losowany z sumy zbioréw odpo-
wiadajacych klasom a i b. W przypadku S, najpierw losowana jest klasa, z
ktorej ma pochodzi¢ symbol, tj. S, lub S, a nastepnie losowany jest symbol ze
zbioru wylosowanej klasy. Zdeterminowany argument pozostaje zdeterminowa-
ny, dopdki nie zostanie przypadkowo zamieniony w postaé¢ niezdeterminowang
podczas mutacji, a wowczas jest ponownie determinowany podczas nastepnego
rozZwoju sieci.

Przyktadowo, pierwszy argument instrukcji Con nalezy do klasy S, lub
Sy, a wiec jest determinowany poprzez losowanie z podwektorow V, i Vy,
czyli z wektora [V, V,]. Warto przypomnieé, ze determinacja dokonywana
jest podczas rozwoju dla takiego wektora [V, V] jaki jest w danym kroku
rozwoju. Dlatego wlasnie determinacja argumentéw nie mogtaby by¢ doko-
nana przed rozwojem — stan wektora V bylby nieznany. Kontynuujac przy-
ktad, drugi argument instrukcji Divp moze naleze¢ do klasy Sp, lub S, lecz
jego determinacja odbywa sie w ten sposéb, ze najpierw losowana jest kla-
sa, potem za$ symbol ze zbioru odpowiadajacego danej klasie, czyli V;, lub
{z; :x € {A,...,Z} N i =%} — po prostu nowej etykiety, ktéra dla zwiek-
szenia czytelnosci ma posta¢ wielkiej litery, lecz réwnie dobrze moglaby to
by¢ liczba catkowita z pewnego zakresu. Powodem, dla ktérego wprowadzono
dwa rodzaje determinacji, tj. 1- i 2-etapowej, jest potrzeba utrzymania pewnej
rownowagi pomiedzy nowo wprowadzanymi weztami z symbolami nowymi oraz
ukrytymi, tj. tymi juz wystepujacymi w sieci.
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3.4 Rozwdj

Podobnie jak w Cellular Encoding (Gruau, 1994a), rozwdj sieci rozpoczyna
sie od sieci poczatkowej Gy, zawierajacej pojedynczy wezet ukryty potaczony
z weztami wejdciowymi 1 wyjsciowymi (potaczeniami prostymi). Wezet ukryty
ma przyporzadkowany symbol Ag. Nastepnie wykonywane sg instrukcje Pro-
logu, przeksztalcajac sie¢ krok po kroku: Gyi; = A(Gy). Jedli instrukcja nie
zmienia stanu sieci, tj. Gy11 = AM(Gy) = Gy, wowcezas jest traktowana jako nie-
efektywna i moze by¢ skasowana przy okazji uzycia operatora czyszczenia. Sie¢
wynikowa G, otrzymywana jest w wyniku rozwoju, czyli wykonania programu
F, t_] GT = F(Go)

Funkcjonalna poprawnosé¢ sieci G, jest zagwarantowana dzieki Epilogowi
oraz operatorowi pokrycia (patrz §3.5). Epilog jest czescia programu wyko-
nywang po Prologu. Zawiera on instrukcje Term, ktore podstawiaja symbole
terminalne za nieterminalne. Jesli po wykonaniu wszystkich instrukeji Epilogu
wystepuja w sieci wezty z nieprzyporzadkowanymi funkcjami przejscia, opera-
tor pokrycia uzupetnia Epilog dodatkowymi instrukcjami Term.

Rozwdj sieci moze by¢ przerwany w dowolnym momencie, na przyktad w
sytuacji przekroczenia maksymalnej liczby krokéw rozwoju, a sie¢ wynikowa
bedzie funkcjonalnie poprawna, jesli tylko zostanie zakonczona wykonaniem
Epilogu z operatorem pokrycia. W pewnej mierze dzigki temu mechanizmowi,
RKS jako reprezentacja genetyczna odznacza sie zamknietoscia, a wiec tym,
ze dowolny genotyp koduje poprawng siec.

Rysunek 3.3 przedstawia prosty przyktad rozwoju sieci od stanu poczatko-
wego do konicowego, wraz z genotypem sieci. Wezty bez potaczen wejsciowych
i majace funkcje przejécia *, daja na wyjsciu wartos¢ 1, tak wigc przedstawio-
na sie¢ realizuje logiczna funkcje EQUIV (funkcje przeciwna do XOR, przy
zalozeniu, ze warto$¢ wyjsciowa poddawana jest binaryzacji z progiem 0.5).

Procedury

Istotna cecha RKS jest zdolno$¢ do wielokrotnego wykorzystania kodu w
procedurach. Jesli w zbiorze podprocedur aktualnie wykonywanej procedury
znajduje sie podprocedura v o identyfikatorze F' i w Prologu wystepuje in-
strukcja FCall F' X, wowczas procedura v wywolywana jest dla kazdego wezta
X (tj. pasujacego do X), a jej dziatanie jest nastepujace:

1: Tworzona jest nowa sie¢ poczatkowa Gy, z jednym weztem ukrytym Ag, i w
ktorej liczba weztow wejsciowych i wyjsciowych odpowiada liczbie potaczen
przychodzacych i wychodzacych z wezta X.

2: Procedura 7 jest wykonywana, tj. G- = 7/(Gj), przy czym zastosowanie
operatora pokrycia jest opcjonalne.

3: Sien wynikowa G’ jest skladana z siecia pierwotna Gy rozwijana przez
procedure v, z ktorej pochodzito wywotanie.
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Fen 1199

Prolog:
1 DivpAO G
2 Conuy0w:-0.58

3 CutuG
Epilog: °
OO
5xTermU~
6 Termy + a

7 TermG*
8xTermF*

Siec poczatkowa

1: Divp A0 G

3:Cutu G Epilog, siec koncowa

Rysunek 3.3: Przyktad rozwoju sieci. Dany jest genotyp (lewy gérny rog) i sieé
poczatkowa. Rozwéj przebiega w trzech krokach (instrukcjach) i jest zakonczony
Epilogiem, ktéry przyporzadkowuje weztom poprawne funkcje przejscia. Instrukcje
oznaczone ‘x’ sa nieefektywne.

Ztozenie dwoch sieci, nazwijmy je nadrzedng i podrzedna, polega na wsta-
wieniu sieci podrzednej w miejsce wybranego wezta X w sieci nadrzednej w ten
sposob, ze wezty wejsciowe sieci podrzednej sg zastapione przez odpowiadajace
im wezty w sieci nadrzednej, natomiast wezly wyjéciowe sieci podrzednej sg
taczone potaczeniami prostymi z odpowiadajacymi im weztami w sieci nadrzed-
nej, i w konicu wezty ukryte sieci podrzednej zastepuja wezet X. Przy ztozeniu
stosowana jest korekta, polegajaca na usunieciu bezposrednich potaczen po-
miedzy weztami wejsciowymi i wyjsciowymi w sieci podrzednej — ma to na
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celu zachowanie lokalnosci dziatania procedury, tak aby jej dziatanie ograni-
czato sie w efekcie do samego wezta X (bez korekty, podprocedura mogtaby
wprowadza¢ polaczenia w sieci nadrzednej pomiedzy weztami potaczonymi z
X).

Istotna kwestia wykorzystania procedur polega na tym, jak odwzorowac
wezlty potaczone z weztem X na wezty wejsciowe 1 wyjsciowe poczatkowej sieci
podrzednej G|,? Zagadnienie to sprowadza si¢ do sposobu porzadkowania pota-
czen dla danego wezta. Aby procedura byta uniwersalna i elastyczna w uzyciu,
musi istnie¢ sposéb dowolnego, genetycznie modyfikowalnego odwzorowania
(porzadkowania potaczen) dla dowolnego wezta rozwijanego przez podproce-
dure. Jednym z mozliwych rozwiazan sg dwa dodatkowe atrybuty potaczenia,
ktore pozwolityby niezaleznie uporzadkowaé potaczenia przychodzace i wycho-
dzace dla kazdego wezta. Jednak to rozwigzanie nie jest stosowane w pracy ze
wzgledu na stopien skomplikowania. Zamiast tego przyjmujemy ograniczona,
lecz duzo prostsza regute, iz potaczenia sa uporzadkowane ze wzgledu na ko-
lejnoé¢ poltaczonych weztéw w wektorze V. Alternatywnie mozna przyjaé taks
kolejnos¢ potaczen, w jakiej byty one dodawane do wezta.

3.5 Operatory genetyczne

RKS wykorzystuje 3 operatory dzialajace na genotypie: mutacja, krzyzo-
wanie oraz pokrycie.

Najwazniejszym operatorem jest mutacja. Dokonywana jest ona w dwoch
etapach: wybor procedury oraz jej modyfikacja. Wyboér procedury ma charak-
ter rekurencyjny. Operator mutacji wywotany dla procedury v wybiera losowo
jedna z jej podprocedur z prawdopodobienstwem:

C|7’Y|
p=—"T (3.7)
7]

gdzie || oznacza rekursywnie (tzn. wraz z podprocedurami) liczony w instruk-
cjach rozmiar procedury, |7, | rekursywny rozmiar wszystkich podprocedur, na-
tomiast ¢ € [0; 1] jest wspolezynnikiem ,zaglebienia” | ktory pozwala regulowaé
wzgledna czestos¢ wywotan mutacji dla podprocedur. Wspotezynnik zaglebie-
nia zwigzany jest z hipoteza odnos$nie modularnosci ewoluowanych sieci, ktora
mowi, iz redukceja czestosci mutacji podprocedur wspomaga tworzenie sie uzy-
tecznych podprocedur.

Jesli dana procedura nie zawiera podprocedur (p = 0) lub gdy losowa-
nie nie spowoduje zagtebienia operatora, mutowana jest aktualna procedura.
A konkretnie, losowo wybierana i wykonywana jest na niej jedna z czterech
operacji:

1. Usuniecie losowo wybranej instrukcji z Prologu.
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2. Mutowanie losowo wybranej instrukcji z Prologu, czyli zmiana jednego z
jej argumentéw do postaci niezdeterminowane;.

3. Wstawienie nowej, losowej i niezdeterminowane;j instrukeji w losowe miej-
sce Prologu.

4. Duplikacja losowo wybranej instrukcji, jej mutacja i wstawienie w losowe
miejsce Prologu.

Ponadto z niewielkim prawdopodobienstwem, rzedu 0.001, modyfikowany jest
identyfikator procedury. W koncu z pewnym prawdopodobienstwem p €
(0.01;0.2) przeprowadzane jest czyszczenie, czyli usuniecie wszystkich nieefek-
tywnych instrukcji z programu. Czyszczenie nie jest istotna czedcia wariacji
genetycznej, lecz pozwala zwigkszy¢ czytelnos¢ genotypéw oraz, jak zaobser-
wowano, poprawia czasem wyniki przebiegéw ewolucyjnych.

Operator krzyzowania dziata na poziomie catych procedur, bardzo podob-
nie jak w programowaniu genetycznym, zwazywszy, ze program [’ stanowi w
istocie drzewo. Krzyzowanie polega na wstawieniu kopii losowo wybranej pro-
cedury z programu-dawcy w losowo wybrana procedure z programu-biorcy.
Wraz z procedura przenosza sie oczywiscie wszystkie zawarte w niej podpro-
cedury, a wiec krzyzowanie przenosi cate poddrzewo. Jesli podprocedura o
danym identyfikatorze istnieje juz w procedurze docelowej, jest ona zastepo-
wana. Warto podkresli¢, ze program-dawca nie jest w zaden sposéb modyfi-
kowany podczas tej operacji. Aby uniknaé niekontrolowanego rozrastania sie
drzewa, istnieje mozliwos¢ narzucenia pewnych ograniczen co do maksymalnej
glebokosci drzewa, jak rowniez liczby weztow potomnych (podprocedur) dla
pojedynczej procedury. W przypadku narzucenia takich ograniczen, losowanie
procedur w programach dawcy i biorcy odbywa sie tak, aby te ograniczenia
zachowac.

Trzecim operatorem jest wymieniane juz wezesniej pokrycie. W odréznieniu
od mutacji i krzyzowania, pokrycie jest dokonywane podczas rozwoju progra-
mu, a $cislej pod koniec Epilogu. Dla kazdego wezta w sieci, czyli w wektorze
V', oznaczonego nieterminalnym symbolem X, operator pokrycia wstawia do
Epilogu instrukcje Term X T', gdzie T" jest symbolem terminalnym, a nastepnie
wykonuje ja. Pokrycie moze by¢ aplikowane dla kazdej wykonywanej procedu-
ry, lub tez tylko dla procedury gtéownej. W obydwu przypadkach gwarantuje
ono funkcjonalng poprawnos¢ rozwinietej sieci.

3.6 Wlasciwosci metody

Balakrishnan and Honavar (2001b) okreslaja szereg wlasciwosci odnosnie
genetycznych reprezentacji sieci neuronowych, ktore oczywiscie odnosza sie
rowniez do sieci obliczeniowych. Sa to:
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1. Kompletnos¢ — reprezentacja jest kompletna, jesli dowolna sie¢ moze
by¢ za jej pomoca wyrazona.

2. Zamknietos¢ — reprezentacja jest zamknieta, jesli kazdy genotyp koduje
poprawng siec.

3. Skalowalno$¢, rozumiana jako przyrost rozmiaru genotypu wzgledem
przyrostu rozmiaru fenotypu (skalowalnosé przestrzenna), badz przyrost
czasu rozwoju wzgledem przyrostu rozmiaru fenotypu (skalowalnosé cza-
sowa).

4. Wielokrotnos$é (multiplicity). Reprezentacja wykazuje wielokrotnosé ge-
notypows, jesli rézne genotypy moga kodowaé identyczng sie¢. Analo-
gicznie wielokrotnos¢ fenotypowa zachodzi, kiedy identyczne genotypy
w efekcie dekodowania daja rozne sieci, ze wzgledu na stochastycznosé
procesu, lub pod wptywem czynnikow srodowiskowych.

5. Plastyczno$¢ ontogeniczna — zachodzi gdy proces rozwoju zalezny jest
od czynnikéw $rodowiskowych lub procesu uczenia (zachodzacego pod-
Czas TOZWOju).

6. Modularno$é, w sensie zaproponowanym przez Gruau’a (Gruau, 1994a),
ma miejsce wowczas, gdy mozliwe jest wielokrotne wykorzystanie pod-
sieci w fenotypie, ktora w genotypie zakodowana jest jednokrotnie.

7. Nadmiarowos$¢ (redundancy). Genotypowa — jesli genotyp moze zawie-
ra¢ powielone instrukcje lub procedury, badz fenotypowa — jesli fenotyp
moze zawiera¢ powielone wezty lub potaczenia, badz tez funkcjonalnie
podobne podsieci.

Niektére z powyzszych cech sg jasno zdefiniowane (1, 2, 4), inne niezbyt
precyzyjnie. Niektore maja charakter ,tak lub nie”, inne maja charakter stop-
niowy, a jeszcze inne wymagajg uzupetnienia. Odnosnie niektérych cech nie ma
watpliwosci, ze sg korzystne i pozadane (1, 2, 3, 6), lecz nie mozna tego powie-
dzie¢ o innych, gdyz ze ze wzgledu na ztozono$¢ omawianych metod trudno jest
oceni¢ znaczenie poszczegolnych cech i ich wptyw na efektywno$é¢ AE w prak-
tyce. Niemniej, warto jest scharakteryzowaé reprezentacje wykorzystywang w
metodzie RKS pod wzgledem przytoczonych cech. Skalowalno$¢ i modularnosé
jako cechy szczegoélnie istotne zostaty oméwione w osobnym punkcie §2.3.

Reprezentacja genetyczna wykorzystywana w metodzie RKS odznacza sie
kompletnoscia, pod warunkiem, ze nieograniczony jest zaréwno rozmiar ge-
notypu jak i zbiér symboli nieterminalnych. Dowolna sie¢ z przestrzeni feno-
typoéw moze byé wygenerowana za pomoca instrukcji Divs (lub Divp), Con, Cut
oraz Term w nastepujacy sposob. Instrukcja Divs dzieli wezty tak diugo, az
otrzymana jest pozadana liczba weztow, przy czym w ogdlnosci kazdy wezet
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ma nadany inny symbol. Dowolne dwa wezty moga by¢ roztaczone za pomo-
ca instrukcji Cut i polaczone ze soba za pomocy instrukcji Con. Oczywiscie
niezbedna jest terminacja rozwoju i przyporzadkowanie weztom odpowiednich
funkcji przejscia za pomocq instrukcji Term. Tym samym dowolna sie¢ reku-
rencyjna z przyjetej przestrzeni rozwazan moze by¢ wygenerowana.

Reprezentacja odznacza sie rowniez zamknietoscig, pod warunkiem, ze w
koncowej fazie rozwoju wykonywany jest Epilog wraz z operatorem pokrycia.
Zamknietos¢ kodowania wynika stad, iz poczynajac od poprawnej sieci poczat-
kowej, program zawarty w genotypie przeksztatca jg krok po kroku zgodnie z
instrukcjami, a nie istnieje taka instrukcja, ktéra w jakikolwiek sposob mogtaby
niepoprawnie przeksztalcic¢ sie¢. Instrukcje co najwyzej moga by¢ nieefektywne,
jesli np. jej argumenty nie pasuja do zadnych weztéw w sieci, lub nie istnieje
wywolywana procedura itp. Sie¢ moze by¢ nieprawidtowa pod jednym tylko
wzgledem: moze by¢ niezakoniczona, tj. moze zawiera¢ wezly o nieokreslonych
funkcjach przejscia. Wykonanie Epilogu wraz operatorem pokrycia gwarantuje
zakonczenie sieci.

Cecha reprezentacji jest rowniez wielokrotnosé genotypowa oraz w pew-
nym stopniu wielokrotnosé fenotypowa. Jeden genotyp moze da¢ w efekcie
rozne fenotypy, jesli dane sg rozne sieci poczatkowe w procesie rozwoju — i na
tym wtasnie fakcie zasadza sie plastycznosé ontogeniczna. Dekodowanie ma
jednak charakter deterministyczny i dla zadanego genotypu i sieci poczatkowej
w efekcie rozwoju otrzymywany jest zawsze ten sam fenotyp.

Cecha reprezentacji jest réwniez nadmiarowosé. Genotyp moze zawierac
dowolng ilo$¢ powielonych lub nieefektywnych instrukeji czy procedur (choé
procedury musza mie¢ rézne identyfikatory). Potaczenia wielokrotne sa w fe-
notypie niedozwolone, lecz powielone podsieci sg jak najbardziej mozliwe i
zostaly wielokrotnie zaobserwowane w eksperymentach.

Wazna cechg metody, nie ujeta w powyzszej klasyfikacji, jest obiektowy
model sieci i wynikajaca z niego swoboda w definiowaniu takich elementow
sieci jak rodzaje potaczen, funkcje przejécia, uaktualnienia (tj. reguly ucze-
nia) i ich parametry. Co wiecej, elementy te moga réwniez podlegaé¢ adaptacji
ewolucyjnej, cho¢ mozliwo$¢ ta w pracy zrealizowano jedynie odnosnie funkcji
aktualizacji wag potaczen. W ogdlnosci dowolna funkcja moze by¢ zapisana
jako wyrazenie algebraiczne w postaci drzewa i moze podlegaé¢ ewolucji row-
nolegle z siecig, z tym ze na ,mikro-poziomie”.

Wilasciwosci obliczeniowe

Zgodnie z twierdzeniem o uniwersalnej aproksymacji, jednokierunkowa sie¢
wielowarstwowa, z jedng warstwa ukryta i wykorzystujaca ciggle, monotonicz-
ne funkcje przejscia, jest wystarczajaca do aproksymacji dowolnej funkcji z
n-wymiarowej przestrzeni jednostkowej. Sie¢ taka zdolna jest do nauczenia sie
aproksymacji dowolnego odwzorowania, zadanego przez zbiér n-wymiarowych
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wektorow wejsciowych x i docelowe wartosci wyjsciowe f(x) (patrz Haykin,
1998).

Twierdzenie Siegelmann’a i Sontag’a z kolei, méwi o tym, ze dowolna ma-
szyna Turing’a moze by¢ emulowana przez pewng sie¢ rekurencyjng o sigmo-
idalnych funkcjach przejécia (patrz Haykin, 1998).

Z powyzszych dwoch twierdzen oraz kompletnosci reprezentacji wykorzy-
stywanej w metodzie RKS — ktéra méwi, ze metoda ta teoretycznie pozwala
wygenerowa¢ dowolna sie¢ rekurencyjna — wynika, ze RKS umozliwia wy-
generowanie sieci aproksymujacej dowolng funkcje, a takze sieci rownowaznej
dowolnej maszynie Turinga, a wigc dowolnemu programowi. Oznacza to, ze
metoda RKS teoretycznie umozliwia rozwiazanie dowolnego problemu obliczal-
nego w sensie Turing’a, i to w najlepszy mozliwy sposéb. Naturalnie znacznie
mniej mozna powiedzie¢ o tym, jak powyzsze zdolnosci metody wygladaja w
praktyce.

Wtasciwosci praktyczne

Metoda RKS jest bardzo elastyczna i pozwala na ewoluowanie szerokiego
zakresu roznych rodzajow sieci:

e wazonych i niewazonych

e jednokierunkowych i rekurencyjnych

e 0 potlaczeniach ustalonych, adaptacyjnych i modulowanych

e 0 potlaczeniach, ktorych funkcje przejscia i uczenia moga podlegaé ewo-
lucji

o dowolnie okreslonych rodzajach weztow

o weztach, ktorych funkcje przejécia moga podlegaé¢ ewolucji

o dowolnie okreslonym interfejsie

e 0 swobodnie zadawanych ograniczeniach.

Metoda pozwala wykorzystywaé¢ dowolnie zdefiniowane rodzaje weztéw i
potaczen. Rodzaj wezta lub potaczenia jest zakodowany symbolicznie w ge-
notypie i przyporzadkowywany weztowi podczas rozwoju. Funkcja przejscia
lub uczenia moze by¢ dowolnie zdefiniowana a priori, badz tez podlega¢ moze
ewolucji, jako np. drzewiaste wyrazenie algebraiczne. Funkcja moze by¢ do-
wolna, lecz oczywiscie zbiér argumentow takiej funkcji jest Scisle okreslony.
W przypadku weztow jest to wektor wartosci wejSciowych, wartos¢ wyjscio-
wa z poprzedniego kroku oraz parametry lokalne. W przypadku potaczen jest
podobnie, przy czym tutaj istnieje tylko jedna wartos¢ wejsciowa. Jedynie po-
taczenia modulowane, oprocz sygnatu z wezta wejSciowego, moga otrzymywac
dodatkowe sygnaly z wezta modulujacego (lub w ogélnosci z wielu weztéw), co
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pozwala rozszerzy¢ wachlarz funkcji mozliwych do zrealizowania. W pewnym
wariancie algorytmu ewaluacji sieci (patrz §4.4), sygnaly moga by¢ rowniez
propagowane wstecz, co umozliwia wykorzystanie wstecznej propagacji btedu
do uczenia sieci.



Rozdziat 4

Badania symulacyjne

W niniejszym rozdziale przedstawione sa badania symulacyjne nad meto-
dg RKS. Badania maja charakter eksperymentalny i maja na celu wykazanie
okreslonych wtasciwosci metody RKS. Przede wszystkim jednak, maja na celu
wykazanie prawdziwosci dwoch tez pracy:

2. Metoda umozliwia synteze adaptacyjnych sieci odznaczajacych sie ska-
lowalno$cia i modularnoscia.

4. Istniejg takie problemy, dla ktérych metoda pozwala generowad sieci
uczace sie efektywniej anizeli standardowe sieci neuronowe.

Przeprowadzony dowdd ma charakter empiryczny i polega na zademonstro-
waniu sieci wyewoluowanych za pomocg metody RKS, ktére potwierdza po-
wyzsze stwierdzenia. Zdolno$¢ metody do generowania sieci skalowalnych i mo-
dularnych przedstawiona jest w §4.1. W szczegdlnosci interesujacy jest problem
uczenia nadzorowanego w zadaniu klasyfikacji (§4.1.6), zwanym w skrécie pro-
blemem ,perceptron”, dla ktérego wyewoluowano sieci, ktérych skalowalnosé
wynika w duzym stopniu z ich modularnosci; na tym problemie zademonstro-
wano réwniez mozliwo$¢ wyewoluowania algorytmu uczenia sieci. Zwigkszona
efektywnosé sieci ewolucyjnych w stosunku do generycznych SSN zostata wyka-
zana w nastepujacych problemach testowych: w problemie perceptron (§4.1.6),
w problemie spiral (§4.4.2) oraz w generycznym problemie klasyfikacji (§4.6).
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Oprécz empirycznych dowodéw postawionych tez, w rozdziale zademon-
strowano kilka innych wtasciwosci i praktycznych mozliwosci metody, m.in.
mozliwo$¢ wykorzystania wstecznej propagacji do uczenia sieci (§4.4), wyko-
rzystanie neuromodulacji w sieciach (§4.5), a takze korzysci pltynace z wy-
korzystania procedur w rownoleglym rozwiazywaniu wielu probleméw (§4.3).
Whiasciwos¢ skalowalnosci metody pokazano rowniez na interesujacej klasie pro-
blemoéw, polegajacych na ewolucji topologii spetniajacej okreslone kryteria, jak
np. bezskalowosé¢, regularnosé (w Scistym sensie teorii graféw), czy modular-
nosé¢ wedtug miary Freeman’a (§4.2). Na koncu przedstawiono rozwiazania dla
kilku innych probleméw (§4.7), demonstrujac tym samym zdolnosé metody do
rozwigzywania réwniez problemow niezbyt regularnych.

Istotnym wynikiem pracy, ktéry bytby interesujacy, lecz ktorego realiza-
cja wykroczyta poza zakres pracy, byloby poréwnanie efektywnosci metody
RKS z innymi metodami ewolucji sieci. Takie badania jednak sg trudne do
wykonania ze wzgledu na zlozonos¢ metod. Wielosé parametrow, szczegotow
implementacji, niezgodnosci w zatozeniach i wykorzystywanych modelach sie-
ci, i wynikajaca stad mnogos¢ arbitralnych decyzji, ktére musiatyby zostac¢
podjete przez eksperymentatora powoduja, ze takie poréwnanie wymagato-
by wielkich naktadéw pracy, a uzyskany obraz poréwnywanych metod bytby
znacznie znieksztatcony, jesli w ogole nidstby ze sobg wartosciowa informacje.
Co wiecej, ze wzgledu na wymagania obliczeniowe, porownanie musiatoby sie
ograniczy¢ do kilku zaledwie problemow testowych, co jeszcze bardziej obni-
zytoby jego wartos¢ poznawcza. W koncu, implementacje metod nie zawsze
sg dostepne, a sg one zbyt ztozone, aby mogty by¢ tatwo zaimplementowane.
Dlatego w badaniach symulacyjnych rezygnujemy z systematycznego poréw-
nywania efektywnosci metody RKS z pokrewnymi metodami. Jedynie w §4.1.3
oraz §4.1.4, na problemie siatkowki oraz topologii docelowej, przedstawiamy
pewne pordéwnanie z metodg HyperNEAT. Wyniki poréwnania wypadaja ko-
rzystnie dla metody RKS, lecz na podstawie tak ograniczonych badan nie
mozna uogolnia¢ wnioskéw o wzglednej efektywnosci obydwu metod.

4.1 Skalowalnos¢ i modularnosé

4.1.1 Problem symetrii

Problem symetrii polega na znalezieniu sieci obliczajacej logiczna funkcje
symetrii n zmiennych. Funkcja zwraca 1, jesli dla kazdej pary wejsé (u;, w,—;—1)
ich wartosci sg réwne, tj.:

- 1 Jeéll vi:()’m’n_l U; = Up—j—1 ,
f(a) = { 0 w innym przypadku. (4.1)

W eksperymencie wykazemy, ze za pomoca RKS mozliwe jest znalezienie
rozwigzania doskonale skalowalnego. W tym celu wykorzystujemy przyrostowy
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wariant algorytmu ewolucyjnego. Poczatkowo, pojedyncza populacja rozwia-
zuje problem symetrii dla n = 2 wejs¢. Gdy rozwiazanie zostanie znalezione,
tworzona jest nowa populacja, ktorej przydzielone sa 2 instancje problemu, dla
n = 21in = 3, itd, az ostatecznie tworzona jest populacja, ktéra rozwiazuje
10 instancji problemu, dla n = 2,...,11. Pomiedzy populacjami umozliwiona
jest migracja — w kazdym pokoleniu i dla kazdej pary populacji nastepuje
wymiana 1% osobnikéw.

Zaktada sie, ze sieci sg jednokierunkowe i wykorzystuja dwa rodzaje funkcji
aktywacji: n-wejéciowe funkcje EQUIV (=) oraz AND (&), zdefiniowane jako:

0 jesli|x|=0,
x jesli |x| =1,
EQr) = { 70 i (12)

Jeéll |X’ >1 /\VZ# Ty =y,
0 w innym przypadku,

1 w innym przypadku, (4.3)

AND(x) = {
gdzie |x| oznacza liczbe elementéw w wektorze. Warto dodaé, ze funkcja AND
zwraca 1 réwniez wtedy, gdy |x| = 0.

Rysunek 4.1 przedstawia wybrane wyewoluowane rozwigzanie. Cho¢ byto
ono selekcjonowane i sprawdzane na podstawie ograniczonego zakresu wymia-
rowosci problemu, jego analiza wskazuje, ze jest to rozwiazanie ogolne, dla
dowolnego n. Genotyp koduje sie¢, ktéra podczas rozwoju automatycznie ska-
luje sie do zadanej wymiarowosci problemu. Odbywa sie to w trzech krokach:
i) warstwa wejsciowa dzieli sie sekwencyjnie, dajac w efekcie warstwe B (wezly
10-14); ii) kolejny podzial warstwy wejSciowej generuje warstwe D (5-9); iii)
tworzone sa potaczenia proste pomiedzy warstwa wejsciows i warstwa B zgod-
nie z wyrazeniem w instrukcji Cone: 1 +j = m+0, gdzie 7, j oznaczaja indeksy
weztow, zas m przyjmuje warto$¢ najwyzszego indeksu w pierwszej warstwie
(zrédtowej). W koricu, w Epilogu przyporzadkowywane sa odpowiednie funkcje
przejscia. Ukryte wezty sieci sa ponumerowane zgodnie z ich pozycja w wek-
torze V. Przedstawiony genotyp generuje sieci o rozmiarze |G(n)| = 2n + 2,
podczas gdy minimalne rozwiazanie miatoby rozmiar [n/2] + 1. Niemniej, roz-
miar genotypu jest staly dla dowolnego n, a wiec rozwigzanie jest skalowalne
réwniez wedtug wskaznikéw skalowalnosei (2.4, 2.5, 2.6).

4.1.2 Problem parzystosci

Problem parzystosci jest kolejnym dobrze znanym problemem testowym w
dziedzinie uczenia maszynowego. Celem jest znalezienie sieci realizujacej logicz-
na funkcje parzystosci n wejsé, czyli obliczajacej dla kazdego z 2" mozliwych
wektoréw wejsciowych czy dany wektor u zawiera parzysta liczbe wartosci 1.
Podobnie jak w problemie symetrii stosujemy przyrostowy wariant algorytmu
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Fen f117

Prolog:
1 DivsuB
2 DivsuD
3 ConeuB1
(= (+]i)(+ mO0))
Epilog:
4 TermD =
5 TermB =
6 TermA &
7 Termy =
8x Term S &

Rysunek 4.1: Doskonale skalowalne rozwiazanie problemu symetrii (genotyp). Przed-

stawiony fenotyp zostal rozwiniety dla n = 5 wejsc.

ewolucyjnego, gdzie n = 2,...,11. Zaktada si¢, ze ewoluowane sieci sg jedno-
kierunkowe i wykorzystuja tylko jeden rodzaj funkcji aktywacji — NEQ (#),

ktora jest zaprzeczeniem funkcji EQ.

Rysunek 4.2 przedstawia wyewoluowane doskonale skalowalne rozwiazanie
postawionego problemu. Analiza genotypu pozwala stwierdzi¢, ze jest to roz-
wiazanie catkowicie ogoélne ze wzgledu na n. Genotyp generuje rozwigzania
prawie minimalne, tj. zawierajace zawsze tylko 3 wezty wiecej.

Fen f159

Prolog:
1 CuteuA

2 DivsuP

(mi)=jD)

3 ConePP1
FINET))
Epilog:
6 TermA#
7 Termy#
16 Term P #

°2°@
@

Rysunek 4.2: Doskonale skalowalne rozwiazanie problemu parzystosci (genotyp).
Przedstawiony fenotyp zostal rozwiniety dla n = 5 wejsé.
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Modularnosé

Na przyktadzie problemu parzystosci zademonstrujemy rowniez zdolnosé
RKS do znajdowania rozwiazan modularnych. W tym celu ponownie wyko-
rzystujemy sekwencyjny wariant AE. Zakladamy, ze sieci sg jednokierunkowe,
jednak inaczej niz poprzednio, do dyspozycji sa mniej odpowiednie funkcje
aktywacji, a mianowicie: NAND (1), AND (&) oraz OR (]), gdzie NAND jest
zaprzeczeniem funkcji AND (4.4), natomiast OR jest zdefiniowany analogicznie
jak AND:

OR(x) = { 0  w innym przypadku.

Rysunek 4.3 przedstawia modularne rozwiazanie postawionego problemu.
Rozwiazanie to jest doskonale skalowalne, cho¢ tylko na ograniczonym zakre-
sie n, a dokltadniej dla n = 2,...,9. Dla wyzszych wymiarowosci problemu
genotyp nie generuje poprawnego rozwigzania. Procedura 214 wykorzystywa-
na jest podczas rozwoju do wygenerowania tancucha podsieci obliczajacych
2-wejsciowa funkcje NEQ (czyli XOR). Przedstawiona sie¢ zawiera 3 takie
podsieci, kazda z nich potaczona z jednym z wejsé (wezty 6-9 z u2, 10-13 z ul
oraz 14-17 z u0). Sposéb dziatania procedury jest do$¢ zawily, m.in. dlatego
ze generuje ona rozne podsieci w zaleznosci od liczby potaczen dochodzacych
do wezta dla ktorego jest wywolywana.

(4.4)

Fen 195 Prolog: 1 FCallf214 A 2Cone ! |1 (+ (=jj)(=ii)) 3 FCallf214[1 4 FCallf214 |1 5FCallf214|1 6 FCallf214 |1 7 FCall f214 |1
8x FCall 214 [1 9x FCall f214 |1 10Divp [0 R Epilog: 13Termy! 21 TermD! 25 TermR!

Fen f214 Prolog: 1 Divsul B 2CuteuA (i) 3DivsAD 4ConeuB 1 (i) Epilog: 5TermA| 7Termy! 12TermB|

Rysunek 4.3: Modularne, doskonale skalowalne, cze$ciowo ogdlne rozwiazanie pro-
blemu parzystosci (genotyp). Fenotyp zostal wygenerowany dla przypadku n = 3.

Oprocz tego, ze rozwigzanie jest modularne, ilustruje roéwniez rézne aspek-
ty skalowalnosci. Rozwiazanie jest doskonale skalowalne dla n = 3,...,9 w
Scistym sensie, poniewaz rozmiar genotypu nie wzrasta wraz z rozmiarem fe-
notypu. W szerszym sensie natomiast, rozwiazanie jest skalowalne, poniewaz
dzieki procedurom zostala uchwycona pewna regularnos¢ w problemie. Roz-
wigzania dla n > 9 wymagaja jedynie dotozenia kolejnych wywotan procedury
f214.
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4.1.3 Problem siatkowki

Metoda HyperNEAT jest niewatpliwie zdolna do generowania topologii re-
gularnych, jednak nie jest jasne czy potrafi generowaé topologie modularne.
Badania nad tym przedstawiono w (Clune et al., 2010). Modularno$¢ sieci jest
tutaj rozumiana jako ,lokalizacja funkcji wewnatrz zamknietej jednostki, kto-
ra w sieci ma postaé grupy weztow silnie potaczonych pomiedzy sobg i stabo
polaczonych z weztami spoza tej grupy”. Autorzy badania wykorzystali pro-
blem siatkowki (retina problem), sformutowany oryginalnie w pracy (Kashtan
and Alon, 2005), jako odpowiedni test do wykrycia zdolnosci do ewoluowania
rozwigzan modularnych przez kodowanie genetyczne.

Problem siatkowki polega na znalezieniu sieci dla rozpoznawania wzorcoéw
wys$wietlanych na prostym modelu siatkéwki. Sktada si¢ ona z dwdch blokéw
pikseli, lewego i prawego, o wymiarach 2 x 2 piksela. Sposréd 16 mozliwych
wzorcow dla jednego bloku, potowa jest okreslona jako pozytywne. Pozytywne
wzorce sg symetryczne dla obydwu czesci siatkowki. Ilustruje to rysunek 4.4.

Rysunek 4.4: | Siatkowka” i pozytywne wzorce dla lewej i prawej czedci.

Dla wszystkich 256 kombinacji wzorcéw na siatkdéwce, oceniana sie¢ mu-
si zdecydowaé czy ktérykolwiek blok zawiera wzorzec pozytywny (cel ‘OR’),
badz tez czy obydwa bloki zawieraja wzorce pozytywne (cel ‘AND’). Jesli cel
jest ustalony i niezmienny w czasie ewolucji, nie zachodzi nic szczegdlnego —
algorytm znajduje sieci rozwigzujace problem ,jakkolwiek”, najczesciej o dosé
zawitej topologii, w ktérej przetwarzanie wejs¢ z obydwu czesci siatkéwki jest
pomieszane. Jesli jednak cel jest periodycznie zmienny, przyktadowo co kilka-
dziesigt pokolen, tego rodzaju pomieszane rozwigzanie, ktére nie uwzglednia
struktury problemu jest nieefektywne — w tym sensie, ze zmiana celu po-
ciagataby za soba konieczno$¢ zmiany w wielu fragmentach sieci. Struktura
problemu jest taka, ze w pierwszej fazie przetwarzania obrazu siatkoéwki sie¢
powinna niezaleznie zdecydowaé czy pozytywne wzorce znajduja si¢ po obu
stronach siatkéwki — ta faza jest wspolna dla obydwu celow. W drugiej fazie,
w zaleznosci od celu, sie¢ powinna wykonaé operacje sumy badz iloczynu lo-
gicznego. Tak wiec zmiany strukturalne sieci konieczne do realizacji zmiennego
wariantu zadania sg stosunkowo niewielkie, pod warunkiem, ze struktura sieci
wtasciwie odzwierciedla problem. A jest to wedlug podanej definicji struktu-
ra modularna, gdzie przetwarzanie lewej i prawej strony siatkéwki przebiega
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niezaleznie od siebie, i co wiecej, pomiedzy stronami zachodzi symetria, ktora
moze by¢ wykorzystana. Hipoteza stojaca za problemem siatkowki jest taka,
ze tylko kodowanie zdolne do generowania sieci modularnych moze rozwia-
za¢ zmienny wariant zadania w sposob efektywny. W rzeczy samej, Kashtan
and Alon (2005) ustalili, iz ,modularnie zmienny cel” (modularly varying go-
al) zadania, nie tylko wymusil rozwiazania modularne, ale wlasciwie pozwolit
rozwiaza¢ problem efektywniej.

Rysunek 4.5 przedstawia sieci stanowigce rozwiazanie statego i zmienne-
go wariantu problemu otrzymane w badaniach Kashtan and Alon (2005). Jak
mozna zauwazy¢, sie¢ realizujaca staly cel AND przetwarza wejscia tacznie, bez
wyraznej struktury. Dla odmiany sie¢ majaca do zrealizowania naprzemiennie
cele OR i AND wyraznie rozdziela przetwarzanie wejs¢ z obydwu czesci siat-
kowki i taczy je dopiero w wezle wyjsciowym. Cata réznica pomiedzy siecig
realizujacag cel OR i AND zawiera sie w progu aktywacji wezla wyjsciowego,
ktory wynosi 2 dla celu AND i 1 dla celu OR. Tak wiec aby przestawié sie¢ z
jednego celu na drugi, wymagana jest minimalna zaledwie modyfikacja sieci.
Struktura sieci jest modularna, cho¢ symetria pomiedzy stronami siatkowki
nie zostata tu wykorzystana ani odzwierciedlona.

Rysunek 4.5: Sie¢ stanowiaca rozwiazanie dla wariantu AND (z lewej) oraz rozwiaza-
nie dla wariantu zmiennego (z prawej); uklad wejsé na siatkowce (z prawej u dotu).
Polaczenia oznaczone linia ciagta maja wagi dodatnie, linia przerywana ujemne;
liczby w wezlach ukrytych i wyjSciowym oznaczaja progi aktywacji.
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W sformutowanym problemie, przystosowanie jest proporcjonalne do liczby
poprawnie sklasyfikowanych wzorcéw i miesci sie z reguty pomiedzy 0.75 a 1.0.
Sieé¢ jest uznawana za rozwigzanie, jesli klasyfikuje poprawnie 95% wzorcéw.
Badanie przeprowadzone w (Clune et al., 2010) pokazato, ze metoda Hyper-
NEAT ma trudnosci z rozwiazaniem zadania (szczegdty i parametry zadania w
artykule). Sposrod 20 przebiegdéw ewolucyjnych, mediana przystosowania dla
statego celu OR wyniosta okoto 0.85, dla celu AND 0.83; cel zmienny w okre-
sie 20 pokolen (‘MVG-20") datl wynik nie przekraczajacy 0.78, za$ cel zmienny
co 100 pokolen (‘MVG-100") dal mediane nie przekraczajaca 0.81. W najta-
twiejszym scenariuszu — rozpoznawanie wzorcow na jednej czesci siatkowki
— mediana przystosowania wyniosta okoto 0.88. Wyniki te nie ulegly popra-
wie nawet w przypadku znaczacego wydtuzenia przebiegéw ewolucyjnych do
30 000 pokolen. Co wigcej, nie wspomniano o zadnych rozwiazaniach dla tego
problemu.

Podobny eksperyment przeprowadzono réwniez z kodowaniem RKS, gdzie
uzyto podobnego rozmiaru populacji jak w przypadku HyperNEAT (500), pro-
gowych funkeji transferu i potaczen wazonych. Najwazniejsza roznica pomiedzy
ustawieniami obydwu systemoéw dotyczy prawdopodobnie rozmiaru i topologii
sieci, ktore byty ustalone w przypadku metody HyperNEAT i ewoluowalne w
przypadku RKS. Jest to réznica istotna i zarazem dos¢ fundamentalna pomie-
dzy tymi metodami. Rysunek 4.4 przestawia mediane przystosowania z 20 prze-
biegéw, trwajacych 2000 pokolen, dla réznych wariantéw zadania. Poniewaz w
stosowanym przez nas algorytmie przystosowanie jest zawsze minimalizowane,
liczone jest jako proporcja btednych, zamiast poprawnych klasyfikacji. Rozpo-
znawanie wzorcow tylko z lewej strony siatkowki nie byto trudnym zadaniem
dla RKS, jako ze doskonate rozwiazanie zostato znalezione w wigkszosci przy-
padkow. Dla celu statego AND oraz zmiennych MVG-20 i MVG-100 wyniki
byty podobne i dochodzity do 0.1, co jest znacznie lepszym wynikiem anizeli
w przypadku HyperNEAT, cho¢ trudno jest to potwierdzi¢ statystycznie ze
wzgledu na niewielka ilo$¢é danych. Inaczej niz w przypadku HyperNEAT, cele
zmienne daly nieco lepsze rezultaty, cho¢ margines jest tutaj niewielki.

Tabela 4.1 przedstawia wyniki symulacji, jako liczbe rozwigzan otrzyma-
nych w 20 przebiegach ewolucyjnych. Klasyfikacja pozytywnych wzorcéow po-
chodzacych z jednej tylko strony siatkéwki jest stosunkowo najtatwiejsza (‘tyl-
ko lewa’). Dla celow OR i AND w wariancie MVG-100 uzyskano rozwigzania
standardowe (przystosowanie < 0.05) w 8 przebiegach. Co wazniejsze jednak,
w 7 przebiegach otrzymano rozwigzania dla obydwu tych celow w co najmniej
dwoch kolejnych okresach zmiennoscei celu (pozycja ‘cons.’). Oznacza to, iz
struktura rozwigzan byta na tyle modularna, ze w ciggu jednego okresu mozli-
wa byta modyfikacja rozwigzania jednego celu na rozwigzanie dla drugiego. To
wskazuje, ze RKS odznacza sie zdolnoscig do generowania tego rodzaju modu-
larnych rozwiazan, jakie sa niezbedne do rozwigzania problemu siatkowki przy
zmiennym celu.
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Rysunek 4.6: Mediana przystosowania uzyskana dla kilku wariantéw zadania; w

przypadku celéw zmiennych (MVG) zaznaczono réwniez dolny i gorny kwartyl wy-

nikdw.

Tabela 4.1: Liczba rozwiazan bezblednych (f = 0), rozwiazan standardowych (f <
0.05) oraz rozwiazan ,stabych” (f < 0.1) otrzymana w 20 przebiegach.

| 0 <005 <01 | |0 <0.05 <0.1

Tylko lewa | 12 12 12 AND |1 310
MVG-20 OR | 1 4 12| MVG-100 OR | 1 8 13
MVG-20 AND | 2 7 11 | MVG-100 AND | 1 8 15
MVG-20 cons. | 1 3 10 || MVG-100 cons. | 0 7 11

4.1.4 Problem topologii docelowe]

Zaréwno RKS jak i HyperNEAT maja na celu generowanie skalowalnych
rozwigzan dla probleméw regularnych. Jednakze regularnosé jest cecha stop-
niowa. Ztozone problemy odznaczajace sie pewng regularnoscia, zazwyczaj od-
znaczaja sie réwniez pewng dozg nieregularnodci, np. zawieraja wyjatki od
reguty. Clune et al. (2008) przeprowadzil szereg eksperymentéw, majacych na
celu zbadanie zdolnosci metody HyperNEAT do reprezentacji wyjatkéw w re-
gularnej topologii. Problem nazwany bit mirroring polegal na wyewoluowaniu
pewnego z gory ustalonego wzorca potaczen pomiedzy dwoma 2-wymiarowymi
warstwami weztéw. Stopien regularnosci zadanego wzorca mogt by¢ regulowany
poprzez stopien losowosci wyboru wezta docelowego. Od topologii najbardziej
regularnej, gdzie weztowi (7, ) w warstwie wej$ciowej odpowiadal wezel (i, j)
w warstwie wyjsciowej; przez regularnos¢ tylko w jednym z wymiaréw, gdzie
dla k weztéw (i,7) losowano wezty docelowe z i-tego wiersza (badz j-tej ko-
lumny); az po zupelie swobodna, gdzie k weztom losowano wezel docelowy z
calej warstwy. Przystosowanie sieci byto proporcjonalne do liczby prawidtowo
potaczonych weztow docelowych. Eksperyment pokazal, ze choé¢ HyperNEAT
skutecznie generowal topologie regularne, jego skutecznos¢ gwattownie spada-
ta, jak tylko zadanie stawato si¢ mniej regularne.

W niniejszym punkcie przedstawiono podobne doswiadczenie, w ktorym
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zadanie polega na ewolucji docelowych wzorcéw potaczen pomiedzy dwoma
warstwami 1-wymiarowymi. Zadanie jest sparametryzowane nastepujaco: roz-
miar warstwy n,, (tzn. liczba wezlow wejsciowych i wyjsciowych), offset n, oraz
liczba podmian ng. Podstawowy wzorzec potaczen taczy wezly wejsciowe u; i
wezly wyjsciowe y; spetniajace warunek ¢ = j. Wprowadzenie offsetu uogolnia
ten warunek do:

j=(G+n, modn, i=0,...,n,—1. (4.5)

W koncu, potaczenia pomiedzy pewnymi weztami sg podmienione. Dokonu-
je sie tego poprzez zamiane weztéw docelowych dla ng losowo wybranych par
weztow wejsciowych (bez powtérzen). Podobnie jak w sformutowaniu orygi-
nalnym, przystosowanie sieci proporcjonalne jest do liczby weztoéw docelowych
potaczonych zgodnie z zadanym wzorcem.

W eksperymencie wykorzystano implementacje HyperNEAT v3.0 napi-
sang w jezyku C++ przez J. Gauci.! Parametry algorytmu zostalty pozo-
stawione przy warto$ciach domy$lnych.? Seria symulacji zostala wykonana
dla kazdej kombinacji nastepujacych wartosci parametréw: n, = {5, 10,15},
n, = {0,...,29} oraz ny = {0,1,2} — w sumie 270 przebiegéw dla kazdej z
metod, tj. RKS i HyperNEAT. Rozmiar populacji wynosit 500. Nalezy pod-
kresli¢, ze implementacja problemu byta dla obydwu systeméw identyczna i co
wiecej, nie wymagata ona wykonywania zadnych obliczen na fenotypie. Funk-
cja przystosowania mogta byé¢ obliczona bezposrednio na macierzy potaczen
sieci, ktora w przypadku HyperNEAT podlegata binaryzacji.

Na rysunku 4.7 wykreslono srednie najlepsze przystosowanie uzyskane dla
obydwu metod i trzech rozmiaréw warstw. Jak wida¢ trudno$¢ problemu wzra-
sta wraz z rozmiarem warstwy, lecz RKS generuje wyraznie lepsze rozwigzania
anizeli HyperNEAT.

Nieco trudniej poréwnaé jest skalowalnosé obydwu metod na podstawie tak
relatywnie skromnych danych. Jesli za koszt obliczeniowy przyjmiemy liczbe
pokolen potrzebng do osiggniecia poziomu Sredniego najlepszego przystosowa-
nia 6, przy czym ze wzgledu na wyniki bezwzgledne § = 0.6 dla metody Hy-
perNEAT oraz # = 0.2 dla RKS, wéwczas mozna skorzystaé ze wskaznika S
ze wzoru 2.6 i obliczy¢ koszt obliczeniowy wzgledem rozmiaru fenotypu, czyli
rownoczesnie rozmiarem problemu, czyli rozmiarem warstwy n,. Dla metody
HyperNEAT S; = {4.6,8.8,13.07}, za$ dla RKS Sy = {4,6.4,8.2}. Ilustru-
je to rowniez rysunek 4.8, na ktoérym koszt obliczeniowy wzgledem rozmiaru
problemu wzrasta wolniej w przypadku RKS.

Jeszcze innym sposobem oszacowania skalowalnosci jest obliczenie o ile
wigkszy byt koszt przy przejsciu z problemu n, = 10 do n, = 15 w stosunku

LOprogramowanie dostepne na stronie http://eplex.cs.ucf.edu/hyperNEATpage/ w tym
czasie.
2 Autorzy metody nie zasugerowali zadnych zmian parametréw podczas konsultacji.
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Rysunek 4.7: Srednie najlepsze przystosowanie i odchylenie standardowe dla obydwu
metod i réznych rozmiaréw warstwy n,,.
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Rysunek 4.8: Skalowalno$¢ metody HyperNEAT i RKS.

do przejscia z problemu n, = 5 do n, = 10. W przypadku RKS, osiagniecie
poziomu 6 = 0.2 zajeto odpowiednio 20, 64 i 123 pokolenia dla wzrastaja-
cego n,, a wigc stosunek przyrostu kosztu wynosi (123-64)/(64-20) = 1.34.
Analogiczna kalkulacja dla HyperNEAT daje wspétezynnik (196-88)/(88-23)
= 1.66. Obliczenia te wskazuja, ze metoda RKS wypada lepiej pod wzgledem
skalowalnosci, choé¢ trudno jest te wyniki zweryfikowaé statystycznie.

Kolejne istotne pytanie dotyczy skutecznosci metod przy wzrastajacej nie-
regularnosci problemu. Rysunek 4.9 (z lewej) przedstawia wyniki symulacji dla
trzech wartosci parametru n, w najbardziej interesujacym przypadku n, = 15.
Latwo zauwazy¢, ze skutecznos¢ metody HyperNEAT staje sie wyraznie gor-
sza wraz ze wzrostem liczby podmian. Inaczej jest w przypadku RKS, na kto-
re nieregularno$¢ ma niewielki wpltyw. Mozna postawic¢ zarzut, ze taki wynik
wskazuje, ze RKS nie generuje wzorcow w regularny sposob, ale taczy wezty
pojedynczo, podobnie jak by to byto w przypadku kodowania bezposredniego
(patrz Clune et al., 2008). Jednak zarzut ten nie jest do konca prawdziwy.

Rysunek 4.9 (z prawej) przedstawia przyktad wyewoluowanego rozwiaza-
nia dla instancji n, = 15, n, = 0, ny = 2, gdzie podmienione zostaty wezty
z indeksami 14 i 9 oraz 11 i 10. Rozwiazanie jest niemal doskonate, jako ze
algorytm miat w tym przypadku (zerowy offset stanowi przypadek najtatwiej-



64 4.1. Skalowalno$é i modularno$é

szy) duzy zapas “wolnych” pokoleni, aby je udoskonali¢, tj. zminimalizowaé
rozmiar genotypu. W pierwszym kroku rozwoju, ustanawiane jest potaczenie
pomiedzy u9 oraz y14 i nastepnie pomiedzy ull i y10. W trzecim i czwartym
kroku, wezty yl4 oraz yl0 maja etykiety zastapione symbolem terminalnym
@ (nie ma on okreslonego znaczenia). Nastepnie podobna sekwencja instrukeji
jest wykonana dla y91iyll. W koncu wykonywana jest instrukcja Cone, taczaca
wezly wejsciowe ui i wyjsciowe yi spelniajace warunek i = j (symbole u0 i u2
w argumencie instrukcji oznaczaja indeksy weztow odpowiednio warstwy zro-
dlowej i docelowej). Warto zwrécié uwage, ze wezly wyjsciowe z zastapionymi
etykietami nie naleza do warstwy y i nie sa brane pod uwage podczas tej ope-
racji. W ten sposob zakodowany zostal regularny wzorzec potaczen z czterema
wyjatkami. Przedstawione rozwigzanie nie jest pod wzgledem wykorzystania
instrukcji Cone wyjatkiem, jako ze rozwiazania wielu innych instancji réw-
niez wykorzystuja te instrukcje (wraz z Cute). Choé bylo réwniez wiele takich,
ktore odnajdywaly zadany wzorzec taczac wezty indywidualnie, tj. wytgcznie
poprzez instrukcje Con, w sposob charakterystyczny dla kodowania bezposred-
niego. Niemniej, wyniki pokazuja, ze proponowane kodowanie zdolne jest do
reprezentowania regularnych wzorcow potaczen przy uwzglednieniu wyjatkow
wyraznie skuteczniej niz metoda HyperNEAT. Jest tak, poniewaz RKS taczy
indywidualne i grupowe mechanizmy tworzenia potaczen sieci.

1r Fen 174 u0 —— y0
ir. 0 Prolog: E; - 5;
2 L 1 Conu9yi41

c o8 o HYPerNEAT 2 Con u11yy101 ud —=y3
2 3 Substyld @ ud ——» y4
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Rysunek 4.9: Srednie najlepsze przystosowanie dla n, = 15 i wzrastajacej nieregu-
larnosci problemu (z lewej); przyklad rozwiazania wyewoluowanego przez RKS dla
instancji n, = 15, n, = 0, ng = 2 (z prawej).

Przeprowadzony eksperyment nie byt tak wyczerpujacy jak mozna by ocze-
kiwa¢. W szczegolnosci interesujace bytoby zbadanie zachowania metod dla
jeszcze wiekszych rozmiaréw warstwy. Wymagania obliczeniowe metody Hy-
perNEAT okazaty sie jednak do$¢ wysokie, zwtaszcza ze koszt oceny przysto-
sowania na podstawie macierzy potaczen byt niemal pomijalny — zdecydowa-
ng wiekszo$¢ obliczen pochtaniat rozwoj sieci i reprodukcja. 1.2e+11 tyknie¢
zegara zabraly symulacje z metoda HyperNEAT (36 godzin na komputerze
osobistym, bez zbednych opcji oprogramowania), natomiast 9.6e+9 tyknieé
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zegara w przypadku RKS (3 godziny). Cho¢ nie jest to wlasciwy sposéb mie-
rzenia zlozonosci algorytmicznej, liczby te nie sg réwniez bez znaczenia, tym
bardziej, ze obydwa systemy zaimplementowane zostaly w tym samym jezyku
i miaty identyczne zadanie do rozwigzania.

4.1.5 Dyskryminacja wizualna

Percepcja wizualna jest odpowiednim obszarem zadan do testowania zdol-
nosci kodowania do uchwycenia regularnosci topologicznych i skalowalnodci sie-
ci. Uktad percepcji wzrokowej, a w szczegdlnosci pierwszorzedowa kora wzro-
kowa u ssakow ma regularng, warstwows strukture. Przyktadowo, detektory
orientacji linii sg rozmieszczone regularnie w korze wzrokowej, tworzac lokal-
ne, powtarzalne wzorce potaczen. Kora wzrokowa odznacza si¢ wieloma inte-
resujacymi cechami funkcjonalnymi. Jedng z nich jest to, iz postrzeganie lub
rozpoznawanie bodzcéw jest w duzym stopniu niezalezne od miejsca ich od-
bioru na siatkéwce, co réwniez wskazuje, iz powtarzajace si¢ wzory potaczen
sg W miare réwnomiernie roztozone, poczawszy od siatkowki poprzez kolejne
warstwy kory wzrokowej.

W badaniach nad metoda HyperNEAT (Gauci and Stanley, 2007), zapro-
ponowano problem ,dyskryminacji wzrokowej”, majacy na celu przetestowanie
zdolnoéci metody do generowania sieci dokonujacych okreslonej dyskryminacji
dla zadawanych ,obrazow” i dla zadanej rozdzielczos$ci. Problem zostat sformu-
towany nastepujaco. Dane sa dwie, 2-wymiarowe, jednakowe warstwy neuro-
néw — wejsciowa i wyjsciowa. Geometryczny rozktad neuronéw na warstwach
jest rownomierny i miesci sie¢ w kwadracie o wymiarach 2 x 2. Liczba neuronow,
a wiec zarazem ich gestos¢, zalezy od zadanej rozdzielczosci. Warstwa wejscio-
wa imituje siatkowke oka, natomiast wyjsciowa odpowiada pierwszej warstwie
kory wzrokowej. Na siatkéwce wyswietlane sa, w pewnej odlegltosci od siebie, 2
obiekty w postaci kwadratow, przy czym jeden z nich ma bok 3 razy dtuzszy.
Zadanie polega na wygenerowaniu takiego wzorca potaczen pomiedzy war-
stwami, aby na warstwie wyjsciowej najwicksza warto$¢ przyjmowal neuron
odpowiadajacy wejsciu wyswietlajacemu srodek wiekszego obiektu — a wiec
chodzi o wskazanie wiekszego kwadratu. Kwadraty pojawiajg sie na warstwie
wejsciowej w losowych miejscach i w pewnym odstepie od siebie.

W eksperymencie podejmujemy podobny problem, z tym ze w wersji 1-
wymiarowej. Warstwa wejsciowa i wyjsciowa licza sobie jednakowsg liczbe n
weztow, ktora zwiazana jest z ,rozdzielczoscia” sieci. Rozmiar matego obiektu
d; jest jednostajnie losowy ze zbioru {1,2,...,[n/10]}, gdzie [n/10] oznacza
warto$¢ zaokraglona do najblizszej liczby naturalnej (bez zera). Rozmiar wiek-
szego obiektu dy = 3d; — ((d;+1) mod 2), a wiec jest 3-krotnie wiekszy, z tym
ze w przypadku gdy dy jest nieparzyste, ds jest pomniejszany o 1 do rozmia-
ru nieparzystego, aby unikngé¢ dwuznacznosci rozwigzania. Odlegtos¢é pomie-
dzy obiektami wynosi minimum [n/10] weztéw warstwy wejsciowej. Kryterium
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przystosowania sktada sie z 30 losowych prob, tj. wyswietlen. Na kryterium
testowe sktada si¢ 600 prob.

Aby wykonaé poprawnie zadanie nalezy znalezé odpowiedni wzorzec pota-
czen pomiedzy warstwa wejsciowa i wyjsciowa. Do tego wystarczajaca jest sie¢
jednokierunkowa, bez weztéw ukrytych, a wiec dla uproszczenia przyjmujemy,
ze sie¢ poczatkowa nie zawiera zadnego wezta ukrytego ani poltaczen. Nie sg
tez wykorzystywane instrukcje podziatu weztow. Dwie wykorzystywane tu in-
strukcje to Conw X Y F oraz Cutw X Y FE. bedace zmodyfikowanymi wersjami
instrukcji Con i Cut. Argumenty X i Y okredlajag wezty warstwy zrédtowej i
docelowej, zas§ F stanowi wyrazenie algebraiczne w formie drzewa o dwoch ar-
gumentach wejsciowych. Wyrazenie E obliczane dla kazdej pary weztow x € X
iy € Y, gdzie jako zmienne wejsciowe przyjmuje si¢ indeksy weztow w warstwie
znormalizowane do przedziatu [0; 1]. Wyrazenie E wykorzystuje takie operacje
jak +, —, %, /, abs(), czy — bardzo przydatna w tym przypadku — funkcja
Gauss’a G(). W przypadku instrukeji Conw, warto$é zwrdcona przez wyraze-
nie F okresla wage potaczenia, natomiast w przypadku Cutw determinuje, czy
potaczenie ma by¢ zerwane (dla E(z,y) > 0).

Odpowiedni doboér parametrow metody, a wrecz nowych odmian instruk-
cji, niewatpliwie tamie zasade ,minimalnej wiedzy o problemie”, ktéra jest
niezbedna do rozwigzania problemu metoda ewolucyjna. Trzeba jednak pod-
kresli¢, ze niniejszy problem znakomicie wpisuje sie w mozliwosci i ograni-
czenia metody HyperNEAT, co moze wywolywaé wrazenie, ze problem zostat
specjalnie dobrany dla tej metody. Tak wiec cho¢ metoda RKS nie bytaby w
rozsadnym czasie rozwigzaé¢ postawionego problemu w sposob skalowalny bez
instrukcji Conw, ostatecznie rozwigzata go w sposoéb podobny do metody Hy-
perNEAT. Warto doda¢, ze konstrukcja i dziatanie instrukcji Conw nie odbiega
zasadniczo od ogdlnej koncepcji kodowania i rozwoju metody RKS. Interesu-
jace, ze koncepcja metody HyperNEAT jest niemal identyczna z dzialaniem
tej instrukcji, ktora poprzez wyrazenie algebraiczne generuje pewien wzorzec
potaczen pomiedzy dwoma warstwami.

Rysunek 4.10 przedstawia przyktad wyewoluowanego rozwiazania dla roz-
miaru warstwy n = 10. Wagi potaczen sa tutaj oznaczone za pomoca odcieni
szarosci; potaczenia pomiedzy odpowiadajacymi sobie weztami maja wagi naj-
wigksze, podczas gdy potaczenia z weztow sasiednich nieco mniejsze. W sieci
wystepuje tez kilka innych potaczen o wagach tak niewielkich, ze sg niewidocz-
ne.

Rysunek 4.11 przedstawia najlepsze przystosowanie, usrednione z 20 prze-
biegéw algorytmu wykorzystujacego model wyspowy. Populacja sktada sie tu-
taj z trzech podpopulacji (deméw), z ktérych kazda rozwiazuje problem dys-
kryminacji o innej wymiarowosci, n,, € {10,30,100}. Wykres po lewej przed-
stawia wyniki wariantu, w ktéorym komunikacja pomiedzy demami nie byta
umozliwiona. Wykres po prawej dotyczy sytuacji, kiedy pomiedzy demami za-
chodzita migracja na poziomie 2% populacji na pokolenie. Mozna zaobserwo-
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Fen 207 Prolog: 1 Conwuy (G (* (- (G -0.21 )(a -0.62 ))(/ (- u1 u0 )-0.041)))
2Cutwuy (-(@-1)(- (+ut (/-1-0.89))u0)) Epilog: 3 Termy +

Rysunek 4.10: Przyktad wyewoluowanego rozwiazania zadania dyskryminacji obiek-
tow dla instancji n = 10.

wacé, ze cho¢ wyniki dla mniejszych wymiarowosci sa podobne, najtrudniejsza
instancja problemu (dla n, = 100 wejs¢) jest rozwiazywana istotnie skutecz-
niej gdy komunikacja pomiedzy demami jest mozliwa (na poziomie istotnosci
Pval = 0.0004). Wynik na poziomie 0.23 oznacza, iz przecietnie najlepszy osob-
nik z ostatniego pokolenia popelnial btad w 23% préb. Nalezy dodaé, ze wérdd
20 przebiegéw, dla kazdej instancji problemu — zaréwno z komunikacja jak i
bez — znaleziono rozwiazanie odznaczajace sie btedem 0.

Przystosowanie

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Pokolenie Pokolenie
Rysunek 4.11: Srednie najlepsze przystosowanie z przebiegéw algorytmu wykorzy-
stujacego model wyspowy z migracja (z prawej) i bez (z lewej).

Tabela 4.2 przedstawia gredni rozmiar genotypu (|T'|) oraz $rednia licz-
be potaczenn (m) w uzyskanych rozwiagzaniach dla rozpatrywanych instancji
problemu i obydwu wariantow algorytmu. Cho¢ dane pochodza z niewielu sy-
mulacji i nie sg wigzace statystycznie, mozna zaobserwowaé — zwtaszcza dla
wariantu z migracja — ze w przyblizeniu staly rozmiar genotypu koduje sie¢
z kwadratowo (wobec liczby wej$¢) wzrastajaca liczba potaczen.

Problem dyskryminacji wizualnej odznacza sie regularnoscia, bez wzgledu
na zadang wymiarowos$¢ tego problemu. Jesli regularnosé¢ ta zostanie uchwy-
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Tabela 4.2: Sredni rozmiar genotypu i liczba polaczenn w rozwiazaniach.

n,, brak migracji  n,,, migracja 2%
10 30 100 ‘ 10 30 100

T [4.00 270 7.00 | 3.86 3.93 3.16
84 826 6304 | 71.6 801 8785

m

cona dla jednej instancji problemu moze by¢ przeniesiona na inne instancje.
Fakt, iz wykorzystanie modelu wyspowego z komunikacja pozwolito znaczaco
zwiekszy¢ efektywnosé rozwiazywania wielkowymiarowych instancji problemu
oznacza, iz kodowanie bylto zdolne do uchwycenia wystepujacej w problemie
regularno$ci. Ponadto, kodowanie okazalo sie skalowalne ze wzgledu na rozmiar
genotypu w stosunku do fenotypu.

4.1.6 Problem uczenia nadzorowanego w klasyfikacji

Waznym zagadnieniem w badaniach nad ewolucyjnymi sieciami neurono-
wymi jest kwestia algorytmu uczenia takich sieci. Najczesciej przyjmuje sie, ze
ewolucji podlega architektura sieci, natomiast algorytm uczenia jest zadany z
gbry, jako na przykltad algorytm wstecznej propagacji btedu. Takie rozwigzanie
znacznie redukuje przestrzen poszukiwan, co z jednej strony czesto przyspie-
sza znalezienie satysfakcjonujacego rozwigzania, lecz z drugiej strony ogranicza
mozliwosci znalezienia potencjalnie lepszych rozwiagzan, tj. sieci uczacych sie w
sposob efektywniejszy dla danego problemu anizeli poprzez algorytm wstecznej
propagacji btedu. W niniejszym punkcie zademonstrujemy, iz za pomocg RKS
mozliwe jest wyewoluowanie sieci wraz z algorytmem uczenia. Uczenie sieci
bedzie wynikato z jej wewnetrznej struktury i dynamiki, a nie z narzuconego
algorytmu czy zadanych regut uczenia. Ewolucja ,autonomicznego” algoryt-
mu uczenia zostanie zademonstrowana na przyktadzie liniowo separowalnego
problemu klasyfikacji, lub inaczej problemu emulacji pojedynczego neuronu
typu perceptron, przy zatozeniu elementarnych funkcji przejscia (4, %) oraz
potaczen prostych.

Postawiony w ponizszym eksperymencie problem klasyfikacji stanowi row-
niez znakomity sprawdzian wtasciwosci skalowalnosci i modularnosci kodowa-
nia.

Niech x € R"™ bedzie punktem (wektorem) wylosowanym z wielowymiaro-
wego rozkladu normalnego o sredniej 0 i odchyleniu standardowym 1 (N (0, I)).
Niech X = {x;; i = 1,...,20} oznacza zbiér uczacy 20 punktéw. Niech w ozna-
cza n-wymiarowy wektor z podobnego rozktadu N(0, I), ktéry bedzie dziatal
jak hiperptaszczyzna dzielaca przestrzen na dwie klasy. Nastepnie, dla kazdego
wektora x; obliczana jest jego klasa nastepujaco:
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yi = (w-x; >0), (4.6)

przypisujac 0 do punktéw lezacych po jednej stronie hiperptaszczyzny i 1
do tych po stronie drugiej (wektor etykiet oznaczmy jako Y'). Nastepnie losu-
jemy wektor przesuniecia z, ponownie z rozktadu N (0, I), i przemieszczamy
wszystkie punkty ze zbioru X o ten wektor. W rezultacie otrzymujemy zbior
20 losowo oznaczonych, a jednoczesnie liniowo separowalnych punktéw, roz-
mieszczonych ,normalnie” wokot pewnego punktu w poblizu poczatku uktadu
wspotrzednych. Zadaniem sieci jest nauczenie sie poprawnej klasyfikacji punk-
tow ze zbioru X.

Ewoluujace sieci oceniane sa wedtug nastepujacego algorytmu:

1: Niech kryterium J :=0
2: Dla 10 prob wykonuj
3:  Odtwoérz zadanie, tj. zbiory X 1Y oraz wektory wiz

4:  Dla 8 epochs wykonuj

5: Permutuj punkty w X oraz odpowiednio etykiety w Y

6: Ustal btad e := 0 i btad skumulowany ecyy := 0

7 Dla kazdego punktu x; € X wykonuj

8: Oblicz wyjscie sieci y := ¢([e x;])

9: Oblicz btad e := y; — (y > 0.5) (ktéry wynosi -1, 0, lub 1)
10: €cum ‘= €cum + |€]
11: Jesli ecym = 0 wtedy
12: Przejdz do nastepnej préby

13: J:=J+ ecum/(10 % 8)

Powyzszy algorytm przewiduje 10 préb. Wartos¢ przystosowania rowna jest
sredniej liczbie btednych zaklasyfikowan z ostatnich epok ze wszystkich préb.
Jesli w pewnej epoce sie¢ klasyfikuje wszystkie punkty poprawnie, proba jest
przerywana z btedem 0. W kazdym pokoleniu najlepszy osobnik w popula-
cji testowany jest nie na 10, lecz na 300 prébach. Warto zwrécié uwage, ze
w zadaniu nie przeprowadza si¢ zadnej walidacji klasyfikacji, poniewaz celem
zadania jest wyksztatcenie zdolnosci sieci do uczenia si¢, a wiec wystarczaja-
ce dla celow zadania jest zaobserwowanie uczenia na zbiorze trenujacym. W
celu unikniecia obcigzenia selekcyjnego, rekordowy osobnik ze wszystkich po-
kolen testowany jest ponownie i ten wynik brany jest jako wynik ostateczny
przebiegu ewolucyjnego.

W eksperymencie stosujemy ewolucje przyrostowa. Na poczatku wystepu-
je pojedyncza populacja (o rozmiarze M = 2048) rozwiazujaca problem dla
n = 1. Kiedy tylko znalezione jest rozwigzanie dla przypadku n-wymiarowego,
tworzona jest nowa populacja rozwigzujaca problem o wymiarowosci n+ 1. Ce-
lem zaoszczedzenia naktadéw obliczeniowych, licznos¢ populacji 1,...,n jest
w kazdym takim kroku redukowana o potowe. W kazdym pokoleniu, kazda
populacja wymienia 1% osobnikéw z inna, losowo wybrang populacja.

Ze wzgledu na losowos$¢ danych oraz ograniczony czas uczenia, uzyskanie
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Tabela 4.3: Poréwnanie érednich (wiersz p i o dla odchylenia standardowego) i naj-
lepszych (wiersz Min) wynikéw dla standardowego perceptronu i sieci wyewoluowa-
nych. Podano réwniez $rednia liczbe pokolen pomiedzy kolejnymi etapami w ewolucji
przyrostowe;j.

Min | .010 024 .037 .041 .044 .045
p| 013 033 .045 .052 .053 .053
Perceptron | o | .002 .005 .006 .005 .005 .005
Min | .000 012 .026 .047 .051 (.054)
012 .040 .050 .060 .071 (.098)
007 .010 .012 .013 .016 (.023)
264 777 126 77 170 106
346 1627 82 82 321 95

Sieci ewolucyjne

Liczba pokolen

optymalnego wyniku w zadaniu jest dosy¢ trudne. Nawet neuron typu percep-
tron uczony za pomoca reguty delty zawodzi (implementacja z Neural Network
Toolbox dla Matlab’a). Dlatego przyjmuje sie, ze sie¢ jest zdolna do uczenia, i
tym samym rozwigzanie jest satysfakcjonujace, jesli kryterium J < 0.1, tj. jesli
klasyfikuje poprawnie $rednio co najmniej 90% punktow. Tabela 4.3 przedsta-
wia wyniki wyewoluowanych sieci w porownaniu ze standardowym perceptro-
nem uczonym za pomoca reguty delty. W przypadku n = 6 wyniki sg na pozio-
mie rozwigzania satysfakcjonujacego, gdyz przebieg byt przerywany jak tylko
takie rozwigzanie bylo znajdowane. Srednie wyniki pochodzg z 20 przebiegow
ewolucyjnych.

We wszystkich 20 przebiegach ewolucyjnych rozwigzania dla wszystkich
przypadkéw n = 1,...,6 zostaly znalezione w przeciggu 8000 pokolen. W
Tabeli 4.3 podano réwniez Srednig liczbe pokolen jaka uptywa pomiedzy zna-
lezieniem rozwiazania dla przypadku n — 1 i n. Mozna zaobserwowac, ze naj-
trudniejsze jest znalezienie rozwigzania dla n = 2, dysponujac rozwigzaniem
dla n = 1. Stosunkowo trudne okazato si¢ réwniez znalezienie rozwigzania dla
n = 1. Istotne jest, ze nakltad obliczeniowy niezbedny do znalezienia rozwia-
zan dla n > 2 nie wzrasta wraz z wymiarowoscig problemu, a wiec pod tym
wzgledem kodowanie jest skalowalne.

Wyniki uzyskiwane przez sieci ewolucyjne podobne sa do tych uzyskiwa-
nych przez standardowy perceptron uczony za pomoca reguty delty. Dla ma-
tych n, najlepsze sieci ewolucyjne wypadaja nawet lepiej. W osobnym ekspe-
rymencie, poréwnano skutecznos¢ najlepszej wyewoluowanej sieci z perceptro-
nem standardowym dla instancji n = 1. Dla 2000 préb wyewoluowana sie¢
uzyskala optymalny wynik, tj. J = 0 przy czym Srednia liczba epok uczenia
wyniosta 2.3. Perceptron standardowy nie zdotat nauczy¢ sie bezbtednej klasy-
fikacji dla 14% zbioréw uczacych, a srednia liczba epok uczenia wyniosta 3.3.
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Znaczace byly réwniez roznice w rzeczywistym czasie trwania eksperymentu:
okoto 400 sekund w przypadku Matlab’owej implementacji perceptronu oraz
0.07 sekundy w przypadku wyewoluowane;j sieci rozpisanej jako uktad réwnan
roznicowych. Rysunek 4.12 przedstawia jedna z takich wyewoluowanych sieci.

Fcn f149
Prolog: L
1 Divsu0P Epilog:
. 9 TermA +
2 DivpAE
. 10 TermP +
3 DivsD
11 TermE +
4 ConEEO1
X 12 TermD +
5 Divs u0 C 13 Termy *
6 ConDD1 14 Termé*
7 Con A0 CO 1
8 ConPOPO1

Rysunek 4.12: Wyewoluowana sie¢, uzyskujaca znaczaco lepsze rezultaty od stan-
dardowego perceptronu dla instancji n = 1.

Analiza przebiegow ewolucyjnych na problemie klasyfikacji pozwala rowniez
zaobserwowa¢ skalowalnos¢ RKS. Rysunek 4.13 przedstawia wzrost rozmiaru
genotypu (liczba instrukcji) wzgledem rozmiaru fenotypu (liczba weztéw) .
Punkty reprezentuja tutaj najlepsze osobniki ze wszystkich pokolen i wszyst-
kich przebiegow ewolucyjnych, stanowiace satysfakcjonujace rozwiazania. Jak
wida¢, do rozktadu mozna dopasowaé¢ krzywa logarytmiczna, co oznacza, iz
rozmiar genotypu wzrasta znacznie wolniej anizeli rozmiar fenotypu.

[o2}
o
T

[
o
T

w
o
T

Efektywny rozmiar genotypu
oS
o

20+

f(x) = 14.7"log(x)-9.6, R% 0.69
10 20 30 40 50 60 70
Liczba wezlow

Rysunek 4.13: Logarytmiczny wzrost rozmiaru genotypu wzgledem rozmiaru feno-
typu.

Na rysunku 4.14 z kolei przedstawiono wzrost rozmiaru fenotypu wzgle-
dem liczby krokéw rozwoju. Tym razem do rozktadu przytozono krzywa po-
tegowa, przy czym wyktadnik wynosi 0.61, w wiec krzywa jest w przyblizeniu
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,pierwiastkowa”. Obydwa wykresy pozwalaja lepiej wyjasnié¢ zrodla skalowal-
nos$ci RKS, a sa to procedury oraz ,grupowanie” (kiedy pojedyricza instrukcja
operuje na wielu weztach sieci). Wyjasnienie jest nastepujace. Wykorzystanie
procedur pocigga za soba wydhuzenie czasu rozwoju, natomiast nie wptywa
na rozmiar genotypu. Grupowanie z kolei, nie wpltywa ani na czas rozwoju
ani na rozmiar genotypu. Poniewaz wzrost rozmiaru genotypu (logarytmicz-
ny) jest wolniejszy anizeli wzrost czasu rozwoju (,pierwiastkowy”), ktéry z
kolei jest wolniejszy niz liniowy, mozna przypuszczac, ze skalowalnosé jest po
czesci efektem obydwu czynnikow.

300
250

200

Czas rozwoju

f(x) = 23.6x*¢"_55.2, R?: 0.88

0 10 20 30 40 50 60 70
Liczba wezlow

Rysunek 4.14: Potegowy wzrost czasu rozwoju wzgledem rozmiaru fenotypu.

Wykorzystanie procedur okazuje sie kluczowe dla rozwiazania problemu
klasyfikacji dla n > 1. W osobnym eksperymencie wykonano serie symula-
cji, w ktérych wykorzystanie procedur byto zablokowane. Wyniki przebiegow
byty znacznie gorsze, gdyz nie znaleziono zadnego rozwiazania dla instancji
n > 1. Mozna wiec wywnioskowac, ze procedury oraz mozliwo$¢ ich wymia-
ny pomiedzy osobnikami (operator krzyzowania), znaczaco przyczynity sie do
efektywnego rozwiazania problemu klasyfikacji.

Rysunek 4.15 przedstawia wyewoluowana sie¢ i jej genotyp dla instancji
problemu n = 4 (dodatkowe wejécie u0 reprezentuje blad klasyfikacji w po-
przedniej probki). Charakterystyczna cecha sieci jest podsieé¢, powielona dla
kazdego wejscia i powiazana z wejSciem bledu. Dodatkowa, ,bezwejsciowa”
podsieé¢ stanowi odpowiednik biasu w perceptronie (przypomnijmy, ze wezel
realizujacy funkcje * bez wejsé daje na wyjsciu stalg wartos¢ 1). Co rowniez
istotne, powtarzajaca sie podsie¢ generowana jest przez jedna i te sama proce-
dure 159, ktéra jest wykonana szesciokrotnie podczas rozwoju (jedno wywo-
lanie dla 6 weztéw A). Kolejne etapy rozwoju sieci wygladaja nastepujaco. Po
pierwsze, wezel u3 dzieli sie rownolegle, dajac poczatek podsieci bezwejsciowe].
Nastepnie warstwa wejsciowa dzieli sie szeregowo, dajac w efekcie 6 weztéw z
symbolem A (5 + 1 poczatkowy). W koricu, po utworzeniu pewnych potaczen,
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wywolywana jest procedura dla wszystkich weztow A, generujac powielone pod-
sieci. Co ciekawe, jednakowy identyfikator procedury gléwnej i podprocedury
wskazuje, ze wyewoluowaly one z tej samej procedury. Warto rowniez zwrocié
uwage na trzecig instrukcje w procedurze gtéwnej, ktéra wskazuje, ze pochodzi
ona z populacji rozwigzujacej instancje problemu dla n > 4.

Analiza funkcjonowania sieci pozwala stwierdzi¢, ze kazda z podsieci wyko-
nuje operacje odpowiadajace uczeniu za pomoca reguty delty w perceptronie.
Jesli przyjmiemy wezet z polaczeniem auto-rekurencyjnym (np. wezet 14) ja-
ko odpowiednik wagi, w, wéwczas wyjscie v (np. wezet 16) kazdej podsieci
zwigzanej z poszczegdlnym wejsciem u wykonuje nastepujace obliczenia:

w(t) == w(t) +nu(t — Due(t) 1 v(t) :=ult)w(t),

gdzie u(t — 1) stanowi warto$¢ wejSciowa z poprzedniego kroku (nalezy
zwroci¢ uwage na kolejno$é weztow w wektorze V i przez to kolejnos¢ ich
ewaluacji).

Fcn f159

Fen £159

Prolog:

Prolog: 1x Conu2 A0 1
1 Divpu3P 2 DivsuOM
2 DivsuA 3 ConMy0 1
3xCutuby 4 ConMMO1
4 ConuOA1 5 Substy N
5 ConAy01 6 CutMA
6 ConPAO1 7 x FCall f23 A0
7 CutA A0 8 Divsu0 F
8 ConAy01 9 x Cut u0 A0
9 FCall {159 A 10 ConAFO1
10 x Conu J1 1 Epilog:

Epilog: 11 TermA+
12 Termy + 14 Term M +
34 TermP* 15 TermF*

24 TermN*

Rysunek 4.15: Modularne rozwigzanie problemu klasyfikacji dla n = 4 wejs¢.
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4.2 Ewolucja skalowalnych i modularnych
topologii

Zdolnos¢ metody do znajdowania skalowalnych i modularnych rozwiazan
mozna bada¢ wykorzystujac odpowiednio dobrane problemy testowe, takie jak
problem parzystosci czy generyczne zadanie klasyfikacji w przestrzeni wielo-
wymiarowej. Jednak mozliwe jest rowniez bardziej bezposrednie podejscie, w
ktorym za problem do rozwigzania przyjmuje sie znalezienie topologii odzna-
czajacej sie zadanymi parametrami. W tym celu wystarczy uwzglednié¢ poza-
dane parametry topologii w funkcji przystosowania. W tym punkcie przedsta-
wimy eksperymenty, ktore pokazuja, ze RKS umozliwia generowanie topologii
skalowalnych i modularnych.

We wszystkich eksperymentach tego punktu przyjmujemy, ze sieci sa nie-
skierowane. A Scidlej algorytm ewolucyjny i parametry sg takie jak przy ewo-
lucji sieci jednokierunkowych, lecz przy analizie i ocenie sieci, potaczenia sa
traktowane jako dwukierunkowe (lub niekierunkowe). Tym samym w sieciach
nie wystepuja potaczenia auto-rekurencyjne.

4.2.1 Sieci bezskalowe

Sie¢ bezskalowa (scale-free network) jest to sieé¢, ktérej rozktad stopni we-
ztéw jest potegowy, tj. odsetek weztow z k potaczeniami

P(k) x k7, (4.8)

gdzie v oznacza wspotczynnik rozktadu i najczesciej zawiera si¢ w przedziale
(2;3). Sieci bezskalowe sa szczegdlnie interesujace, poniewaz wystepuja po-
wszechnie w przyrodzie, jak rowniez w technice, czyli w ogolnie rzeczywistosci.
Sie¢ relacji towarzyskich, sie¢ internetowa, interakcje biatkowe w organizmach
biologicznych czy sieci semantyczne — wszystkie one w wigkszym lub mniej-
szym stopniu charakteryzuja sie potegowym rozktadem stopnia wezléw, a wiec
naleza do klasy sieci bezskalowych (Lewis, 2009).

Problem jaki stawiamy przed RKS jest nastepujacy: znalezé¢ genotyp sieci,
ktory dla wzrastajacej liczby wej$¢ bedzie generowat sie¢ bezskalowa o liniowo
wzrastajacej liczbie weztéw. Niech liczba wej$¢ n, = |u| =0, ...,6, za$ poza-
dana liczba weztéw sieci wynosi n, = 10 + 2n2.3 Dodatkowo wymaga sie, aby
sie¢ byta spdjna, tj. aby istniata $ciezka pomiedzy dwoma dowolnymi wezta-
mi. Biorgc pod uwage powyzsze wymagania, przyjmuje sie nastepujaca funkcje
przystosowania, liczong dla fenotypu sieci rozwinietej dla zadanej liczby wejsé
Nyt

f(Giny) = V1 —e@BEP) +]1 —n/n.(n,)| + (ne.— 1), (4.9)

3Przypomnijmy, ze rézne wartoéci liczby wejéé stanowig rézne warunki poczatkowe w
procesie rozwoju.
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gdzie dp oznacza odlegtos¢ pomiedzy rozktadem stopni weztow w sieci a pote-
gowym rozktadem odniesienia wedhug miary Bhattacharyya, n oznacza liczbe
weztow, za$ n. liczbe komponentéw sieci (spdjnych sktadowych). Odlegltosé
Bhattacharyya pomiedzy dyskretnymi rozktadami p i ¢ oblicza sie nastepuja-

| ds(p,q) =~ S V/p{e)g(r) (4.10)

zeX

Ostateczna warto$é¢ przystosowania jest srednig przystosowania dla wszystkich
warunkéw poczatkowych, tj.:

F(GQ) = % > (G (4.11)

N, =0

Postawiony problem okazal si¢ niezbyt trudny dla RKS. Przyjeto, iz roz-
wiazanie jest satysfakcjonujace, jesli jego przystosowanie F(G) < 0.27. Koszt
obliczeniowy uzyskania satysfakcjonujacych rozwiagzan to okoto 30 000 osobni-
koéw. W tabeli 4.4 przedstawiono parametry takiego rozwigzania, speliajace-
go postawione warunki w satysfakcjonujgcym stopniu. Jak widaé, rozwinieta
sie¢ ma doktadnie pozadang liczbe weztow, za wyjatkiem przypadkow n, = 1
i n, = 4, gdzie liczba weztéw nieznacznie odbiega od zadanej. Niewielkie sg
rowniez odlegtosci rozktadéw stopni weztéow od zadanego rozktadu potegowego.
Rysunek 4.16 przedstawia zadany rozktad potegowy oraz rozktady uzyskane
po rozwinieciu sieci z odpowiednich sieci poczatkowych. Przy ocenie podo-
bienstwa uzyskanych rozktadow do rozktadu wzorcowego nalezy pamigtac, ze
ze wzgledu na dyskretny charakter rozktadu, mozliwo$¢ odwzorowania rozkta-
du zadanego jest ograniczona przy matej liczbie weztéw w sieci. Przejawia sie
to rowniez w tabeli 4.4 poprzez zmniejszajaca si¢ odlegtos¢ dp wraz z iloscig
weztow sieci. Na rysunku 4.17 przedstawiono genotyp sieci oraz fenotyp sieci
rozwinietej dla liczby wejs¢ n, =0, ... 6.

Tabela 4.4: Parametry wybranej sieci rozwinietej dla liczby wejs¢ n,.

Ty
0 1 2 3 4 5 6
ne | 10 12 18 28 42 60 82
n| 10 14 18 28 43 60 82
dg | .09 .07 .06 .06 .05 .04 .04

4.2.2 Skalowalne sieci modularne

Zgodnie z najbardziej ogdlna definicja, sie¢ jest modularna, jesli zawiera
podsieci gesto potaczone wewnetrznie i rzadko potaczone pomiedzy soba. Jest
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Rysunek 4.16: Potegowy rozklad stopni wezléw dla v = 2 (P) oraz rozklady sieci
rozwinietych z wyewoluowanego genotypu dla liczby wejéé¢ n, =0, ...,6.

to ujecie z perspektywy samej topologii, bez uwzglednienia jakiejkolwiek funk-
cji realizowanej przez sie¢ czy przez moduty. W ogolnej teorii sieci rozpatruje
sie wiele miar modularnodci sieci, jak rowniez algorytméw podziatu sieci na
moduty. Ze wzgledu na prostote i dobre efekty, przyjeto tutaj miare modular-
nosci zaproponowana w (Newman, 2004; Newman and Girvan, 2004). Niech e;;
oznacza odsetek potaczen sieci pomiedzy i-ta a j-ta grupa weztow oraz niech
a; = Zj e;j. Wowczas

Q = Z(em - CLZ')2 s (412)
jest czescia wszystkich potaczen wewnatrz modutdow po odjeciu oczekiwanej
wartosci odsetka wszystkich potaczen wewnatrz modutow gdyby potaczenia w
sieci byly roztozone catkowicie przypadkowo. Innymi stowy, warto$é¢ () wska-
zuje jak bardzo dana sie¢ roézni sie od sieci losowej pod wzgledem struktury
czy tez koncentracji potaczen. Dla sieci catkowicie losowej () wynosi okoto 0,
wartosci powyzej 0.3 wskazujg na istnienie struktury modularnej. Obliczenie
wskaznika modularno$ci wymaga — nieco paradoksalnie —podziatu sieci na
moduty, inaczej nie sposob okresli¢ wartosci e;;. W ogdlnym przypadku, naleza-
toby obliczy¢ @) dla wszystkich mozliwych partycji i za wskaznik modularnosci
przyja¢ maksymalna wartosé @), co jest jednak obliczeniowo zbyt ztozone aby
mogto by¢ zrealizowane. Newman (2004) proponuje algorytm zachtanny, ktory
nie gwarantuje znalezienia maksymalnego (), lecz na ogét dziata zadowalajaco.
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Fen f184

Prolog:
1 Subst A A0
2 Conu5A01
3 Subst A0 A

5 Subst A A0

4 xDivp Q0 A

6 Divs u5 A0

7 DivsAQ

8 x Subst JO E3

9 Divs u5 Q0

10 Conu2A0 1

11 x Divs HO QO
12 DivsAT

13 Divp QO +

14 Divp u4 A0

15 SubstA +

16 Divp QA

17 Subst A0 +

18 DivsuO

19 Divpu3 U

20 x Con O1 V 1 2

21 x CutQQ
22 Con+001
23 Divpud

24 Divpud

25 x Cutu T
26 SubstJO A
27 SubstJ1 +0
28 CutOA

29 DivpJJ

30 x Divp V AO
31 x Subst H J5
32 x Cut Q0 A
33 Subst + +

34 x Cut u0d Q
35 SubstO1E 4
36 DivpQC
37 Divs J3F
38 ConAET11
39 SubstAQ
40 Divs C JO
41 x Subst A F
42 DivpJH

43 SubstOD
44 Divs HO I

45 Divs JO |

46 Subst | +

47 SubstTE
48 Divs H4 M
49 Divp +4J
50 Divpu4 C
Epilog:

y,—7

’

Rysunek 4.17: Genotyp wybranej sieci (z lewej) oraz sie¢ rozwinieta dla liczby wejsé
ny, =0,...,6 (z prawej).
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Tabela 4.5: Parametry wybranej sieci rozwinietej dla zadanej liczby wejsé ny,.

My,
0 1 2 3 4
n.| 10 20 30 40 50
n| 17 24 31 39 46
Q.52 62 .68 .12 .75

Poczynajac od podziatu, w ktorym kazdy wezet stanowi osobny modut, algo-
rytm iteracyjnie taczy ze soba te moduty, ktére daja maksymalny przyrost
wartosci Q. Ztozonosé obliczeniowa tego algorytmu wynosi O((m+n)n), gdzie
n oznacza liczbe weztéw, zas m liczbe potaczen w sieci.

Problem jaki stawiamy przed RKS, podobny jest do problemu postawione-
go w §4.2.1, przy czym zamiast zbieznosci rozktadu stopni weztéw do rozktadu
potegowego (4.9) wymaga sie tutaj maksymalizacji modularnosci:

f(Giny)=(1-Q)+0.2]1 —n/ne(ny,)| + (n.—1) . (4.13)

Podobnie jak poprzednio wymaga si¢ rowniez, aby sie¢ byta spdjna oraz aby
liczba wezlow sieci wzrastata wraz z liczba wejs¢, tym razem jako funkcja linio-
wa ne(n,) = 10 + 10n,, dla n,, = 0,...,4. Ostateczna warto$¢ przystosowania
jest srednia z f(G,n,) dla wszystkich przypadkéw n,.

Tabela 4.5 przedstawia wyniki wybranej wyewoluowane;j sieci, ktorej przy-
stosowanie wynosi 0.382. Jak widac, uzyskane rozmiary sieci znacznie bardziej
odbiegaja od zadanych anizeli w eksperymencie z §4.2.1. CzeSciowo jest tak
dlatego, ze tym razem na rozmiar sieci potozono mniejszy nacisk w funkcji
przystosowania — wspoélczynnik 0.2. Wartos¢ () wyraznie wskazuje na mo-
dularny charakter sieci, ktéry jest tym wyzszy im wiecej jest wezlow w sie-
ci. Warto odnotowaé, iz najwyzsza warto$¢ jaka zostata zaobserwowana przez
autor6w miary dla jakiejkolwiek sieci wynosi 0.807 (Newman, 2004). Na ry-
sunku 4.18 przedstawiono genotyp i fenotyp wybranej sieci, rozwiniety dla
wszystkich przypadkéw n,. Mozna zaobserwowac, iz sie¢ odznacza si¢ nie tyl-
ko modularng strukturg, ale rowniez wysoce regularny jest sposob skalowania
sieci wraz ze wzrostem liczby wejs¢é. Dodatkowe wejscia daja w efekcie nowe
moduty przy zachowaniu dotychczasowych, a calo$é¢ struktury odznacza sie
symetria.

4.2.3 Regularne sieci modularne

W tym punkcie zademonstrujemy elastyczno$é ewolucyjnej metody w for-
mutowaniu cech i warunkow jakie musi spelniaé sie¢ stanowiaca rozwiazanie.
Oczywiscie trzeba pamiegtaé¢, ze algorytm ewolucyjny w praktyce nie gwaran-
tuje znalezienia rozwigzania, nawet jesli ono teoretycznie istnieje. Zbieznosé
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Fen 153

Prolog:

1 DivsAH
2xCutAA

3 Subst A0 +
4 DivpHL
5 DivsLW
6xSubstZT
7 DivsHR
8 Divs +Z
9 DivsuW
10 DivsuV
11 Divpu Z0
12 SubstZOT
13 SubstLH
14 SubstW T
15 x Divs M F 92
16 Divs +0V

17 Divs HLO

18 x Subst WO X
19 SubstL L

20 Divp V2 A0

21 Divp VI

22 x Divs A1 Q
23 SubstZZ

24 DivpuN

25 x Divs X0 H
26 DivsLLO

27 x Subst X2 Z
28 x Divs H1 LO
29 x Subst F +
30 DivpLOM

31 DivpVH
Epilog:

Rysunek 4.18: Genotyp wybranej sieci (z lewej) oraz sie¢ rozwinieta dla liczby wejéé
ny =0,...,4 (z prawej).

algorytmow ewolucyjnych jest zagwarantowana tylko w przypadku spetnienia
okreslonych warunkéw przez algorytm i sam problem, ktére w przypadku me-
tody RKS, ale rowniez wigkszosci AE nie sa spetnione.

Przedmiotem eksperymenty sg sieci regularne w sensie teorii grafow, czyli
takie, w ktorych kazdy wezel ma jednakowsq liczbe potaczen. Nalezy znalezé sie¢
sktadajaca sie z okoto 30 wezléw, w mozliwie najwiekszym stopniu modularng i
jednoczesnie k-regularng. Funkcja przystosowania moze mie¢ wowczas postac:

f(G)=(1—-Q)+0.5]1 —n/30| + |d, — k| + |ds| + (n. — 1), (4.14)

gdzie d,, i d, oznaczajg Srednig i odchylenie standardowe stopni weztow w sieci.
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7 pewnoscig nie jest to jedyna mozliwa posta¢ funkcji przystosowania, ktora
prowadzi do celu. Na rysunku 4.19 przedstawiono fenotypy trzech otrzymanych
rozwiagzan, dla trzech przypadkow k = 3,4,5. Sktadaja sie one odpowiednio
z 30, 34 i 30 weztoéw, ich wskazniki modularnosci () wynosza 0.64, 0.64, 0.60
i wszystkie spetniajg warunek regularnosci. Koszt obliczeniowy uzyskania po-
wyzszych rozwiazan (tj. kazdego z osobna) wynosi w przyblizeniu 300 000
osobnikow.

Rysunek 4.19: Przyktady wyewoluowanych modularnych sieci 3-, 4- i 5-regularnych
(w kolejnosci).

4.3 Ewolucja ré6wnolegla a procedury

Genotyp sieci w kodowaniu RKS ma strukture drzewa, w ktorym wezty sa
procedurami. Jedng z motywacji dla wprowadzenia takiej struktury jest hipote-
za, iz mozliwo$¢ wykorzystywania podprocedur i ich wymiana pomiedzy osob-
nikami w trakcie ewolucji zwiekszy efektywnos¢ rownoleglego rozwigzywania
wielu podobnych probleméw. W tym punkcie przedstawiony jest eksperyment,
ktorego wyniki wspieraja t¢ hipoteze.

Niech problem polega na znalezieniu sieci jednokierunkowych, realizujacych
nastepujace 4-argumentowe funkcje logiczne:

° flz(ul@lbg)/\<U3@U4)
o fo=(u1 ®ug) T (us®ua)
o f3=(u1 Dug) V (us D uy)

gdzie symbol ! oznacza funkcje NAND. Ograniczenie jest takie, iz jedyna do-
stepna funkcja aktywacji to wieloargumentowa funkcja NAND:

I(x) = { 0 , jesli V; x; = 1, lub brak wejsé (4.15)

11 , W innym przypadku.
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Jak wida¢, powyzsze funkcje sa w duzym stopniu podobne pod wzgledem
struktury, poniewaz réznia si¢ tylko jednym z trzech operatorow. Warto przy-
pomnie¢, iz aby zrealizowa¢ funkcje @ niezbedne sg minimum 4 operacje !, do
realizacji funkcji V potrzebne sa 3 operacje !, zas do A 2.

W eksperymencie zastosowano model wyspowy z podzialem populacji na 3
demy, z ktorych kazdy rozwiazuje inny podproblem, tj. funkcje. Przygotowano
3 warianty algorytmu. W wariancie 1 osobniki moga korzysta¢ z podprocedur,
lecz brak jest komunikacji pomiedzy demami. W wariancie 2 osobniki nie moga
korzysta¢ z podprocedur, lecz wystepuje komunikacja pomiedzy demami (mi-
gracja 1% liczebnosci demu na pokolenie). Natomiast w wariancie 3 mozliwe
jest zarowno korzystanie z podprocedur jak i komunikacja pomiedzy demami.
Wszystkie inne parametry algorytmu sa identyczne.

Dla kazdego z wariantow wykonano 20 przebiegéw ewolucyjnych. Rysu-
nek 4.20 przedstawia wyniki symulacji w postaci sredniego najlepszego przysto-
sowania w trakcie ewolucji. Jak wida¢, najlepsze wyniki uzyskano dla wariantu
3, cho¢ w przypadku funkcji f; najlepszy okazal sie wariant 1. Potwierdza to
Tabela 4.6, w ktorej zawarto srednig i odchylenie standardowe przystosowania
najlepszego osobnika przebiegu z 20 symulacji. Wariant 3 uzyskatl istotnie lep-
sze wyniki (na poziomie istotnosci aw = 0.01, test permutacji) od pozostatych
dwdéch wariantow, za wyjatkiem funkcji fi, dla ktérej wariant 1 uzyskal wyniki
nieznacznie lepsze.

3.5

Przystosowanie

% 100 200 300 400 800 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Pokoloenie Pokoloenie Pokoloenie

Rysunek 4.20: Przebieg przystosowania dla trzech wariantéow algorytmu: tylko pod-

procedury (lewy), tylko migracja (Srodkowy), podprocedury i migracja (prawy).

4.4 Wsteczna propagacja bledu

Algorytm wstecznej propagacji bledu jest jednym z najczesciej stosowanych
algorytmow uczenia jednokierunkowych, wielowarstwowych sieci neuronowych
(patrz Haykin, 1998). W tym punkcie przedstawiona zostanie mozliwosé wy-
korzystania wstecznej propagacji btedu (WPB) w sieciach ewoluowanych za
pomoca RKS.
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Tabela 4.6: Przystosowanie w ostatnim pokoleniu dla trzech wariantow algorytmu.
Wiyniki oznaczone I sa istotnie gorsze (pya < 0.01) od wynikéw dla wariantu 3.

Podproblem
Wariant fi fo f3
1 (podproc.) | 0.00 £ 0.00 2.25 £ 1.07f 2.15 + 0.88%
2 (migracja) | 1.25 £ 0.70f 1.55 + 0.86% 1.60 + 0.86%
3 (podproc. + mig.) | 0.10 £0.30 0.30 = 0.64  0.10 £+ 0.30

Wykorzystanie WPB wymaga nieco innego wariantu algorytmu obliczenio-
wego sieci. Algorytm 3 przedstawia zmodyfikowang wersje algorytmu 2. Mody-
fikacja, a raczej rozszerzenie, polega na dodaniu procedury przypisania btedu
weztom wyjsciowym, oraz wstecznej propagacji btedu z jednoczesnym uaktu-
alnieniem wag (kroki 2-7). Pozostala cze$¢ algorytmu pozostaje bez zmian.
Wykorzystujac algorytm z WPB zakladamy, ze ewoluowane sieci sa jednokie-
runkowe.

1: Inicjalizuj wezty i potaczenia
2: Dla kazdego wektora wejsciowego u i wektora btedu e wykonuj
3:  Przypisz blad: Vv, € Vi 6 :=¢;
Dla kazdego v; € [V, V},] (w odwréconej kolejnosci) wykonuj
Oblicz blad: 6; := . €;;(d;)
Dla kazdego potaczenia klasy B wychodzacego z v; wykonuj
Uaktualnij wage: w := w + ny,;0;, badz ogélniej: B := h(B, y;, 6;)
Przypisz wejécia V,, :==u
Dla kazdego v; € [V}, V,] wykonuj
10: Oblicz wartosé¢ wyjsciowa: y; = f;({eij(vi) }iz1,..k)
11:  Dla kazdego plastycznego polaczenia e;; wykonuj
12: Aktualizuj polaczenie e;; : B = g(B, i, ;)
13: Zwroe Vy,

Algorytm 3: Algorytm obliczeniowy sieci ze wsteczng propagacja btedu.

Zastosowanie WPB wymaga rozszerzenia atrybutéw weztow o parametr 6,
czyli v = (X, y,9). Istotna réznicag w stosunku do standardowych sieci neuro-
nowych uczonych poprzez WPB jest to, iz sieci ewolucyjne moga mieé¢ duzo
bardziej swobodng strukture, zawierajaca réznego rodzaju potaczenia. WPB
w sieciach ewolucyjnych dotyczy tylko potaczen klasy ‘B’. Najprostsze po-
taczenie klasy B, oznaczone jako b, sktada si¢ z nastepujacych atrybutéw:
e;j = (w,wo,n, h), czyli wagi, wagi poczatkowej, wspoélczynnika uczenia oraz
funkcji uaktualnienia wagi, tj. regulty uczenia:
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Bardziej elastyczny wariant potaczenia (B) reprezentuje funkcje aktualizacji w
postaci wyrazenia algebraicznego 3 zmiennych (ha(w, y;, d;)), ktéra moze pod-
lega¢ ewolucji poprzez mutacje argumentu C' w instrukcjach Con i Cone. Warto
zwrocié uwage, ze gdy parametr n jest bliski zeru, lub tez bardziej ogolnie
funkcje hy i hy nie powodujg zmian wagi, potaczenie staje sie nieplastyczne,
ale wcale nie bezuzyteczne — funkcjonuje ono wowczas jak potaczenie wazone,
gdzie waga jest wyznaczona przez wage poczatkowa, tj. w = wy.

Algorytm 3 rézni sie od standardowego algorytmu WPB réwniez brakiem
pochodnej funkcji aktywacji w wyrazeniu na aktualizacje wag potaczen. Wyni-
ka stad, ze te dwa algorytmu nie sg sobie rownowazne, a wiec wszelkie wtasciwo-
sci standardowego algorytmu WPB, zwtaszcza odnosnie zbieznosci, nie moga
by¢ przypisane zaproponowanemu algorytmowi. O ile matematyczna analiza
zaproponowanego wariantu WPB wykracza poza ramy tego punktu, o tyle
mozliwe i wskazane jest empiryczne sprawdzenie jak algorytm 3 sprawdza sie
w praktyce.

4.4.1 Problem klasyfikacji

Prostym przyktadem wykorzystanie algorytmu WPB moze by¢ rozwiazanie
dla problemu klasyfikacji, opisanego w §4.1.6. Wykorzystuje ono potgczenia
typu b, czyli wykorzystujace regute uczenia hy. Na rysunku 4.21 przedstawiono
sie¢ stanowiaca rozwiazanie dla tego problemu, dla przypadku n = 3 (wejscie
u0 zamiast btedu ma przypisana stala wartosé¢ 1). Na potaczeniach typu b
zaznaczono ich wspotezynnik uczenia oraz wage poczatkows. Sie¢ jest bardzo
prosta i tatwa do znalezienia przez algorytm ewolucyjny. Co wiecej, genotyp
sieci koduje rozwigzanie dla dowolnego n, a wigc jest ono doskonale skalowalne.

b:0.62,1.9

Fcn 199

Prolog: °
;_ cC:s;l:?g b:0.62,1.9

Eg"o'?(:erm A+
4 Termy +

b:0.62,1.9

Rysunek 4.21: Ogoélne rozwiazanie problemu ,perceptron” (genotyp). Fenotyp sieci
rozwiniety dla przypadku n = 3.
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4.4.2 Problem spiral

Problem przeplatajacych sie spiral (intertwined spirals) jest dobrze znanym
problemem testowym w uczeniu maszynowym. Polega na nauczeniu agenta, w
tym przypadku sieci, klasyfikacji punktow lezacych wzdtuz dwoch przeplata-
jacych si¢ spiral na ptaszczyznie:

s1={(xs,y;) : x; =ricosb; y; =r;sinb;; i=1,....n},
) ] . o (4.17)
sy = {(x;,y;) @i =1ricosb; +m; y; =risinb; + 7 i =1,...,n}.
W biegunowym uktadzie wspotrzednych, punkty sa wyznaczone przez pro-
mien r; = %2.8 +0.21kat 6; = %k27r + ¢, ktore z kolei uzaleznione sg od 3
parametrow — liczby punktow na spirali n, liczby obrotow k oraz przesuniecia
fazowego ¢ € [0; 2m). Przesuniecie ¢ jest zmienng losowa, wyznaczana przy kaz-
dym od$wiezeniu problemu, a zatem problem jest stochastyczny. Rysunek 4.22
przedstawia dwa przyktady problemu — typowy: n = 97, k = 3, oraz pro-
sty: n = 10, k = 1. Ze wzgledu na ztozonos$¢ obliczeniowa, w eksperymentach
wykorzystujemy uproszczong wersje problemu.

n=97, k=3, ¢=1.19 n=10, k=1, $=2.09
X
X X
© @]
o) o x
X O O
X
o) X
X
X
O O
@]
-2 -1 0 1 2 3
X X

Rysunek 4.22: Problem klasyfikacji przeplatajacych sie spiral.

Przeplatajace sie spirale nie sg liniowo separowalne, a wiec rozwigzanie za-
dania wymaga sieci wielowarstwowej, lub w inny sposéb bardziej ztozonej niz
standardowa jednowarstwowa sie¢ neuronowa. Zaktada sie, ze sie¢ ma tylko 3
epoki treningowe, czyli kazda z 2n prébek uczacych jest podawana 3-krotnie na
interfejs sieci. W ramach epoki kolejnos¢ podawanych punktéw jest przypadko-
wa. Warto$¢ przystosowania sieci jest srednig z 5 prob, w ktorych do nauczenia
sie jest inna instancja problemu ze wzgledu na zmienna losowa ¢ (cho¢ instan-
cje te sa identyczne dla calej populacji w danym pokoleniu). Poniewaz zadanie
jest stochastyczne, w kazdym pokoleniu najlepsza sie¢ jest testowana nie na 5,
a na 250 instancjach problemu.
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Poniewaz celem eksperymentu jest zbadanie zdolnosci do uczenia sieci ewo-
lucyjnych wykorzystujacych RKS, obserwowana bedzie jedynie zdolnos¢ do
uczenia sie na zbiorze treningowym, bez sprawdzenia zdolnosci do uogolnia-
nia.

Przeprowadzono 2 serie symulacji dla dwoch wariantéw wykorzystywanych
potaczen klasy B — potaczenia typu b z predefiniowang funkcja aktualizacji
wag hy (wz. 4.16), oraz typu B z funkcja podlegajaca ewolucji — ho. W kazdej
serii wykonano 20 przebiegéw ewolucyjnych, w ktorych populacja M = 2048 i
liczba pokolen 7 = 500.

Rysunek 4.23 przedstawia wybrang sie¢ wykorzystujaca potaczenia typu
b. Sktada si¢ ona z 18 weztéw ukrytych, z funkcjami aktywacji —, +, t (czyli
tanh()) oraz funkcja sigmoidalna g w wezle wyjsciowym. Struktura sieci wy-
kazuje pewna nadmiarowos¢ — kilka weztéw jest zupetie niewykorzystanych;
natomiast kilka innych (7 i 8 oraz 11 i 12) jest powielonych w tym sensie,
ze dokonuje tych samych obliczen i zawsze ma jednakowsg warto$¢ wyjscio-
wa. Nadmiarowo$é jest czesto spotykana cecha wyewoluowanych sieci, ktora
mozna redukowaé¢ badz metodami analitycznymi (np. algorytmem wykrywa-
nia podsieci funkcjonalnie identycznych), lub kontynuujac bieg ewolucyjny przy
zwigkszonej presji na rozmiar sieci — nie jest to jednak przedmiotem badan.
Sie¢ zawiera 18 potaczen typu b, ale tylko 7 z nich faktycznie jest plastycznych
— wynika to stad, iz polaczenia proste nie propaguja bltedu wstecz, a wiec
dla pozostatych potaczen btad wynosi 0 i waga potaczenia utrzymuje wartosé
poczatkowa (drugi parametr polaczenia na diagramie).

Rysunek 4.24 przedstawia najlepsza uzyskang sie¢ wykorzystujaca potacze-
nia z funkcja ho. Sktada si¢ ona z 22 weztéw ukrytych, z czego 5 jest zupetnie
zbednych. Sie¢ wykorzystuje 9 polaczen typu B, lecz tylko 3 sg faktycznie pla-
styczne. Funkcja aktualizacji, jaka wyewoluowata dla owych trzech potaczen,
a oznaczona na diagramie jako wyrazenie prefiksowe (- (*ul u2) R) sprowadza
sie do:

ha(w, y;,0;) : Aw = y;0; . (4.18)

Zmienne ul i u2 odpowiadaja wartosciom y; i ¢;, natomiast R jest czescia
mechanizmu pamigciowego dla drzew algebraicznych, ktéry w tym przypadku
redukuje sie do 0 (patrz Suchorzewski, 2010a). Warto zwrdci¢ uwage, iz oma-
wiane plastyczne potaczenia, ktore wystepuja w sieci 3-krotnie, w genotypie sg
zakodowane 1-krotnie. Ten fakt wskazuje na skalowalno$é¢ kodowania.

W przedstawionych dotad sieciach wykorzystywano funkcje aktywacji ze
zbioru Sy = {g, h,t,+, —, *}, gdzie h(x) = (D>_, x; > 0.5) jest progowa funkcja
aktywacji. Ponadto wykorzystanie funkcji sinusoidalnej s = sin() _, z;) znacz-
nie ulatwia znalezienie rozwigzanie zadania. Sieci uzyskujace wynik J;, < 1
(patrz nizej) sa znajdowane zaledwie po kilkunastu pokoleniach . Rysunek 4.25
przedstawia wybrang sie¢, wykorzystujaca potaczenia h; i sinusoidalng funkcje
przejscia. Sieé¢ sktada sie tylko z 9 weztdow ukrytych i ma strukture zblizona
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Rysunek 4.23: Rozwiazanie wykorzystujace potaczenia typu b.

do warstwowej, lecz zawiera réwniez potaczenia bezposrednie z weztow wej-
Sciowych do wyjsciowych i odznacza si¢ pewng separacja pomiedzy weztami
wejsciowymi a weztami w warstwie ukrytej. Trzeba jednak podkresli¢, ze —
jak zreszta zwykle — przedstawiona struktura jest tylko jedna z kilku charak-
terystycznych struktur otrzymanych w wyniku ewolucji.

Tabela 4.7 przedstawia wyniki testu wyewoluowanych sieci oraz dla po-
rownania wyniki otrzymane dla standardowych SSN. Kryterium J; oznacza
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Rysunek 4.24: Rozwiazanie wykorzystujace polaczenia typu B.

liczbe btednie zaklasyfikowanych probek w ostatniej epoce treningu, usrednio-
ng dla 250 prob (£ odchylenie standardowe). Sie¢ P; sktada sie z pojedyn-
czej warstwy ukrytej o 20 sigmoidalnych neuronach oraz liniowym neuronie
wyjsciowym. Sie¢ jest uczona algorytmem wstecznej propagacji Levenberg-
Marquardt’a. Pozostate parametry sa standardowe. W eksperymencie wyko-
rzystano pakiet Neural Network Toolbox dla srodowiska Matlab. Sie¢ Py rozni
si¢ od P; tylko nieco inng architektura — sktada si¢ z dwoch warstw ukrytych
po 10 neuronéw kazda. Jak widaé¢, wyewoluowane sieci radzg sobie znacznie le-
piej od sieci generycznych. Sie¢ wykorzystujaca swobodng funkcje aktualizacji
uzyskata bezbtedny rezultat. Lepsze wyniki sieci ewolucyjnych sa niewatpliwie
efektem specjalizacji sieci do szczegdlnych warunkéw zadania, przede wszyst-
kim spiralnego charakteru zadania i okreslonej, niewielkiej liczby epok podczas
treningu.

Rysunek 4.26 przedstawia zbieznos¢ procesu uczenia sieci przedstawionej
na rysunku 4.25. Jak widac juz po pierwszej epoce sie¢ klasyfikuje probki po-
prawnie (przyjmujac, ze ciemny obszar odpowiada prébkom oznaczonym sym-
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Rysunek 4.25: Rozwiazanie wykorzystujace sinusoidalna funkcje aktywacji.

bolem o). Oczywiscie nie zawsze zbieznos¢ jest tak szybka. Charakterystyczna
cecha przeanalizowanych wykreséw zbieznosci jest antysymetria dyskryminacji
wzgledem poczatku uktadu wspotrzednych. Ponadto mozna réwniez zaobser-
wowac, ze poczatkowa funkcja dyskryminacji wykazuje czesto charakterystycz-
ne ,zakrecenie” obszaru dyskryminacji w okolicy punktu (0,0), co jest réwniez
widoczne na przedstawionym wykresie. Wskazuje to na predyspozycje sieci do
klasyfikacji spiral, potwierdzajac hipoteze odnosnie ewolucyjnej specjalizacji
sieci.

Tabela 4.7: Wyniki testu. Py, Py — standardowe sieci neuronowe; b, B — sieci
wyewoluowane, wykorzystujace potaczenia klasy B; b+s — jak b przy czym sieé
wykorzystuje wezly z sinusoidalnymi funkcjami przejécia.

Sieé
Py Py b B b+s
gy ‘ 1.25 +1.73 3.03 &+ 221 0.07 £ 0.32 0.00 & 0.00 0.01 £+ 0.09
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dyskryminacja poczatkowa epoka 1

epoka 2 epoka 3

Rysunek 4.26: Zbiezno$¢ procesu uczenia sieci z rysunku 4.25.

4.5 Neuromodulacja

Instrukcje Con oraz Cone tworza potaczenia pomiedzy weztami. Wewnetrz-
na dynamika takich potaczen, zaréwno przy ewaluacji jak i uczeniu, moze
by¢ okreslona dowolnie, cho¢ w ramach oczywistych ograniczen: wyrazenia na
ewaluacje i uczenie moga wykorzystywac¢ jedynie zmienne lokalne, tj. warto-
sci obydwu potaczonych wezléw, oraz lokalne parametry potaczenia. Jest to
wystarczajace do uzyskania réznego rodzaju potaczen — wazonych, potaczen
uczonych reguta Hebb’a, czy wsteczng propagacja, jednakze wiele innych in-
teresujacych rozwigzan nie jest mozliwa w takim ukltadzie. Neuromodulacja
polega na dolaczenia trzeciego (a w ogdlnosci dowolnej ilosci) weztéw do po-
taczenia i przez to pozwala na uzyskanie znacznie bogatszej dynamiki takiego
polaczenia, czy to w fazie ewaluacji czy tez uczenia. Potaczenie modulowane
taczy dwa wezly podstawowe — wejsciowy i wyjsciowy, oraz wezel modulujacy.

Dobrym przyktadem mozliwosci uzyskanych dzieki neuromodulacji jest re-
guta uczenia Hebb’a ze wzmocnieniem (Chen et al., 2007):
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Aw =nra(y —w) (4.19)

gdzie w oznacza wage potaczenia, n wspotczynnik uczenia, x i y warto-
Sci aktywacji weztéw podstawowych, zas r sygnat modulujacy, czyli wartosé
aktywacji wezta modulujacego.

Dzigki neuromodulacji mozliwe jest wyrazenie wielu innych regut uczenia.
Ogdlna postaé reguty uczacej jest nastepujaca (Chen et al., 2007):

Aw=(1—-ew+nrz , (4.20)

gdzie € jest wspotezynnikiem zapominania, za$ x oznacza sygnal wezta wej-
Sciowego. W odréznieniu od potaczenia konwencjonalnego, sygnat r moze po-
chodzi¢ z dowolnego innego wezta w sieci. W zaleznosci od tego skad pochodzi
sygnal r, zrealizowane moga by¢ rézne reguty uczenia (Chen et al., 2007):

e Uczenie Hebb’a lub anty-Hebb’a, gdy r = y lub r = —y, gdzie y oznacza
warto$¢ aktywacji wezta wyjsciowego.

e Reguta delty, gdy r = 6 = y — z, gdzie z oznacza pozadang warto$¢ na
wyjsciu, tj. wezle y.

e Regula korekcji bledu LMS, gdy r = >, wiz; — 2, gdzie i iteruje
po wszystkich neuronach warstwy, za$ z stanowi sygnat uczacy. Wa-
gi potaczen w warstwie zbiegaja do wartosci minimalizujacych btad

(2 = 32 wims)?.

e Uczenie PCA, gdy r = ), w;z;, sktadowa gléwna macierzy kowariancji
C = (xxT) moze by¢ uzyskana po normalizacji.

e Uczenie metoda réznic czasowych (TD learning), gdy r = €, gdzie €
jest bledem TD oszacowywanym metoda TD (zrealizowana za pomoca
pewnej podsieci).

e Uczenie asocjacyjne, gdy r = x, tak ze wagi potaczen w grupie zbiegaja
do macierzy autokorelacji: wy; = 1/T S, 2;(t)z;(t), gdzie t oznacza
krok czasowy.

e Uczenie asocjacyjne w czasie, gdy r(t) = z(t + 1). W tym przypadku
wagi potaczen zbiegaja do wartosci: wy; = (1/T —1) 31" ai(t)x;(t+ 1),
ktore stanowia macierz kowariancji w czasie.

Rysunek 4.27 przedstawia sie¢ stanowiaca rozwiazanie dla problemu kla-
syfikacji (patrz §4.1.6), ktéra wykorzystuje poltaczenia modulowane. Potacze-
nia sg tworzone przez instrukcje Conm, ktora jest podobna do instrukeji Con,
przy czym posiada ona dodatkowy argument wybierajacy wezty modulujace.
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Potaczenia tworzone sa dla kazdej trojki weztdéw pasujacych do argumentow
instrukcji Conm, pod warunkiem, ze nie istnieje jeszcze potaczenie pomiedzy
weztami podstawowymi — w tej sytuacji potaczenie nie jest tworzone; tak
wiec potaczenia wielokrotne pomiedzy ta sama para weztéw podstawowych sg
wykluczone, cho¢ jest to oczywiscie tylko pewien wariant implementacyjny.

Fen 122

Prolog:
1 ConmuAu0d:-2.8
2 Divpu2 W
3 Divpul C
4 x Cut W2 C1
5x Conm R A0 A0 d:-0.73
6 x Con u3 R1w:1.3
Epilog:
9 TermA +
10 TermW*
13 TermC*
16 Termy*

Rysunek 4.27: Sie¢ stanowigca rozwiazanie problemu klasyfikacji dla n = 3, wyko-
rzystujaca neuromodulacje.

W przedstawionej sieci, btad klasyfikacji podawany jest na wejécie u0. Po-
taczenie modulowane, oznaczone symbolem d wykonuje zwyczajne wazenie w
fazie ewaluacji, natomiast podczas uczenia realizuje nastepujaca regute:

w(t+1)=w(t)+z(t—1)z(), (4.21)

gdzie z jest wejsciem modulujacym, czyli btedem klasyfikacji dla poprzedniej
probki. Alternatywnie, wejscie u0 mogloby reprezentowaé¢ warto$¢ pozadana
klasyfikacji i wowczas reguta uczenia miataby postac:

w(t+1)=wt)+x(t—1)(y(t—1) — 2(t)) . (4.22)

4.6 Sieci ewolucyjne a generyczne

Jedna z tez pracy moéwi, iz istniejg takie problemy, dla ktorych metoda
RKS pozwala generowaé sieci uczace si¢ efektywniej anizeli standardowe sieci
neuronowe. Okreslenie ,standardowe sieci neuronowe” oznacza tutaj sieci neu-
ronowe, jakie zostatyby zaproponowane przez eksperta dla rozwigzania danego
problemu. Mozliwos¢ wyewoluowania sieci uczgcych sie efektywniej niz sieci
generyczne zostata juz cze$ciowo pokazana w §4.1.6 i §4.4.2. W niniejszym
punkcie przedstawimy eksperyment, ktéry wyraznie pokaze, ze teza jest praw-
dziwa, a takze pozwoli lepiej zrozumie¢ dla jakich problemow sieci ewolucyjne
sg szczegblnie odpowiednie.
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Problem nazwany roboczo ,ruchomy pas” jest nastepujacy. W 2-
wymiarowe]j przestrzeni [—0.5;0.5]% losowany jednostajnie jest punkt (zg, o).
Wyznacza on podprzestrzen S; = {(z,y) : o — 0.5 < = < zo + 0.5} punk-
tow klasy 1. Pozostate punkty z przestrzeni zostajg przydzielone do klasy 0.
Zadanie stojace przed siecig polega na tym, aby zaklasyfikowa¢ m = 100 ko-
lejno podawanych losowych punktéw z przestrzeni jednostkowej S = [—1;1]2
popetniajac jak najmniejsza liczbe btedow.

Inaczej niz w przypadku typowych zadan klasyfikacji, gdzie maszyna ma
do nauczenia si¢ klasy probek na podstawie pojedynczego i czesto bardzo ogra-
niczonego zbioru uczacego, powyzsze zadanie jest generyczne; w tym sensie,
ze pozwala wygenerowaé dowolna liczbe opisanych powyzej prob (trials), czyli
zbioréow danych. Zbiory te odznaczaja si¢ zarowno cechami statymi — szero-
kos¢ pasa wynosi 1 i jest to pas zorientowany wzdtuz osi y, oraz cechg zmienng
— potozenie pasa jest dla kazdej proby losowe. Jak to bylo oméwione w §2.1,
mocng strong sieci ewolucyjnych jest zdolnos¢ do potaczenia adaptacji ewo-
lucyjnej, ktéra pozwala na przystosowanie do stalych cech zadania, oraz do
uczenia, ktora pozwala na szybkie uchwycenie cech zmiennych srodowiska. Co
wiecej, sam mechanizm uczenia moze by¢ ewolucyjnie przystosowany do na-
uczenia sie ,specyficznie zmiennych” cech srodowiska, tak jak na przyktad w
sformutowanym zadaniu.

Wykonano 20 przebiegéw ewolucyjnych, dla populacji M = 4096 i licz-
by pokolen 7 = 300. Kazdy osobnik oceniany byt na podstawie trzech préb,
natomiast najlepszy osobnik w pokoleniu byt testowany na 90 probach. Jako
kryterium przystosowania przyjeto srednig czestosé btedow w probie. Istotne
jest rowniez to, ze interfejs sieci rozszerzony byl o wejscie z wartoscig btedu
klasyfikacji poprzedniej probki:

ud=e; =c¢i—1 — fiz1, (4.23)

gdzie ¢; oznacza klase i-tej probki, zas f; wartos¢ wyjsciowa sieci; ponadto
przyjmuje sie e; = 0.

W przypadku sieci generycznych wyprobowano kilka architektur sieci jed-
nokierunkowych wielowarstwowych. Wykorzystano przy tym pakiet Neural Ne-
twork Toolbox dla srodowiska Matlab. Sieci uczone byly poprzez adaptacje se-
kwencyjna, a doktadnie funkcje ‘adapt’, ktora jest bardziej odpowiednia dla
postawionego zadania, niz trening wsadowy. Adaptacja sekwencyjna pozwala
uaktualnia¢ wagi sieci dla kazdej nowej probki, tak wiec sie¢ moze uczyé sie
na biezaco, popelniajac z czasem coraz mniej btedow. Aby zwiekszy¢ skutecz-
nos¢ uczenia, adaptacja byta wykonywana nie tylko dla ostatnio podanej, j-tej
probki, ale dla wszystkich dostepnych prébek, czyli catej sekwencji 1,..., .
Aktualizacja wag dokonywana byta na podstawie btedu metoda gradientows.
Pozostale parametry sieci generycznych pozostaly domyslne.

Sposrod 20 przebiegéw, 6 dato rozwiazania uzyskujace wynik ponizej 20
btedéw w prébie. Najlepsze rozwiagzanie uzyskato wynik 5.6 btednych klasy-
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Tabela 4.8: Wyniki testu. FF5, FF10, FF55, FF10s — jednokierunkowe standardowe
sieci neuronowe z, odpowiednio, 5 i 10 neuronami w warstwie ukrytej, oraz dwoma
warstwami po 5 neuronéw. E — najlepsza sie¢ wyewoluowana.

Sieé
FF5 FF10 FF55 E
Ji ‘ 243 +94 2194+ 77 253+92 56+24

fikacji w osobnym tescie na 90 prébach. Poréwnanie z wynikami uzyskanymi
przez sieci generyczne przedstawia tabela 4.8. Jak wida¢, sie¢ ewolucyjna roz-
wigzuje zadanie znacznie skuteczniej niz sieci generyczne (pya < 1076 test
permutacji).

Rysunek 4.28 przedstawia najlepsza wyewoluowang sie¢. Jak wida¢, wiele
weztow w sieci jest zbednych lub niewykorzystanych; w szczegélnosci niewy-
korzystane jest wejscie u2, co jest poprawnym odzwierciedleniem warunkow
zadania. Sie¢ jest w duzym stopniu jednokierunkowa, wystepuja jedynie 3 po-
taczenia zwrotne, ktore wpltywaja na proces uczenia. Podobnie jak w problemie
perceptron (§4.1.6), algorytm uczenia sieci jest cecha catkowicie autonomicznie
wyewoluowang i polega na samej strukturze i dynamice dziatania sieci.

Fen f17 Prolog: Cutu A0 Conu AOw:0.93 Divpul T SubstAO A0 DivsyJ Conuyw:-0.22 DivsJOZ Divpul H Divsul K ConJO T w:0.021
Conut Kw:l.1 ConTTw:-0.71 CutJZ0 SubstZg DivsAN Divsul Divsy0J Divsu0 A0 Divsu0S Divsu0Y ConNOYw:-1.2 DivsHQ
CutTAO0 DivsYOU Cutul2 Divp YOG ConSOUOw:1 Divs NOM ConK1GOw:1.5 Epilog: TermIm TermAg TermS+ Termyh TermM+
TermJh TermYh TermNm TermU+ TermHm TermK+ TermG* TermT- TermQh

Rysunek 4.28: Wyewoluowana sie¢ dla zadania ,ruchomy pas”. Wagi o malej bez-
wzglednej wartosci oznaczono odcieniami szarodci, wagi ujemne oznaczono odwrot-
nym grotem.

Rysunek 4.29 przedstawia przebieg uczenia sieci na przyktadzie dwoch zbio-
row danych. Zainicjalizowana sie¢ zalicza do klasy S7 punkty lezace w pasie
wokot osi y o szerokosci okoto 1, co jest bardzo odpowiednim punktem wyjscia.
Przesuniecie granic klasyfikacji nastepuje w sytuacjach btednych zaklasyfiko-
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wan, kiedy to btad u0 jest ré6zny od zera. W przypadku wykresu 4.29a prze-
suniecie zachodzi w kroku 2., tj. po btednym zaklasyfikowaniu punktu 1, oraz
w kroku 6. Warto odnotowaé, ze adaptacja ma miejsce zaréwno po bledach
pierwszego jak i drugiego rodzaju, tj. bledach w zaklasyfikowaniu punktow
obydwu klas. Mozna jednak zaobserwowad, ze uczenie nie jest optymalne, wi-
daé to zwlaszcza w kroku 7 wykresu (b), gdzie po btednej klasyfikacji punktu
6, granice si¢ przesuwaja, lecz niewystarczajaco daleko by obja¢ ten punkt.

(a) 7 (b)
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Rysunek 4.29: Poczatkowy przebieg uczenia sieci na dwéch przyktadach.

4.7 Problemy nieregularne

W tym punkcie przedstawiono eksperymenty i rozwigzania dla probleméw
nieregularnych, wyewoluowane przy uzyciu proponowanej metody.

4.7.1 Problem sztucznej mréwki

Problem sztucznej mréowki jest dobrze znanym problemem testowym w
obszarze uczenia maszynowego, a zwlaszcza metod ewolucyjnych (patrz Koza,
1992). Polega on na znalezieniu programu dla agenta w sztucznym srodowisku,
ktory pozwoli mu zebra¢ pozywienie roztozone wzdtuz pewnej Sciezki, zwanej
,szlakiem Santa Fe” (rys. 4.30). Sztuczna mréwka ma jeden sensor, przyjmuja-
cy warto$¢ 1, gdy na polu przed nig znajduje sie pozywienie i 0 w przeciwnym
przypadku. Trzy wyjscia odpowiadaja trzem mozliwym akcjom: obrét w lewo,
ruch do przodu, obrét w prawo. Przyjmuje si¢, ze podjeta jest ta akcja, kto-
rej wyjscie jest najwicksze, a w przypadku rownych wartosci decyduje podana
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powyzej kolejnosé (czyli lewo, do przodu, prawo). Mréwka zbiera pozywienie
automatycznie, gdy tylko wejdzie na pozywne pole. Na zebranie wszystkich
ziarenek mréwka ma 400 krokow. Tak wiec zaréwno agent, jak i srodowisko
sg catkowicie deterministyczne. Problem jest w duzym stopniu statyczny, cho¢
nie catkowicie, gdyz w trakcie proby agent wptywa na srodowisko. Teoretycznie
mozliwy jest program generujacy sekwencje akcji bez wykorzystania informacji
wejsciowe] agenta, jednak informacja ta z pewnodcig jest przydatna.
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Rysunek 4.30: Szlak Santa Fe. W érodowisku o wymiarach 32x32 rozmieszczonych
jest 81 pakietéw pozywienia (*). Sztuczna mréwka (>) startuje z lewego gbérnego
rogu i jest zorientowana ,na wschéd”.

Przeprowadzono dwie serie po 30 przebiegéw dla dwdch wariantéw ustawien
AE, rozniacych sie zbiorami dozwolonych funkcji przejéc i rodzajéw potaczen.
W pierwszym wariancie wykorzystano funkcje przejsé¢ S; = {+, —,*,h,m},
gdzie funkcja m wycigga srednig ze wszystkich wejsc¢, tj.:

m(x) = %Zfﬁ (4.24)

natomiast przytaczana juz wezesniej funkcja progowa h(x) = ((>_, z;) > 0.5);
czyli przyjmuje wartos¢ 1, gdy suma wejs¢ przekracza 0.5, za$ 0 w pozostatych
przypadkach. W drugim wariancie zbior funkcji przej$é¢ ograniczono do S; =
{+, —, *}, ale wlaczono potaczenia wazone.

Tabela 4.9 przedstawia wyniki symulacji, w porownaniu z wynikami PG dla
tego zadania (Koza, 1992). Kolumna Ps oznacza czesto$¢ znajdowania rozwia-
zania dla okreslonych parametréw przebiegu, tj. wielkosci populacji (M) oraz
liczby pokolen (7). Kolumna CE natomiast, oznacza koszt obliczeniowy (com-
putational effort), liczony tutaj jako liczba osobnikéw jaka musi by¢ ocenio-
na, aby uzyska¢ rozwigzanie z prawdopodobienstwem 99% w i-tym pokoleniu,
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Tabela 4.9: Poréwnanie RKS i PG pod wzgledem czestosci sukcesu (Ps) i kosztu
obliczeniowego (CE) dla problemu sztucznej mréwki.

| M 1 Ps|CE[x10%

PG| 500 50 0.16 450
RKS 1 |4096 200 0.2 11 750
RKS 2 | 4096 200 0.3 8 377

dla okreslonych parametréw algorytmu, a w szczegdlnosci rozmiaru popula-
cji M. Indeks pokolenia i, dobrany jest a posteriori tak, aby minimalizowaé
koszt obliczeniowy. Szczegdtowe omowienie tego wskaznika mozna znalezé np.
w (Christensen and Oppacher, 2002). Choé¢ koszt obliczeniowy odznacza sie
pewnymi niepozadanymi cechami jak brak mozliwosci oszacowania marginesu
niepewnosci, pozwala zgrubnie oszacowa¢ wydajnos¢ algorytmu. I tak z tabeli
mozna odczytacé, ze cho¢ szansa na uzyskanie rozwigzania jest w przypadku
PG nieco nizsza, znacznie nizszy jest koszt obliczeniowy uzyskania rozwig-
zania. Taki rezultat nie powinien dziwi¢, zwazywszy, ze PG stosuje dla tego
problemu specjalnie dobrany zestaw operacji, a ponadto problem nie nosi cech
regularnego.

Rysunki 4.31 oraz 4.32 przedstawiaja najbardziej zwiezle wyewoluowane
rozwiazania dla obydwu wariantéw, przy czym w przypadku sieci wazonej usu-
nieto dla przejrzystosci nieefektywne fragmenty genotypu i fenotypu.

Fen {76

Prolog:

1 Divsul

2 SubstAQ

4 Divs y2 A0

5 Divpyl U Epilog:
6 ConUyl1 20 TermA-
7 Divs I X 21 Termym
8 Conl0ol01 22 TermU +
9 Subst | X 24 TermQ-
11 Divp U1 F 29 TermXh
12 Conu0y11 38 TermF +
13 Con U1 y0 1
14 Divsyl A
15 ConAU1
17 Subst A2 U1
18 ConAyl1
19 Con QO X0 1

Rysunek 4.31: Przykilad rozwiazania problemu sztucznej mréowki za pomoca sieci
niewazonej.



4.7. Problemy nieregularne 97

Fen f224 Prolog: Con u y1 w:-2 Con AO Aw:-1.3 Cut AO A Divpy Z Divpy A Con A0 A w:-0.35 Divp y0 V Con u Z2 w:0.37 Cut AO y1
Con A Aw:-0.048 Divs y1 A2 Con A2 y1 w:-0.39 Conuy1lw:-2.7 Cut AOy0 Divpy A Divs u0 W Divp y0 Z2 Con u0 A2 w:-2
Con VO Aw:0.39 Con A2 y0w:-0.45 CutAy2 Con AZ2w:0.65 Epilog: Term A+ Termy- TermZ- Term W + TermV *

Rysunek 4.32: Przyklad rozwiazania problemu sztucznej mréwki za pomocy sieci
wazonej.

4.7.2 Problem podwéjnego odwréconego wahadta

Kolejnym szeroko wykorzystywanym problemem testowym jest sterowa-
nie podwojnym odwroéconym wahadtem. Fizyczny model wahadta jest naste-
pujacy. Na wozku o masie 1kg, znajdujacym sie na biezni o dlugosci 4.8m,
zamontowane sa obok siebie dwa wahadta o masie 0.1 i 0.01kg oraz dtugo-
sci odpowiednio 0.5 i 0.05m. W stanie poczatkowym, wozek znajduje sie w
srodku biezni; krotsze wahadto jest postawione pionowo, za$ dtuzsze pod lo-
sowo wybranym katem z przedziatu 6, € [—7°;7°]. Model symulowany jest
metoda Runge-Kutta’ego 4. rzedu, gdzie krok symulacji wynosi 0.01s (Gomez
and Miikkulainen, 1999). Zadanie polega na sterowaniu silta przyktadana do
wozka F' € [—10;10]N, tak, aby wozek nie wyjechal poza bieznie, a wahadla
utrzymaly sie w gérze, w zakresie [—36°; 36°]. Sita obliczana jest co drugi krok
symulacji, czyli co 0.02s. Czas trwania proby wynosi K = 10 000 krokow,
a wiec 100s czasu symulowanego. Za kryterium przystosowania przyjmuje si¢
J =log(K/k), gdzie k oznacza liczbe krokéw utrzymania uktadu w pozadanym
stanie.

Rozpatrywane sg 2 warianty tego zadania. W pierwszym wariancie na wej-
Scia sieci podawane sa (w kolejnosci): wartosé stata 1 (bias), polozenia wozka,
predkos¢ wozka, wychylenie dhuzszego wahadta i jego predkosé¢ obrotowa i w
koncu wychylenie drugiego wahadta i jego predko$¢ — w sumie 7 wejs¢. Wa-
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Tabela 4.10: Parametry AE dla zadania sterowania podwéjnym wahadtem.

Wariant
T-wejsciowy ‘ 4-wejsciowy
Populacja 512 2048
Wezly | +, —, *, g (sigmoida) +
Potaczenia wazone
Topologia jednokierunkowa ‘ rekurencyjna
Warunek konicowy 7 = 200 pokolen lub rozwiazanie

Tabela 4.11: Poréwnanie metod pod wzgledem $redniej liczby ewaluacji do rozwia-
zania. Odno$nie przytoczonych metod patrz (Stanley and Miikkulainen, 2002).

Wariant
T7-wejsciowy | 4-wejsSciowy
Programowanie ewolucyjne 307 200 -
Kodowanie bezposrednie 80 000 -
SANE 12 600 -
Cellular Encoding - 840 000
ESP 3 800 169 466
NEAT 3 600 33 184
RKS 32 686 270 280

riant ten zwany jest wariantem Markov’a, gdyz o uktadzie dostepna jest petna
informacja. W drugim wariancie, predkosci sa nieobserwowalne, a wiec wejscia
sg tylko 4.

W eksperymencie przeprowadzono po 50 przebiegdéw dla obydwu wariantow
zadania. Najwazniejsze parametry algorytmu dla obydwu wariantéw przed-
stawiono w tabeli 4.10. Poréwnanie uzyskanych wynikéw z wynikami innych
metod pod wzgledem kosztu obliczeniowego, liczonego tym razem jako srednia
liczba ewaluacji osobnikoéw niezbedna do uzyskania rozwigzania, przedstawiono
w tabeli 4.11. W wariancie 7-wejsciowym uzyskano rozwigzanie we wszystkich
50 przebiegach, natomiast w wariancie 4-wejsciowym w 39 przebiegach; tutaj
wynik zostat obliczony jako suma wszystkich ewaluacji podzielona przez 39.
Wyniki dla pozostalych metod zostaly zaczerpniete z (Stanley and Miikkula-
inen, 2002). Trzeba jednak podkresli¢, ze poréwnanie ma charakter orientacyj-
ny, gdyz warunki zadania nie byty identyczne we wszystkich eksperymentach.

Na rysunkach 4.33 i 4.34 przedstawiono najbardziej zwiezte z wyewoluowa-
nych rozwiazan dla obydwu wariantéow zadania.
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Fen 232

Prolog:
1 Divsu0T
2 Conu4 Aw:-3.6
3 Divsul TO
4 Conu0 TO w:-2
5x Cutuly
6 x Cutu2 TO
7 x Cutu2 TO
8 Conu4 Aw:-3.6
9 Divsul X
10 x Cut u3 y
11 Con u3 A0 w:-0.81
12 Divs u2 A0
13 Divsul T
Epilog:
14 TermA-
15 Termy -
16 TermTg
17 Term X -

Rysunek 4.33: Sterownik 7-wejéciowy dla podwdjnego odwrdconego wahadta.

Fen 32

Prolog:

1 ConuAw:/0.76
2 Conu2y0ow:-1.9
3 Divsy0Z
4 Conu3Aw:.6
5 Conu3Z0w:-0.19
6 Con Z0 A0 w:-0.29
7 ConZ A0 w:-0.12
8 Conu2 A w:-0.065

9 ConulyOow:-1.1
10 Cutu2 A
11 Divsu0Z
13 Conu2y0 w:-2
14 Conu3 Aw:0.78
Epilog:

15 Term A +
16 Termy +
19 TermZ +

Rysunek 4.34: Sterownik 4-wejéciowy dla podwédjnego odwrdconego wahadta.
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Rozdziatl 5

Podsumowanie 1 wnioski

Ewolucyjne sztuczne sieci neuronowe — lub nieco ogélniej ewolucyjne sieci
obliczeniowe — stanowig interesujace i obiecujace podejscie do rozwigzywania
szerokiego zakresu problemow. Juz ponad dekade temu pokazano, ze kombina-
cja adaptacji ewolucyjnej oraz uczenia — dwoch podstawowych form adaptacji
— moze prowadzi¢ do znacznie bardziej inteligentnych systeméw, anizeli pole-
ganie na sieciach neuronowych lub algorytmach ewolucyjnych z osobna (Yao,
1999).

W ramach pracy zaproponowano nowg metode ewolucji sieci obliczenio-
wych, nazwang Rozwojowe Kodowanie Symboliczne, ktérej gtéwna czescia jest
nowatorska reprezentacja genetyczna sieci, czyli sposéb kodowania i dekodo-
wania sieci. Zaproponowane kodowanie nalezy do rodzaju reprezentacji po-
srednich, badz rozwojowych, ktore odznaczaja sie tym, ze fenotyp — w tym
przypadku sie¢ — sa generowane na podstawie genotypu w dos¢ zlozonym
procesie rozwoju.

W pracy postawiono 4 tezy odnosnie opracowanej metody:

1. Metoda umozliwia wygenerowanie rozwigzania dla dowolnego problemu
obliczalnego w sensie Turing’a.

2. Metoda umozliwia synteze adaptacyjnych sieci odznaczajacych sie ska-
lowalnoscia i modularnoscia.

3. Metoda umozliwia synteze sieci uczacych sie co najmniej réwnie efektyw-
nie jak sztuczne sieci neuronowe.

4. Istniejg takie problemy, dla ktéorych metoda pozwala generowad sieci
uczace sie efektywniej anizeli standardowe sieci neuronowe.

Tezy 11 3 maja charakter teoretyczny i ich dowdd okazuje sie bardzo krotki
(patrz §1 i §3.6). Duzo wiecej pracy zajeto wykazanie prawdziwosci tez 2 i 4,
ktorych dowody majg charakter empiryczny i polegaja na badaniach ekspery-
mentalnych.
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W ujeciu niniejszej pracy, skalowalnosé¢ oznacza zdolno$é do odzwierciedle-
nia regularnosci problemu w fenotypie sieci i uchwycenia tej regularnoséci w jej
genotypie, i dzigki temu efektywniejsze rozwiazywanie probleméw o wzrastaja-
cym rozmiarze. Regularno$¢ problemu mozna tutaj rozumie¢ jako regularnosé
jego rozwigzania, tj. takich cech sieci obliczeniowej jak symetria, powtarzal-
nos¢, powtarzalnosé¢ z wariacja, rekurencja, gtadkosé czy samo-podobienstwo.

W §4.1.2 wyewoluowano genotyp, generujacy sieci stanowigce rozwigzania
problemu parzystosci dla dowolnej liczby wej$¢. Podobnie w §4.1.1 otrzyma-
no doskonale skalowalne rozwigzanie dla problemu symetrii. O doskonatej
skalowalnosci” méwimy, jesli pojedynczy genotyp zdolny jest do generowania
rozwigzan dla roznych instancji problemu, a $cislej dla réznej liczby wejsé. Ska-
lowalne, cho¢ niedoskonale, rozwigzania wyewoluowano réwniez dla problemu
topologii docelowej (§4.1.4), dyskryminacji wizualnej (§4.1.5) oraz uczenia nad-
zorowanego w zadaniu klasyfikacji, czyli tzw. problemu ,perceptron” (§4.1.6).
Skalowalnos¢ rozwigzan dla tych probleméw nie ma tak mocnego charakteru
jak w przypadku parzysto$ci badz symetrii, tym niemniej jest znaczaca. Po-
lega ona na tym, ze rozmiar genotypu rozwiazan oraz naktad obliczeniowy
potrzebny na ich znalezienie wzrasta wolniej anizeli rozmiar problemu badz
fenotypu rozwiazan. Przyktadowo, dla problemu uczenia nadzorowanego w za-
daniu klasyfikacji rozmiar genotypu rozwigzan wzrasta tylko logarytmicznie
wraz z rozmiarem fenotypu, zas koszt obliczeniowy potrzebny dla rozwigzania
kolejnych instancji problemu nie wzrasta wraz z jego wymiarowoscia, tj. liczba
wejsC.

Istotng sktadowsq skalowalnosci, zaréwno samego kodowania jak i generowa-
nych rozwigzan jest modularnos¢. Mowimy, ze reprezentacja genetyczna wspie-
ra modularnos¢, jesli pozwala generowaé wiele powtarzajacych sie w fenoty-
pie podsieci (modutéw) na podstawie jednego fragmentu kodu genetycznego
oraz jesli umozliwia badZz utatwia wymiane pomigdzy osobnikami fragmentéw
genotypu kodujacych moduty fenotypu sieci. Blisko zwigzane z modularno-
Scia jest pojecie hierarchii, ktére oznacza rekursywne zlozenie struktury i/lub
funkcji. Hierarchia w systemie pozwala konstruowaé ztozone sieci za pomo-
ca kombinacji podsieci prostszych, a te z kolei konstruowac z jeszcze bardziej
prymitywnych. Modularno$¢ i hierarchia sa jawnie wspierane przez RKS, gdyz
genotyp ma w nim postaé¢ drzewa procedur. Procedury te zdolne sa do genero-
wania wielu podsieci w fenotypie, a ponadto sg tatwo wymienialne pomiedzy
osobnikami. To sprawia, ze mozliwe jest wyciggniecie korzysci z komunikacji
pomiedzy populacjami réwnolegle rozwigzujacymi zestaw zadan.

Wsparcie proponowanego kodowania dla modularnosci zademonstrowa-
no na przyktadzie problemu parzystosci (§4.1.2) oraz problemu perceptron
(84.1.6). Wykazano przy tym, ze modularnos$¢ genotypowa, czyli wykorzysta-
nie procedur jest kluczowe dla rozwiagzania problemu perceptron dla n > 1.
W osobnym eksperymencie wykonano serie symulacji, w ktérych wykorzysta-
nie procedur byto zablokowane. Wyniki przebiegéw byly znacznie gorsze, gdyz
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nie znaleziono zadnego rozwiazania dla instancji n > 1. Mozna wigc wniosko-
wad, ze procedury oraz mozliwosé ich wymiany pomiedzy osobnikami (poprzez
operator krzyzowania), znaczaco przyczynilty sie do efektywnego rozwiazania
problemu klasyfikacji. Modularnosé¢ i ptynace z niej korzysci zostaly rowniez
wyraznie pokazane na przyktadzie problemu ewolucji podobnych do siebie 4-
argumentowych funkcji logicznych (§4.3). Sposrod trzech wariantéw algoryt-
mu, najlepsze rezultaty uzyskat ten wariant, w ktorym zaréwno wykorzystanie
procedur jak i migracja osobnikéw pomiedzy populacjami rozwiazujacymi roz-
ne instancje problemu byty dozwolone.

W §4.2 przeprowadzono szereg eksperymentéw, ktére rownoczesnie wyka-
zaly zdolno$¢ metody do generowania skalowalnych i modularnych topologii
sieci, przy czym modularnosé¢ byla tutaj mierzona wedlug miary (Newman
and Girvan, 2004; Newman, 2004). Problem polegal tutaj na znalezieniu geno-
typow sieci charakteryzujacych sie okreslonymi parametrami topologii, przede
wszystkim okreslong liczba weztow w zaleznosci od zadanej liczby wejsé sieci,
okreslonym rozktadem stopni weztéw sieci oraz jak najwiekszym wskaznikiem
modularnosci. Wyewoluowane genotypy w duzym stopniu spetniaty postawio-
ne wymagania.

Zdolnos¢ do generowania sieci modularnych, rozpatrywana w nieco innym
ujeciu, a mianowicie jako ,lokalizacja funkcji wewnatrz zamknietej jednostki,
ktora w sieci ma postaé¢ grupy weztow silnie potaczonych pomiedzy soba i stabo
potaczonych z weztami spoza tej grupy”, byta testowana w §4.1.3. Za pomoca
RKS otrzymano modularne rozwigzania dla problemu siatkowki, dla ktore-
go konkurencyjna metoda HyperNEAT okazata sie wcze$niej mato skuteczna
(Clune et al., 2010).

Powaznym wyzwaniem bylo réwniez wykazanie prawdziwosci tezy 4. Cho¢
o prawdziwosci tej tezy mozna wnioskowaé¢ przyjmujac, ze standardowe sieci
neuronowe nie sg optymalnym rozwigzaniem dla wielu probleméw uczenia, dla
ktorych optymalne rozwigzanie istnieje. Wowczas z tezy 1 wynika, ze metoda
RKS pozwala znalez¢ takie optymalne i lepsze zarazem rozwigzania. Niewat-
pliwie jednak wykazanie tej tezy doswiadczalnie jest duzo bardziej wymowne.
Lepsze wyniki sieci ewolucyjnych uzyskano w trzech przypadkach, w ktérych
poréwnywano je do standardowych sieci neuronowych. W problemie percep-
tron (§4.1.6) sieci ewolucyjne uczyly sie istotnie skuteczniej anizeli perceptron
prosty dla instancji problemu z jednym wejéciem. Podobnie w problemie spi-
ral (§4.4.2) sieci ewolucyjne uczone na zasadzie wstecznej propagacji btedu
uzyskaty znacznie lepsze wyniki pod wzgledem efektywnosci uczenia. W kon-
cu, sieci ewolucyjne uzyskaty lepsze wyniki w problemie klasyfikacji ,ruchomy
pas” (§4.6), opracowanym w celu zademonstrowania przewagi sieci ewolucyj-
nych i zarazem lepszego zobrazowania, dla jakiego rodzaju probleméw taka
przewaga moze zaistnie¢. Trudnos¢ tego problemu rozktada sie na dwie skta-
dowe — stala oraz zmienng ceche $rodowiska. Jak to omowiono w §2.1, wta-
snie do tego rodzaju problemow ewolucyjne sieci obliczeniowe sa szczegdlnie
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odpowiednie, gdyz adaptacja ewolucyjna pozwala znalez¢ sieci odpowiednio
przystosowane do statych cech srodowiska, a jednoczes$nie zdolnych do ucze-
nia sie w warunkach zmiennych. Co wiecej, mechanizmy uczenia réwniez moga
podlega¢ optymalizacji na drodze ewolucyjne;j.

W badaniach symulacyjnych wykazano réwniez dwie inne wazne wtla-
Sciwosci 1 mozliwosci metody RKS. Na przyktadzie problemu perceptron
(84.4.1) oraz problemu spiral (§4.4.2) zademonstrowano mozliwosé¢ wykorzy-
stania wstecznej propagacji btedu do uczenia sieci. Do tego wymagane sg je-
dynie drobne modyfikacje algorytmu dziatania sieci oraz wprowadzenie dodat-
kowych typéw polaczen. Ponownie na przyktadzie problemu perceptron (§4.5)
zademonstrowano mozliwos¢ ewolucji sieci z potaczeniami modulowanymi, czy-
li takimi, ktorych funkcja ewaluacji lub uczenia podlega modulacji sygnatami
z wezla trzeciego, modulujacego. Neuromodulacja jest w obszarze SSN mecha-
nizmem stosunkowo nowym, oferujacym potencjalnie szerszy zakres zachowan
sieci, szczegblnie odnosnie uczenia.

W ostatnim eksperymencie badan symulacyjnych (§4.7) wykazano, ze cho¢
metoda RKS zostalta opracowana z myslg o rozwigzywaniu probleméw regular-
nych w sposob skalowalny, to zdolna jest rowniez do rozwigzywania problemow
nieregularnych. W §4.7.1 przedstawiono dwa rozwiazania dla standardowego
problemu sztucznej mrowki na szlaku Santa Fe, wykorzystujace dwa rézne ro-
dzaje sieci. W §4.7.2 natomiast, przedstawiono rozwigzania dla problemu stero-
wania podwéjnym odwréconym wahadlem, dla wariantow z petng informacja
o stanie systemu oraz niepetna. Wydajnos¢ metody RKS dla tego problemu
nie byta jednak tak dobra jak niektorych innych metod, lepiej przystosowanych
do rozwigzywania niewielkich problemoéw nieregularnych.

Pewnym ograniczeniem pracy jest brak eksperymentalnego poréwnania me-
tody RKS z metodami konkurencyjnymi, gtownie Cellular Encoding oraz Hy-
perNEAT. Jak to zostalo uargumentowane na wstepie rozdziatu 4, jednakze,
takie porownanie bytoby trudne do przeprowadzenia, a jego wyniki niewie-
le mogtyby powiedzie¢ o tego rodzaju ztozonych metodach. Niemniej, w ba-
daniach wystepuja odniesienia do innych metod. Oprécz wspomnianych juz
porownan ze standardowymi sieciami neuronowymi, w §4.1.4 przedstawiono
skromne poréwnanie metody RKS z metoda HyperNEAT na problemie topo-
logii docelowej, ktorego wyniki wskazaly na przewage metody RKS pod wzgle-
dem absolutnej skutecznosci znajdowania rozwiazan oraz w mniejszym stopniu
pod wzgledem skalowalnosci. W poréwnaniu metod na problemie siatkowki
(84.1.3), wykorzystano dane pochodzace z eksperymentu przeprowadzonego w
(Clune et al., 2010), i tu réwniez metoda RKS okazata sie nieco lepsza od Hy-
perNEAT. W koncu, w §4.7.2 na problemie sterowania podw6jnym wahadlem,
efektywnos$é metody RKS zostata zestawiona z efektywnoscia innych metod i
— zgodnie z przewidywaniami — nie wypadta najlepiej.

Metoda RKS odznacza si¢ znakomitymi wtlasciwosciami teoretycznymi
(patrz §3.6) — krétko mowiace zdolnosdcia do wygenerowania optymalnego roz-
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wigzania dla dowolnego problemu obliczalnego. Jest to jednak wtasciwosé czy-
sto teoretyczna, podczas gdy w praktyce skutecznos¢ metody bywala rozna,
nawet przy ograniczeniu badan eksperymentalnych do problemoéow testowych.
Préby rozwiazywania bardziej ztozonych probleméw rzeczywistych (ktére nie
zostaly przedstawione w pracy) z reguly napotykaly na powazne trudnosci.
Jedna z przyczyn jest niewatpliwie skromna moc obliczeniowa, jaka byta wy-
korzystywana w ramach pracy (komputer osobisty), ale z pewnoscia sa row-
niez inne. Dobor parametrow metody — a w zaleznosci od ujecia moze ich
by¢ kilkadziesiat — dokonywany byt na podstawie préb i btedéw. Tak wiec
jeden z przysztych kierunkéw badan moze dotyczy¢ mozliwosci wykorzystania
samo-adaptacji parametréow w metodzie. Oprocz parametréw, wiele szczegdtow
algorytmu, zwtaszcza odnosnie sposobu kodowania, dekodowania oraz wariacji
genetycznej sieci rOwniez opierato sie na arbitralnych decyzjach, ktére row-
niez moga by¢ optymalizowane. Dalszych badan wymagatyby réwniez bardziej
ogdlne techniki AE, takie jak regulacja réznorodnosci populacji, techniki regu-
laryzacji czy wykorzystanie wielo-kryterialnego wariantu algorytmu.

Interesujacym kierunkiem badan moze by¢ wykorzystanie metody w rowno-
legtym i przyrostowym rozwigzywaniu zadan. Podobnie jak ztozone organizmy
biologiczne ewoluowaly z organizmoéow prostszych, réwniez trudno oczekiwac,
aby rozwiazania ztozonych probleméw wyewoluowaly z pojedynczej populacji
w ramach pojedynczego przebiegu ewolucyjnego, liczacego kilka tysiecy osob-
nikow i kilkaset pokolen. Wydaje sie, ze rozwiazywanie probleméw ztozonych,
wymaga ich roztozenia na wiele prostszych pod-probleméw, ktorych rozwiaza-
nia ulegalyby ztozeniom i rekombinacji, dajac w efekcie coraz bardziej ztozone
rozwigzania. Raz wyewoluowane rozwigzania prostszych probleméw moglyby
by¢ sktadowane w bazach danych i stuzy¢ jako moduty w innych rozwigzaniach.
Populacje i pokolenia musiatyby by¢ liczone w milionach i miliardach osobni-
kow. Jest to wizja o tyle realna, ze algorytmy ewolucyjne znakomicie poddaja
sie zréwnolegleniu i rozproszeniu. Interesujacym przyktadem mogg byé tutaj
algorytmy ewolucyjne wykorzystujace sieci peer-2-peer (Laredo et al., 2008).
Tym samym, z praktycznego punktu widzenia, nie podlegaja one tym ograni-
czeniom technologicznym co algorytmy typowo ,sekwencyjne”.

Wiyniki pracy w punktach
e Nowatorska metoda ewolucji sieci obliczeniowych.

e Centralna czedcia metody jest rozwojowa reprezentacja genetyczna sieci
obliczeniowych.

e Metoda umozliwia synteze sieci odznaczajacych sie skalowalnosciag i mo-
dularnoscig.

e Metoda umozliwia synteze sieci odznaczajacych sie regularnoscia, a przez
to pozwala na rozwigzywanie probleméw w sposob skalowalny.
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Metoda umozliwia wygenerowanie rozwiazania dla dowolnego problemu
obliczalnego w sensie Turing’a.

Metoda umozliwia synteze sieci uczacych sie co najmniej réwnie efektyw-
nie jak sztuczne sieci neuronowe.

Istniejg takie problemy, dla ktérych metoda pozwala generowaéd sieci
uczace sie efektywniej anizeli standardowe sieci neuronowe.

Metoda umozliwia synteze sieci o dowolnej topologii oraz dowolnych ro-
dzajach potaczen i weztow.

Metoda umozliwia objecie ewolucjg rowniez funkcji przejsé i parametrow
wezléw oraz funkcji przej$é, uczenia i parametréw potaczen.

Metoda pozwala narzuci¢ dowolne ograniczenia i wymagania projektowe
dajace sie wyrazi¢ poprzez funkcje przystosowania.

Metoda umozliwia wykorzystanie wstecznej propagacji btedu do uczenia
sieci.

Metoda jest konkurencyjna wobec uznanej i aktualnie rozwijanej metody
HyperNEAT.



Stownik pojeé

Agent

Ewolucja
przyrostowa

Genom
Genotyp
Fenotyp

Funkcja
przystosowania

Kodowanie

Model wyspowy

Modularnosé

Osobnik

Regularnosé
problemu

Inaczej program, przy czym zaakcentowany jest tutaj kon-
tekst srodowiskowy i pewna autonomicznosé w dziataniu.

Wariant AE, w ktorym populacje rozwiazuja kolejno coraz
trudniejsze instancje problemu.

Zbiér genoéw, material genetyczny osobnika.
Genetyczna, tj. zakodowana, postaé osobnika (sieci).

Rozwinigta, zdolna do wykonania zadania postaé¢ osobnika,
czyli sie¢ w postaci grafu badz pary G = (V, E).

Funkcja stanowiaca optymalizowane kryterium jakosci
rozwigzania.

Inaczej reprezentacja genetyczna.

Wariant AE, w ktérym wiele osobnych populacji ewoluuje
rownolegle, zwykle komunikujac sie ze soba w ograniczo-
nym zakresie (poprzez migracje).

W ogdlnoéci: funkcjonalna modularno$é to strukturalna lo-
kalizacja funkcji. W pracy modularno$¢ jest rozumiana ja-
ko wystepowanie powtarzajacych sie w fenotypie podsieci
(moduléw), generowanych na podstawie jednego fragmen-
tu kodu genetycznego, ktéry jest wymienialny pomiedzy
osobnikami.

Element populacji, (kandydat na) rozwiazanie, w postaci
genotypowej i/lub fenotypowej. W kontekscie pracy osob-
nikami sa sieci.

Regularno$é problemu mozna rozumieé¢ jako regularnosé je-
go rozwiazania, a wiec w kontekécie pracy wszystkich ta-
kich cech strukturalnych sieci, ktére moga by¢ zwiezle za-
kodowane (skompresowane), np. symetria, powtarzalnosé,
powtarzalnodé z wariacja, rekurencja, samo-podobienstwo.
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Skalowalno$é

Przystosowanie

Regularyzacja

Reprezentacja
genetyczna

Rozwdj

Sie¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa,
generyczna

Sie¢ neuronowa,
standardowa

Sie¢ neuronowa,
sztuczna

Sieé obliczeniowa

W ogélnosci: mozliwo$é dopasowania systemu do réznej
skali zadania. W pracy skalowalno$¢ jest rozumiana bar-
dziej szczegodlnie jako: zdolnosé do uchwycenia regularnosci
problemu (fenotypu) w genotypie, i przez to efektywniejsze
rozwiazywanie probleméw o wzrastajacym rozmiarze.

Warto$é przystosowania, okreslajaca jakosé rozwiazania i
brana pod uwage podczas selekcji w AE.

W teorii AE zwana réwniez zwiezloscia (parsimony). Na-
rzucenie ograniczen odnosnie rozmiaru rozwiazania, naj-
czesciej w postaci kary wprowadzonej do funkcji przystoso-
wania, wzrastajacej wraz z rozmiarem rozwiazania.

Sposéb zapisu osobnika (sieci) w postaci genotypowej.

Przeksztalcenie genotypu do postaci fenotypu.

Moze odnosié sie do biologicznej sieci neuronowej, lecz naj-
czesciej odnosi sie do sztucznej sieci neuronowej (SSN).

Jak SSN, przy czym zaakcentowany jest tutaj sposéb two-
rzenia sieci na podstawie pewnego szablonu, wzorca, kon-
kretnego modelu.

Jak SSN, przy czym zaakcentowana jest tutaj po-
wszechno$¢ wykorzystania pewnych rodzajow sieci, jak
np. wielowarstwowa sie¢ jednokierunkowa (perceptron
wielowarstwowy).

Zbiér potaczonych ze sobg sztucznych neuronéw, zamode-
lowany w mniejszym lub wiekszym stopniu na wzér biolo-
gicznych sieci neuronowych.

Jak SSN, przy czym odznacza sie wiekszg swoboda w okre-
$laniu réznych elementéw architektury sieci, w sposéb nie-
koniecznie zgodny z naturalnymi wzorcami.
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