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Ðîçøèðåíèé àëãîðèòì ñòðàòåãi¨ åâîëþöi¨ àäàïòàöi¨ êîâàðiàöiéíî¨ ìàòðèöi

Â ðîáîòi ðîçãëÿíóòî ðîçøèðåííÿ àëãîðèòìó CMA-ES ç âèêîðèñòàííÿì ñóìiøåé ðîç-

ïîäiëiâ äëÿ çíàõîäæåííÿ îïòèìàëüíèõ ãiïåðïàðàìåòðiâ íåéðîííèõ ìåðåæ. Ðîçðîáëåíèé

àëãîðèòì ïîáóäîâàíî çãiäíî ïðèïóùåííÿ áàãàòîïiêîâîñòi ùiëüíîñòi ðîçïîäiëó ïàðàìåòðiâ

ñêëàäíèõ ñèñòåì. Íà îñíîâi ìåòîäó Ìîíòå Êàðëî áóëî âñòàíîâëåíî, ùî íîâèé àëãîðèòì

ïîêðàùó¹ ïîøóê îïòèìàëüíèõ ãiïåðïàðàìåòðiâ â ñåðåäíüîìó íà 12%.
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Âñòóï

Îïòèìiçàöiÿ ãiïåðïàðàìåòðiâ ñêëàäíèõ ñèñòåì, ñôîðìóëüîâàíà ÿê îïòèìiçàöiÿ ÷îð-

íî¨ ñêðèíüêè, ¹ íåîáõiäíîþ äëÿ àâòîìàòèçàöi¨ òà âèñîêî¨ ïðîäóêòèâíîñòi ïiäõîäiâ ìà-

øèííîãî íàâ÷àííÿ. Ãiïåðïàðàìåòðè íåéðîííèõ ìåðåæ ÷àñòî îïòèìiçóþòüñÿ ïîøóêîì

÷åðåç ñiòêó, âèïàäêîâèì ïîøóêîì [1] àáî Áàé¹ñiâñüêîþ îïòèìiçàöi¹þ [2]. Ç òî÷êè çîðó

Áàé¹ñiâñüêîãî ïiäõîäó [3] ïîáóäîâè ïàðàìåòðiâ íà îñíîâi ãåíåòè÷íèõ àëãîðèòìiâ [4], âà-

æëèâîþ ¹ åâîëþöiéíà ñòðàòåãiÿ [5] îöiíêè ïàðàìåòðiâ. Ïîíÿòòÿ åâîëþöiéíî¨ ñòðàòåãi¨

áåçïîñåðåäíüî ïîâ'ÿçàíå çi çìiíîþ ðîçïîäiëó ãiïåðïàðàìåòðiâ ìiæ åïîõàìè åâîëþöiéíîãî

àëãîðèòìó. Îäíèì iç íàéáiëüø âäàëèõ ìåòîäiâ åâîëþöiéíèõ ñòðàòåãié ¹ ìåòîä àäàïòàöi¨

êîâàðiàöiéíî¨ ìàòðèöi (Covariance matrix adaptation, CMA-ES) [6]. Ìåòîä CMA-ES ìà¹

äåÿêi êîðèñíi âëàñòèâîñòi iíâàðiàíòíîñòi òà çðó÷íèé ïiäõiä îïòèìiçàöi¨ ÷îðíî¨ ñêðèíüêè

ç âèñîêèì ðiâíåì ïàðàëåëiçìó, âií ïîêàçàâ áiëüø âèñîêó ïðîäóêòèâíiñòü ïîðiâíÿíî ç

ïiäõîäàìè ïåðåëi÷åíèìè âèùå.

Äàíèé ìåòîä, ÿê i ó âèïàäêó Áàé¹ñiâñüêîãî àëãîðèòìó, ïîëÿãà¹ ó ïåðåðàõóíêó êî-

âàðiàöiéíî¨ ìàòðèöi ðîçïîäiëiâ ãiïåðïàðàìåòðiâ ìiæ åïîõàìè åâîëþöiéíîãî àëãîðèòìó ç

ïîäàëüøèì âèáîðîì ïàðàìåòðiâ òà âðàõóâàííÿì äàíî¨ ìàòðèöi. Î÷åâèäíèì íåäîëiêîì

òàêîãî ìåòîäó ¹ òå, ùî ïðèïóñêà¹òüñÿ îäíîïiêîâiñòü ùiëüíîñòi ðîçïîäiëó ãiïåðïàðàìå-

òðiâ (ÿê ó íîðìàëüíîìó ðîçïîäiëi). Ïðîòå íà ïðàêòèöi, öiëüîâà ôóíêöiÿ (òî÷íîñòi ÷è
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ôóíêöi¨ âòðàò) íå ¹ îäíîïiêîâîþ, ùî ïðèâîäèòü äî çáiëüøåííÿ îáëàñòi ïîøóêó çà ðà-

õóíîê çìiíè îäíi¹¨ êîâàðiàöiéíî¨ ìàòðèöi òà âêëþ÷åííÿ â îáëàñòü ïîøóêó ãåíåòè÷íîãî

àëãîðèòìó îáëàñòü çi çíà÷åííÿìè, ùî çíà÷íî âiäðiçíÿþòüñÿ âiä ëîêàëüíèõ åêñòðåìóìiâ.

Íàñàìïåðåä CMA-ES � öå ñòîõàñòè÷íèé ìåòîä áåç ïîõiäíèõ äëÿ ÷èñåëüíî¨ îïòèìiçà-

öi¨ íåëiíiéíèõ ÷è íåîïóêëèõ çàäà÷ íåïåðåðâíî¨ îïòèìiçàöi¨. Iòåðàöiéíèé àëãîðèòì CMA-

ES ÷àñòî âèêîðèñòîâó¹ áàãàòîâèìiðíèé ðîçïîäië Ãàóññà N(m,Σ), äå m ∈ Rd, Σ ∈ Rd×d

� äîäàòíî âèçíà÷åíà ñèìåòðè÷íà ìàòðèöÿ, d - ÷èñëî çìiííèõ. CMA-ES íà êîæíié iç

ñâî¨õ iòåðàöié âèáèðà¹ λ êàíäèäàòiâ-ðiøåíü iç áàãàòîâèìiðíîãî íîðìàëüíîãî ðîçïîäi-

ëó, îöiíþ¹ öi ðiøåííÿ (ïîñëiäîâíî àáî ïàðàëåëüíî), à ïîòiì êîðèãó¹ ðîçïîäië âèáiðêè,

ùî âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ íàñòóïíî¨ iòåðàöi¨, ùîá íàäàòè áiëüøó éìîâiðíiñòü õîðîøèì

çðàçêàì [7]. Âåêòîð ñåðåäíiõ m òà êîâàðiéíà ìàòðèöÿ Σ îíîâëþþòüñÿ âiäïîâiäíî äî

ðàíæóâàííÿ ðiøåíü â îñòàííüîìó ïîêîëiííi i CMA-ES íàâ÷à¹òüñÿ âèáèðàòè ðiøåííÿ ç

ïåðñïåêòèâíî¨ îáëàñòi.

CMA-ES, ÿê ïðàâèëî, ìà¹ òåíäåíöiþ ïðàöþâàòè íàéêðàùå äëÿ ñêëàäíèõ àëãîðèòìiâ

îöiíêè ôóíêöié; íàïðèêëàä, ó [8] ïîêàçàíî, ùî CMA-ES äàâ íàéêðàùi ðåçóëüòàòè ñåðåä

áiëüø íiæ 100 êëàñè÷íèõ òà ñó÷àñíèõ îïòèìiçàòîðiâ ó øèðîêîìó äiàïàçîíi ôóíêöié ÷îð-

íî¨ ñêðèíüêè. CMA-ES âèêîðèñòîâóâàâñÿ äëÿ íàëàøòóâàííÿ ãiïåðïàðàìåòðiâ i ðàíiøå,

íàïðèêëàä, ó ðîáîòàõ [9] àáî àâòîìàòè÷íîãî ðîçïiçíàâàííÿ ìîâè [10].

Ó çâ'ÿçêó ç öèì ïðîïîíó¹òüñÿ âèêîðèñòàòè äåÿêå ðîçøèðåííÿ CMA-ES àëãîðèòìó,

âèêîðèñòîâóþ÷è áàãàòîïiêîâi ìîäåëi. Äëÿ öüîãî áóäå âèêîðèñòàíî ïîíÿòòÿ ñóìiøi (ñóìi-

øi ðîçïîäiëiâ), çîêðåìà, íà ñóìiøi íîðìàëüíèõ ðîçïîäiëiâ, îñêiëüêè âèáið öèõ ðîçïîäiëiâ

¹ íàéáiëüø iëþñòðàòèâíèé i ëåãêî ìîæå áóòè ðåàëiçîâàíèé íà ïðàêòèöi.

1 Îöiíêà ïàðàìåòðiâ ùiëüíîñòåé ñóìiøåé

Íàäàëi áóäåìî ïðèïóñêàòè, ùî ùiëüíiñòü ñóìiøi íàëåæèòü äî îäíîãî ñiìåéñòâà ðîç-

ïîäiëiâ [11], âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê çâàæåíà ñóìà k ùiëüíîñòåé êîìïîíåíòiâ. Ùiëüíîñòi êîì-

ïîíåíòiâ îáìåæåíi äåÿêèì ïàðàìåòðè÷íèì êëàñîì ùiëüíîñòåé, ÿêèé ââàæà¹òüñÿ ïðè-

äàòíèì äëÿ íàÿâíèõ äàíèõ òà îá÷èñëþâàëüíèõ öiëåé. Ïîçíà÷èìî p(x; θs) - ùiëüíiñòü

s-ãî êîìïîíåíòà, äå θs - ïàðàìåòðè êîìïîíåíòà; πs âàãîâèé êîåôiöi¹íò s-ãî êîìïîíåíòà

ñóìiøi. Âàãè ïîâèííi áóòè íåâiä'¹ìíèìè πs ≥ 0 òà â ñóìi äàâàòè îäèíèöþ:
∑k

s=1 πs = 1.

Âàãè πs òàêîæ âiäîìi ÿê ¾ïðîïîðöi¨ çìiøóâàííÿ¿ i ¨õ ìîæíà ðîçãëÿäàòè ÿê éìîâiðíiñòü

p(s) òîãî, ùî âèáiðêà äàíèõ áóäå âèëó÷àòèñÿ ç êîìïîíåíòiâ ñóìiøi s. Òîäi ùiëüíiñòü

ñóìiøi êîìïîíåíòiâ k âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê:

p(x) =
k∑
s=1

πsp(x; θs), (1)

äå θ = {θ1, ..., θk, π1, ..., πk} - ïàðàìåòðè ñóìiøi.

Ùiëüíiñòü ñóìiøi ìîæíà iíòåðïðèòóâàòè ÿê ìîäåëþâàííÿ ïðîöåñó, â ÿêîìó ñïî÷à-

òêó âèáèðà¹òüñÿ ¾äæåðåëî¿ s âiäïîâiäíî äî ïîëiíîìiàëüíîãî ðîçïîäiëó π1, ..., πk, à ïîòiì

áåðåòüñÿ âèáiðêà ç âiäïîâiäíî¨ ùiëüíîñòi êîìïîíåíòiâ p(x; θs). Òàêèì ÷èíîì, ìîæëèâiñòü

âèáîðó äæåðåëà s i äàíèõ x äîðiâíþ¹ πsp(x; θs). Òîäi ãðàíè÷íà ìîæëèâiñòü âèáîðó äàíèõ
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x âèçíà÷à¹òüñÿ ôîðìóëîþ (1). Âàæëèâîþ ïîõiäíîþ âåëè÷èíîþ ¹ ¾àïîñòåðiîðíà éìîâið-

íiñòü¿ êîìïîíåíòà ñóìiøi, çàäàíîãî âåêòîðîì äàíèõ, ÿêà âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ îöiíêè

ïàðàìåòðiâ ñóìiøi. Àïîñòåðiîðíà éìîâiðíiñòü êîìïîíåíòiâ ñóìiøi âèçíà÷à¹òüñÿ çà äî-

ïîìîãîþ ïðàâèëà Áàé¹ñà i ìà¹ âèãëÿä

p(s | x) :=
πsp(x; θs)

p(x)
=

πsp(x; θs)∑
ś πśp(x; θś)

. (2)

Ïåðøèì êðîêîì ïiä ÷àñ âèêîðèñòàííÿ ìîäåëi ñóìiøi ¹ âèçíà÷åííÿ ¨¨ àðõiòåêòóðè:

âiäïîâiäíèé êëàñ ùiëüíîñòåé êîìïîíåíòiâ i êiëüêiñòü ùiëüíîñòåé êîìïîíåíòiâ ó ñóìiøi.

Ïiñëÿ òîãî, ÿê öi âàðiàíòè äèçàéíó çðîáëåíi, îöiíþþòüñÿ âiëüíi ïàðàìåòðè â ìîäåëi

ñóìiøi òàêèì ÷èíîì, ùîá ùiëüíiñòü (2) ÿêîìîãà òî÷íiøå íàáëèæàëà ùiëüíiñòü ðåàëüíèõ

äàíèõ.

Îöiíêà ïàðàìåòðiâ ìîäåëi äëÿ çàäàíèõ äàíèõ ñòà¹ ïîøóêîì ïàðàìåòðiâ ìàêñèìàëü-

íî¨ ïðàâäîïîäiáíîñòi äëÿ äàíèõ ó íàáîði éìîâiðíiñíèõ ìîäåëåé, âèçíà÷åíèõ âèáðàíîþ

àðõiòåêòóðîþ. Ëîãàðèôì ïðàâäîïîäiáíîñòi äëÿ íàáîðó äàíèõ XN = {x1, ..., xN} ìîæíà
çàïèñàòè ÿê:

L(XN , θ) = log p(XN ; θ) = log
N∏
n=1

p(xN ; θ) =
N∑
n=1

p(xN ; θ). (3)

Çíàéòè ïàðàìåòðè ìàêñèìàëüíî¨ ïðàâäîïîäiáíîñòi äëÿ ùiëüíîñòi îäíîãî êîìïîíåí-

òà ëåãêî i ÷àñòî öå ìîæíà çðîáèòè â àíàëiòè÷íîìó âèãëÿäi. Öå ñòîñó¹òüñÿ, íàïðèêëàä,

êîìïîíåíòiâ íîðìàëüíî¨ ñóìiøi. Îäíàê, ÿêùî éìîâiðíiñíà ìîäåëü ¹ ñóìiøøþ, îöiíêà

÷àñòî ñòà¹ çíà÷íî ñêëàäíiøîþ, îñêiëüêè ëîãàðèôìi÷íà ïðàâäîïîäiáíiñòü ÿê ôóíêöiÿ

ïàðàìåòðiâ ìîæå ìàòè áàãàòî ëîêàëüíèõ åêñòðåìóìiâ. Îòæå, äëÿ îòðèìàííÿ îöiíîê ïà-

ðàìåòðiâ íåîáõiäíà äåÿêà íåòðèâiàëüíà îïòèìiçàöiÿ, i òóò äîáðå ñïðàöüîâó¹ iòåðàöiéíèé

EM-àëãîðèòì (expectation-maximization algorithm). EM-àëãîðèòì çíàõîäèòü ïàðàìåòðè

â ëîêàëüíèõ åêñòðåìóìàõ ëîãàðèôìi÷íî¨ ôóíêöi¨ ïðàâäîïîäiáíîñòi, çàäàíèõ äåÿêèìè

ïî÷àòêîâèìè çíà÷åííÿìè ïàðàìåòðiâ.

2 Âèáið áàçîâîãî ðîçïîäiëó ñóìiøi

Ñóìiø ðîçïîäiëiâ - öå ñóìiø äâîõ àáî áiëüøå éìîâiðíiñíèõ ðîçïîäiëiâ, çàçâè÷àé ç

îäíîãî ñiìåéñòâà. Âèïàäêîâi çìiííi áåðóòüñÿ ç îäíi¹¨ áàòüêiâñüêî¨ ïîïóëÿöi¨ äî ñòâîðåí-

íÿ íîâîãî ðîçïîäiëó. Áàòüêiâñüêi ïîïóëÿöi¨ ìîæóòü áóòè îäíîâèìiðíèìè àáî áàãàòîâè-

ìiðíèìè i ïîâèííi ìàòè îäíàêîâó ðîçìiðíiñòü. Ðîçïîäiëè ìîæóòü ñêëàäàòèñÿ ç ðiçíèõ

ðîçïîäiëiâ (íàïðèêëàä, íîðìàëüíèé ðîçïîäië òà ðîçïîäië Ñòüþäåíòà) àáî ç îäíîãî é

òîãî æ ðîçïîäiëó ç ðiçíèìè ïàðàìåòðàìè. Íîâi ðîçïîäiëè éìîâiðíîñòåé ðîçãëÿäàþòüñÿ

ÿê ñïðàâæíi ôóíêöi¨ ùiëüíîñòi éìîâiðíîñòi i òîìó ìîæóòü âèêîðèñòîâóâàòèñÿ äëÿ çíà-

õîäæåííÿ î÷iêóâàíèõ çíà÷åíü, îöiíîê ìàêñèìàëüíî¨ ïðàâäîïîäiáíîñòi òà iíøèõ ñòàòè-

ñòè÷íèõ äàíèõ.

Cóìiø íîðìàëüíèõ ðîçïîäiëiâ íàé÷àñòiøå âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ ìîäåëþâàííÿ íå-

ïåðåðâíèõ äàíèõ [12]. Ïåðøà ïðè÷èíà òàêî¨ ïîïóëÿðíîñòi ïîëÿãà¹ â òîìó, ùî îöiíêà
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ïàðàìåòðà ìàêñèìàëüíî¨ ïðàâäîïîäiáíîñòi ìîæå áóòè âèêîíàíà â çàêðèòié ôîðìi i âè-

ìàãà¹ ëèøå îá÷èñëåííÿ ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ äàíèõ i êîâàðiàöi¨. Äðóãà ïðè÷èíà ïîëÿãà¹

â òîìó, ùî ç óñiõ ùiëüíîñòåé iç ïåâíîþ äèñïåðñi¹þ ùiëüñòü Ãàóññà ìà¹ íàéáiëüøó åí-

òðîïiþ [13].

Ìîæíà âèäiëèòè îñíîâíi ñiìåéñòâà ñóìiøi ðîçïîäiëiâ.

� Ïóàñîíîâi ñóìiøi [14], [15]

Pg(x|ϕ) =

∫ ∞
0

e(−θ)θx

x!
dG(θ|ϕ).

� Ñóìiøi åêñïîíåíöiéíèõ ðîçïîäiëiâ [16], [17]

F (t) =

∫ ∞
0

(1− e−xt)dH(x).

� Cóìiøi Âåéáóëëà [18]

S(x) =
n∑
i=1

aie
(−bixci ), x > 0,

äå ai ∈ R, i = 1, ..., n òà
∑n

i=1 ai = 1.

� Cóìiø íîðìàëüíèõ ðîçïîäiëiâ [19]

p(x) =
k∑
s=1

πsp(x|µs; θs), (4)

äå p(x|µs; θs) ùiëüíiñòü áàãàòîâèìiðíîãî íîðìàëüíîãî ðîçïîäiëó ç Rd òà ïàðàìå-

òðàìè (µs; θs).

3 EM-àëãîðèòì

Îöiíêó ïàðàìåòðiâ ðîçïîäiëó ñóìiøi ëåãêî ïðîâåñòè çà äîïîìîãîþ EM-àëãîðèòìó.

Òåõíi÷íî iäåÿ àëãîðèòìó ïîëÿãà¹ â iòåðàöiéíîìó âèçíà÷åííi íèæíüî¨ ìåæi ëîãàðèôìi-

÷íî¨ éìîâiðíîñòi òà ìàêñèìiçàöi¨ öi¹¨ íèæíüî¨ ìåæi. Àëãîðèòì íà ïðèêëàäi ñóìiøi íîð-

ìàëüíèõ ðîçïîäiëiâ (4), âèêîíó¹ E-êðîê, îöiíþþ÷è äî ÿêîãî êîìïîíåíòà íàëåæèòü êî-

æíà òî÷êà äàíèõ, i M-êðîê ïåðåîöiíþ¹ ïàðàìåòðè íà îñíîâi öi¹¨ îöiíêè.

E-êðîê. Îá÷èñëåííÿ äîïîìiæíèõ âåëè÷èí:

rij =
πip(xi|µj; θi)∑k
s=1 πsp(xj|µs; θj)

, (5)

äå rij � éìîâiðíiñòü òîãî, ùî îá'¹êò xi áóâ îòðèìàíèé ç j-¨ êîìïîíåíòè ñóìiøi ïðè

ïîòî÷íîìó íàáëèæåííi ïàðàìåòðiâ πi, θi.

M-êðîê. Ïåðåîöiíêà íîâîãî íàáëèæåííÿ ïàðàìåòðiâ cóìiøi:

πj =
1

n

n∑
i=1

rij, (6)
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µi =

∑n
i=1 rij · xi∑n
i=1 rij

, (7)

θi =

∑n
i=1 rij(xi − µi)T (xi − µi)∑n

i=1 rij
. (8)

Êðèòåðié çóïèíêè. Iòåðàöi¨ ìåòîäó çäiéñíþþòüñÿ äî çáiæíîñòi âàðiàöiéíî¨ íèæíüî¨

îöiíêè íà ëîãàðèôìi÷íó ôóíêöiþ ïðàâäîïîäiáíîñòi ìîäåëi.

L(π, µ, θ, r|X) =
n∑
i=1

k∑
j=1

rij(ln πj + ln p(xi|µi; θi)−
n∑
i=1

k∑
j=1

rij ln rij). (9)

Ïiä çáiæíiñòþ ìîæíà ðîçóìiòè, íàïðèêëàä, çìiíåííÿ íå áiëüøå íiæ íà çàçäàëåãiäü çà-

äàíó òî÷íiñòü ε > 0.

Îíîâëåííÿ ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ âèêîðèñòîâó¹ íîâó âàãó çìiøóâàííÿ, à îíîâëåííÿ

êîâàðiàöiéíî¨ ìàòðèöi âèêîðèñòîâó¹ íîâå ñåðåäí¹ çíà÷åííÿ µ òà âàãè π.

4 Ðîçøèðåíèé àëãîðèòì CMA-ES

Íåõàé P (θ;X1:k, y1:k) � ðîçïîäië ãiïåðïàðàìåòðiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi íà îñíîâi çíà÷åíü

öiëüîâî¨ ôóíêöi¨, îòðèìàíî¨ íà îñíîâi k åïîõ, äå Xk � çíà÷åííÿ ãiïåðïàðàìåòðiâ íà k-ìó

êðîöi, yk � çíà÷åííÿ öiëüîâî¨ ôóíêöi¨ íà k-ìó êðîöi. Òîäi àëãîðèòì åâîëþöiéíî¨ ñòðàòåãi¨

íà îñíîâi ðîçøèðåíîãî CMA ìîæíà îïèñàòè íàñòóïíèìè êðîêàìè:

1. Âèçíà÷åííÿ îáëàñòi çìiíè ãiïåðïàðàìåòðiâ (a0), ðîçìiðíîñòi ñóìiøi (n), êiëüêîñòi

ãåíiâ â ãåíåòè÷íîìó àëãîðèòìi (N), òî÷íîñòi ìåòîäó (ε).

2. Çàäàííÿ âèïàäêîâèì ÷èíîì (π(0), µ(0), θ(0)).

3. Âèáið N ãåíiâ Xk çãiäíî ðîçïîäiëó (4) òà îá÷èñëåíü çíà÷åíü öiëüîâî¨ ôóíêöi¨ yk.

4. Ïåðåðàõóíîê ïàðàìåòðiâ (π(k+1), µ(k+1), θ(k+1)) íà îñíîâi ôîðìóë (6)-(8).

5. ßêùî çàäîâîëüíÿ¹òüñÿ óìîâà âèõîäó

|Lk+1 − Lk| < ε

òî ïåðåéòè äî âèêîíàííÿ ãåíåòè÷íîãî àëãîðèòìó íà îñíîâi ðîçïîäiëó ãiïåðïàðàìåòðiâ ç

ðîçïîäiëîì

p(θ) = P (θ;X1:k, y1:k).

ßêùî,

|Lk+1 − Lk| < ε

òî ïåðåéòè äî êðîêó 3.

Ñëiä çàóâàæèòè, ùî íà êðîöi 3 âèêîíó¹òüñÿ îäíà åïîõà ãåíåòè÷íîãî àëãîðèòìó, òîìó

ïîðÿä iç îïòèìiçàöi¹þ ïàðàìåòðiâ π, µ, θ øóêà¹òüñÿ i îïòèìàëüíå çíà÷åííÿ ãiïåðïàðàìå-

òiâ.
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5 Ìîäåëþâàííÿ

ßê áóëî çàçíà÷åíî âèùå, ðîçãëÿíóòèé ðîçøèðåíèé CMA-ES àëãîðèòì äîçâîëÿ¹ óíè-

êàòè ðîçãëÿäó õðîìîñîì iç íåâèñîêèìè çíà÷åííÿìè öiëüîâî¨ ôóíêöi¨ L. Ìîäåëþâàííÿ

áàãàòîïiêîâèõ öiëüîâèõ ôóíêöié îïòèìiçàöi¨ ïîêàçàëî, ùî êiëüêiñòü åïîõ äëÿ ïîøóêó

ãëîáàëüíîãî ìiíiìóìó ìîæíà çìåíøèòè äî 60% ïðè âiðíié îöiíöi ïàðàìåòðiâ ñóìiøi.

Ñëiä çóâàæèòè, ùî ñåðiäíié âiäñîòîê ïîêðàùåííÿ äëÿ ðîçøèðåíîãî CMA-ES àëãîðèòìó

ñêëàäà¹ áëèçüêî 12%. Ïðè ìîäåëþâàííi äàíèõ òà îöiíêè ãëîáàëüíèõ ìàêñèìóìiâ áóëî

âèêîðèñòàíî ìåòîä Ìîíòå-Êàðëî.

6 Âèñíîâêè

Ó ðîáîòi ðîçãëÿíóòî ðîçøèðåííÿ CMA-ES àëãîðèòìó çà ïðèïóùåííÿ áàãàòîïiêîâî-

ñòi ðîçïîäiëó õðîìîñîì â ãåíåòè÷íîìó àëãîðèòìi. Âèêîðèñòîâóþ÷è òåîðiþ ñóìiøåé òà

îöiíêó ïàðàìåòðiâ ñóìiøåé íà îñíîâi EM-àëãîðèòìó, ðîçðîáëåíî àëãîðèòì äëÿ îöiíêè

ãiïåðïàðàìåòðiâ ñêëàäíèõ ñèñòåì íà îñíîâi ðîçøèðåíîãî CMA-ES àëãîðèòìó. Âèêîðè-

ñòîâóþþ÷è ìîäåëþâàííÿ ìåòîäîì Ìîíòå-Êàðëî âñòàíîâëåíî, ùî ðîçøèðåíèé CMA-ES

àëãîðèòì ïîêðàùó¹ ïîøóê îïòèìàëüíîãî ðîçâ'ÿçêó ñêëàäíî¨ ñèòåìè â ñåðåäíüîìó íà

12%.

Â ïîäàëüøèõ ðîáîòàõ öüîãî íàïðÿìêó ïëàíóòüñÿ ðîçãëÿíóòè åôåêòèâíiñòü ðîçðî-

áëåíîãî àëãîðèòìó íà ðåàëüíèõ äàíèõ.
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10, 2 (2022), 137�143.

The paper considers the extension of the CMA-ES algorithm using mixtures of distributi-

ons for �nding optimal hyperparameters of neural networks. Hyperparameter optimization,

formulated as the optimization of the black box objective function, which is a necessary condi-

tion for automation and high performance of machine learning approaches. CMA-ES is an

e�cient optimization algorithm without derivatives, one of the alternatives in the combination

of hyperparameter optimization methods. The developed algorithm is based on the assumpti-

on of a multi-peak density distribution of the parameters of complex systems. Compared to

other optimization methods, CMA-ES is computationally inexpensive and supports parallel

computations. Research results show that CMA-ES can be competitive, especially in the

concurrent assessment mode. However, a much broader and more detailed comparison is still

needed, which will include more test tasks and various modi�cations, such as adding constrai-

nts. Based on the Monte Carlo method, it was shown that the new algorithm will improve the

search for optimal hyperparameters by an average of 12%.


