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Preco potrebujeme nové mutacie?

e Problém: tréning neurdnovych sieti bez gradientu
e Tradicné trénovanie moze zlyhat pri nezndmych architektdrach

e EvolUcné algoritmy ako NEAT hlfadaju rieSenie cez populdciu



NEAT

e EvolUcia topoldgie aj vah
e Genotyp = uzly + spoje

e Historické Cisla pre inovdcie

Individual

Node 0
Bias
X=X

Conn 0
From O

To 3
Weight 0.5
Active 1

Node 1
[nput
X=X

Conn 1
From 1

To 3
Weight 0.1
Active 1

Node 2
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X=X

Conn 2
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To3
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Active 1

Node 3
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X=X

Conn 84
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To 57
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Active 1

Node 57
Hidden
X=X

Conn 107
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Conn 152
From 57
To3
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Active 1




Problemy klasickej mutacie v NEAT

e NGdhodnd mutdcia hmotnosti c¢asto neefektivna

e M6ze narusit uzitocné viastnosti Algorithm 1 NEAT

1: for gen = 1 to NG do

e Chyba smerovanie zmien

Initialize population P with minimal solutions, calculate fitness fit;,, i = 1,... ,N

\55ign species numbers to every individual

fori = 1to Ndo
Perform tournament-based selection (t = 2) to get index tr
Perform crossover between P, and P, save offspring to O,
Select the mutation operator to be used
Perform mutation on O, and calculate fitness

end for

Perform speciation of combined parents P and offspring O populations

Create new population from the representatives of every species

12: end for

13: Return best found solution




Difterence-Based Mutation (DBM)

Solution |

e VyuzZiva rozdiel medzi vahami
dvoch rodicov

e Nova vaha: w = wq + a(w; - w,)

e 0 — Skdalovaci koeficient
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Biologicka a algoritmicka motivacia

e Pripomina vektorovy gradient
e Podobné ako diferencidlna evollcia

e VyuzZiva informdaciu o predkoch



Implementacia a integracia do NEAT

Split sample for cross-validation

Co zostava rovnaké:
e VSetky hlavné Casti NEAT fungujd rovnako: vyber, krizenie,
pridavanie uzlov, rozdelenie populdcie na skupiny.
e Struktira gendmu a spdsob reprezentdcie siete sa

Train NEAT(-DBM)

Co sa meni:
e Namiesto ndhodnej mutdcie vah sa pouziva DBM - Get best solution on training set

mutdcia podla rozdielu medzi rodicmi.
Apply to test set

Ako to funguije:
e Vyberu sa dvaja rodicCiq, ktori maju rovhaké spojenie.
e Porovnd sa ich vaha na tomto spojeni.
e Nova vaha sa vypocita takto: Return accuracies on train and test

w=wi+ a(wq- w3)



imenty a vysledky
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0.548 /0,285

0,000

+ Equal




Nevyhody a viizvy

Nevyhody:
e Vyzaduje dvoch rodiCov s rovhakymi spojeniami
e Citlivost na parameter a — prilis velké zmeny mdzu destabilizovat ucenie
e ZlozitejSia mutdcia — treba kontrolovat stlad génov

Vyzvy do budiichosti:
e Lepsi vyber rodicov pre DBM
e Adaptivhe nastavovanie parametra a
e Skimanie v inych typoch sieti a uloh



Zaver

Co sme videli:
e DBM zlepsSuje ucenie v NEAT pomocou smerovanej mutacie
e V experimentoch sa ukdzal ako rychlejsi a stabilnejsi
e Pomdha objavit efektivnejsie a funkCnejsie siete

Co to znamenaé:
e Jednoduchd zmena v algoritme  vyrazné zlepsSenie vysledkov
e DBM je prakticky pouzitelny v rédznych tlohdach a simuldciach
e Ma zmysel ho skimat aj dalej a aplikovat Sirsie
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