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1. Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe, ktorych intensywny rozwdj doswiadczamy od drugiej
polowy lat osiemdziesiatych, sa interdyscyplinarng dziedzing badan mieszczaca sie w zakresie
zainteresowan miedzy innymi bionikow, neurofizjologow, psychologow, cybernetykow,
informatykow, fizykéw i automatykow. Z punktu widzenia informatyki interesujacym jest
poréwnanie wiasnosci systemow komputerowych z wiasno$ciami wzorowanej na mozgu sieci
neuronowej. Z jednej strony komputery sa dokladniejsze i szybsze w przetwarzaniu
numerycznym niz moézg, z drugiej mozg przewyzsza efektywnoscia przetwarzania dowolny
superkomputer w zadaniach rozpoznawania mowy lub obrazu.

Sieci neuronowe zwiazane sa silnie z procesami optymalizujacymi. Takimi procesami
jest np. minimalizacja w procesie nauczania biedu Sredniokwadratowego w sieciach typu
Madaline lub perceptronu wielowarstwowego, czy tez minimalizacja w procesie odtwarzania
funkcji energii w sieciach Hopfielda (Korbicz i in., 1994). Klasyczne algorytmy poszukiwan
punktu ekstremalnego danej funkcji byly oparte na zasadzie akceptacji jedynie lepszych stanow
od aktualnego. Tego rodzaju postepowanie nie daje zadnej gwarancji, ze znaleziono globalnie
najnizszy punkt krajobrazu optymalizowanej funkcji. W rezultacie dziatania takich procedur
zwykle osiaga si¢ jedno z minimow lokalnych.

Najczeéciej stosowanym typem sieci neuronowej jest perceptron wielowarstwowy
(Rosenblatt, 1962), poddany procesowi nauczania nadzorowanego przy pomocy algorytmu
propagacji wstecznej (Werbos, 1974, Rumelhart i in., 1986). Topologia powierzchni funkcji
bledu perceptronu jest multimodalna i nie najlepiej poznana. Proces uczenia czesto “utyka” w
minimum lokalnym i, wobec braku zmian wartosci bledu, jest przerywany. Algorytm
propagacji wstecznej i inne stosowane algorytmy uczenia sieci neuronowych s oparte na
klasycznych metodach optymalizacji (Findeisen i in. 1980). Metody te bazuja na zasadzie
twardej selekcji, zakladajacej tworzenie nowych punktéw bazowych do dalszych poszukiwan
wylacznie na bazie najlepszych z dotychczasowych. Nie posiadaja zatem, badz posiadaja ze
znikomym prawdopodobiefistwem, umiejetnosci przekraczania siodet pomigdzy dolinami
funkcji multimodalnej, co znacznie ogranicza obszar przeszukiwan tych algorytmow.
Odrzucenie zasady twardej selekcji, tzn., dopuszczenie mozliwosci akceptacji w kolejnych
krokach algorytmu rozwiazan gorszych od dotychczasowych, prowadzi do wzrostu szans
ucieczki z doliny (putapki) minimum lokalnego. Na takiej nieprecyzyjnej regule wyboru
opieraja si¢ metody tzw. migkkiej selekcji. Dwie z nich , algorytmy genetyczne (Holland,
1975) i symulowane odprezanie (Metropolis i in., 1953), stosuje si¢ z powodzeniem w
sztucznych sieciach neuronowych (np. Baker, 1985; Montana i Davis, 1989).
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Naturalna droga rozwoju mézgu jest jego ewolucja, oparta na swoistej metodzie prob 1
bledéw. Kuszaca wydaje si¢ idea wprowadzenia tych naturalnych praw do procesu uczenia
sztucznych sieci neuronowych. Jednym z takich praw jest dopuszczenie w procesie ewolucji do
rozwoju osobnikow nie najlepiej dostosowanych do $rodowiska naturalnego. Metodg oparta
na powyzszym prawie ewolucyjnym jest metoda poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja
Galara (Galar, 1990). “Migkkos¢” algorytmu ewolucyjnego Galara jest czynnikiem
zwickszajacym szanse na znalezienie ekstremum globalnego, lecz jednocze$nie czyni go nie
tyle metoda optymalizujaca co adaptacyjna, nie gwarantujaca znalezienie rozwiazania
optymalnego, lecz jego lepsze badz gorsze przyblizenie. Wynik jego pracy moze by¢ punktem
wyjécia do poszukiwan koficowych przy pomocy klasycznych twardych algorytméw
optymalizacji.

W niniejszej pracy rozwazana jest sie¢ neuronowa rozwiazujaca problem logiczny
XOR. Jako algorytmu uczacego uzyto algorytm ewolucyjny Galara. Problem XOR jest w
literaturze klasycznym problemem testujacym nowe metody nauczania sieci neuronowych, stad
uzyskane wyniki pozwola na dokonanie poréwnan z dotychczas znanymi metodami.

Podstawowe pojecia sieci neuronowych i struktura rozwazanej sieci przedstawione sa
w czeéci drugiej niniejszej pracy. W czesci trzeciej omowiono zasady dziatania algorytmu
ewolucyjnego Galara. Czes¢ czwarta pracy zawiera opis eksperymentu i omoOwienie
uzyskanych wynikow. Podsumowanie pracy i plan dalszych badaf zawiera czgs¢ ostatnia.

2. Sie¢ neuronowa XOR

Podobnie jak w przypadku neuronowych sieci biologicznych, podstawowymi
elementami, z ktérych buduje si¢ sztuczne sieci neuronowe, sa sztuczne neurony. Ogolnie
sztuczny neuron mozna rozpatrywa¢ jako specyficzny przetwornik sygnatéw. Skiada si¢ on
(rys.1) z dwoch blokow: bloku sumowania i aktywacji. Na wejscie bloku sumowania
podawane sa sygnaly wejéciowe mnozone przez odpowiednie wspoiczynniki wag. Suma
“wazonych” sygnatow jest przekazywana na blok aktywacji, ktory w zaleznosci od jej wartosci
generuje sygnal wyjsciowy.
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Rys. 1. Model sztucznego neuronu.

W sposdb formalny aktywnos$¢ neuronu mozna wyznaczy¢ wedlug wzoru:
n
y:F((p)zF(wTu):F(Zwiuij, (1
i=1

w ktorym w jest wektorem wspodtczynnikéw wag, u - wektorem sygnatow wejsciowych, (O)T -
operatorem transponowania wektora lub macierzy, »n - liczba wejS¢ neuronu, F - funkcja
aktywacji neuronu. '

W literaturze istnieje wiele modeli funkcji aktywacji, liniowych i nieliniowych, najczescie;
stosowang jest funkcja sigmoidalna opisana wzorem :
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gdzie B jest zadanym parametrem.

Elementarne operacje wykonywane przez pojedyncze sztuczne neurony nie sg
szczegblnie interesujace, gdyz faktyczna moc obliczen neuronowych wynika dopiero z
polaczenia wielu neuronéw w sieci tworzace przy tym rozne struktury. Ogélnie mozna
wyrdznié trzy gtéwne typy architektur sztucznych sieci neuronowych, sposréd wielu znanych
w literaturze (Osowski, 1993) : sieci jednokierunkowe - tworza je neurony utozone w
warstwach o jednym kierunku przeplywu sygnatow; sieci rekurencyjne - sieci o polaczeniach
dwukierunkowych miedzy neuronami lub ze sprzezeniami zwrotnymi; sieci komorkowe -
neurony utozone sa w sposdb wysoce uporzadkowany (niczym w strukturze krysztatu dwu lub
wigcej wymiarowego), sprzezenia wzajemne pomigdzy neuronami dotycza jedynie
najblizszego sasiedztwa w strukturze.

Sie¢ XOR rozwazana w niniejszej pracy nalezy do klasy sieci jednokierunkowych,
Scislej, jest perceptronem wielowarstwowym (Rosenblatt, 1962). Jej architekture przedstawia
rysunek 2.
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Rys. 2. Architektura sieci neuronowej XOR

Sygnat wyjsciowy sieci XOR (rys.2) wyznacza wyrazenie : :
s o)

=1

gdzie funkcja aktywnosci F(e) zdefiniowana jest wzorem (2); u; i u - sygnaly wejSciowe
przyjmujace wartosci binarne 0 i 1, w; - waga polaczenia pomiedzy j-tym elementem
wejsciowym a i-tym elementem przetwarzajacym warstwy ukrytej; v; - waga polaczenia
pomiedzy i-tym elementem przetwarzajagcym warstwy ukrytej a wyjSciowym elementem
przetwarzajacym.

Na wejscie sieci mozna podaé cztery rozne pary sygnalow binarnych. Proces uczenia
sieci polega na takim doborze wag wy i v;, aby zminimalizowa¢ blad sieci, rozumlany jako
suma po wszystkich mozliwych parach (u;, u;) kwadratow btedow (y - u; XOR u)’.

3. Algorytm poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja

Prosty model ewolucji fenotypowej zaproponowat Galar w 1985 roku (Galar,1985).
Model ten mozna sformalizowaé i wyrazi¢ w jezyku algorytmow numerycznej optymalizacji
(Galar,1990). Dana jest n-wymiarowa przestrzen rzeczywista poszukiwan, na ktorej okreslono
nieujemng, funkcje jakosci g. Proba (osobnik) ma w przestrzeni Scisle okreslone potozenie
(typ) x i wskaznik jakosci (wskaznik przystosowania) g. Poszukiwania to nic innego jak
sekwencja generacji prob (generacje osobnikow), po m prob w generacji. Nowe proby
powstaja w wyniku wyselekcjonowania proby bazowej z generacji poprzedniej (osobnik
rodzicielski) i zmodyfikowania jej wspotrzednych.
Z tego wynika, ze proces tworzenia nowej generacji jest tworzony dwuetapowo.
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1. Selekcja. Z aktualnej generacji losuje si¢ ze zwracaniem proby bazowe,
prawdopodobienistwo wylosowania proby jest proporcjonalne do jej wskaznika jakosci. W
odroznieniu od twardej selekcji, ktéra wybiera na bazg najlepsza z prob dotychczasowych -
opisana metoda realizuje migkka selekcje, ktora nie gwarantuje, ze najlepsza w generacji
proba zostanie wylosowana jako bazowa.

2. Modyfikacja. Nowa, probe otrzymuje si¢ modyfikujac losowo (rozktad normalny ze Srednig
0 i odchyleniem standardowym v) wspélrzedne proby bazowe.

Ponizej zostal przedstawiony algorytm poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja.

Algorytm ten sktada si¢ z 5 krokéw :

KROK 1: Okreslenie danych wejsciowych procesu:

n - liczba parametrow,

m - liczebno$¢ generacji prob,

v - odchylenie standardowe modyfikacji,
q - funkgcja celu,

{x,?, j} - poczatkowe wartoSci parametrow :k =1,...m; j=1..,n,

& - wartoéci zmiennej losowej roztozonej rownomiernie na przedziale [0,1),
N (v) - funkcja generujaca liczby losowe o rozktadzie normalnym o sredniej O
i wariancji V.
KROK 2 : Ocena :
R B AL
q}; =q[x};,1,x;;,2,...,x};>n]  k=1..m.
KRrROK 3 : Selekcja :
{g1.Gh -} > (PG, HG2), .. G m),

hoo i

h(i,k):min{h: M>£r} ; ri=r+1l
Zﬁlq !

KROK 4 : Modyfikacja :

(xhy Fha e Fhm) = (7557,

xi =X NS
KROK 5 : Sprawdzenie warunku stopu. Jezeli jest nie spelniony to i =i + 1 i powr6t do kroku
drugiego.

Powyzszy algorytm przeprowadza poszukiwanie maksimum globalnego dla nieujemnie
okreslonej funkcji.

W poréwnaniu z bardziej znanymi, zblizonymi biorac pod uwage zasady dziatania,
algorytmami genetycznymi, konstrukcja wyzej przedstawionego algorytmu jest znacznie
prostsza, zalezna od znacznie mniejszej iloSci parametréw. Dla Scisle okreSlonej funkcji celu
algorytm sterowany jest zaledwie dwoma parametrami : liczebnoscia generacji i odchyleniem
standardowym modyfikacji wyselekcjonowanych probek. Drugim atutem algorytmu migkkiej
selekcji jest duzo nizsza ztozono$¢ obliczeniowa na poziomie jednej generacji w stosunku do
algorytmow genetycznych.
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4. Nauczanie sieci neuronowej XOR

W procesie nauczania sieci neuronowej XOR minimalizowana jest funkcja celu
postaci: g = Zlil(y,- = uliXORuZ,-) , ktora jest nieujemna. Poniewaz minimalna warto$¢ btedu
sieci jaka moze przyjaé funkcja celu jest 0, a maksymalna 4, to funkcje celu mozna zdefiniowaé
W postact:

2
qg=4- Z?:l(yi = Uy XOR”zi) - 4)

gdzie y; okresla wyrazenie (3).
Funkcja celu g (4) jest nieujemna i poddana maksymalizacji przy pomocy algorytmu migkkie
selekcji. Wymiar proby okreslony jest liczba wag potaczen sieci XOR (rys. 2).
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Rys. 3. Wyniki nauczania sieci neuronowej XOR algorytmem poszukiwaf ewolucyjnych z
miekka selekcja. Liczebno$é populacji m=40, odchylenie standardowe modyfikacji 1=1.

Proces badan nad nauczaniem sieci neuronowej XOR przy pomocy algorytmu
poszukiwan ewolucyjnych z migkka selekcja, przebiegal dwutorowo. Badano skutecznos¢
nauczania sieci w zaleznoéci od parametrow wejsciowych - liczebnoSci generacji m 1
odchyleniem standardowym modyfikacji wyselekcjonowanych prébek v. Dokonywano
poréwnan z algorytmem propagacji wstecznej. Na rysunku 3 przedstawione sa typowe wyniki
otrzymywane w trakcie nauczania sieci. Pierwszy z wykresow przedstawia przebieg zmian
btedu nauczania sieci dla proby $redniej generacji w danej iteracji. Kazdy z pikow wykresu
informuje o skupieniu si¢ generacji wok6t pewnego minimum lokalnego bledu nauczania.
Wykres drugi przedstawia przebieg wartosci btedu dotychczas najlepiej dopasowanej probki.

Latwo zauwazy¢, ze pierwsze zadawalajace wartosci bledu mozna uzyskac ponizej
3000 iteracji. Dla mniejszych generacji ilos¢ iteracji potrzebna dla uzyskania pierwszych
zadawalajacych wynikow wzrasta, dla m=20 osiaga $rednio 5000 iteracji. Jednakze nalezy mie¢
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na wzgledzie, ze ztozono§¢ obliczeniowa kazdej iteracji spada, wymaga mniejszej liczby
odwolan do wyznaczania wartosci funkcji celu.

Dobér drugiego z parametrow - odchylenia standardowego modyfikacji v - jest
bardziej subtelny. Dla zbyt matych wartoéci (z doswiadczen wynika ponizej 0.3) sie¢ nie uczy
sie. Dla za duzych (powyzej 10) zmiana generacji jest zbyt chaotyczna, nieczula na topologi¢
optymalizowanej funkcji. Najkorzystmejsze wymkl otrzymywano dla v=1.

Dokladno$é nauczenia sieci ponizej 10°° osiagana po kilku tysiacach iteracji jest
zupelnie nieosiagalna dla algorytmu propagacji wstecznej w tak malej ilosci iteracji (w
najlepszym przypadku dla propagacji wstecznej po 10000 iteracji uzyskiwano warto$¢ bledu
10%). Ponadto dla poprawnie dobranych parametrow algorytmu Galara nie bylo przypadkow
nienauczenia sieci. W przypadku algorytmu propagacji wstecznej proces nauczania
wielokrotnie utykat w minimach lokalnych 1 byl przerywany.

Z pewnoécig najistotniejszym zarzutem przeciwko algorytmowi migkkiej selekcji jest
jego ztozonos$¢ obliczeniowa, niewspOtmiernie duza w stosunku do szybkiego algorytmu
propagacji wstecznej, lecz mniejsza od zblizonych do niej algorytmoéw genetycznych. W celu
przyspieszenia poszukiwan punktu optymalnego zastosowa¢ mozna dwuetapowg prace
algorytmu Pierwszy etap przeprowadzony jest wedtug zasad wskazanych powyzej dopoty,
dopoki nie uzyskamy pierwszych wynikow z blgdem na poziomie 10'-10% W drugim
przechodzimy do selekcji twardej - do modyfikacji wybierana jest grupa najlepie]
dopasowanych punktéw - badZ stosujemy inny algorytm np. propagacji wstecznej. Przypadek
zastosowania selekcji twardej dla najlepszego punktu z 2000 iteracji dla generacji o liczebnosci
40 (rys.3) przedstawia rysunek 4.

DBlz-.ld na wyjsciu sieci po zastosowaniu twardej selekciji
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Rys. 4. Przebieg nauczania sieci neuronowej XOR dla selekcji twardej dla proby okreslonej
wstepnie przez selekcje migkka.
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5. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byla proba oceny przydatnosci algorytmu poszukiwan
ewolucyjnych z migkka selekcje do nauczania sztucznych sieci neuronowych. Testy
przeprowadzono dla struktury sieci neuronowej rozwiazujacej problem logiczny XOR. Z
badan wynika, Ze algorytm migkkiej selekcji jest bardzo przydatny dla wstepnego oszacowania
rozwiazania optymalnego, bardzo skutecznie przechodzac przez napotkane doliny minimow
lokalnych funkcji bledu nauczania sieci. To oszacowane rozwiazanie moze by¢ punktem
poczatkowym dla mniej ztozonych obliczeniowo metod nauczania sieci.

W trakcie badafn zwrocono uwage na mozliwo$é zastosowania algorytmu poszukiwan
ewolucyjnych z miekka selekcja do badan nad topologia multimodalnych funkcji btedu sieci
jednokierunkowych. Powyzszy problem okresla kierunek dalszych badaf.
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