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Abstract

This master thesis explores the feasibility of using genetic algorithms in order to automate the
process of optimizing hyperparameters for artificial neural networks (ANN). Today there is
no standard way to optimize hyperparameters for ANN; often they are set manually by trial
and error. In order to explore the feasibility of using genetic algorithms to optimize
hyperparameters for ANN, two algorithms are implemented in Python. The first is a genetic
algorithm and the second is an algorithm that trains a neural network and enables predictions.
The two algorithms interact in a feedback loop where the genetic algorithm adjusts
hyperparameters for the neural network, and the neural network performs predictions on data
which is used as feedback to the genetic algorithm. In order to evaluate the method, the
implemented models are evaluated on three classification problems. The results are compared
to predictions made from neural networks where the hyperparameters are manually set. The
method using genetic algorithms to optimize hyperparameters performes slightly better on all
three problems, but without a significant improvement in prediction accuracy. The
implemented models offer an automated way to optimize hyperparameters for ANN and test
results indicates that prediction accuracy is maintained.
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1. Inledning

1.1. Bakgrund och syfte

Forskning kring artificiella neurala natverk har natt stora framgangar pa senare tid. For
tillfallet ges de basta losningarna till manga problem inom bildigenkanning, taligenkanning
samt datorlingvistik av just artificiella neurala natverk. (A. Nielsen, 2014) De artificiella
neurala natverken ar en statistisk modell som ar valdigt flexibel, vilket gor att den ar bade
kraftfull och mangsidig. Flexibiliteten bidrar dock aven till att det kan vara svart att utnyttja
modellen till dess fulla potential for enskilda problem. Det uppstar ett svart
optimeringsproblem fér att anpassa en lamplig natverksmodell for varje enskilt problem.

Att anpassa ett artificiellt neuralt natverk, till ett givet problem, kan delas upp i tva steg. Det
ena avser att bestamma hyperparametrar till modellen®, vilket definierar en natverksmodell.
Da hyperparametrarna ar bestamda ar antalet modellparametrar givna och det andra steget blir
att anpassa dessa. Anpassning av modellparametrarna sker vanligtvis genom att minimera en
kostnadsfunktion med gradientbaserad optimering. FOr att optimera hyperparametrar finns
daremot ingen vedertagen metod. Ofta bestdms dessa manuellt med hjalp av tumregler och att
testa sig fram. Detta ar nagot som ar bade svart och i manga fall blir en mycket tidskravande

uppgift.

Med tanke pa utvecklingen av datorkraft, som bara blir billigare och mer lattatkomligt for var
dag som gar, ar det attraktivt att automatisera denna typ av processer. Pa sa satt kan
arbetsborda for méanniskan dverforas till arbete av datorer.

Malet med detta arbete &r att undersoka om det med hjalp av genetiska algoritmer, vilket ar en
optimeringsteknik inspirerad fran biologins evolutionsteori, ar mojligt att automatisera
processen att anpassa artificiella neurala natverk for enskilda problem.

! Hyperparametrar kan ses som ett steg i modellvalet av en statistisk modell. Det &r inte forén att en modell,
inklusive hyperparametrar, ar bestdmd, som dess modellparametrar &r fullt definierade. Modellparametrarnas
numeriska varden kan sedan bestdimmas genom att anpassa modellen till det givna problemet. For en mer utforlig
beskrivning av skillnaden mellan hyperparametrar och modellparametrar hanvisas l&saren till (Davidson-Pilon,
2015).



For detta &andamal kommer tva algoritmer att implementeras. En algoritm som modellerar
neurala natverk och maéjliggor prediktion, samt en genetisk algoritm som &r anpassad att
optimera parametrar till dessa natverk. De tva algoritmerna samspelar genom en sa kallad
”feedback loop”, se Figur 1 nedan, dar natverksalgoritmen utfor prediktioner vilket sedan
anvands som feedback till den genetiska algoritmen som i sin tur aterkopplar och utfor
justeringar i det neurala natverket.

Feedback

h 4

Genetisk Neuralt Konvergens
. » Resultat
algoritm Néatverk

Figur 1. Skiss over hur den genetiska algoritmen samspelar med det neurala nétverket. Den genetiska
algoritmen bestdmmer hyperparametrar till det neurala nétverket, det neurala nétverket optimerar
modellparametrar och utfor prediktion. Resultatet fran prediktionen anvands som feedback till den genetiska
algoritmen for att justera parametrarna till de neurala natverken. Denna loop fortsatter tills dess att konvergens
har uppnatts och en anpassad natverksmodell erhélls som resultat.

Den implementerade metoden kommer att bedémas utifran fyra aspekter; robusthet,
automatiseringsgrad, generalitet, samt precision. For att bedéma precisionen kommer den
utvecklade metoden att appliceras pa tre verkliga klassificeringsproblem. Resultaten kommer
sedan att jamforas med prediktioner utférda med neurala néatverk dar hyperparametrar har
bestdmts manuellt och modellparametrar har bestamts genom gradientbaserad optimering.

1.2. Avgransningar

Det finns sjalvklart mojligheter att automatisera optimeringsprocessen for neurala natverk pa
manga olika sétt. Exempelvis kan metoder s& som “grid search” eller “random search”
utnyttjas for att optimera hyperparametrar till neurala natverk. (James & Bengio, 2012),
(Loshchilov & Hutter, 2016) Med begransningar bade i tid- och textomfang kan inte alla olika
mojligheter undersokas. Malet med detta arbete &r inte att gora en komparativ studie av andra
metoder att optimera hyperparameterar, istédllet kommer endast genetiska algoritmer att
utnyttjas for detta andamal.

Den framsta anledningen till att just genetiska algoritmer studeras for detta andamal &r dess
flexibilitet. Det ar exempelvis mojligt att justera den genetiska algoritmen sa att den kan
optimera topologin inom néatverket, det vill sdga bestdmma vilka neuroner som ska lankas
med vilka och hur. Det gar aven att utnyttja genetiska algoritmer for att optimera
modellparametrar, sa som vikter och bias, inom natverket och att transformera eller reducera
in-datan. En annan fordel med genetiska algoritmer &r att de &r enkla att parallellisera, vilket
medfor att 16sningen kan skalas upp for stérre problem om tillracklig berdkningskraft erbjuds.

Avrtificiella neurala néatverk kan anvandas till klassificeringsproblem, regressionsproblem samt
klustring. (Teuvo & Panu, 2002), (Trevor Hastie, 2009) | detta arbete kommer endast
optimering av neurala natverk for klassificeringsproblem att undersokas. Det krévs dock
endast sma modifikationer i implementationen av ett neuralt natverk anpassat for



klassificering jamfort med ett natverk anpassat for regression. Det finns darfor skal att tro; att
om en metod for att optimera neurala natverk for klassificering fungerar bra, sd kommer dven
denna metod lampa sig for att optimera neurala natverk anpassade for regression.

Det finns manga olika typer av neurala nétverk. I detta arbete kommer endast sa kallade ”feed
forwad” ndtverk att anvindas. Detta ar den vanligaste typen av artificiella neurala natverk och
har tillats endast att information skickas framat inom det neurala natverket. Andra vanliga
neurala nidtverk dr sa kallade “recurrent” ndtverk samt nétverk som anpassas genom
odvervakad larning. Med “recurrent” natverk menas natverk dar information aven tillats
skickas bakat inom natverket och neuroner kan tillatas att ha loopar. Exempel pa natverk som
anpassas genom oovervakad larning, for traningsdata som ej har definierat klassvérde, ar
’self-organizion maps”. (Ronald & Zipser, 1989), (Teuvo & Panu, 2002)

Pa senare ar har det blivit valdigt populart med sa kallade djupa neurala natverk. De djupa
neurala natverken forsoker att modellera en hog niva av abstraktion i data genom att processa
datan i multipla lager, som &r sammansatta i komplexa strukturer. Pa sa satt kan djupa natverk
bygga upp en hierarki av avancerade koncept. Exempelvis har sa kallade ”Convolutional
neural networks” natt stora framgangar senaste tiden inom framfér allt bildigenkanning. (A.
Nielsen, 2014)

Med begransade berakningsresurser har djupa neurala néatverk inte studerats i detta arbete. Till
detta arbete har endast en mindre berdkningsdator med 8 processorer varit tillgangligt, det har
inte heller varit mojligt att utféra GPU-berakningar. Istallet har endast fullt kopplade natverk
anvants med maximalt tva dolda lager. Detta eftersom att syftet med arbetet har varit att
studera interaktionen mellan genetiska algoritmer och artificiella neurala nétverk.

Aven om méanga djupa neurala natverk empiriskt har visat sig erhdlla battre resultat &n
klassiska fullt kopplade neurala natverk, gar det att bevisa att ett neuralt natverk innehallandes
endast ett dolt lager med icke-linjara aktiveringsfunktioner kan approximera en godtycklig
funktion. (Cybenko, 1989), (Kurt, Maxwell, & Halbert, 1989) Vilket innebéar att det &r en
otroligt kraftfull modell med fa teoretiska begrasningar.

Eftersom att inga andra typer av artificiella neurala nétverk, édn “feed forward” anvéands i detta
arbete, kommer for enkelhetens skull termerna “artificiella neurala nédtverk™ eller ”neurala
nétverk” att anvéndas for att syfta till just artificiella neurala natverk av typen “feed forward”.

For att kunna utvardera den implementerade modellen kommer den att testas pa tre verkliga
klassificeringsproblem och resultaten kommer att jamforas med resultat erhallna fran neurala
natverk med manuellt bestdimda hyperparametrar. Givetvis hade det varit 6nskvart med ett
bredare test for att validera generalitet och robusthet, detta ligger dock inte inom ramen for
detta arbete. De tre problemen som anvands har daremot valts sa att klassificeringsproblemen
tacker olika domaner och att antalet klassvarden varierar.



1.3. Rapportens disposition

| kapitel 2 ges den teoretiska bakgrund som behovs till detta arbete, dels om neurala nétverk
och dels om genetiska algoritmer. | kapitel 3 ar fokus att beskriva de val som har gjorts for att
implementera algoritmen for neurala natverk samt den genetiska algoritmen som anvénds for
att optimera hyperparametrar till neurala natverk. | kapitel 4 testas de implementerade
algoritmerna pa 3 olika klassificeringsproblem och resultaten redovisas i jamforelse med
resultat erhalla fran neurala natverk dar hyperparametrar bestamts manuellt. Detta foljs upp av
kapitel 5 dar slutsatserna redovisas och i kapitel 6 ges en diskussion om dessa. Rapporten
avslutas med kapitel 7 dar rekommendationer om vidare forskning inom detta omrade ges.



2. Teoretisk bakgrund

Detta avsnitt avser att ge den teoretiska bakgrund till neurala natverk och genetiska algoritmer
som behdovs till detta arbete. Kapitel 2.1. ger en redogorelse for neurala néatverk och inleds
med en beskrivning om hur neurala néatverk &r uppbyggda samt hur de kan anvéndas till
klassificeringsproblem, darefter sammanstalls berdkningarna som sker i ett natverk pa
matrisform, och kapitlet avslutas med att beskriva hur neurala natverk kan anpassas for
specifika klassificeringsproblem. Kapitel 2.2. redogor for genetiska algoritmer. Forst ges en
beskrivning om hur genetiska algoritmer arbetar for att optimera problem darefter beskrivs de
genetiska operatorerna som anvands. Operatorerna beskrivs dels utifran dess teoretiska
inverkan och dels ges exempel pa hur de kan implementeras.

2.1. Artificiella neurala natverk

Ett artificiellt neuralt natverk &r en statistisk modell som kan anvandas bade for klassificering
och till regression. (Trevor Hastie, 2009) Det neurala natverket ar ett system dar flera sa
kallade neuroner dr sammanlénkade. Varje neuron accepterar en eller flera in-variabler,
X1, X, ..., Xp, UtFOr en funktionsberakning och returnerar ett funktionsvarde y, som vanligtvis
ligger i intervallen: y € [-1,1] eller y € [0,1]. Neuroner i ett neuralt néatverk brukar
betecknas med en cirkel enligt Figur 2 nedan.

X1

I
Xo y

>

X3
Figur 2. Skiss dver en neuron med tre in-variabler.

Det finns ménga olika typer av neuroner som kan anvéndas till neurala natverk?. Det som
skiljer ar dess aktiveringsfunktion, det vill sdga vilken funktionsberdkning som utférs. | detta
avsnitt beskrivs forst en typ av neuron som brukar bendmnas for perceptron, darefter ges en
beskrivning om hur berdkningar i ett neuralt natverk utférs och avsnittet avslutas med en
genomgang av andra neuroner som kommer att anvandas i detta arbete.

2 Med en viss typ av neuron syftas i detta arbete till vilken aktiveringsfunktion en given neuron i ett visst lager
har. Exempelvis &r perceptronen en typ av neuron och neuronen med sigmoidfunktion en annan. Inte att forvaxla
med neuronerna tillhdrande ett visst typ av lager, ex input, dolt eller output.
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2.1.1. Linjar klassificering med perceptronen

Perceptronen fungerar enligt foljande; varje in-variabel, xi,x,,...,x,, multipliceras med
varsin realvard vikt, wq,w,, ..., w,, som anger dess inflytande. Om den viktade summan
Y. w;x; ar storre an ett forbestamt troskelvérde returneras vardet 1, annars returneras vardet 0.
Detta summeras i ekvation (1) nedan, har &r u det forbestdamda troskelvardet:

0om ZwixiSu
i

y= (1)
1om Z wix; >Uu
\ ;
Med b = —u, kan ekvation (1) skrivas:
|{Oom Zwixi+b <0
v l- )

Llomeixi+b>0
i

Dér b tolkas som ett bias for modellen och definierar nér neuronen ska aktiveras och darmed
returnera vardet 1. Med ekvation (2) ovan bestdms perceptronmodellen med p st in-variabler
X1, X3, ..., Xp &V p + 1 antal parametrar; vikterna w4, ,, ..., w,, och biasparametern b.

For att forstd hur en perceptron kan anvandas till ett klassificeringsproblem samt vilken
inverkan vikterna och biasparametern har, ges ett kort exempel for att illustrera detta nedan:

Exempel 1:

Detta exempel avser att utforma ett automatiskt system for att sortera ut skrapmail fran
inkorgen till en E-post. For att halla exemplet enkelt antas att modellen tar hansyn till 3 st in-
variabler, x;,x, och x3, som alla antar vardet 0 eller vardet 1. L&t x; motsvara om
avsandaren till mailet inte finns med i mottagarens kontaktlista, x, motsvarar om det finns en
lank till en hemsida i brevet och x5 &r relaterad till om mailet &r ett massutskick eller inte.
Detta sammanstélls i ekvation (3) nedan.

v = {1 om avsandaren inte finns i kontaktlistan
L=

0 om avsandaren finns i kontaktlistan

Yo = {1 om brevet innehaller en lank
2 0 om brevet inte innehdller en lank )

_ {1 om det ar ett massutskick
X3 = . . ,
0 omdet inte ar ett massutskick

En tdnkbar modell for att avgora om ett mail ska klassificeras som ett skrapmail med h&nsyn
till dessa variabler ar: om brevets avsandare finns med i kontaktlistan &r det inte ett skrapmail.



Kommer brevet fran en okénd avséandare kréavs det ocksa att minst en av variablerna x, och x;
ar lika med 1 for att det ska klassificeras som ett skrapmail.

Da variabeln x; &r den mest betydelsefulla variabeln ges denna variabel den storsta vikten och
en mojlig parameteruppsattning for en perceptron som beskriver ovanstaende modell ar: w, =
2, w,=ws3=1,b=—2 dar ett mail klassificeras som ett skrdpmail om perceptronen
returnerar vardet 1. Denna perceptron sammanfattas i ekvation (4):

Oom 2xy+x,+x3—2<0
:{ 1 2 3 @)

lom 2x; +x,+x3—2>0

Perceptronen bildar hyperplanet ; w;x; + b = 0 och separerar de tva klasserna, skrapmail
eller icke-skrapmail, beroende pa vilken sida av hyperplanet som in-variablerna ligger pa. Att
skapa en modell med endast en perceptron &r vanligtvis inte tillrackligt. Det begrénsar
modellen till att endast kunna separera tva klasser at gangen, samtidigt kravs det dven att de
tva klasserna ar linjart separerbara for att hyperplan ska kunna separera dem.

Detta exempel illustrerar dock hur enstaka neuroner anvands for att vikta in-variabler och
utfora ett beslut. For en mer kraftfull och komplex modell kan man istéllet bilda ett system dar
flera neuroner ar sammankopplade i ett narverk, ett sa kallat neuralt natverk. Ett neuralt
natverk brukar oftast redovisas med ett schema enligt det i Figur 3 nedan.

2.1.2. Natverkstopologi

Lager1 Lager 2 Lager 3 Lager 4

Figur 3. En skiss 6ver ett neuralt natverk med 4 lager. Natverket anvander 3 st in-
variabler och returnerar 2 st ut-variabler.

Detta natverk bestar av 4 lager. Det forsta lagret bestar av alla in-variabler, x;, x, och x5, det
sista lagret innehaller de varden som returneras fran natverket och som sedan anvands till
klassificeringen. De mellersta lagren, Lager 2 och Lager 3, kallas dolda lager och innehaller
fyra respektive tre neuroner. Termen dolda lager refererar till att de vérden som returneras
fran dessa lager inte ar direkt observerbara for anvandaren av ett neuralt natverk, som skickar



in-data till det forsta lagret och anvéander de varden som returneras fran det sista lagret. Nar
detta natverk anvands till klassificering sker foljande:

Fran det forsta lagret skickas alla in-variabler till varje enskild neuron i det andra lagret. | det
andra lagret utfors beslut i varje neuron med hansyn till in-variablerna x;, x, och x5. De fyra
besluten som fattas i Lager 2 skickas vidare och anvands som in-variabler till varje neuron i
Lager 3 dar tre nya beslut fattas som i sin tur skickas vidare till de tva neuronerna i Lager 4.
| Lager 4 utfors de sista besluten vilka anvéands for att ge ett klassvérde.

Det gar att fortydliga schemat i Figur 3. Har &r varje neuron utsatt med en cirkel, detta betyder
dock inte att alla neuroner maste vara av samma neurontyp. Alla neuroner viktar och
summerar in-variablerna och adderar ett bias, men funktionsberakningen som sker kan skilja.
Det ar vanligt att variera vilka typer av neuroner som anvands inom de dolda lagren for
specifika problem. | det sista lagret valjs neuronerna beroende pd om det ar ett
regressionsproblem eller ett klassificeringsproblem.

Att lanka samman neuroner i ett neuralt natverk pa detta satt, sa att beslut fattas i flera
neuroner och i flera nivaer, ger bade en komplex och kraftfull modell for klassificering. Det
gar att bevisa att ett neuralt natverk bestadendes av endast ett dolt lager, innehallandes neuroner
med icke-linjara aktiveringsfunktioner, kan approximera en godtycklig kontinuerlig funktion.
(Cybenko, 1989), (Kurt, Maxwell, & Halbert, 1989) Det & dven mojligt att utfora
klassificering for mer an tva grupper genom att tillata fler an tva neuroner i det sista lagret.

2.1.3. Icke-linjara aktiveringsfunktioner

Det neurala natverk som ar skissat i Figur 3 &r ett relativt litet neuralt natverk, innehallandes 2
dolda lager med 4 respektive 3 neuroner i varje lager. Det ar vanligt att betydligt fler neuroner
anvéands inom varje dolt lager, aven fler dolda lager kan anvéndas. Men &ven for ett relativt
litet neuralt natverk ar det manga vikter och biastermer som maste bestammas. Ofta anvands
gradientbaserad optimering for att bestaimma dessa modellparametrar. Detta har fatt som
konsekvens att perceptronen anvénds i allt mindre utstrackning i moderna neurala nétverk.

Om perceptronen anvands i ett neuralt natverk innebar det att klassificeringen som ges fran
natverket &r en diskontinuerlig funktion av in-variablerna xy, x,, ..., x,, och det gér inte att
berdkna en gradient till denna funktion. Detta har medfort att stegfunktionen i perceptronen
har ersatts med kontinuerliga aktiveringsfunktioner. Vanligtvis ar det sigmoid-neuronen som
har ersatt. (Trevor Hastie, 2009)



Sigmoid-neuronen fungerar pa liknande satt som perceptronen; med p st in-variabler
X1, %y, ..., X, bestar modellen av lika manga vikter, w;, w,, ..., w, och en biasterm b. Men
istallet for att anvénda stegfunktionen enligt ekvation (2), som returnerar vérdet 0 eller 1.
Anvénds en kontinuerlig funktion som returnerar ett reellt tal i intervallet [0,1]. Sigmoid-
funktionen ar definierad enligt ekvation (5) nedan och for en sigmoid-neuron returneras
vardet, y, enligt ekvation (6).

1

o(x) = 11ex ()

_ 1
T 14 e Ziwixi—b

(6)

y

| Figur 4 nedan &ar sigmoid-funktionen skissad med en skalparameter v, o(vx). Den bla
heldragna linjen motsvarar v = 1 och innebdr att ingen skalning sker, den streckade grdna

linjen motsvarar v = % och den streckade roda linjen motsvarar v = 10. Utifran figuren ses att
ju storre varde pa skalparametern v, desto brantare blir kurvan och den liknar mer och mer

stegfunktionen som anvands i perceptronen. For ett lagt véarde pa v blir sigmoid-funktionen en
nastintill linjar funktion. Skalparametern v kan relateras till normen av vikterna ||w|| dér w

motsvarar en vektor med alla vikter, w = [wl, Wo, ...,wp]. Ett stort varde pa ||w|| motsvarar
ett stort varde pa v och ett litet varde pa ||w|| motsvarar i sin tur ett litet varde pa v.

10

Figur 4. Har visas sigmoid-funktionen med en skalparameter v, o(vx). Den blaa linjen motsvarar att v = 1,
gréna motsvarar v = % och den réda motsvarar v = 10. Notera att funktionen blir mycket brantare for ett storre
varde pa skalparametern v. Detta kan jamforas med om vikterna ar stora i ett nitverk.



| Figur 5 nedan &r sigmoid-funktionen skissad med en lagesparameter b. Denna visar effekten
av biastermen, b, i ekvation (6). Med ett negativt véarde pa b forskjuts kurvan at hoger och for
ett positivt varde pa b forskjuts kurvan at vanster. Forskjutningen av kurvan at vanster innebar
att ett mindre varde for den viktade summan av in-variablerna behovs for aktivering, och vice
versa om kurvan forskjuts at hoger.

ofz +b)

10

Figur 5. Har visas sigmoid-funktionen med en lagesparameter b. Den blaa linjen motsvarar att b = 0, grona
motsvarar b = 5 och den réda motsvarar b = —5. Detta visar effekten av biasparametern b.
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Som ett alternativ till att anvanda sigmoid-funktionen i ekvation (5) kan denna
aktiveringsfunktion ersattas med tangens hyperbolicus och en tanh-neuron erhalls. Tangens
hyperbolicus ar definierad enligt ekvation nedan.

eX —e™*

tanh(x) = ——

) e*+e*

Denna neuronmodell fungerar pa samma satt som sigmoid-neuronen och effekten av vikterna
och biasparametern dr densamma. Skillnaden &r att denna neuron kan returnera varden i
intervallet [—1,1]. En skiss av tangens hyperbolicus visas i Figur 6 nedan.

—1.0Lk ¢ T L L i
—10 —5 5 10

(o]
ac

Figur 6. Har visas en skiss dver tangens hyperbolicus, notera att den kan anta varden i
intervallet [—1,1]

Tidigare namndes att neuronerna som anvands i det sista lagret valjs beroende pa om det
neurala natverket avser att anvandas for klassificering eller regression. Da klassificering
utfors ar det vanligt att en softmax-funktion anvéandas i det sista lagret. Lat z, definiera den
viktade summan av alla in-variabler inklusive biasparametern till neuron k i det sista lagret,
da beraknas softmax-funktionen for denna neuron enligt féljande:
e’k
U(Zk) = Zj ezj

Har gar summan i namnaren 6éver alla neuroner i det sista lagret. Denna funktion utfor da en
normalisering sa att varje neuron returnerar ett varde i intervallet [0,1] och summan av alla
returnerade varden i det sista lagret summeras till 1. Det skattade klassvardet bestams sedan
av den neuron som returnerar det hogsta vérdet.

Om det neurala nétverket istallet anvands till regression kan exempelvis en sigmoid-funktion
anvandas i det sista lagret.
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2.1.4. Neuralt natverk pa matrisform

Ett neuralt natverk beskrivs med fordel pd matrisform, det ger framforallt en 6verblick over
vad som sker i natverket samtidigt som det underlattar for en implementering av ett neuralt
natverk. For att kunna sammanfatta ett neuralt natverk pa matrisform kravs dock en del nya
definitioner och notationer. Lat bérja med Figur 7 nedan, har refererar lager 1 till in-
variablerna, lager 2 och lager 3 refererar till de tva dolda lagrena och lager 4 refererar till
det lager som returnerar ut-variablerna. Termen w}‘k anvands som notation till vikten som
kopplas mellan ut-datan fran neuron nr k i lager (I — 1) till neuron nr j i lager [. Har &r
w3 5 utritad och &r da den vikt som kopplar det returnerade vardet fran den 3: e neuronen i det
3: e lagret till den 2: a neuronen i det 4: e lagret.

Lager 1 Lager 2 Lager 3 Lager 4

Figur 7. En skiss av ett neuralt nétverk dér vikten w3 5 ar utsatt.

En liknande notation som for vikterna anvéands dven for att notera bias och ut-datan, &ven
kallat aktivering, fran en neuron. Termen b} anvands for att notera bias i neuron nr j i lager nr

[ och a} anvands for det varde som returneras fran neuron nr j i lager nr L. | Figur 8 nedan &r
b3 och at utsatt.

Lager 1 Lager 2 Lager 3 Lager 4

Figur 8. En skiss av ett neuralt natverk dar bias b3 och af &r utsatt.
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Med notationerna enligt ovan kan vérdet som returneras fran neuron nr j i lager nummer [, a’,
skrivas som en funktion av aktiveringarna fran det tidigare lagret, (I — 1), enligt ekvation (7)

nedan:
a =0 (Z whap t+ b}) 7
T

Hér ar funktionen o (x) den aktiveringsfunktion som anvénds for neuron nr j i lager [, denna
funktion kan som tidigare ndmnts vara olika for olika neuroner. Summan i ekvationen stracker
sig Over samtliga neuroner i lager (I — 1). Ekvation (7) galler for att berdkna det varde som
returneras fran neuronerna i lager 2 och framat. Det forsta lagret innehaller och returnerar
enligt tidigare definition endast in-variablerna x;, x,, ..., x,,, vilket betyder att aj, = x.

For att formulera berakningarna som sker i natverket pa matrisform definieras foljande
vektorer och matriser enligt ekvation (8)-(10):

al = [a,d, ..., a,]" 8
[wi,l wi,z (‘)i,m]

ot =| @k 0ha  obnl ©)
[a)]ll “’},2 lemJ

bt = [bi, b, ..., bL]T (10)

Har ar a' den vektor som innehéller alla aktiveringar fran lager [ i natverket, ovan antas att
lager I bestdr av m st neuroner och darmed innehdller vektorn a! m st element. P& samma
sétt ar b* den vektor som innehéller alla biastermer fran lager [ och antalet element i vektorn
4r detsamma som antalet neuroner i lager [. Matrisen w' innehéller alla vikter som &r linkade
mellan lager (I — 1) och lager [, har motsvarar kolumn nr i vikterna som kopplar samman
neuron nr i i lager (I — 1) till samtliga neuroner i lager [.

For att kunna skriva ekvation (7) ovan pa matrisform anvands symbolen o(x) for att definiera

en vektorfunktion, for vektorn x = [xl,xz,...,xp] , dar funktionsberakningen o(x;) sker
elementvis for varje element i vektorn x, se ekvation (11) nedan:

20|

o(x3)

o(xy)

o(x) = (11)

13



Ekvation (7) ovan kan da skrivas pa foljande kompakta form:

a' =ao(wla™! +bhH) (12)

Innan en sammanfattning av berakningarna i det neurala natverket pa matrisform sker
definieras ytterligare en hjalpvariabel, z!, enligt ekvation (13) nedan:

z' = w'a’™! + b (13)

z' &r en vektor med lika manga element som det finns neuroner i lager . Varje element i z* &r
lika med den viktade summan av in-variablerna, inklusive biastermen, fér neuronerna i lager

I: z} = (Zrwjy -ai' + bf). Vektorn z' medfor att berakningarna som sker inom natverket

kan sammanfattas pa an mer kompakt form, se ekvation (14) nedan, och kommer att vara till
stor anvandning senare, da parametrarna inom natverket ska bestammas.

a' = o(z") (14)

Sammanstéllning av berékningar
Berékningarna som sker i ett neuralt natverk kan nu sammanfattas enligt foljande:

| det forsta lagret anvands inga vikter eller biastermer, den forsta aktiveringsvektorn, al,
bestar av in-datan x:

at =x =[xy, x5, ...,xp]T

For att berakna den vektor a’ som returneras frdn det neurala natverket sker féljande
berdkningar iterativt fran lager 2 fram till det sista lagret L:

z'=wla™t + b, for1=23,..,L

al =a(z"), for 1=23,..,L
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2.1.5. Anpassning av neurala natverk

Ovan diskuterades teorin bakom de neurala natverken och hur dem kan anvéndas for
klassificering. Det utelamnades dock hur ett neuralt natverk designas for att pa bésta satt
anpassas till ett specifikt klassificeringsproblem. Detta kan delas upp i tva steg:

1. Bestamma strukturen i natverket
2. Bestdmma vikter och biastermerna

Att bestamma strukturen i natverket syftar till att vélja antal dolda lager, antal neuroner inom
varje lager och vilken typ av neuroner som ska anvandas®. D4 strukturen &r bestdmd &r ocksé
antalet vikter och biasparametrar givna och det som kvarstar &r att bestimma dess numeriska
varden. Processen att bestdmma varden for vikterna och bias brukar ofta kallas for tréaning av
natverket. Traningsprocessen kraver att det finns tillgang till traningsdata, det vill sdga in-data
dar klassvardet redan ar kant, och vikter och bias justeras sa att natverket klassificerar
traningsdatan med sa lagt fel som mojligt.

2.1.5.1. Traning av natverk
Traning av ett natverk innebar att bestimma de numeriska vérdena for vikter och bias sa att
modellen anpassas till trdningsdatan.

Lat @ definiera den mangd som innehaller alla vikter och bias. Antag dven att det finns en
kostnadsfunktion, C = € (@), som &r ett matt pa hur mycket modellens skattningar skiljer sig
fran de sanna klassvardena i traningsdatan. Malet ar da att finna det & som minimerar
kostnadsfunktionen C.

Det finns manga satt att vélja kostnadsfunktionen, C, och i harledningarna av hur
kostnadsfunktionen minimeras antags en godtycklig differentierbar kostnadsfunktion som
beror av 0. Det kan dock Oka forstaelsen med ett konkret exempel att referera till, och det ar
vanligt att summan av felen i kvadrat véljs som kostnadsfunktion, se ekvation (15) nedan:

N N K

€= Y lyGed =9GP = D> (e = 9 xd)” (15)
i=1 i=1 k=1

Har ar y(x;) det sanna klassvardet for traningsvektor i och y(x;) ar det fran modellen

skattade klassvardet for traningsvektorn i; $(x;) ar da en funktion som beror av alla

parametrar i 6. | summorna motsvarar N antalet trdningsvektorer och K motsvarar antalet

mojliga klassvarden.

Gradient Decent

Det finns givetvis manga satt att minimera kostnadsfunktionen, C, med avseende pa 8. | detta
arbete anvands gradientbaserad optimering for att bestdmma vikter och bias i natverken, vilket
kraver att kostnadsfunktionen, C, ar differentierbar. Den gradientbaserade metod som anvénds
kallas gradient decent och kan beskrivas i féljande steg:

® Om det anvands ett neuralt natverk dar samtliga neuroner inte ar fullt sammankopplade, ingér det aven att
bestdmma topologin i detta steg.

15



Lat C vara en differentierbar funktion i R™ och VC(0) beteckna dess gradientvektor i punkten
0:

oc

ve®) =| :
\ac 0
aen( )
Gradientvektorn anger da vilken riktning fran punkten @ som funktionen C har sin maximala

okning. Som en konsekvens till detta pekar den negativa gradientvektorn, —VC(8), i den
riktning dar C har sin maximala minskning. (Boiers, 2010)

Detta utnyttjas for att bestdmma vikter och bias i en iterativ process dar @ ges initiala varden
och darefter uppdateras genom att forflytta varje parameter inom @ i den negativa gradientens
riktning. Justeringen av @ i den negativa gradientens riktning fortsatter till dess att 16sningen
har konvergerat, eller att ett forbestamt villkor &r uppfyllt. Detta beskrivs i punktform nedan:

Ange initiala vikter och bias, 8,

Uppdatera @ enligt: 8 = 8y — A - VC(0y)

Kontrollera om @ &r en tillracklig 16sning, om inte fortsatt till steg 4.
Uppdatera @ tills att I6sningen é&r tillracklig enligt: 0,4 = 6, — A -VC(6})

Pwnh e

Hér ar A en parameter som kallas stegldngd och definierar hur stort steg som tas i den negativa
gradientens riktning i varje iteration.

Det &r viktigt att veta att Gradient decent endast & en metod for att bestamma lokala
optimum, ett globalt optimum kan inte garanteras. Om en funktion med flera optimum
undersoks ar det valet av de initiala parametrarna som avgor mot vilket optimum algoritmen
konvergerar. (Boiers, 2010)

Harledning av partiella derivator

FOr att bestdamma vikter och bias i ett neuralt natverk med den gradientbaserade optimeringen
kravs att gradientvektorn till kostnadsfunktionen kan berdknas. Detta innebdr att ett uttryck
for de partiella derivatorna till kostnadsfunktionen, C, med avseende pa varje vikt, w, och
bias, b maste bestammas. Detta gors utifran de matrisformuleringar som introducerades ovan
och med antagandet att det natverk som ska optimeras totalt har L st lager:

T
al =x =[x, %5 0, Xp| (16)
Z'=wa ™t +b, 1=23,..,L (17)
al=0(z), 1=23,..,L (18)

Det antas dven att den kostnadsfunktion som anvinds kan skrivas som en funktion av
natverkets ut-data, det vill siga C = C(al). De partiella derivator som maste bestammas ar:
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oc(a) (19)

1
aa)j'k

oC(al)

BETV (20)
db;

Harledningarna for de partiella derivatorna med avseende pa vikterna w och bias b &r snarlika
och for att undvika upprepningar utnyttjas kedjeregeln for partiella derivator och foljande
omskrivning av uttryck (19) och (20) erhalls:

aC(a") ac(a?) 0z (21)

1 1 1
awj'k 6Zj 6wj'k

aC(a) _oc(a") 0z

T 1 PYN
6bj 6zj 6bj

(22)

Fran ekvation (21) och (22) ses att bada ekvationerna innehéller termen aC (al) /62}. For att
underlétta harledningarna definieras en ny variabel, §}, fér denna term:

5t = ac(a")

J — l
Ozj

(23)

Det galler dven att element nr j i vektorn z' enligt definition &r lika med:
zj = (Zrwjy -ait + b}). Detta ger att den andra partiella derivatan i hogerledet i ekvation
(21) och (22) blir:

0zt
—=a! (24)
dw!
i k
(')zjl (25)
— =1
db!

oC(al)
= 51 ql-1
aa)}’k Y (26)
oC(al)
ol =0 (27)

Det som kvarstar ar att bestdamma ett uttryck for termen 6}. Forst harleds ett uttryck for 6} i
det sista lagret, det vill sdga da [ = L, sedan harleds hur 6} kan uttryckas som en funktion av

I+1
511,
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Da kedjeregeln tillampas pa ekvation (23) kan 6} uttrycks som en partiell derivata med
avseende pa natverkets ut-data, ak, enligt:

ac(a) oak
6k = —
g day 0z} (28)

Summan i ekvation (28) gar over alla neuroner k i det sista lagret. Har géller att aaﬁ/asz =0
om k # j eftersom att vardet som returneras fran neuron nr k i lager L endast beror av in-
datan till denna, vilken &r zk, och ekvation (28) kan skrivas enligt:

5t — aC(at) daf

J L L
Oaj Ozj

(29)

Fran ekvation (18) galler att ajL = a(sz) och genom att lata ¢'(x) notera derivatan av
funktionen o (x) i punkten x kan den partiella derivatan skrivas enligt: daf/dz} = o' (z})
och ekvation (29) blir:

_ac(a")

O = a7 (30)

Nésta steg &r att visa hur 6} beréknas for de 6vriga lagren och kan uttryckas som en funktion
av §/*'. Detta innebar att formulera termen &/ = 9C/dz/ som en funktion av §/*' =
ac /az}“, till detta utnyttjas aterigen kedjeregeln enligt:

sl ac(ab) (31)
7T 9z
]
=
L \C0C(ah) ozt (32)
6] - aZl+1 ) azl
k k J
=
y_Zym%E (33)
J k I
0z;
k ]

| omformuleringen av ekvation (31) till ekvation (32) utnyttjas att z:** &r en funktion av z},
och har gar summan 6ver alla neuroner, k, i lager (I + 1), vilka a(zj’) skickas till. I steget

mellan ekvation (32) och (33) ersitts den partiella derivatan aC (a*)/dz."* med termen 552,

enligt definitionen i ekvation (23).

Det sista steget for att bestamma ett uttryck for 6} blir att berdkna den partiella derivatan
2" /dz}. Termen z;** kan skrivas som en funktion av z/ enligt:
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2L = Z w,l;’Jl al 4 bt = Z a),l:’jla(zl) 4+ biHt (34)

j j

Med ekvation (34) kan den partiella derivatan az”l/az} beraknas till:

aZl+1 (35)
N L ey g
aZ] = Wg,j 0 (Z )
Ekvation (33) och (35) ger att 6} kan uttryckas pa foljande form:
6jl — (l)l+1 6l+1 O"(Z}) (36)

Med hjalp av ekvation (26), (27), (30) och (36) kan de sokta partiella derivatorna i uttryck
(19) och (20) bestammas i en iterativ process. Har anvands ekvation (30) till att bestdmma 6J-L
for alla neuroner i det sista lagret, ekvation (36) kan sedan anvéndas till att bestimma 6} for
alla neuroner i de resterande lagren. Ekvation (26) och (27) ger de sokta partiella derivatorna
nar 6} ar bestamd for alla neuroner i natverket. F6ljande beskrivs i punktform nedan:

1. Bestdm 6} for alla neuroner j i det sista lagret L enligt:

oC(al)
L _ e ! (L
6j - aa]L o (ZJ )

2. Séttl=L—-1
Bestam 5} for alla neuroner j i det L:e lagret enligt:

5]; — wk] sl g (Zl)

4. Om 1> 2 &terga till punkt 2 for att bestimma 6/~". D& [ = 2 har &/ bestamts for lager
nr 2 fram till det sista lagret, det vill saga for alla lager som innehaller vikter och bias.

5. Nar 6} har bestamts for alla neuroner i lager 2 och framat bestams de partiella
derivatorna for vikter och bias enligt:

ac(a")

———=¢6'al?
GIoH" J
ac(a") !
P

Det har nu hérletts ett system f('jr att berékna de partiella derivatorna for kostnadsfunktionen C
med avseende pa alla vikter w k och bias bl i ett natverk. Eftersom att det 6nskades att halla
harledningarna sa generella som mojligt innehaller de framtagna ekvationerna féljande
uttryck: 9C(a*)/ daj och o'(z}). Dessa maste alltsa beraknas d& kostnadsfunktionen &r vald
och alla aktiveringsfunktioner ar bestamda. Med antagandet att kostnadsfunktionen valjs
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enligt ekvation (15) och later det skattade klassvérdet vara den vektor som returneras fran
natverket, det vill séga y(x;) = a*, erhalles foljande kostnadsfunktion:

N N ]
€= Y lly@) - 9@ = ZZ () -
i=1 i=1j=1

Och ac(a*)/ aajL blir i s& fall foljande:

aC(at
(a ) _ —2 Z yi(x;) —

Hé&r & summan Gver alla traningsvektorer x;.

Och da sigmoid-neuroner anvands sa att aktiveringsfunktionen ar en sigmoid-funktion:

o(z)) =

1+e Zf

Ar dess derivata foljande:

o'(4) = ——= = o(4)-(1-o())

(1 + e_zll')
Partiella derivator pa matrisform
Innan en sammanstéllning av den gradientbaserade algoritmen for att uppdatera vikter och
bias kan redovisas, formuleras forst hur de partiella derivatorna kan uttryckas pa matrisform
sa att algoritmen kan skrivas pa kompakt form. Till att borja med infors notationen A@B, for
att notera den elementvisa matrismultiplikationen for matris A och B och féljande matriser
och vektorer definieras:

&1
st =%
o,
[0C(a)/ dar |
V.C= I aC(aL?/ dak |
aC(aLj/ dak,
[U (21)]

O"(ZL) — | o (Zz) |
L'('zfn)
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Termerna 6]-’ och 6]-L som behovs for att berdkna de partiella derivatorna i den
gradientbaserade optimeringen kan da beréknas enligt:

8t =V,C00'(z1)

Sl = ((le)TsHl)G)O"(ZL)

Sammanstéllning for uppdatering av vikter och bias

Det har nu harletts ett uttryck for de partiella derivatorna som behovs till den gradientbaserade
optimeringen for att bestdimma vikter och bias i ett neuralt natverk. Algoritmen for att
uppdatera vikter och bias kan nu sammanfattas. Detta sker i en iterativ process och hér
beskrivs hur parametrarna uppdateras i en iteration, k.

1.

For varje traningsvektor, x = [xy, Xy, ..., X, |, satt:
a*l = x

For varje lager [ = 2,3, ..., L i natverket: berdkna z*! och a*! enligt:
Zx,l — wlax,l—l + bl

a®t = O'(Zx'l)

Berakna 6% for alla traningsvektorer i det sista lagret enligt:
&L =v,CO0' (z*")

Iterera bakat i nitverket for att bestamma 6% for alla traningsvektorer i de tidigare
lagren enligt:
Sl = ((w”l)Té‘Hl)@O"(Zl)

For varje lager I = L,L — 1, ..., L — 2 uppdatera vikter enligt:

N
P _ 1 XL (X, 1—1N\T
W = oy =1 ) FH @)
x=1

N
bl =bly—7 ) &
x=1
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2.1.5.2. Bestimma hyperparametrar till neurala natverk.

Det diskuterades tidigare hur gradientbaserad optimering kan anvéandas for att optimera
vikterna och biasparametrarna i ett neuralt natverk. Daremot diskuterades inget om hur
foljande bestams:

- Vilken stegldngd som ska anvandas i den gradientbaserade optimeringen

- Avgora hur manga iterationer som den gradientbaserade optimeringen ska fortga for
att erhalla en bra anpassning till datan men fortfarande undvika 6veranpassning till
traningsdatan.

- Antal dolda lager med neuroner

- Antal neuroner i varje dolt lager

- Vilka aktiveringsfunktioner som ska anvands i neuronerna

Ovanstaende punkter brukar benamnas for hyperparametrar till ett neuralt natverk. Termen
hyperparametrar anvéands for att skilja pd de parametrar som anvands for att definiera en
natverksmodell och de modellparametrar som uppkommer fran denna modell. | detta fall
refererar modellparametrar till natverkets vikter och biasparametrar. Hyperparametrarna &r
problemberoende och maste bestammas specifikt till varje klassificeringsproblem.

Att bestimma hyperparametrar till ett neuralt natverk &r ett betydligt svarare
optimeringsproblem &n att justera vikter och biasparametrar i ett natverk, dar gradientbaserad
optimering kan anvéandas. Stor komplexitet uppkommer i och med att det & en kombination
av bade kontinuerliga- och diskreta parametrar som ska optimeras. Parametrarna ar aven
beroende av varandra, exempelvis krdvs en annan steglangd i den gradientbaserade
optimeringen om det anvénds ett dolt lager med neuroner jamfort med om det anvands tva
dolda lager. Detta medfor att det inte gar att se varje parameter som ett enskilt
optimeringsproblem, dar man optimerar en parameter i taget medan de andra parametrarna
halls fixa.

Malet med detta arbete ar att undersoka om det med hjalp av genetiska algoritmer &r mojligt
att automatisera denna process, att bestamma hyperparametrar.
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2.2. Genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer ar en optimeringsteknik baserad pa principerna fran genetik och
naturligt urval. Det &r en iterativ process dar varje mojlig 16sning till ett problem ses som en
individ och ett antal kandiderande l6sningar utvérderas i varje iteration. Varje iteration brukar
bendamnas for en generation och de I6sningar som studeras under en iteration ar var
population. Parametrarna som utgor en mojlig 16sning representeras i form av en vektor, likt
gener i en kromosom och for varje generation skapas en ny population genom rekombination
och mutation dar de béttre anpassade individerna ges storre sannolikhet att féra vidare sin
arvsmassa. Pa detta sitt anpassas populationen i varje generation for att kunna lGsa ett
optimeringsproblem. En genetisk algoritm for optimering kan beskrivas enligt schemat i Figur
9 nedan. Har genomfors de tre forsta stegen endast en gang, medan steg 4-8 sker i en iterativ
process till dess att I6sningen har konvergerat.

Definiera fitness-funktion

J

Bestdm hur parametrarna
ska representeras

AV
Generera initial population

7
Berakna fitness-funktionen for
varje individ i populationen
Utse vilka individer
som ska rekombineras

|

Utfor rekombination mellan
de utvalda individerna

A4
Utfér mutation

2
Undersok om l6sningen
har konvergerat

Figur 9. Héar redovisas ett flode dver hur genetiska algoritmer arbetar for optimering.
De tre forsta punkterna utfors innan den genetiska algoritmen kan initieras, de évriga
fem utfors i varje generation.



2.2.1. Fitness-funktion

For att kunna anvanda genetiska algoritmer till ett optimeringsproblem ar det viktigt att det
finns ett valdefinierat matt pa hur bra en méjlig 16sning ar. En funktion som ger ett matt pa
hur bra en specifik 16ning ar definieras pa forhand. Denna funktion brukar bendamnas for
fitness-funktion och relaterar till hur val anpassad en individ &r inom en population.

Fitness-funktionen anvéands i varje generation av den genetiska algoritmen och de basta
I6sningarna ges storre sannolikhet att Overfora sin arvsmassa nar nya Iosningar skapas genom
rekombination.

| detta arbete ska hyperparametrar till neuralt natverk bestdmmas och en fitness-funktion som
ger ett matt pa hur bra de framtagna neurala natverken ar maste definieras. Det som énskas &r
ett natverk som klassificerar den tillgédngliga traningsdatan med hog precision och samtidigt
undviker 6veranpassning till denna.

2.2.2. Representation av parametrar
Da en lamplig fitness-funktion har valts ar nasta steg att bestamma hur de parametrar som
onskas optimeras ska representeras.

| genetiska algoritmer brukar en mojlig 16sning till problemet bendmnas for en individ eller en
kromosom. Varje individ ar i sin tur uppbyggd av gener dér varje gen motsvarar varsin
parameter som ska optimeras. Det ar vanligt att varje parameter kodas till en binér strdng av
ettor och nollor. I den bindra modellen kan varje etta och nolla jamféras med DNA-molekyler
som tillsammans bildar en gen. De direkta relationerna till genetiken ar en av anledningarna
varfor den bindra representationen anvands flitigt i implementationer av genetiska algoritmer.

Det finns dock svagheter med en sadan representation. | det fall parametrarna som ska
optimeras &r realvarda och att det &r viktigt att dem kan bestdimmas med hdg precision kravs
langa bindra strangar for att erhalla tillracklig uppl6sning. Langa bindra strangar i
kombination med att manga parametrar ska optimeras innebar att det kravs mycket av datorns
minne for att lagra alla 16sningar. (Wu, Tzeng, Goo, & Fang, 2007)

For att undvika problem med att kunna representera parametrar med full upplésning kan en
kontinuerlig genetisk algoritm anvéndas. Den kontinuerliga genetiska algoritmen anvander
ingen kodning av parametrarna utan varje gen dr dess parametervarde. Eftersom att den
kontinuerliga genetiska algoritmen inte behdver avkoda varje parameter for att berékna
fitness-funktionen i varje generation ar det dven en snabbare algoritm jamfort med nédr den
bindra representationen anvéands. (Randy & Sue Ellen, 2004)
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2.2.3. Initial population

Innan den iterativa processen dar nya losningar skapas genom rekombination av tidigare
I6sningar kan starta; maste en initial population skapas. For att konstruera en initial
population kravs dels att storleken pa populationen definieras och dels att tillvagagangssattet
for att skapa de initiala individerna bestams.

Storleken pa populationen ar en av flera parametrar i den genetiska algoritmen som har stor
betydelse for dess prestanda och &r en parameter som varierar for olika problem. En for liten
storlek pa populationen kan begransa algoritmen sa att den I6per en stor risk att konvergerar
mot en suboptimal 18sning, en for stor population kan & andra sidan medfora att algoritmen
blir ineffektiv och det tar lang tid att finna I6sningar. (Diaz-Gomez & Hougen, 2007) Ett
vanligt sétt att hantera detta problem dr genom sa kallad "’bootstrapping”. Det innebér att den
initiala populationen valjs till en véldigt stor population, men att den snabbt reduceras till en
mer hanterbar populationsstorlek. Detta gor att den initiala populationen samplar en stor del
av losningsrymden och eftersom att den reduceras snabbt blir det inte ndgon stdrre inverkan
pa tidseffektiviteten.

Da individerna till den initiala populationen ska genereras &r det 6nskvart med hog diversitet,
det vill sdga stor mangfald, inom populationen. Diversitet efterstravas eftersom att det
innebér att det finns fler byggstenar och fler kombinationer att konstruera nya losningar,
genom rekombination. Samtidigt motverkar diversiteten risken att den genetiska algoritmen
konvergerar mot en suboptimal 18sning.

2.2.4. Selektion

Da en initial population har genererats kan den iterativa process déar populationen anpassas for
att l6sa det givna problemet starta. Den iterativa processen skapar en ny population for varje
generation genom naturligt urval, rekombination och mutation.

Det naturliga urvalet sker genom att fitness-funktionen berdknas for varje individ i
populationen. Detta anvands sedan for att avgora vilka individer som ar tillrackligt anpassade
for att 6verleva och ha mojlighet att fora vidare sin arvsmassa.

Hér efterstravas att de individer som &r battre anpassade till problemet ska ges storre
sannolikhet att dverfora sin arvsmassa. Det onskas dock en balans i hur sannolikheterna
fordelas. Om de basta individerna ges for hog sannolikhet finns det risk att dessa snabbt tar
Over populationen och den genetiska algoritmen konvergerar mot en suboptimal I6sning. | det
fall de basta individerna ges for lag sannolikhet resulterar detta i langsam evolution. (Melanie,
1999) Som en konsekvens av detta har manga algoritmer for selektion, av individer till
rekombination, utvecklats.

En vanlig algoritm brukar kallas for rouletthjulsurval déar sannolikheterna for att en viss
individ ska valjas &r direkt proportionerlig mot dess vérde av fitness-funktionen och
individerna véljs genom dragning med aterlaggning. Denna algoritm kan dock orsaka problem
om ett fatal av individerna i populationen har betydligt hdgre vérde pa fitness-funktionen &n
de 6vriga individerna. Da kan denna metod leda till att den genetiska algoritmen konvergerar
for snabbt mot en suboptimal l6sning. Det ar vanligt att detta problem uppstar i borjan av den
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genetiska algoritmen, da variansen oftast ar valdigt hog mellan individerna inom
populationen. (Melanie, 1999)

For att undvika problemet som uppstar nar variansen ar for hog har en liknande metod
utvecklats. Denna metod utfor ocksa selektionen genom dragning med aterlaggning, men
sannolikheterna ar istallet proportionerliga till individernas rank inom populationen. Genom
att utnyttja individernas rank halls skillnaderna i sannolikheterna hela tiden konstanta och ar
oberoende av hur stora de absoluta skillnaderna ar mellan olika individer.

En nagot snabbare algoritm har ocksa utvecklats som brukar kallas turneringsurval. | denna
algoritm behdver inte sannolikheterna for alla enskilda individer berdknas. For att valja en
individ bestams forst parametern turneringsstorlek, som anger hur manga individer som tavlar
inom varje turnering. Darefter dras lika manga individer som turneringsstorleken helt
slumpmassigt fran populationen och den basta individen inom turneringen véljs och far fora
sin arvsmassa vidare. Nar en individ har valts laggs alla individer som deltog i turneringen
tillbaks i den gamla populationen s att de kan delta i flera turneringar.

2.2.5. Utforande av rekombination

Skapandet av nya individer sker genom rekombination. P4 samma satt som med det naturliga
urvalet finns det en méngd med algoritmer som férsoker efterlikna den naturliga evolutionen
for att utfora rekombination.

En algoritm for rekombination bor framforallt uppfylla foljande tva villkor (Radcliffe, 1991):

1. Om tva individer som delvis bestar av exakt samma genetiska material utsatts for
rekombination, da ska aven dess avkommor innehalla detta genetiska material.
Detta villkor kan jamféras med om tva foraldrar bada ar bladggda sd maste aven dess
barn, skapade genom rekombination, ha blaa 6gon.

2. For tva olika individer ska det vara mojligt att genom rekombination skapa en individ
som bestar av genetiskt material fran bada foraldrarna.
Detta villkor kan jamféras med om en foralder har brunt har och den andra féraldern
har blaa 6gon. Da maste det vara majligt att rekombinera dessa for att bilda ett barn
som har brunt har och blaa 6gon.

De flesta av de utvecklade algoritmerna utfér rekombination mellan tva individer for att
producera tva avkommor. Den vanligaste metoden kallas enpunkts-6verkorsning, har véljs en
helt slumpmassig 6verkorsningspunkt som delar de tva individerna i tva delar och den forsta
delen av varje individ kombineras med den andra delen av den andra individen for att skapa
tva avkommor. | Figur 10 nedan illustreras hur enpunkts-6verkorsning utfors mellan tva
individer bestaende av 9 element.

Det finns dock svagheter i att endast anvanda en 6verkorsningspunkt. Bland annat ar antalet
kombinationer som avkommor kan skapas fran de tva individerna begransade samtidigt
behandlas vissa element fordelaktigt eftersom att det forsta- och sista vardet i en individ alltid
ges till tva olika avkommor. (Melanie, 1999)
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For att motverka dessa problem har metoder som anvander flera slumpmassiga
overkorningspunkter utvecklats dar det genetiska materialet som ligger mellan tva
overkorningspunkter byter plats hos individerna. Se Figur 11 nedan for en illustration Gver
hur rekombination med tva 6verkorsningspunkter utfors.

Aven en uniform rekombination ar vanlig att anvanda ur vilken tva avkommor skapas genom
att varje element i de tva ursprungliga individerna byter plats slumpmaéssigt och oberoende
med en forbestdmd sannolikhet.

Individ 1 1001 | 10010 Individ 1 1001100 10

Individ 2 0101 | 00101 Individ 2 010] 100101

Avkomma 1 1001 00101 Avkomma 1 1001001 10

Avkomma 2 0101 10010 Avkomma 2 0101100 01
Figur 10. Hlustration dver hur enpunkts- Figur 11. Illustration 6ver hur tvapunkts-
Gverkorsning utfors pa tva individer dverkorsning utfors pa tva individer
bestaende av 9 element. bestdende av 9 element

2.2.6. Utférande av mutation

Den sista genetiska operatorn som utfors for att anpassa populationen ar mutation. Mutationen
sker pa en individ i taget och utfor en slumpvandring i narheten av en individ i dess
I6sningsrymd. Detta mojliggor att diversiteten kan behallas inom den aktuella populationen
och &r samtidigt ett satt att infora nytt genetisk material i populationen. (Chen, 2006), (Randy
& Sue Ellen, 2004)

Enligt Melanie Mitchell &r det en vanlig syn att mutationen endast anvands for att undvika att
den genetiska algoritmen konvergerar for snabbt mot en suboptimal 16sning och ses som en
bakgrundsoperator. Hon poangterar att mutationen kan ha storre roll an sa och att den relativa
betydelsen av att anvanda mutation kontra 6verkorsning varierar gver tiden som den genetiska
algoritmen anvands. Det absolut viktigaste ar darfor att hitta en bra balans mellan
6verkorsning och mutation. (Melanie, 1999)

Utforandet av mutation &r ofta ganska enkelt, hér beskrivs det vanligaste séttet att utfora
mutation. | det fall en binar representation anvands och varje individ bestar av ettor och nollor
utfors mutationen genom att ga igenom varje element i en individ och med en forbestamd
sannolikhet byter elementet véarde. En etta blir en nolla och en nolla blir en etta. Varje element
byter varde oberoende av varandra. Om istéllet en realvard representation anvands &r det inte
sjalvklart hur ett element kan byta vérde. Vanligtvis ersatts det element som ska muteras med
ett generat slumptal.
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3. Metod

Tillvagagangssattet for att optimera neurala natverk har i detta arbete delats upp i tva
optimeringsproblem. Det ena problemet avser att bestdmma numeriska véarden for vikter och
biasparametrar i ett neuralt natverk da alla hyperparametrar &r bestamda. Det andra problemet
har som mal att bestamma hyperparametrarna som definierar natverksmodellen.

For att hantera dessa optimeringsproblem har tva algoritmer implementerats. Den ena
algoritmen skapar ett neuralt natverk for givna hyperparametrar, tranar detta och mojliggor
prediktion, dels pa traningsdata och dels pa osedd data. Den andra algoritmen ar en genetisk
algoritm som syftar till att optimera hyperparametrarna och kommunicerar med
natverksalgoritmen for att fa feedback om hur val en given hyperparameteruppsattning kan
anvandas till prediktion.

3.1. Implementation i Python

Det har varit viktigt att ha full kontroll 6ver de tva implementationerna for att dem ska kunna
samverka i en feedback loop pa basta satt. Det har dven varit viktigt att ha flexibilitet och
erhalla mojlighet att justera implementationerna till fullo for att kunna testa mojliga
hypoteser. Det har darfor valts att inte anvanda nagra fardiga paket i exempelvis MATLAB
eller Python for neurala natverk eller genetiska algoritmer. De bada implementationerna, som
beskrevs ovan, har istallet skrivits fran grunden i Python for detta arbete.

3.2. Introduktion till dataset

| utvecklandet av de implementerade algoritmerna har tva klassificeringsproblem anvénts. |
det ena problemet skulle irisbhlommor delas in i tre grupper beroende pa fyra olika matt pa
dess blad. Det andra problemet bestod av att skilja mellan sex olika tidserier som samtliga
bestod av 60 in-variabler. De tva problemen beskrivs i detalj nedan.

Iris-data:

Detta problem avser att klassificera tre olika arter av irisblommor (lIris Setosa, Iris Versicolour
och Iris Virginica). De beskrivande variablerna som anvénds till detta ar langden samt
bredden pa foderbladen respektive kronbladen. En av arterna ar linjart separerbar fran de
ovriga tva arterna, de senare tva ar inte linjart separerbara.

Datasetet innehaller 50 exempel av varje art, totalt 150 blommor.

Tidsserie-data:

Detta problem avser att klassificera sex olika tidsserier som samtliga bestar av 60 matpunkter.
Datasetet innehaller 100 simulerade tidsserier av varje typ, totalt 600 tidsserier. De
simulerade tidsserierna listas nedan. Har géller att 1 < t < 60 samt att r ett uniformt fordelat
slumptal i intervallet [—6, 6].

1. Likafordelat brus: y(t) =30+ 7r

2. Cyklisk tidsserie: y(t) =30+7r+a- sin(%)
Hér antar a och T varden mellan 10 och 15 for varje tidsserie

28



3. Okandetrend: y(t) =30+r+g-t
Hér antar g varden mellan 0.2 och 0.5 for varje tidsserie

4. Minskande trend: y(t) =30+r—g-t
Hér antar g varden mellan 0.2 och 0.5 for varje tidsserie

5. Okande trend med hopp: y(t) =30+ 7 + k- x
Hér antar x varden mellan 7.5 och 20 for olika tidsserier. k = 0 innan tiden t; och 1
efter denna tid. t; antar varden mellan 20 och 40 for varje tidsserie.

6. Minskad trend med hopp: y(t) =30 +r+ k- x
Hér antar x varden mellan 7.5 och 20 for olika tidsserier. k = 0 innan tiden t; och 1
efter denna tid. t; antar varden mellan 20 och 40 for varje tidsserie.

3.3. Algoritm for neurala natverk

Stort fokus har lagts pa att utforma den algoritm som skapar och tranar de neurala natverken.
Det finns manga mojligheter och beslut som maste fattas da ett neuralt natverk ska
implementeras.  FOr att genetiska algoritmer ska kunna anvéndas till att bestdmma
hyperparametrar maste det vara tydligt vilka friheter som finns inom nétverket, exempelvis
om det ska finnas mojlighet att anvanda mer an ett dolt lager och i sa fall hur manga. Det
finns dven manga beslut som maste fattas for att bestimma numeriska varden pa vikter och
biasparametrar inom nétverket, dels for att undvika éveranpassning till traningsdatan och dels
for att effektivisera traningen. Nedan redovisas de beslut som har fattats till implementationen
av de neurala natverken samt vilka hyperparametrar som uppkommer fran denna modell.

3.3.1. Strukturen i neurala natverk

Att bestdmma strukturen i ett neuralt natverk syftar till att bestdmma antal dolda lager, antal
neuroner i varje lager samt vilka typer av neuroner som ska anvandas. Allt detta ses i denna
natverksmodell som hyperparametrar vilka dnskas optimeras av den genetiska algoritmen.

| detta arbete har det tillatits strukturer med ett respektive tva dolda lager med godtyckligt
manga neuroner inom varje lager. De typer av neuroner som tillats anvandas i de dolda lagren
ar sigmoid-neuronen och tanh-neuronen, vilka beskrevs i teoridelen. Bada dessa neuroner har
fordelen att de anvénder kontinuerliga aktiveringsfunktioner vilket medfér att gradientbaserad
optimering kan anvéndas for att trana natverken.

For att mojliggora att alla berdkningar i det neurala natverket ska kunna utforas pa
matrisform, vilket effektiviserar traningsprocessen, tillats endast en typ av neuroner i samma
dolda lager. Anvénds tva dolda lager ar det daremot mojligt att det ar en typ av neuroner i det
forsta lagret och en annan typ i det andra lagret. | det sista lagret som returnerar skattningen
av klassvardet anvands uteslutande softmax-funktionen som aktiveringsfunktion.
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3.3.2. Traning av natverken

Da strukturen i ett neuralt natverk ar bestamd kvarstar att bestimma de numeriska vardena pa
vikter och biasparametrar for att natverket ska anpassas till ett givet klassificeringsproblem. |
detta arbete har den gradientbaserade optimeringsteknik som beskrevs i teoridelen anvénts for
detta andamal.

Givetvis &r denna metod inte det enda alternativet for att trdna ett natverk. Exempelvis skulle
en genetisk algoritm kunna utvecklas for att dven bestdimma dessa parametervarden. Detta har
testats men da ett neuralt natverk bestar av véldigt manga vikter och biasparametrar som
maste bestammas med hog precision blir detta en ineffektiv process i jamforelse med att
anvanda gradientbaserade metoder.

Det finns exempel dar memetiska algoritmer har anvants for att optimera modellparametrar
till neurala natverk med goda resultat. Memetiska algoritmer liknar genetiska algoritmer,
grovt kan skillnaden beskrivas genom att genetiska algoritmer efterliknar koncepten fran den
biologiska evolutionen medan memetiska algoritmer efterliknar kulturell evolution. I naturen
kan vanligtvis inte gener modifieras under en individs livstid, det kan daremot memer.
(Petalas & Vrahatis, 2004). Detta anvands inte i detta arbete pa grund av begrasningar i
berékningskraft.

Det kan dven ténkas att traningsprocessen kan bli snabbare genom att anvénda optimering dér
hogre ordning av de partiella derivatorna anvénds. Genom att anvénda optimeringstekniker
som anvander Hessian-matrisen, istallet for gradienten, skulle ett minimum till
kostnadsfunktionen kunna erhallas i ett farre antal iterationer. Det gar att harleda uttryck for
att bestdmma Hessian-matrisen men problemet som uppstar ar att Hessian-matrisen blir
valdigt stor eftersom att antalet vikter och biasparametrar ar manga i ett neuralt natverk.
Problemet med en stor Hessian-matrisen ar att de optimeringstekniker som anvénder denna
ocksa behover berdakna inversen till denna matris, vilket &r en tidskravande uppgift da
matrisen &r stor.

| teoridelen hérleddes en algoritm for hur gradientbaserad optimering kan anvéndas for att
bestamma vikter och biasparametrar i ett neuralt natverk. Denna algoritm utgick fran att den
kostnadsfunktion som skulle minimeras var definierad, att det fanns initiala varden pa de
parametrar som skulle optimeras samt att det gick att avgora nér en l6sning har konvergerat.
Hur detta bestdms har stor betydelse for prestandan i ett neuralt natverk. Nedan redovisas hur
detta har valts i detta arbete.

3.3.3. Kostnadsfunktion

| teoridelen gavs som exempel att summan av alla felskattningar i kvadrat kan anvandas som
kostnadsfunkton, se ekvation (37) nedan. Har antogs att $(x;) = a’, det vill siga att
skattingen for traningsvektorn i dr den vektor som returneras fran det sista lagret i det neurala
natverket.

N N K
€= Yy - 9@ = Y Y (o) = (x)” e

i=1 k=1
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Att anvanda ovanstaende kostnadsfunktion faller ofta naturligt och anvénds i manga
algoritmer for att trana neurala natverk. Det finns dock skal att anvdanda andra matt som
kostnadsfunktion. Atminstone i det fall d& det sista lagret i det neurala natverket anvander en
icke-linjar aktiveringsfunktion. Anledningen till detta forklaras da man studerar hur den
gradientbaserade optimeringen utférs och hur de partiella derivatorna till denna beraknas. I
teoridelen beskrevs att den gradientbaserade optimeringen justerade parametrarna, 6, for varje
iteration enligt:

01 =0, —21-VC(6y)

Detta betyder att for en enstaka vikt w}_k ar véardet som denna justeras med i en iteration

. : : : ac N -
proportionerligt mot den partiella derivatan ST Motsvarande géller &ven for biastermerna.
Jjk

| teoridelen harleddes att de partiella derivatorna av kostnadsfunktionen med avseende pa
vikter och bias i det sista lagret ar proportionerliga mot termen 6} som beraknades enligt:

Hér &ar a’(sz) derivatan av aktiveringsfunktionen som anvénds i det sista lagret i punkten sz.

Termen 6} anvandes aven for att bestamma de partiella derivatorna med avseende pa vikter
och bias i tidigare lager. Detta betyder att om 6]-L antar ett litet varde sa justeras manga av
vikterna och biasparametrarna i natverket med sma steg.

Da kostnadsfunktionen valjs enligt ekvation (37), beraknas 6]-L for varje traningsvektor i
genom:

o =2 (o - ) o ©

Fran ekvation (38) ovan ar 6]-L proportionerlig dels mot hur stort felet i skattningen ar samt
mot storleken av derivatan till aktiveringsfunktionen i det sista lagret i punkten z]-L.

Att SJ-L ar proportionerlig mot hur stort felet &r i skattningen innebdr att parametrarna som ska

optimeras férandras mer under en iteration om skattningen ar dalig jamfort med om den ar
bra. Problemet som uppstar ar att om aktiveringsfunktionen i det sista lagret ar icke-linjar sa
ar det inte sékert att termen o’(z}") foljer samma princip.

| implementationen av de neurala natverken anvands den icke-linjara softmax-funktionen som
ar definierad enligt:

L
Zj

o7
o(z) = Tk
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Har gar summan i namnaren over alla neuroner i det sista lagret. Den partiella derivatan av
ovanstaende funktion med avseende pa sz kan skrivas enligt:

o'(zf) =o(z})- (1 - O'(Z]-L)) (39)

Detta betyder att om det skattade vardet skiljer sig mycket fran det sanna vardet finns det stor
risk att derivatan ar valdigt liten och till och med kan anta vardet 0. Detta innebar att det finns
risk att traningen av manga vikter och biasparametrar kan stagnera som en konsekvens av att
derivatan, a’(z/"), blir liten. Anvands daremot en linjar aktiveringsfunktion i det sista lagret ar
derivatan konstant och risken att traningsprocessen stagnerar pa grund av detta undviks.

For att undvika att behdva anvénda en linjar aktiveringsfunktion i det sista lagret har andra
kostnadsfunktioner undersokts. Valet blev att anvdnda en variant av foljande
kostnadsfunktion:

K
C=-23 Y [ ngie) + (1 - ) in (1-5,0) |

k=1

=]~

N
=1

Har &ar skattningen y(x;) = at, det vill saga att skattningen for traningsvektorn i ar den
vektor som returneras fran det sista lagret i det neurala néatverket.

Genom att ersatta y(x;) med a’ kan ovanstdende kostnadsfunktion for en traningsvektor i
skrivas enligt:

1 K
C(a) = == ) @) na* + (1 - y(x)) In(1 - a¥)]
k=1

Termen §; kan da beraknas enligt:

sk = _l ;i (x) _ (1 - yj(xi))

] L _ L
Naj 1aJ

~a'(z) (40)

Genom att utnyttja att af = o(zf) och skriva bréktalen under gemensam namnare kan
ekvation (40) ovan formuleras enligt:

L 1 i (%) - (1 - U(ZJ'L)) - G(ZJ'L) ' (1 - }’j(xi))

5 = -a'(zf)

! N a(zf)- (1 — O'(Z]-L))

Fran ekvation (39) ovan &r uttrycket som star i namnaren lika med a’(sz) och uttrycket kan
forenklas till:

8 = _%[yf(xi) (1=0()) = o(#}) - (1 - 9,
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Genom att ersatta o(zf) med a; och férenklar ytterligare kan uttrycket slutligen skrivas
enligt:

1
-~ (7 (x) — o)

Med denna kostnadsfunktion kommer storleken som varje vikt och biasparameter i det sista
lagret justeras med att vara proportionerlig mot storleken av felet av det skattade klassvérdet.
Detta innebér att vikterna justeras snabbare desto s&mre de Kklassificerar och att
traningsprocessen inte riskerar att stagnera pa grund av de olinjara egenskaperna i
aktiveringsfunktionen i det sista lagret.

An sd lange har valet av kostnadsfunktion endast motiverats utifran att traningsprocessen ska
vara sa tidseffektiv som mojligt. Eftersom att det anvéands ett stort antal vikter och
biasparametrar i ett neuralt natverk ar éveranpassning ett vanligt problem. Overanpassning
innebdr att det neurala natverket borjar modellera brus i traningsdatan istéllet for att beskriva
det underliggande problemet. Detta resulterar i att nédtverket kan utféra prediktioner med
hogre precision pa traningsdatan men mister generalitet, och precisionen pa osedd data
minskar.

En metod som empiriskt har visat sig kunna motverka problemet med att de neurala natverken
Overanpassas till traningsdatan &r att inkludera en straffterm for stora vikter i
kostnadsfunktionen. (Trevor Hastie, 2009), (A. Nielsen, 2014) Detta medfor att mindre
varden pa vikterna kommer att prioriteras nar det neurala natverket tranas. Hur mycket som de
stora vikterna ska straffas styrs av en hyperparameter A.

Strafftermen, J(6), som anvands i detta arbete redovisas i ekvation (41) nedan.

JO) = 5 ) w? (@)

w
Har &r N antalet traningsvektorer som anvands och summan gar 6ver alla vikter i det neurala
natverket. Med denna straffterm ar den slutgiltiga kostnadsfunktion som anvénds foljande:

N K
Z Z yi () In P (x;) + (1 — y (x)) In (1 - ¥ (xl) 2Nz w?

i=1 k=1

Zlv—*

3.3.4. Initiala parametrar och normalisering av data

For att den gradientbaserade optimeringen ska kunna anvandas till att bestdmma numeriska
varden for vikter och biasparametrar i ett neuralt natverk maste dessa parametrar ges initiala
varden. Hur dessa bestams har stor betydelse for hur val optimeringen fungerar. Eftersom att
inverkan av de olika parametrarna i ett neuralt natverk snabbt blir valdigt komplex &r det svart
att pa forhand bestamma exakta initiala varden. Det &r vanligt att de initiala vardena slumpas
fran en Gaussisk fordelning. Med detta sagt finns det dock tva rekommendationer da initiala
parametrar véljs. Den forsta rekommendationen &r att lata alla parametrar anta sma vérden
néra noll. Den andra rekommendationen &r att undvika att satta initiala parametrar till exakt
noll.
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For att inse varfor detta har betydelse studeras hur den gradientbaserade optimeringen
beskrevs i teoridelen. Det framgick att da en vikt a)f(‘ j eller biasterm b} optimeras ar vardet

som de justeras med proportionerligt mot termen &', vilken beraknas enligt:

5 = Wit 61 - o' (2)) (42)

Har & o'(zf) derivatan av aktiveringsfunktionen i lager I i punkten z. Det &r just denna

derivata som kan orsaka problem foér den gradientbaserade optimeringen. | Figur 12 nedan
redovisas utseendet pa de tva aktiveringsfunktioner som anvands i detta arbete.
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Figur 12. Den 6vre bilden visar en skiss éver sigmoid-funktionen och den undre

en skiss av tangens hyperbolicus. Notera hur kurvorna planar ut for stora absoluta

varden pé x
| figuren ovan ses att bada kurvorna planar ut for stora positiva respektive negativa varden pa
z} vilket betyder att derivatan, o’(z), gar mot 0 har. Eftersom att z/ & den viktade summan
av in-variablerna till neuron j i lager [ inklusive biastermen &r risken stor att z} antar ett stort
absolutvarde om de initiala parametrarna antar stora vérden.

Da det inte ar kant pa forhand vilket varde som 6nskas returneras fran neuron j i lager [ blir
risken stor att denna neuron exempelvis returnerar vardet 1 da den egentligen borde returnera
vardet 0. Om detta sker blir det svar for den gradientbaserade optimeringen att justera de
involverade parametrarna pa grund av att a’(zjl) ar néra 0 och dessa parametrar justeras
valdigt lite i varje itteration. Det ar darfor onskvart att vélja initiala parametrar sa att termen
ij antar ett relativt lagt absolutvarde i de dolda lagren.

Studeras ekvation (42) ovan inses att da parametrar i lager [ ska optimeras justeras dessa dven
i proportion till hur stora parametrarna i lager (I + 1) ar. Da parametrarna i lager (I + 1) &r
lika med 0 innebdr detta att parametrarna i lager [ inte justeras med den gradientbaserade
optimeringen. Detta medfor att man ska undvika att sétta initiala parametrar till just vérdet 0.
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Som sagt ar det onskvart att lata den gradientbaserade optimeringen initieras sa att alla termer
z} i de dolda lagren antar vérden runt 0. Storleken pa z} i det forsta dolda lagret beror givetvis

dven pa natverkets in-data, x. For att undvika att traningsprocessen sker langsamt pa grund av
att den data som ska klassificeras antar stora absoluta varden sker normalisering av denna. |
detta arbete har all in-data normaliserats sa att den antar véarden i intervallet [0,1].

| var implementation har det valts att inte anvanda slumptal som initiala parametrar utan
spridit ut dessa deterministiskt med en blandning av positiva och negativa tal néra noll.
Storleken pa de initiala parametrarna bestams i relation till hur manga in-variabler som é&r
kopplade till den specifika neuronen for att undvika att den viktade summan av in-variablerna
antar ett stort absolutvéarde. Anledningen till att de initiala parametrarna valjs deterministiskt
ar for att underldtta for den genetiska algoritmen att bestdmma hyperparametrar. Detta
eftersom att vardet pa vikter och biasparametrar efter att de har optimerats ar beroende av dess
initiala véarden. Véljs dessa slumpmassigt ar det svart att skilja pa om precisionen i det neurala
natverket beror pa de slumpmassigt valda initiala parametrarna eller hyperparametrarna till
natverket. Konsekvensen av detta val ar dock att modellparametrarna riskerar att konvergera
mot ett lokalt minimum.

3.3.5. Avgdra konvergens for ett natverk

Nar den gradientbaserade optimeringen anvéands i ett neuralt natverk maste det finnas ett
tydligt villkor for nar den ska avbrytas. Det finns manga sétt att definiera ett stoppvillkor. Det
kan vara att optimeringen fortloper i ett forbestamt antal iterationer, att I6sningen uppfyller ett
forbestamt villkor alternativt att 16sningen inte forandras under ett antal iterationer, det vill
séga att losningen har konvergerat. | detta arbete anvdnds konvergens av losningen som
stoppvillkor.

For att avgdra konvergens studeras hur mycket felet i skattningarna forandras under de femtio
senaste iterationerna. Om medeltalet av de femtio senaste fordndringarna &r mindre &n en
forbestdamd konvergensparameter antas att optimeringsprocessen har konvergerat och den
avbryts. Denna konvergensparameter ses som en hyperparameter till var natverksmodell och
bestdms av den genetiska algoritmen. Valet att avgéra konvergens under just 50 iterationer
kommer fran tester pd de tva dataseten som beskrevs i kapitel 3.2, dar konvergensen
bestamdes pa betydligt fler iterationer. Det var da extremt sallsynt att modellparametrarna
justerades signifikant efter att konvergens var uppnadd efter 50 iterationer.
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3.3.6. Sammanstallning av hyperparametrar
Den implementerade natverksmodellen bestar av 8 st hyperparametrar. Samtliga parametrar
sammanstalls nedan.

Ok E

N o

Antal dolda lager i det neurala natverket

Antal neuroner i det forsta dolda lagret

Antal neuroner i det andra dolda lagret (endas om natverket bestar av 2 dolda lager)
Vilken aktiveringsfunktion som ska anvandas i det forsta dolda lagret

Vilken aktiveringsfunktion som ska anvéndas i det andra dolda lagret (endas om
natverket bestar av 2 dolda lager)

Stegldngden som ska anvéndas i gradientbaserade optimeringen av vikter och bias
Storleken pa A som avgor hur mycket stora vikter straffas i kostnadsfunktionen
Konvergensparametern
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3.4. Implementation av den genetiska algoritmen

Da en genetisk algoritm implementeras finns manga metoder som &r problemspecifika och
beror pa det underliggande optimeringsproblemet. | detta arbete har manga metoder testats
for att utveckla en genetisk algoritm som ar anpassad for att optimera hyperparametrar till ett
neuralt natverk. For att undersoka effekten av olika metoder har de tva dataset for
klassificering som introducerades i kapitel 3.2 anvéants.

Detta avsnitt syftar at att beskriva de metoder som anvands i den genetiska algoritmen och
motivera varfor de anvands. Den implementerade algoritmen foljer schemat i Figur 9 fran
teoridelen och de olika momenten beskrivs i detalj nedan.

3.4.1. Val av fitness-funktion

Fitness-funktionen &r den funktion som den genetiska algoritmen avser att optimera och
anvands for att jamfora kandiderande I6sningar inom populationen. Den utvecklade genetiska
algoritmen har som mal att bestamma hyperparametrar till ett neuralt natverk. Med en given
uppsattning av hyperparametrar och ett givet dataset ar var natverksmodell fullt definierad
och var fitness-funktion kommer att vara ett matt pa hur bra denna néatverksmodell r.

Att ge ett matt pa hur bra ett framtaget neuralt natverk passar ett klassificeringsproblem ar en
icke-trivial uppgift. Givetvis ar malet att det neurala natverket ska klassificera med s hog
traffsakerhet som mojligt. Problemet som uppkommer ar att de neurala néatverken latt blir
Overanpassade till dess traningsdata. En hogre traffsdkerhet i klassificeringen av traningsdatan
innebar da inte nodvandigtvis att traffsakerheten pa osedd data 6kar.

For att kunna motverka problemet med Gveranpassning har alla dataset som anvants delats
upp i tre delar; traningsdata, valideringsdata samt testdata. Traningsdatan &r det dataset som
anvands av den gradientbaserade optimeringen for att bestimma vikter och biasparametrar i
det neurala natverket. Prediktioner pa traningsdatan samt valideringsdatan tillats nar fitness-
funktionen berdknas. Testdatan uteldmnas helt under modellframtagandet och anvénds for att
modellera osedd data och ger en uppskattning om hur val den framtagna modellen fungerar pa
okand data.

For att bestamma fitness-funktion har de tva dataseten som beskrevs ovan anvants.
Precisionen pa klassificering av dels testdatan och dels traning- och valideringsdatan har
studerats nér olika fitness-funktioner optimeras. Detta anvéands for att avgora vilken fitness-
funktion som erhaller en hdg precision pa samtliga dataset.

Anvandes ett matt som endast tar hansyn till hur bra Kklassificeringarna blir pa
valideringsdatan hade den genetiska algoritmen en formaga att Gveranpassa de neurala
natverken till detta dataset. Istallet anvindes en fitness-funktion som tog hansyn till hur
natverken presterade bade pa traningsdatan och pa valideringsdatan. Det visade sig vara
fordelaktigt att addera en term som mater skillnaden i precision pa traningsdatan och
valideringsdatan. Detta far den genetiska algoritmen att gynna en prediktionsmodell som
erhaller liknande prestanda pa de bada dataseten och minskar risken for Gveranpassning till ett
av dataseten.
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Den fitness-funktion som anvands till den genetiska algoritmen redovisas i ekvation (43)
nedan.

fitness = —(fi + f2 + f3) (43)

Har ar f; och f, det procentuella antalet klassificeringar som ar fel pa traningsdatan
respektive valideringsdatan. Termen f; ar ett matt pd hur mycket skattningarna pa
traningsdatan och valideringsdatan skiljer sig.

For att bestamma f; berdknas MSE enligt ekvation (44) nedan for bade traningsdatan och
valideringsdatan och f; sétts till absolutvérdet av skillnaden mellan MSE for traningsdatan
och valideringsdatan, se ekvation (45) nedan.

N N K
1 1 2
MSE =5 ) lyGe) = ab el = 5> > (30x) = ak(x) (44)
i=1 i=1k=1
fs = abs(MSE (traningsdata) — MSE (valideringsdata)) (45)

Hér a&r N antalet traningsvektorer for det givna datasetet, K &r antalet mojliga klassvarden,
y(x;) ar det sanna klassvardet for traningsvekor x; och al(x;) ar den vektor som returneras
fran det neurala natverket med traningsvekor x; som in-data.

3.4.2. Representation av parametrar

Den implementerade genetiska algoritmen syftar till att bestimma 8 hyperparametrar till ett
neuralt natverk. Fem av parametrarna kan endast anta heltalsvarden och de dvriga tre &r
realvdrda parametrar. De tre realvdrda parametrarna anvands av den gradientbaserade
optimeringen for att bestamma vikter och biasparametrar i det neurala natverket och maste
bestdmmas med stor noggrannhet. FOr att undvika problemet att kunna representera de
realvarda variablerna med full upplésning har en bindr representation undvikits till forman for
en realvard representation. Detta innebar att ett genom till en individ bestar av 8 gener dar
varje gen motsvarar varsin hyperparameter som representeras av dess numeriska vérde.

3.4.3. Initial population

| teoridelen beskrevs genetiska algoritmer utifran att en population med kandiderande
Iésningar utvecklades for att anpassas och optimera det underliggande problemet. | detta
arbete har istallet en genetisk algoritm som anvander 4 subpopulationer som utvecklas
parallellt implementerats. Evolutionen inom varje subpopulation sker pa samma sétt som om
en population anvénds, genom selektion, rekombination och mutation. Samspel mellan
subpopulationerna sker genom att tva individer fran varje subpopulation migrerar till en annan
subpopulation var tionde generation. Migrationen foljer ett cirkulart schema dar individer fran
den forsta subpopulationen migrerar till den andra subpopulationen, individer fran den andra
migrerar till den tredje och sa vidare tills cirkeln sluts med att individer fran den fjarde
subpopulationen migrerar till den férsta subpopulationen. Migrationen mellan de 4 olika
subpopulationerna fortydligas i schemat som redovisas i Figur 13 nedan.
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Figur 13. Schema 6ver hur migrationen mellan de 4 subpopulationerna sker. Migrationen sker genom att
individer Gverfors till populationen narmst till hoger i det cirkulara schemat och individer tas emot fran
populationen narmst till vanster.

Metoden med subpopulationer har anvénts da den tillater den genetiska algoritmen att soka
efter flera optimum parallellt och samtidigt bibehaller diversitet inom den totala populationen
vilket motverkar att den genetiska algoritmen konvergerar for snabbt och darmed riskar att
fastna i en suboptimal 16sning. (Randy & Sue Ellen, 2004)

For att erhalla de initiala subpopulationerna generas forst en population med 2000 losningar
helt slumpmassigt dar de 200 béasta individerna valjs ut och fordelas jamnt inom
subpopulationerna, det vill sdga 50 individer inom varje subpopulation.

3.4.4. Selektion

Evolutionen av varje subpopulation initieras med att bestdimma vilka individer som ska ha
mojlighet att fora vidare sin arvsmassa, nya individer utvecklas genom rekombination och
mutation.

Den implementerade algoritmen later den béasta individen i varje subpopulation vara en
elitindivid for att undvika att dessa forstors av genetiska operatorer. En elitindivid dverlever
alltid ofdréndrad till nésta generation och har samtidigt mojlighet att fora vidare sin arvsmassa
till nya individer genom det naturliga urvalet.

Det naturliga urvalet avser att gynna individer som &r béttre anpassade till problemet. | den
implementerade algoritmen valjs de individer som ska fora sin arvsmassa vidare genom
rankbaserad selektion. Detta sker genom att alla individer inom populationen sorteras i
forhallande till dess varde pa fitness-funktionen. Individer véljs sedan genom dragning med
aterlaggning. En individ pa plats n i den sorterade listan dras med sannolikheten P, som
berdknas enligt foljande:
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N —n+1

Pn — POPN
pop
Yoy L
Har ar Ny, antalet individer i populationen.

3.4.5. Rekombination

De metoder for rekombination som beskrevs i teoridelen ar standardmetoder da en binar
representation anvénds till genomen i en individ. | det fall en realvérd representation anvands
ar det sallan tillrackligt att anvanda en eller flera Gverkorsningspunkter och bilda nya
individer genom att lata det genetiska materialet byta plats mellan dessa punkter. Eftersom att
en gen i den realvdrda representationen endast upptar en plats i kromosomen skulle detta
innebdra att inget nytt genetiskt material bildas genom rekombination, endast olika
kombinationer av det initialt slumpvalda genetiska materialet. Den genetiska algoritmen
skulle fa forlita sig helt pa mutation for att infora nya kontinuerliga tal.

Istallet har en metod dar avkommor bildas som en linjar kombination av tva individer anvants.
(Radcliffe, 1991)

Den anvanda metoden skapar tva avkommor fran tva individer enligt foljande:

Lat gen nummer k for den forsta individen betecknas med pi och motsvarnade gen for den
andra individen betecknas med pZ. | vart fall ska 8 parametrar optimeras och varje individ
bestar darmed av 8 gener och de tva individera kan skrivas enligt:

Individl = [p},p}, ..., pd]
Individ2 = [pf.p%. ---,Pé]

For att bilda tvd avkommor generas ett slumptal g, i intervallet [0,1] for varje gen k. Varje
gen k till den forsta avkomman skapas enligt ekvation (46) och motsvarande gen for
avkomma tva skapas enligt ekvation (47).

Pk = Br i + (1= Bi) " v (46)
pr = (1= Bi) " vic + B " pie (47)

Om de tva individerna som skapar avkommor har samma varde for gen k, det vill sdga
pi = p2, kommer béda avkommorna att anta detta varde for gen k. Om istallet p; # p2
kommer de tva avkommorna att anta varsitt varde i intervallet [min(p}, pZ) , max(pi, pz)] for
denna gen. Detta betyder att de gener som motsvarar parametrar vilka endast antar
heltalsvarden kan utvecklas till realvarda tal. For att undvika detta problem avrundas dessa
gener till n&rmsta heltal efter rekombinationsprocessen.
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3.4.6. Mutation
Mutationen &r det sista steget for att utveckla subpopulationerna i varje generation.
Mutationen utfors pa varje individ, exklusive elitindividen, i en population.

Mutation av en individ utférs genom att iterera dver alla dess element, det aktuella elementet
muteras med en procents sannolikhet, annars bevaras det.

| den implementerade genetiska algoritmen utfors uniform mutation, vilket innebér att om ett
element i en individ ska muteras sa ersatts detta element med ett uniformt fordelat slumptal.

3.4.7. Samspel mellan de genetiska operatorerna

De implementerade genetiska operatorerna har beskrivits ovan. For att forsta hur dessa
samverkar for att utveckla de initiala populationerna ges hdr en sammanfattning hur
evolutionen utfors i varje generation.

FOr varje generation uppdateras subpopulationerna och ersétts med varsin ny population. En
ny population skapas genom att forst addera elitindividen fran den tidigare populationen,
darefter valjs tva individer at gangen fran den tidigare populationen. De tva individerna utsatts
for rekombination och skapar tva nya avkommor med 90 % sannolikhet. | det fall
rekombination utfors adderas avkommorna till den nya populationen annars adderas de tva
valda individerna. Detta fortsatter tills 50 individer har valts. Da en ny subpopulation har
skapats utfors mutation pa alla individer, exklusive elitindividen. Utéver detta sker dven
migration mellan subpopulationerna var tionde generation.

Hér har sannolikheten for rekombination satts till 90 % och sannolikheten for mutation till
1 %. Dessa varden har valts som utgangspunkt da de har get bra resultat i manga tidigare
applikationer av genetiska algoritmer. (V.Kapoor, 2010) Detta ar parametrar som kan behdvas
justeras for olika klassificeringsproblem for att den genetiska algoritmen ska prestera
optimalt. Pa de tva dataseten som har anvants i utvecklandet av den genetiska algoritmen har
andra kombinationer for dessa parametervarden testats utan att det har forbattrat prestandan.

3.4.8. Stoppvillkor
Den genetiska algoritmen fortsatter att utveckla varje subpopulation till dess att ett forbestamt
stoppvillkor ar uppfyllt. I detta arbete har féljande stoppvillkor anvants:

Om det hogsta uppmatta vardet pa fitness-funktionen, berdknat pa alla subpopulationer, inte
har forandrats under de senaste 100 generationerna sa avbryts den genetiska algoritmen.
Dessutom tillats maximalt 1000 generationer.

Aven da detta stoppvillkor &r uppfyllt finns det givetvis en mojlighet att en battre individ kan
utvecklas, men sannolikheten for detta bedoms som valdigt liten. Villkoret gallande maximalt
1000 generationer har bestdmts for att garantera att den genetiska algoritmen avbryts inom
rimlig tid. Da den genetiska algoritmen anvants pa de tva tidigare beskrivna dataseten erhélls
konvergens betydligt snabbare &n 1000 generationer. Villkoret for konvergens om ingen
forandring skett under de senaste 100 generationerna har testats fram pa de tva dataseten som
beskrivs i kapitel 3.2. Har testades att lata den genetiska algoritmen att fortsatta langre &n
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detta, det skedde dock ingen foréndring efter att den bésta individen ej forandrats under 100
generationer.

3.4.9. Sammanstallning av standardparametrar

Den utvecklade genetiska algoritmen innehaller parametrar som avgor foljande; sannolikheten
for rekombination, sannolikheten for mutation, populationsstorlek, migrationsstorlek samt
migrationshastighet. Detta &r parametrar som med fordel kan justeras for olika problem, och
kan ha inverkan bade pa hur snabbt den genetiska algoritmen konvergerar samt hur bra
I6sningar den konvergerar mot. | detta arbete har dessa parametrar valts till standardvérden
som empiriskt har gett bra lésningar pa manga andra problem och som aven har validerats pa
de tva datasetsen som introducerades i kapitel 3.2. Dessa redovisas i Tabell 1 nedan.

Tabell 1. Hér redovisas de standardparametrar som anvands i den
genetiska algoritmen. Har &r parametern populationsstorlek den
totala populationsstorleken for samtliga subpopulationer som
anvénds i varje iteration, den initiala populationsstorleken anvénds
endast till att sampla den forsta populationen.

Parameter Varde
Antal subpopulationer 4 st
Migrationsstorlek 2 st
Migrationshastighet 1/10
Initial populationsstorlek 2000 st
Populationsstorlek 200 st
Mutationssannolikhet 1%
Rekombinationssannolikhet 90 %

4. Test av utvecklade modeller

| detta kapitel kommer de utvecklade algoritmerna att appliceras pa tre verkliga, det vill saga
ej syntetiska, klassificeringsproblem. Samtliga problem ar hamtade fran Probenl som ar en
samling av problem lampade for neurala natverk. Denna problemsamling innehaller d&ven matt
pa hur bra andra neurala natverk har presterat pa de olika problemen. Dessa resultat kommer
att anvandas i en jamforelse med hur bra de utvecklade algoritmerna utfor klassificering pa de
tre problemen.

4.1. Probenl (Prechelt, 1994)

Probenl &r en problemsamling skapad i man att underlatta for utvecklare av neurala nétverk
att kunna jamfora sina resultat. Samtliga dataset &r indelade i tre delar; trdningsdata,
valideringsdata samt testdata. Detta mojliggor att anvandare av dataseten kan erhalla direkt
jamforbara resultat, eftersom att det &r tydligt vilka problemexempel som anvands till vad.

Det finns daven resultat dver hur neurala néatverk dar hyperparametrar har bestamts manuellt
till varje problem har presterat. For att bestdmma dessa hyperparametrar har anvandaren
tillatit natverksstrukturer med ett respektive tva dolda lager med sigmoid-neuroner. De
hyperparametrar som gav bast precision pa valideringsdatan har valts. Nar anvandaren har
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specificerat hyperparametrar for ett problem trdnas 60 neurala nétverk dar de initiala
modellparametrarna slumpas fram. Darefter mats precisionen fér samtliga natverk pa
traningsdatan, valideringsdatan samt testdatan, precisionen redovisas med medelvérde samt
standardavvikelse for de 60 anpassade natverken.

Da precisionen for ett neuralt natverk ska matas ar det framforallt hur natverket presterar pa
testdatan som &r intressant. Detta modellerar hur natverket presterar pa osedd data som inte
anvants for att bestamma dess modellparametrar. | Probenl anvands tva olika matt for att
mata precisionen for neurala natverk. Det procentuella antalet klassificeringsfel mats pa
testdatan, och ett matt de kallar “squared error percentage”, se ekvation (48) nedan, anvands
pa samtliga dataset.

N

1 K
SEP =100 - WZ Z(yk(xi) — ak(xi))2 (48)

i=1k=1

Hér & N antalet exempel som ska klassificeras, K &r antalet mojliga klassvarden, x; &r den
vektor som ska klassificeras, y,(x;) ar dess sanna klassvarde och a;,(x;) &r vérdet som
returneras fran neuron nr k i det sista lagret.

For att motverka Overanpassning till trdningsdatan anvands en metod som kallas “early
stopping”, detta innebar att traningsprocessen avbryts da felet pa valideringsdatan inte langre
minskar. | praktiken innebar detta att traningsprocessen fortsétter tills dess att felet pa
traningsdatan har konvergerat, sedan studeras for vilken iteration som felet pa
valideringsdatan var som minst, och de modellparametrar som gav det minsta valideringsfelet
anvands. Na&r precisionen pa traningsdata redovisas i Probenl mats detta for de
modellparametrar som gav lagst fel pa traningsdatan, alltsd inte nodvandigtvis de
modellparametrar som gav det lagsta valideringsfelet och som anvandes for att mata felet pa
testdatan.

4.2. Beskrivning av klassificeringsproblemen

Nedan foljer en kort beskrivning av varje klassificeringsproblem som anvants. Har redovisas
aven dimensionen pa problemen samt fordelningen mellan traningsdata, valideringsdata samt
testdata.

Anledningen till att varje dataset ar indelat i 3 tydliga grupper ar att erhalla likvardiga
forutsattningar i jamforelse mellan olika utvecklare av neurala natverk. Eftersom att dataseten
innehaller relativt fa klassificeringsexempel skulle det kunna vara mer lampligt att anvanda
samtliga exempel till validering och testdata. Tréningsdata skulle istéllet kunna genereras
genom att deformera den tillgangliga datan med lampligt brus. Men eftersom att dessa tester
gors for att erhalla jamforbara resultat, behalls den ursprungliga uppdelningen av traningsdata,
valideringsdata samt testdata.

4.2.1. ”Dabetesl”

Diagnos av diabetes. Baserat pa personlig information (t ex alder och antal graviditeter) samt
resultat fran medicinska undersékningar (t ex blodtryck, BMI, etc.) & malet att avgéra om
enskilda Pima indianer har diabetes eller inte.
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Datasetet bestar av 8 in-variabler, 2 klasser och 768 exempel, samtliga in-variabler antar
kontinuerliga varden. Uppdelningen mellan tréningsdata, valideringsdata samt testdata &r
foljande:

Tréningsdata: 384 exempel
Valideringsdata: 192 exempel
Testdata: 192 exempel

4.2.2. ”Cancerl”

Diagnos av brostcancer. Problemet bestar av att klassificera en tumor som alltingen godartad
eller elakartad baserat pa cellbeskrivningar erhallna fran cellprover som studerats i mikroskop
(finnalsbiopsi).

Datasetet bestar av 9-invariabler, 2 klasser och 699 exempel, samtliga in-variabler antar
kontinuerliga varden. Uppdelningen mellan tréningsdata, valideringsdata samt testdata &r
foljande:

Tréaningsdata: 350 exempel
Valideringsdata: 175 exempel

Testdata: 174 exempel
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4.2.3. "Glassl”

Klassificering av glastyper. Resultat fran kemisk analys av glassplitter anvands for att
bestamma glassplittrets ursprung. Den kemiska analysen innehaller information angaende
procentuellt innehall fran 8 olika grunddmnen samt glasets brytningsindex. Denna studie &r
motiverad utifran kriminologiska undersokningar, dar glassplitter fran en brottsplats kan
anvéndas som bevismaterial.

Datasetet bestar av 9-invariabler, 6 klasser och 214 exempel, samtliga in-variabler antar
kontinuerliga varden. Uppdelningen mellan traningsdata, valideringsdata samt testdata &r
foljande:

Tréningsdata: 107 exempel
Valideringsdata: 54 exempel
Testdata: 53 exempel

4.3. Utférande

Eftersom att den genetiska algoritmen ar en stokastisk optimeringsmetod finns inga garantier
att den konvergerar mot samma I6sning varje gang den anvénds pa ett problem. For att erhélla
mer tillforlitliga resultat appliceras den genetiska algoritmen 10 ganger pa varje problem. Att
den genetiska algoritmen endast applicerades 10 ganger per problem, istillet for 60 som
anvands i proben 1, beror pa begransade tidsresurser. Det kan ta upp mot 60 minuter for den
genetiska algoritmen att konvergera.

Efter en genomgang av den genetiska algoritmen anvands det neurala natverk som erholl
hogst varde pa fitness-funktionen for att mata precisionen pa traningsdatan, valideringsdatan
samt testdatan. Resultatet presenteras med medelvarde samt standardavvikelse av de uppmatta
precisionerna efter att den genetiska algoritmen har applicerats 10 ganger pa ett problem.

De implementerade algoritmerna som anvands for att optimera parametrar till neurala natverk
anvénder inte metoden “early stopping” for att motverka dveranpassning till traningsdatan.
Istallet anpassas modellparametrarna for att ge ett 1agt klassificeringsfel pa bade traningsdatan
och valideringsdatan. Darfor beraknas precisionen for de neurala natverken pa traningsdatan
med samma modellparametrar som anvands for valideringsdatan och testdatan. Detta medfor
att den precision som erhalls med var modell pa traningsdatan inte kommer att vara direkt
jamforbar med den precision som redovisas i Probenl. Precisionen pa valideringsdatan och
testdatan ar daremot direkt jamforbar.
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4.4. Resultat

| detta avsnitt redovisas dels de resultat som erh6lls da den genetiska algoritmen anvandes for
att bestimma hyperparametrar till neurala natverk och dels de resultat som ar hamtade fran
Probenl. | Figur 14 nedan redovisas medelvérdet av det procentuella antalet klassificeringsfel
pa testdatan for samtliga problem. De bla staplarna visar resultatet da den genetiska
algoritmen anvandes for att bestdmma hyperparametrar och de rdda staplarna motsvarar nar
dessa bestamdes manuellt, hamtade fran Probenl.

35.0 % :

HEE GA

H Manuellt
30.0 %
25.0 %

20.0 %%

15.0 %%

Klassificeringsfel

10.0 %%

5.0 %

"Diabetes1” "Cancerl" "Glass1"™

0.0 %

Figur 14. Har redovisas medelvardet av det procentuella antalet klassificeringsfel pa testdatan for samtliga
problem. De blaa staplarna motsvarar den modellen dar hyperparametrar bestams med den genetiska algoritmen
och de roda staplarna motsvarar nar dessa bestdams manuellt, hamtade fran Proben1.

| den resterande delen av detta avsnitt redovisas resultaten for samtliga dataset inom varje
problem. Resultaten redovisas i tabellformat, en beskrivning av varje tabellrad ges nedan:

Traningsdata (SEP): Har redovisas medelvarde samt standardavvikelse da
”squared error percentage”, se ekvation (48), har
berdknats pa traningsdatan.

Valideringsdata (SEP): Har redovisas medelvarde samt standardavvikelse da
”squared error percentage”, se ckvation (48), har
beraknats pa valideringsdatan.

Testdata (SEP): Har redovisas medelvarde samt standardavvikelse da
”squared error percentage”, se eckvation (48), har
beraknats pa testdatan.

Testdata (Klassificering): Har redovisas medelvéarde samt standardavvikelse av
det procentuella antalet felklassificeringar pa testdatan.
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4.4.1. ”Diabetes1”

Nedan redovisas de resultat som erhdlls da neurala natverk har anvants pa
klassificeringsproblemet “Diabetes1”. | Tabell 2 redovisas resultat da den genetiska
algoritmen har anvénts for att optimera hyperparametrar till neurala natverk. | Tabell 3
redovisas de resultat som ar hamtade fran Probenl, dar hyperparametrar har bestamts
manuellt.

Tabell 2. Har redovisas resultaten frén problemet “Diabetes1” da den genetiska
algoritmen anvéndes for att bestdmma hyperparametrar till neurala natverk.

Medelvarde Standardavvikelse
Tréningsdata (SEP) 15.03 (0.13)
Valideringsdata (SEP) 15.41 (0.10)
Testdata (SEP) 15.78 (0.08)
Testdata (Klassificering) 23.23 (0.85)

Tabell 3. Hir redovisas resultaten fran problemet ”Diabetes1” som dr hiamtade fran
Probenl, dér hyperparametrar har bestamts manuellt.

Medelvarde Standardavvikelse
Tréningsdata (SEP) 14.36 (1.14)
Valideringsdata (SEP) 15.93 (1.04)
Testdata (SEP) 16.99 (0.91)
Testdata (Klassificering) 24.10 (1.91)
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4.4.2. ”Cancerl”

Nedan redovisas de resultat som erholls da neurala natverk har anvants pa
klassificeringsproblemet ”Cancer1”. 1 Tabell 4 redovisas resultat da den genetiska algoritmen
har anvénts for att optimera hyperparametrar till neurala nétverk. | Tabell 5 redovisas de
resultat som ar hamtade fran Probenl, dar hyperparametrar har bestamts manuelit.

Tabell 4. Hir redovisas resultaten fran problemet ”Cancerl” di den genetiska
algoritmen anvéndes for att bestdmma hyperparametrar till neurala natverk.

Medelvarde Standardavvikelse
Tréningsdata (SEP) 3.49 (0.83)
Valideringsdata (SEP) 2.78 (0.40)
Testdata (SEP) 2.64 (0.56)
Testdata (Klassificering) 1.21 (0.65)

Tabell 5. Har redovisas resultaten fran problemet ”Cancerl” som ar himtade
frén Probenl, dar hyperparametrar har bestamts manuellt.

Medelvarde Standardavvikelse
Tréningsdata (SEP) 2.83 (0.15)
Valideringsdata (SEP) 1.89 (0.12)
Testdata (SEP) 1.32 (0.13)
Testdata (Klassificering) 1.38 (0.49)
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4.4.3. ”Glass1”

Nedan

redovisas de

resultat som erholls da neurala natverk har

anvants pa

klassificeringsproblemet “Glass1”. 1 Tabell 6 redovisas resultat da den genetiska algoritmen
har anvénts for att optimera hyperparametrar till neurala nétverk. | Tabell 7 redovisas de
resultat som &r hamtade fran Probenl, dar hyperparametrar har bestamts manuellt.

Tabell 6. Har redovisas resultaten fran problemet ”Glass1” d& den genetiska
algoritmen anvéndes for att bestdmma hyperparametrar till neurala nétverk.

Medelvéarde Standardavvikelse
Traningsdata (SEP) 3.50 (0.28)
Valideringsdata (SEP) 9.16 (0.36)
Testdata (SEP) 8.07 (0.49)
Testdata (Klassificering) 29.25 (3.51)

Tabell 7. Har redovisas resultaten fran problemet ”Glass1” som dr himtade fran

Probenl, dér hyperparametrar har bestamts manuellt.

Medelvarde Standardavvikelse
Traningsdata (SEP) 7.16 (0.15)
Valideringsdata (SEP) 9.15 (0.12)
Testdata (SEP) 9.24 (0.13)
Testdata (Klassificering) 32.70 (0.49)
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5. Slutsatser

Syftet med detta arbete har varit att undersoka om det med hjalp av genetiska algoritmer ar
mojligt att automatisera processen att bestdamma hyperparametrar till neurala natverk. Den
implementerade metoden bedoms utifran fyra aspekter; robusthet, automatiseringsgrad,
generalitet, samt precision.

Da den implementerade algoritmen anvandes for att klassificera problemen fran Proben1,sa
anvandes samma standardparametrar till den genetiska algoritmen som under testfasen, se
Tabell 1.

Nar standarparametrarna till den genetiska algoritmen anvands erhalls en fullt automatiserad
modell, d&r anvandaren endast behdver importera och normalisera datan innan denna algoritm
kan anvandas till att anpassa en prediktiv modell i form av ett neuralt narverk.

Precisionen av den implementerade modellen har i detta arbete utvéarderats genom att
applicera modellen pa tre klassificeringsproblem hamtade fran Probenl. Resultaten jamfordes
aven med resultat erhallna fran neurala natverk dar hyperparametrar bestamts manuellt. Pa
samtliga problem erholls ett lagre medelvarde av det procentuella antalet klassificeringsfel pa
testdatan, da den genetiska algoritmen anvandes for att bestaimma hyperparametrar.
Minskningen av medelvardena ar dock relativt liten. Studeras standardavvikelsen av
matningarna da den genetiska algoritmen anvéndes, sa ar denna storre &n skillnaderna mellan
de tva medelvardena for samtliga problem. Detta indikerar att det inte finns ndgon statistiskt
sékerstalld minskning i medelvardet av klassificeringsfelen, ndr den genetiska algoritmen
anvéndes.

Att resultaten fran den implementerade modellen &r relativt lika de resultat som erhélls fran
Proben1 innebér att denna metod beter sig robust pa samtliga testade problem. Det intraffar
inte att metoden spikar och ger betydligt battre resultat pa nagot av de enskilda problemen
eller vise versa, att den ger betydligt samre resultat pa nagot problem.

Da Squared error percentage”(SEP) jaimfords mellan de tva metoderna, for att bestimma
hyperparametrar, finns daremot inget tydligt samband. Det skiljer fran varje problem vilken
metod som ger lagst SEP for de olika dataseten. Som namnts i kapitel 4 ar SEP métt pa
traningsdatan inte direkt jamforbar mellan de tva metoderna. Resultaten fran Probenl
forvantades ge ett lagre varde pa traningsdatan eftersom att detta berdknas med
modellparametrar anpassade endast till trdningsdatan och darmed antagligen 6veranpassade
till just traningsdatan. Detta samband stimmer for problemen “’Diabetes1” och ”Cancerl”,
men inte for problemet "Glass1”.

Studeras SEP for de tva metoderna pa problemet ”Glass1” ses att de ér néstan identiska pa
valideringsdatan, medan metoden som bestammer hyperparametrar med den genetiska
algoritmen erhaller ett betydligt lagre medelvarde av SEP pa traningsdatan. Detta resulterade
aven i ett lagre medelvarde av bade SEP och det procentuella antalet klassificeringsdel pa
testdatan.

50



Att bedoma generaliteten av den implementerade algoritmen &r svart utan att gora ett betydligt
bredare test. Eftersom att den implementerade algoritmen i nuvarande form &r relativt
berakningsintensiv tar det lang datortid att utfora tester och ett bredare test var darfor inte
mojligt inom ramen for detta arbete. Men det faktum att medelvardet av antalet
klassificeringsproblem minskade i jamforelse med resultaten fran Probenl for samtliga
klassificeringsproblem, dar klassificeringsproblemen varierade mellan olika doméner och
antal mojliga klassvarden varierade, indikerar generalitet.

6. Diskussion

Att optimera hyperparametrar till neurala natverk &r ett komplext problem och risken att
I6sningen konvergerar mot en suboptimal 16sning ar stor. Det &r viktigt att poéngtera att dven
da den implementerade metoden gav till synes tillfredstéallande resultat pa de tre
klassificeringsproblemen, sa garanterar inte denna metod att hyperparametrarna som tas fram
ar optimala, i det avseende att det inte finns parametrar som medfor hogre
klassificeringsprecision. Det &r snarare troligt att denna algoritm resulterar i l6sningar som &r
suboptimala. Om denna modell alltid hade resulterat i optimala I6sningar skulle alla 16sningar
ge samma antal klassificeringsfel pa samma klassificeringsproblem, vilket inte ar fallet, detta
hade i sa fall resulterat i att standardavvikelserna redovisade i kapitel 4 aldrig hade varit skilda
fran 0.

Aven om risken att 16sningarna konvergerar mot suboptimala lésningar med den
implementerade metoden finns det anda stor nytta med att anvanda den. Bara det att den
implementerade modellen inte gav samre resultat pa de tre klassificeringsproblemen &n
resultaten presenterade i Probenl, som &r resultat framtagna for att kunna anvandas som
riktmarken for utvecklare av neurala natverk, visar pa hur svart det ar att bestamma de
optimala parametrarna. Och om resultaten blir likvéardiga néar den implementerade modellen
anvands till att bestimma hyperparametrar som nar dessa bestams manuellt, har en stor vinst
erhallits genom att det svara och tidskravande arbetet for personen som maste optimera dessa
manuellt har dverforts till arbete i form av datorkraft.

| implementationen av den utvecklade modellen har fokus delvis lagts pa att optimera sa
manga berakningar som mojligt for att minska tidskomplexiteten. Nar modellen testades pa
problemen fran Proben1 tog en korning for att erhalla hyperparametrar ca 30-60 minuter, da
de flesta berékningar skedde parallellt pa 8 processorer. Skulle storre dataset anvandas
resulterar detta naturligtvis i att korningstiden for datorn 6kar. | det fall véldigt stora dataset
ska anvandas kommer anvéndaren att behdva ta stallning om det finns tillrackligt med
datorresurser for att anvanda denna modell.

En av de stora fordelarna med att anvanda genetiska algoritmer for detta andamal ar att det ar
valdigt enkelt att parallellisera denna process. Detta gor det mojligt att utan nagra storre
justeringar skala upp modellen for att utfora berakningarna pa annu fler processorer, om detta
finns tillgangligt.

Som namndes i det tidigare kapitlet innehaller den framtagna algoritmen parametrar som
enkelt kan justeras och som kan ha inverkan pa prestandan. Detta medfor sjalvklart mer
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flexibilitet i modellen och kan rimligtvis medfora att nagot béttre losningar kan erhallas om
dessa parametrar justeras for varje enskilt problem. Dock leder detta till en konflikt med det
ursprungliga syftet, som var att anvénda genetiska algoritmer for att automatisera processen
att bestdamma hyperparametrar till neurala natverk. Eftersom att detta endast forflyttar behovet
av optimering av parametrar direkt i neurala natverket till optimering av parametrar till den
genetiska algoritmen. Darfor rekommenderas att denna modell anvandas med de
standardparametrar som angivits, och &r de som har anvants under testarna i detta arbete.

7. Rekommendation om vidare forskning

| diskussionen ovan diskuteras framfor allt tva svagheter med den implementerade metoden.
Den ena &r att konvergens mot globalt optimum inte kan garanteras och den andra ar
modellens tidskomplexitet, som medfor att stor datorkraft krévs for att hantera stora dataset.
Ett naturligt nasta steg for forskning inom detta omrade ar darfor nagot som kan bidra till en
forbattring pa dessa punkter.

En atgard som kan leda till bade snabbare traning av de neurala natverken samt att
modellparametrarna konvergerar mot battre Idsningar ar hur de initiala modellparametrarna
valjs ndr dem optimeras med gradient decent. | den implementerade modellen sprids
modellparametrarna ut deterministiskt utan hansyn till vilka varden de borde anta. Ett mer
lampligt satt att vélja dessa kan vara genom intelligenta gissningar om vad
modellparametrarna borde vara utifran den underliggande datan. Detta skulle exempelvis
kunna ske genom att anvanda nagon typ av algoritm som bestammer hur stor inverkan varije
invariabel har till klassificeringen, som exempel skulle en random forest kunna anvéndas for
detta dndamal.

En annan atgard som kan ha stor inverkan pa tidskomplexiteten for den implementerade
modellen r att tillata GPU-berakningar. Genom att utnyttja GPU-berakningar for att utfora
multrismultiplikationerna inom det neurala natverket kan stora tidsbesparingar goras. Flertalet
forskare har testat detta med stor framgang. (Ly, Paprotski, & Yen, 2008), (Luo, Liu, & Wu,
2005) De resulterande natverken kunde genomga traningsprocessen manga ganger snabbare
an traditionella natverk dar berédkningarna skedde sekventiellt ggnom CPU-berakningar.

For att 0ka sannolikheten att den implementerade algoritmen konvergerar mot optimala
hyperparametrar kravs forandringar i den genetiska algoritmen. Det naturliga skulle vara att
utfora atgarder som medfor att en hogre diversitet bibehalls. Detta skulle exempelvis kunna
utforas genom en metod som heter “Fitness Sharing”. Denna metod bibehaller diversitet
inom populationen genom att straffa individer som &r tillrackligt lika varandra.
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