Optymalizacja a uczenie sie

Algorytmy optymalizacji stanowig funkcje przeksztatcajgce pewien zbiér punktéw startowych
w rozwigzanie jak najblizsze optymalnemu. Proces uczenia wyglada podobnie — zbiér
parametréw poczatkowych przeksztatcany jest w taki sposéb, aby uczony model jak najlepiej
rozwigzywat postawiony przed nim problem.

Proces uczenia jako problem przeszukiwania

Uczenie mozemy przedstawic jako przeszukiwanie przestrzeni parametréw z pewng okreslong
funkcjg kosztu, ktdrg sie minimalizuje.

Uczenie sieci neuronowych

Jednym z przyktadéw moze by¢ uczenie sieci neuronowej. Sie¢ neuronowa przeprowadza
obliczenia na podstawie parametrow w niej zawartych —wag i obcigzen. Te wfasnie parametry
podlegajg zmianom w procesie uczenia. Mozna spojrze¢ na zbiér aktualnych wartosci
parametrow sieci, jako na punkt w przestrzeni parametrow (kazdy parametr bytby wymiarem
przestrzeni - osig hipotetycznego uktadu wspotrzednych). Zmiana wartosci parametrow
powoduje zmiane potozenia punktu w przestrzeni.

Optymalizujemy parametry sieci poprzez dazenie do minimalizacji funkcji kosztu. Funkcja
kosztu jest miarg tego, jak dobrze sie¢ wykonuje swoje zadanie, a dokfadniej jak bardzo jej
wyniki odbiegajg od oczekiwanych. Na podstawie wartosci rdéznicy miedzy wyjsciem
faktycznym a oczekiwanym, szacuje sie kierunek w ktérym nalezy przejs¢ do innego punktu w
przestrzeni parametréw w taki sposéb, aby zmniejszy¢ wartos¢ funkcji kosztu. Powszechnym
podej$ciem do tego problemu jest wykorzystanie algorytmu wstecznej propagacji gradientu?.

Indukcja drzew decyzyjnych

Innym ciekawym przyktadem jest budowanie drzew decyzyjnych dla probleméw klasyfikacji.
Drzewo jako struktura jest acyklicznym grafem skierowanym, w ktérym wierzchotki
posiadajgce tylko jednego sasiada, z ktérych nie wychodzg krawedzie nazywane sg lisémi,
krawedzie gateziami, a wierzchotek posiadajacy jedynie krawedzie z niego wychodzgce —
korzeniem.

Drzewo decyzyjne jest klasyfikatorem przyjmujgcym na wejsciu zbiér atrybutdéw obiektu
(przyktad) oraz zawierajgcym tzw. reguty decyzyjne. Reguta sktada sie z testu dla pewnego
atrybutu wejscia oraz decyzji, czyli akcji podejmowanej w zaleznosci od wyniku testu. Akcjg
moze by¢ zaklasyfikowanie wejscia do konkretnej klasy (odwiedzenie liscia drzewa) lub
przejscie do kolejnego testu (wezta potomnego aktualnie rozpatrywanego testu). Odpowiedz
drzewa nastepuje w momencie przejscia $ciezkg od korzenia do liscia wskazujgcego, do jakiej
klasy nalezy przykfad. Uczeniu podlegajg przyjete testy oraz pozycje lisci.

Drzewa zazwyczaj buduje sie w procesie uczenia przy pomocy algorytmow zachtannych, ktére
generalnie znajdujg drzewa niekoniecznie optymalne, ale akceptowalnie dobre. Takie zadanie

1 Aby dowiedzieé sie wiecej sprawdz: https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation lub Pawet Wawrzyrski -
,Podstawy sztucznej inteligencji”, Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej
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mozna rowniez przedstawi¢ jako problem przeszukiwania, co moze utatwié¢ znalezienie
optimum globalnego. Wyrdznia sie wiele podejsé do tego problemu.

Przestrzen drzew decyzyjnych mozna sprébowac przeszukiwaé algorytmem ewolucyjnym, w
ktédrym osobniki reprezentujg drzewa decyzyjne. Mutacjg w takim algorytmie bedzie dodanie
lub usuniecie wezta bgdz zmianach wsrdd testow w weztach i klas w lisciach. Krzyzowanie
moze by¢ zrealizowane poprzez zamiane poddrzew dwdch osobnikéw.

Przeszukiwanie takiej przestrzeni mozna zdefiniowac tez inaczej. Przyjmijmy jako operacje
elementarng usuniecie wezta testowego, ktdrego dzieci sg lisémi lub zmianie liscia w test, a
jako metryke ilo$¢ operacji elementarnych, ktére nalezy wykonaé aby przeksztatci¢ jedno
drzewo decyzyjne w drugie. Otrzymujemy spdjng przestrzen z ograniczong metryka. Taka
przestrzen przyjeto w metodzie KIS, wykorzystywanej do klasyfikacji sekwencji DNA.> Metoda
zaktada réwniez przeszukiwanie przestrzeni atrybutdw w celu wyznaczenia jak najlepszych
testéw dla drzewa.

Inne podejscia zaktadajg przeszukiwanie przestrzeni regut. Przestrzen stanowi drzewo z pusta
regutg w korzeniu. Kolejne poziomy drzewa zawierajg bardziej ztozone reguty. Przestrzen
utworzong w ten sposdb mozna przeszukiwaé¢ w gtgb z wykorzystaniem rdéznego rodzaju
heurystyk.

Model zastepczy

Model zastepczy jest metodg uzywang w optymalizacji w sytuacji, gdy funkcja celu jest
nieznana badz bardzo kosztowna do obliczenia. Model zastepczy jest rodzajem symulacji
funkcji celu, zastepcza funkcjg znacznie fatwiejszg do obliczenia.

Generowanie modelu zastepczego polega na przemyslanym prébkowaniu funkcji celu, ktéra
traktuje sie jako czarng skrzynke. Na podstawie prébek model uczy sie najistotniejszych cech
funkcji celu, dzieki czemu stanowi tatwe do obliczenia i akceptowalnie dobre przyblizenie
wiasciwe] funkcji celu. Istotne jest dobranie najmniejszej mozliwej liczby probek, by
zredukowadé koszt utworzenia modelu.3

Model tworzony jest w nastepujacy sposéb:

1. Nastepuje wybdr punktdow przestrzeni do zbioru danych dla modelu zastepczego —
model zastepczy zna¢ bedzie tylko potozenie tych punktéw oraz wartosci funkcji celu
dla nich, nie posiada zadnych wiecej informacji na temat funkcji celu.

2. Dla wybranych punktéw przeprowadza sie wyliczenie funkcji celu. W ten sposdb

powstajg pary X (punkt) =Y (wartos¢), ktédre mozna wykorzysta¢ w uczeniu modelu.

Nastepuje wybor modelu zastepczego (sie¢ neuronowa, drzewo decyzyjne etc.)

4. Podobnie jak w innych zadaniach uczenia, zbiér danych dzielony jest na dane
treningowe, walidacyjne i testowe. Z uzyciem danych treningowych i walidacyjnych
przeprowadzany jest proces uczenia.

w

2 Wiecej o metodzie KIS w rozprawie doktorskiej dr. inz. Rafata Biedrzyckiego , Konstruktywna indukcja w zadaniu
klasyfikacji sekwencji DNA”

3 Wiecej informacji: https://en.wikipedia.org/wiki/Surrogate model, ,Surrogate-Based Optimization”, Zhong-
Hua Han and Ke-Shi Zhang School of Aeronautics, Northwestern Polytechnical University, Xi’an, P.R. China



https://en.wikipedia.org/wiki/Surrogate_model

5. Wytrenowany model testowany jest przy uzyciu danych testowych. Jezeli wynik jest
satysfakcjonujgcy, model moze zostaé wykorzystany do zadania optymalizacji. Jezeli
nie, nalezy zmieni¢ model, jego parametry lub sposdb prébkowania i wykonac¢ kroki
ponownie.

Po utworzeniu modelu mozemy go wykorzysta¢ do przyblizania wartosci funkcji celu w
rozpatrywanej przestrzeni, zamiast dokonywac kosztownych obliczen ,prawdziwej” funkcji
celu. Model moze zosta¢ wykorzystany przez dowolng metode optymalizacji — algorytm
ewolucyjny, symulowane wyzarzanie itd.

Wykorzystanie modelu zastepczego moze wydawac sie Swietnym pomystem ze wzgledu na
niski koszt aproksymacji funkcji celu, dos¢ intuicyjng idee i duze mozliwosci dopasowania
modelu — mozna w koricu wykorzysta¢ dowolnie wybrany aproksymator i w zaleznosci od
potrzeb zmieniac¢ jego parametry.

To podejscie ma tez pewne wady. Po pierwsze trudno oszacowac¢ w jakim stopniu model
zastepczy musi by¢ zgodny z faktyczng funkcjg celu, aby uznac go za wystarczajgco dobry —w
niektérych przypadkach moze to by¢ 80% w innych 99%. Dodatkowo moze sie zdarzy¢, ze
model bedzie bardzo doktadny dla jednego podzbioru, ale dla innego dawaé stabe przyblizenie,
co moze utrudnié¢ interpretacje wynikéw algorytmu optymalizacji.

Uczenie jako adaptacja stanu

Algorytmy optymalizacji mogg wykorzystywa¢ do tworzenia nowych punktéw zmienng
losowg, ktoérej rozktad da sie analizowac. Jest to rozktad probkowania, ktéry moze miec
mozliwo$¢ adaptacji. W procesie generacji kolejnych punktéw mozna zaobserwowac, ze im
lepsza jest wartos¢ funkcji celu w danym punkcie, tym chetniej jego otoczenie jest
probkowane.
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Adaptacja stanu w CMAES

W algorytmach takich jak CMAES stanem sg parametry zmiennej losowej opisujgce]j rozktad
generowanych punktdw. W kolejnych iteracjach algorytmu parametry dostosowywane sg w
taki sposéb, aby zblizy¢ sie z generowanymi punktami do optimum funkgciji celu.

4 Molnar, Christoph. "Interpretable machine learning. A Guide for Making Black Box Models Explainable", 2019.
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/.



Algorytm CMAES ma pewng ciekawg wtasciwosé. W wyniku dostosowywania macierzy
kowariancji rozktadu zmienia sie ksztatt obwiedni generowanych punktéw, gdy znajdujg sie
one w otoczeniu optimum lokalnego. Obwiednia przyjmuje ksztatt bardzo zblizony do
poziomic funkcji celu wokét optimum. Mozna stwierdzi¢, ze CMAES uczy sie ksztattu funkcji
celu, poniewaz rozktad zmiennej losowej zaczyna nasladowac¢ wyciggniecie poziomic funkcji
celu we wszystkich kierunkach.

Aproksymacja hesjanu

Hesjan, czyli macierz drugich pochodnych funkcji podwdjnie rézniczkowalnej w pewnym
punkcie, ma powszechne zastosowanie w algorytmach uczenia. Obliczenie hesjanu jest
kosztowne czasowo, dlatego zamiast doktadnych wyliczen stosuje sie jego aproksymacje, co
redukuje ztozono$¢ problemu z O(n?) do O(n) — opierajg sie na tym tzw. metody quasi-
Newtona. W tych metodach optymalizacji hesjan jest przyblizany poprzez analizowanie
kolejnych wektordw gradientu w czasie dziatania algorytmu?®.

Analiza danych jako optymalizacja

Rozwigzujac zadanie optymalizacji, mozemy przegladaé i analizowaé wszystkie punkty
generowane przez algorytm i umieszczane w logu — niezaleznie od tego, czy zostang one
wybrane na etapie selekcji, mogg one nies¢ pewne informacje pozwalajgce przyblizy¢
potozenie optimdéw lokalnych.

Srodek ciezkoéci

Najprostszym mozliwym przyktadem takiej analizy danych moze by¢ szukanie $rodka ciezkoSci
punktéw. Wyobrazmy sobie dziatajgcy w pewnej przestrzeni algorytm roju czastek. Po
napotkaniu ,wniesienia”, lokalnego maksimum funkcji celu, czastki beda skupia¢ sie wokét
niego. Mozna zatem przypuszczaé, ze faktyczne optimum lokalne znajduje sie gdzie$ w okolicy
$rodka ciezkosci roju.

5 Wiecej na temat aproksymacji hesjanu na przyktad w , A Stochastic Quasi-Newton Method for Large-Scale
Optimization”, R. H. Byrd, S.L. Hansen, Jorge Nocedal,Y. Singer, February 19, 2015)



Na rysunku kolorem zielonym zaznaczono optimum lokalne, kolorem czerwonym s$rodek
ciezkosci. Nie pokrywaja sie, ale potozenie srodka jest pewnym przyblizeniem optimum.

Podobnie srodek ciezkosci mozna wykorzysta¢ w algorytmach ewolucyjnych. Monitorowanie
$rodka ciezkosci w czasie wykonania algorytmu moze polepszy¢ jego skutecznosc. ©

Analiza skupien

Lepszy przykfad stanowi analiza skupien. Rozwazmy algorytm ewolucji réznicowej. W
kolejnych krokach algorytmu generowane punkty zblizajg sie do optimdéw lokalnych, tworzac
wokot nich skupienia. Analiza skupien pozwala do pewnego stopnia przewidzie¢ jak wyglada
funkcja celu w przeszukiwanej przestrzeni.
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Generowane w kolejnych iteracjach punkty majg wiekszg gestos¢ wokdt wzniesien.

6 Jarostaw Arabas, Rafat Biedrzycki ,,Improving Evolutionary Algorithms in a Continuous Domain by Monitoring
the Population Midpoint”, IEEE TRANSACTIONS ON EVOLUTIONARY COMPUTATION, VOL. 21, NO. 5, OCTOBER
2017



