Proiectarea evolutiva a retelelor
neuronale

J Retele neuronale
J Motivatie

d Determinarea evolutiva a ponderilor (antrenare
evolutiva)

J Determinarea evolutiva a arhitecturii

J Determinarea evolutiva a regulilor de invatare
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Retele neuronale — modelul biologic

Creierul uman
cca 1079 neuroni, cca 104 interconexiuni

Structure of a Typical Neuron o
L4 I. .
[.®
Dendrite Axon terminal I[, .
& o i
- J/& Cell body .
\_\! / Node of Ranvje ) ¢ _
R ¥ A
TN ' Xii
Schwann cell
L e S
Myelin sheath <

Nucleus |
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Retele neuronale artificiale

Intrari Retea neuronala artificiala = ansamblu de unitati
Y1 W simple de prelucrare (neuroni) interconectate
\Al Unitate functionala: mai multe intrari, o iesire
Y, Iegire (model computational simplificat al neuronului)
W) Notatii:
semnale de intrare: y4,Y,,...,Y;
ponderi sinaptice: wq,Wo,...,W,
Yn W,

(modeleaza permeabilitatea sinaptica)
prag: b (sau w)

Wq,Wo, ... (modeleaza pragul de activare al neuronului)
Ponderi iesire: y

numerice Obs: Toate valorile sunt numere reale

atasate

conexiunilor
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Structura unei retele neuronale

Retele neuronale artificiale

artificiale:

Arhitectura: modul de
interconectare intre unitati

Functionare: modul de N1 NO
calcul al semnalului de iesire  y, = f| D> wy f| D wx; ||, i=1,N2
k=0 =0

Antrenare: modul de
determinare a parametrilor
ajustabili

Retea feedforward cu un nivel
ascuns

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 4



Retele neuronale artificiale

Proiectarea unei retele pentru rezolvarea unei probleme presupune:

* Alegerea arhitecturii:
— numar de nivele
— numar de unitati pe fiecare nivel
— mod de interconectare (topologie)
— functii de activare

* Antrenarea: determinarea valorilor ponderilor pornind de la setul de
antrenare folosind un algoritm de invatare

- Validarea retelei: analiza comportarii retelei pentru date ce nu fac parte
din setul de antrenare

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 5



Unitati functionale
Generarea semnalului de iesire:

« Se “combina” semnalele de intrare utilizdnd ponderile sinaptice si
pragul de activare

— Valoarea obtinuta modeleaza potentialul local al neuronului
— Combinarea semnalelor de intrare in unitate se realizeaza
printr-o functie de agregare (integrare)
« Se genereaza semnalul de iesire aplicand o functie de activare
(transfer)

— corespunde generarii impulsurilor de-a lungul axonului

Semnale de Starea neuronului Semnal de iesire
intrare ) () ) (V)
Wipeeo o) Functie Functia de

de agregare activare

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 6



Proiectarea evolutiva a retelelor
neuronale

Motivatie. Proiectarea unei retele neuronale presupune

d Stabilirea arhitecturii retelei (numar unitati functionale + mod de
interconectare+functii de activare)

d Influenteaza abilitatea retelei de a rezolva problema

O Presupune incercarea mai multor variante (abordare de tip trial and
error)

O Determinarea valorilor parametrilor ajustabili (antrenare)

L Este o problema de optimizare = determinarea parametrilor care
minimizeaza eroarea pe setul de antrenare/validare

O Metodele clasice (ex: BackPropagation) intampina dificultati:
[ Daca functiile de activare nu sunt diferentiabile
0 Se pot bloca in optime locale

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 7



Proiectarea evolutiva a retelelor
neuronale

ldee: utilizarea unui proces de evolutie

4 inspirata de dezvoltarea biologica a
creierului

 sistemul nu este proiectat in mod
explicit ci structura sa este o
determinata printr-un proces de ._:;_,."'Jv-u
evolutie la care participa o populatie RS ¢
de retele neuronale descrise
codificat

Dolphin Gorilla

— Genotip = codificarea retelei
(descriere structurala)

— Fenotip = reteaua propriu-zisa, care
poate fi simulatd (descriere
functionala)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 8



Antrenare evolutiva

O Se refera la determinarea
ponderilor unei retele neuronale cu
arhitectura fixata rezolvand
problema minimizarii unei functii de
eroare pe setul de antrenare
folosind un algoritm evolutiv

O Set de parametri: ponderi
sinaptice si praguri
Set antrenare : {(x',d"),....,(x*,d ")}

L _
. 1 W = Wy, Wy, Wi, Wy, Wiy s Wy,
Functie eroare: E(W)=— E (a’l—yl)2

L l:l ooo, W70,W73,-0., W76}

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 9



Antrenare evolutiva

Algoritm evolutiv:

J Codificare: vector de parametri cu valori reale ce contine toate
ponderile conexiunilor din retea (similar cu strategiile evolutive)

 Operatori evolutivi: specifici strategiilor evolutive (ex:
recombinare convexa si mutatie prin perturbatie aleatoare)

d Evaluare elemente: calcul functie de eroare pe setul de
antrenare; un element e cu atat mai bun cu cat valoarea erorii
pe setul de antrenare este mai mica

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Antrenare evolutiva

Aplicabilitate:

O In cazul retelelor cu functii de transfer nederivabile (algoritmul
BackPropagation nu poate fi aplicat)

O In cazul retelelor recurente antrenate supervizat (algoritmul
Backpropagation nu poate fi aplicat intrucat nu exista o
dependenta explicita intre semnalul de iesire si cel de intrare,
astfel ca nu pot fi calculate derivatele partiale necesare aplicarii
algoritmului)

Dezavantaje:

O antrenarea evolutiva este mai costisitoare din punct de vedere
computational decat cea neevolutiva

O Este adecvata pentru explorarea spatiului ponderilor, fiind mai
putin adecvata pentru cautarea locala

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 11



Antrenare evolutiva

Varianta hibride:
« Antrenarea initiala cu o strategie evolutiva

« Rafinarea valorilor parametrilor folosind un algoritm de
optimizare locala (e.g. BackPropagation — daca natura
problemei permite)

Pregatirea (pre-procesarea ) setului de antrenare (filtrarea in
maniera evolutiva a setului de antrenare):

« Selectia atributelor

« Selectia exemplelor

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 12



Antrenare evolutiva

Selectia atributelor (in cazul problemelor de clasificare):

« Motivatie: daca numarul de atribute este mare reteaua contine multe
unitati de intrare iar antrenarea poate deveni mai dificila

 este importanta in cazul datelor ce contin multe atribute dintre care
unele sunt irelevante pentru procesul de clasificare

» se selecteaza atributele relevante pentru procesul de clasificare

« in cazul unor date initiale continand N atribute se foloseste o codificare
binara in care un element este setat pe 0 daca atributul corespunzator
nu trebuie selectat si pe 1 daca atributul trebuie selectat

« Elementele populatiei se evalueaza prin antrenarea retelei pentru setul
de antrenare astfel filtrat (antrenarea se face cu un algoritm adecvat
problemei — nu neaparat evolutiv)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 13



Antrenare evolutiva

Exemplu: identificarea persoanelor cu risc de boli cardiovasculare
Set total de atribute:

(varsta, greutate, inaltime, indice masa corporala, tensiune
arteriala, colesterol, glicemie)

Element al populatiei: (1,0,0,1,1,1,0)
Subset corespunzator de atribute:
(varsta, indice masa corporala, tensiune arteriala, colesterol)

Evaluare: se antreneaza reteaua folosind subsetul de atribute
selectat si se calculeaza scorul proportional cu acuratetea
clasificarii

Observatie:

 tehnica se poate utiliza si la antrenarea altor clasificatoare (ex:
Nearest-Neighbor)

« Este cunoscuta sub denumirea de “wrapper based attribute
selection”

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 14



Antrenare evolutiva

Selectia exemplelor din setul de antrenare

* Motivatie: daca setul de antrenare este mare procesul de invatare
devine mai costisitor si se poate ajunge la supraantrenare

« Este un proces de selectie similar celui anterior dar de aceasta data se
efectueaza la nivelul elementelor din setul de antrenare

« Codificarea adecvata este cea binara (similar cu cea de la selectia
atributelor)

« Evaluarea elementelor consta in antrenarea retelei (folosind o metoda
adecvata de antrenare) pentru subsetul de exemple corespunzator
elementului

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 15



Evolutia arhitecturii

Metode neevolutive de adaptare a arhitecturii:

O Constructive (“growing networks™)
d Se porneste de la o retea de dimensiune mica
O Daca procesul de antrenare stagneaza se adauga o noua unitate

O Asimilarea noii unitati se realizeaza prin antrenarea in prima faza
doar a ponderilor asociate ei (celelalte ramanand fixate)

O Distructive (“pruning networks”)
O Se porneste de la o retea de dimensiune mare

d Se elimina conexiuni/unitati care nu influenteaza procesul de
antrenare

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Evolutia arhitecturii

Evolutia arhitecturii se poate realiza la unul sau mai multe dintre
nivelele :

O Stabilirea numarului de unitati
O Stabilirea modului de interconectare
O Alegerea tipului de functie de transfer

Modalitati de codificare:

1 Codificare directa
1 Codificare indirecta

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Evolutia arhitecturil

Codificare directa: fiecare element al retelei se regaseste direct in codificare
« Arhitectura retelei = graf orientat
* Reteaua se codifica prin matricea de adiacenta a grafului

Obs. In cazul retelelor feedforward unitatile pot fi numerotate astfel incat
unitatea i primeste semnale doar de la unitati j cu j<i => matrice inferior
triunghiulara

Arthitecturs retea Matrice de adiacenta

Cromozom

Feed-forward

N
- == O O

—= O O O

0

0 .

g — (0,1,1,1,1,1)
0

Recurenta — (0,0,1,0,1.0.0,0,0.1,0.1,1,1,0,0 )

= 3 ==
o = 2 D

o s T e
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Evolutia arhitecturii

Operatori de variatie pentru modificarea conexiunilor (numar de unitati
fixat):
* Incrucisare specifica algoritmilor genetici

y :'o‘o
©

(1,0,111,0.1) 0,1,1,1,0,1) \

(0,1,11,1,1) (1,0,1,1,1,1)
—>
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Evolutia arhitecturii

Operatori de variatie pentru modificarea conexiunilor (numar de unitati
fixat):
« Mutatie specifica algoritmilor genetici

o o = (101101 = (01111 —> )9’0

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 20



Evolutia arhitecturii

Evolutia numarului de unitati si a conexiunilor
Ipoteza: N — numar maxim de unitati

Codificare:

 Vector binar cu N elemente
— 0: unitate inactiva
— 1: unitate activa
« Matrice de adiacenta NxN asociata conexiunilor dintre unitati

— Pentru un element nul din vectorul cu unitati linia si coloana
corespunzatoare sunt ignorate

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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Evolutia arhitecturi

Evolutia tipului de functie de activare:
Codificare:
« Vector cu N elemente
— 0: unitate inactiva
— 1: unitate activa cu functie de activare de tip 1 (ex: tanh)
— 2: unitate activa cu functie de activare de tip 2 (ex: logistica)
— 3: unitate activa cu functie de activare de tip 3 (ex: liniara)
Evolutia ponderilor
« Matricea de adiacenta se inlocuieste cu matricea de ponderi
— 0: conexiune inexistenta
— <>0: valoarea ponderii

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 22



Evolutia arhitecturil

Evaluarea elementelor:

« Se antreneaza reteaua (folosind un algoritm evolutiv sau unul
clasic)

« Se estimeaza eroarea pe setul de antrenare (E,)
« Se estimeaza eroarea pe setul de validare (E,)

« Valoarea scorului (functiei de adecvare) este invers
proportionala cu:
— Eroarea pe setul de antrenare
— Eroarea pe setul de validare

— Dimensiunea retelei (numarul de parametri ce intervin in retea) — in
felul acesta sunt favorizate retelele de dimensiune mica

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 23



Evolutia arhitecturil

Dezavantaje ale codificarii directe:

Nu este scalabila (pentru retele de dimensiuni mari conduce la
elemente de dimensiuni mari)

Poate conduce la codificari diferite care corespund aceleiasi
arhitecturi (problema permutarii) — redundanta fenotipica care
limiteaza puterea de explorare a algoritmului (vezi exemplul de
mai jos)

Nu este adecvata pentru descrierea retelelor neuronale
modulare (in care portiuni din retea se repeta)

K7
OO

(0,1,0,1,1,0,0,0,1.1 ) (0,1,1,1,0,0,0,0,1,1 )

Algoritmi metaeuristici - Curs 13

24



Evolutia arhitecturil

Codificare indirecta:

« mai plauzibila dpdv biologic — ADN-ul nu codifica explicit fiecare
celula din organism ci doar modul in care se sintetizeaza
proteinele

» Codificare parametrica

— Reteaua e descrisa de un set de caracteristici asociate arhitecturii
(un fel de amprenta)

— Cagz particular (arhitectura partial stabilita): retele cu un singur nivel
de unitati ascunse si conectivifate standard. In acest caz singura
caracteristica variabild este numarul de unitati de pe nivelul ascuns

— La evaluarea unui element al populatiei trebuie instantiata o retea si
antrenata (folosind un algoritm clasic sau unul evolutiv)

« Codificare prin reguli de dezvoltare

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 25



Evolutia arhitecturi

Codificare indirecta:
« Codificare parametrica

Parametnn retea Nivel 1 Nivel 2
Nr. mivele Param .
mvatare
Nr. unitati Nr. mivel |Largime Densitate | Deplasament

/ e

Descrierea conexiunilor receptive corespunzatoare umm nivel anterior

Instantierea unei retele: stabilirea aleatoare a conexiunilor in
conformitate cu parametrii specificati in descriere

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 26



Evolutia arhitecturii

. | Operatori:
xemplu: . . o
P Mutatie: modificarea caracteristicilor
retelei
Recombinare: combinarea caracteristicilor
nivelelor
conectivitate  totala
> i |[C—> >
il N2 i'_‘_'_'_'_'_‘_'_'_?\‘;, conectivitate partiala
Pa‘l;zgn. BP Info. nivel 2
20109 NI 0100% 100%0 N2 015% 80% 50% 1 100% 100% 0
e Info. nivel 1

Numar nivele
Algoritmi metaeuristici - Curs 13 27



Evolutia arhitecturii

Reguli de dezvoltare a arhitecturii (similar cu Grammar Evolution) :

Structura generala a unei reguli:

Exemple de reguli:

, A B i qa b b . b a a d
b%(c D)" A—>(m ﬂ), B—:r(h ﬂ) (L—:r(ﬂ r) D—:-(a d)"
0 0 , 1 0 00 . 0 1
““loo/f ""\Noo/) ““V1o) “7\oo)l

Structura unui element al populatiei:

(A,B,C,D,a,a,a,a,b,b,b,a,b a.a cadad000071000001007100)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 28



0 0

0 0

0 0

\ 0 0

()
()

(0
()

Evolutia arhitecturii

Exemplu de derivare a unei arhitecturi:

ooR R R

BRRe T

7

o= SO = o o oo

S
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Evolutia arhitecturii

Dezavantaj al evolutiei separate a arhitecturii:

« Ca urmare a antrenarii pornind de la valori initiale aleatoare se
obtin estimari afectate de zgomot al fitness-ului corespunzator
unei arhitecturi

Solutii:
« Antrenarea de mai multe ori a aceleiasi arhitecturi si calculul
fitness-ului mediu => costuri mari

 Evolutia simultana a arhitecturii si ponderilor (asigura o
corespondenta 1 la 1 a genotipului (codificarea arhitecturii) si a
fenotipului (reteaua antrenata))

Algoritmi metaeuristici - Curs 13
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EPNet

Exemplu: EPNet = proiectare evolutiva retele neuronale feedforward

BP

|
S

Random initialisatio
ol ANMNs

="

Initial partial training

1

Nodurile de eliminat
se aleg aleator

Fank-based selection

Mutations

et e e—

Oibtain the new
generation

L]
-
stop?

; ves

Further training ——

Algoritmi metaeuristici - Curs 13

bazata pe principiile programarii evolutive [Xin Yao, 1996]

| /BP+SA

Hybrid traiming

-
succcssul 7 YE&E
T

Tio
hidden node
cleletiom

L=t

cssiul?

SUECC

conncction'node
addition |

-*-I'IL'I

b

ralll( ) BlelNda)

Successful
=descrestere
eroare

buccessful=mai bur
ecat cea mai

laba retea din
opulatie

31



EPNet
Codificarea retelei:

lista de noduri ascunse (tabel binar cu Ig = nr. maxim de noduri ascunse)+
matrice de conectivitate +
matrice de ponderi

Interpretare: fiecare nod (neuron), cu exceptia primilor m (neuronii de intrare) este
conectat cu toate nodurile anterioare

"""'m o+,

i m+M+1l m+MN+n

v

m 1.r| 1|rl||
Input Chutput
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EPNet

Exemple de arhitecturi generate folosind EPNet pentru problema

paritatii (generalizare XOR)

o
- - o g
-~ -~
L
- e .....w\n.....\. x.u__ Vi
....\.\ \\\...-.......”\.ﬁm.....\ \..s ...h \.\...
...‘....\ \....,.;\.....\ \ ﬂq L
......\... ....-..\... .......\... ....‘.\.\..m.\.““. .|... ‘..n.. -
W e
.\\\.....-..... ) |\..|”H|.. |.. S ...“...\\n..\...........- i
e .\.ﬂmnn..x\a.. e ..-|ﬁn\ f\\\.. gy =
rm.ﬁe.- N fﬁ{\ﬁ....... A e
e i o M s L
,.,.:...,.;....” ek e - . e
..f,.:..,...,.r........,l. .n/n,u....,..r.,n ||YJ.|”.M..|..”... r r..___.rJ N
G G S e, .
Bl ... L T TSI
R . R TP Frf_._.._
N e
i ./// ,...,v{.ﬁp_
’ ~, % ./h.,:., L.,_H,,/#/
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e L " h L]
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NEAT

NEAT = NeuroEvolution of Augmenting Topologies
(http://nn.cs.utexas.edu/?neat)

Implementare Python
« http://neat-python.readthedocs.io/en/latest

« Codificare directa:

— Lista cu noduri (unitati functionale)

* Tip nod: intrare, ascuns, iesire, nod fictiv (pt specificarea
pragului)

— Lista cu conexiuni
Nod intrare (identificator nod)
Nod iesire
Valoare pondere asociata conexiunii
Bit activare (0 — conexiune inactiva, 1- conexiune activa)

Indicator de 'nQ}é’éﬂ'@n metaeuristici - Curs 13 34



NEAT

NEAT = NeuroEvolution of Augmenting Topologies
(http://nn.cs.utexas.edu/?neat)

» Populatia initiala este constituita din arhitecturi simple (doar nivel de
intrare si nivel de iesire)

« Variante de mutatie:

— Adaugare nod prin inserare intre doua noduri conectate: (prin
divizarea unei conexiuni existente; conexiunea veche este
eliminata iar doua noi conexiuni sunt adaugate: cea care intra in
noul nod este setata pe 1 iar cea care iese are valoarea care era
atasata conexiunii care a fost eliminata)

— Adaugare conexiune intre noduri neconectate anterior
(ponderea noii conexiuni se seteaza pe o valoare aleatoare)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 35



NEAT

Exemplu mutatie: (K.Stanley, R. Miikulainen — Evolving Neural
Networks through Augmenting Topologies, Evol.Comput. 2002)

1 . 3 4 - 1 . 3 4 % . 1 7
|—>4 p—=4|3—>4]2—>55—>4|1—>5|  ||—=4 p—=4|37>4{2—>55—>4|1—>5|3—>5
DIS DIS
Mutate Add Connection
1 . 3 4 =L 1 (2 |3 4 5 6.8 9
1—=4 B—=4(3—>4|2—=5|5—=4|1—=5| [—=4R—=4|3—>4|2—=5/5—=4|1—=5|3—=6|6—4
DIS DIS | DIS
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NEAT

Incrucisare:

doi parinti ---- un urmas
similara incrucisarii uniforme de la algoritmii genetici

Etapa 1: identificarea genelor corespondente din cei doi parinti

Fiecare gena (corespunzatoare unei conexiuni) are un indicator de
inovare (alocat in momentul crearii genei respective); valoarea
indicatorului de inovare se stabileste pe baza unei variabile globale
(asociate retelei) si care este incrementata de fiecare data cand
este adaugata o gena

Genele din parinti care au acelasi indicator de inovare sunt
considerate gene corespondente

Daca o gena dintr-un parinte nu are corespondent (gena cu acelasi
indicator de inovare) in celalalt parinte atunci este denumita gena
disjuncta sau gena in exces
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NEAT

Incrucisare:

doi parinti ---- un urmas
similara incrucisarii uniforme de la algoritmii genetici

Etapa 2: construirea urmasului

Pentru genele corespondente se alege aleator parintele de la care
se selecteaza gena (indicatorul de inovare ramane neschimbat)

Pentru genele disjuncte sau in exces se decide daca se includ in
urmas fie aleator fie pe baza calitatii parintilor (daca parintele care
contine gena e mai bun decéat cel care nu o contine atunci gena se
include in urmas, altfel nu se include)

Algoritmi metaeuristici - Curs 13 38



Exemplu incrucisare

(Stanley,
Miikulainen,
2002)

NEAT

Parentl Parent2
1| 2 |3 4 5 8 i 3|4 5 6 9 10
14 |24 | 3—=4 | 2=5 | 5—=4| 1=5 1-=4 | 24 | 3—=4]|2—=5 35| 1=6
DISAB DISAB
‘ 1
disjoint
1 b2 ] s 4 5 8
Parentl | 1 g 2—=4]3—4|2—=5 ]| 54 1-=5
DIS.
Parent2] 1 |2 3|4 5 6 7 9 10
arental ) g2 4| 34| 2=5 |54 | 56| 61 33 | 1-=6
[psas DIS AR
disjointdisjoint BXCESSEXCess
; 1| 2 3|4 5 & 7 8 9 10
Offspringl byl 32| 1mos | st | s—6 | 6--a] 15| 3—-5] 1226
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NEAT

Observatii:

La un moment dat populatia va contine retele cu arhitecturi diferite

Pentru a permite noilor arhitecturi sa supravietuiasca in populatie se
utilizeaza o tehnica de evolutie la nivel de specii (speciere) prin
care, in procesul de selectie sunt comparate intre ele doar retele
avand arhitecturi similare)

Masura de similaritate intre doua arhitecturi: combinatie liniara in
care intervin:

— diferenta medie dintre ponderile asociate genelor
corespondente (W)

— numarul de gene disjuncte (D)
— numarul de gene in exces (E)
S=D/N+E/N +W  (N=max{N1,N2}, N1,N2=nr gene din cele doua
retele)
Selectia se bazeaza utilizarea unei functii de partajare
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Evolutia regulii de invatare

Un algoritm de antrenare descrie un proces iterativ in care la fiecare
iteratie se ajusteaza valorile ponderilor

Forma generala a ajustarii locale a unei ponderi este
w; (k+1) = o(w, (k),x;,,,X,,;,6,,6,,a)

X;,X; — semnale de intrare in unitatile i respectiv |

yi,y; — semnale de iesire din unitatile i respectiv j

a — parametrii de control ai antrenarii (ex: rata de invatare)
0;,0; — semnal de eroare corespunzator unitatii i, respectiv |
Exemplu: ajustare de tip BackPropagation

w, (k +1) = w, (k) + 178,y
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Evolutia regulii de invatare

Elemente care pot fi supuse procesului de evolutie:

« Parametrii algoritmului de antrenare (ex: rata de invatare,
coeficientul termenului moment)

« EXxpresia corespunzatoare regulii de transformare (similar
programarii genetice)

Evaluarea fiecarui element al populatiei:
« Antrenarea retelei pentru fiecare regula

Dezavantaj: proces extrem de costisitor
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______________________________________________________________________________

EVOLUTIA ARHITECTURII

S u I I la r - Evaluarea arhitecturis

: Fitness
Structura generala a unui proces . T— ‘
. . . i i+ EVOLUTIA REGULII de INVATARE ;
de proiectare evolutiva a unei |
retele neu ronale *  Evaluarea regulu de mvatare

Regula l

Nivele: T BT povpERioR | |
) Ponderl _'| Evaluarea pondenlor

° Regu“ de TnVétare Pondeni l IFitnes-s
 Arhitectura | Functoore |

Fitness

retelel

________________________

| | selectie /mutatie /incrucisare
ponderi

X. Yao, Evolving ANN, 1999
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