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Малик I.В. Лiтвiнчук Ю.А.

ПРО ОДИН ПIДХIД ПОБУДОВИ САМОАДАПТИВНИХ АЛГОРИТМIВ

НА ОСНОВI СУМIШЕЙ РОЗПОДIЛУ

Самоадаптивнi алгоритми на даний момент є найбiльш дослiджуваними алгоритма-
ми, як в теорiї алгоритмiв в цiлому, так i в машинному навчаннi, глибинному навчаннi
та штучному iнтелектi. Активнiсть щодо вивчення даних алгоритмiв поряд iз вивченням
самоадаптивних нейронних мереж диктується широким спектром використання автома-
тичних або автоматизованих систем, якi розв’язують рiзнi задачi машинного навчання,
зокрема класифiкацiї та вiдновлення регресiї. З точки зору класичної теорiї вибору то-
пологiї нейронної мережi, задача зводиться до знаходження алгоритму iз автоматичного
пiдбору гiперпараметрiв нейронної мережi, а саме, кiлькостi прихованих шарiв, розмiрно-
стi шарiв, функцiй активацiї, тощо.

У данiй роботi вказано один iз пiдходiв, що дозволить будувати самоадаптивнi алго-
ритми оцiнки параметрiв (гiперпараметрiв) складних систем та узагальнювати класичнi
генетичнi та еволюцiйнi алгоритми. Основна iдея, яку буде висвiтлено в данiй роботi,
базується на припущеннi про мультимодальнiсть цiльової функцiї та ефективнiсть вико-
ристання сумiшей розподiлiв замiсть одномодальних розподiлiв у класичному випадку.
Однiєю iз головних проблем у данiй роботi є оцiнка розмiрностi сумiшi та алгоритми
збiльшення чи зменшення сумiшi. Методи збiльшення чи зменшення розмiрностi сумiшi
базуються на методах кластерного аналiзу, якi використовуються в алгоритмах класте-
ризацiї великих даних CURE та BIRCH. Аналiз самоадаптивного алгоритму на основi
сумiшi розподiлiв розглянемо на прикладi CMA-ES алгоритму, який є одним iз основних
представникiв алгоритмiв з одномодальними розподiлами нових хромосом у генетичному
алгоритмi. Вказаний у роботi пiдхiд може бути використаний i для iнших оптимiзацiйних
алгоритмiв класифiкацiї чи вiдновлення регресiї.

Ключовi слова i фрази: сумiш розподiлiв, нормальний розподiл, алгоритми кластери-
зацiї, оптимiзацiйна задача, генетичний алгоритм, CMA-ES алгоритм.
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Вступ

Роботи [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 9] присвяченi розгляду генетичних та еволюцiйних алгори-
тмiв для розв’язання рiзного роду оптимiзацiйних задач. Слiд зауважити, що викори-
стання еврiстичних (генетичних чи еволюцiних алгоритмiв) зумовлено неможливiстю
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використання класичних градiєнтних алгоритмiв, таких, як метод Ньютона чи його
модифiкацiй. Отже, розглянемо оптимiзацiйну задачу

f(x) → extr, (1)

де функцiя f : Rd → R, причому припускається що задача оптимiзацiї (1) є безумовною,
тобто (x ∈ Rd). В соновi генетичних та еволюцiйних алгоритмiв основну роль вiдгра-
ють функцiї схрещування, мутацiї та вiдбору нових хромосом. Зосередимо свою увагу
саме на розподiлi нових хромосом, причому будемо вважати, що розподiл вибору нових
хромосом буде залежати вiд iтерацiї (епохи) n, на якiй буде викоритовуватися даний
розподiл. Позначимо через p

(n)
new(x), x ∈ Rd, щiльнiсть розподiлу хромосом на n-iй iтера-

цiї. В CMA-ES (Covariance matrix adaptation evolution strategy – Коварiацiйна матриця
стратегiї еволюцiї адаптацiї) алгоритмi [1, 2, 8, 10] припускається що p

(n)
new вiдповiдає

нормальному розподiлу, тобто

p(n)new (x;µn,Σn) = (2π)−
d
2 (det (Σn) )

− 1
2 e−

1
2
(x−µn)

′Σn
−1(x−µn),

де µn – середнє значення розподiлу, Σn – вiдповiдна коварiацiйна матриця. Основна
увага CMA-ES алгоритму придiляється саме аналiзу коварiацiйної матрицi Σn, яка вiд-
ображає розкид даних вiд свого середнього значення.

Слiд зауважити, що у випадку мультимодальної функцiї класичний CMA-ES ал-
горитм стикається iз великими значеннями елементiв коварiацiйної матрицi Σn, тобто
вiдбiр нових хромосом буде здiйснено не найоптимальнiшим способом. Крiм того, при
наявностi екстремумiв приблизно одного рiвня, з високою ймовiрнiстю (що вiдповiдає
щiльностi p(n)new(x;µn,Σn)) всi екстремуми повиннi бути близько середнього значення.

Про один пiдхiд побудови самоадаптивних алгоритмiв на основi
сумiшей розподiлу

Виходячи iз наведених вище мiркувань приходимо до висновку, що класичний CMA-
ES алгоритм iз щiльнiстю вибору на кожнiй iтерацiї p(n)new (x;µn,Σn) – володiє недолiком
збiльшенням кiлькостi обчислень цiльових функцiй iз бiльше нiж одним екстремумом.
У даному випадку буде суттєво збiльшуватися кiлькiсть обчислень цiльової функцiї f ,
що в деяких випадках має критичне значення. Для подолання цiєї проблеми авторами
роботи [11] було розроблено розширений CMA-ES алгоритм, який дозволяє враховувати
локальнi екстремуми цiльової функцiї та локалiзовувати кожен iз них, враховуючи деякi
особливостi заданого екстремуму. У роботi [11] було запропоновано замiну стандартного
нормального розподiлу на сумiш нормальних розподiлiв, що визначається наступним
чином

p(n)new (x;µn,Σn, wn, k (n)) =

= (2π)−
d
2

k(n)∑
i=1

wi
n(det (Σn,i) )

− 1
2 e−

1
2
(x−µn,i)

′Σn,i
−1(x−µn,i), (2)
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де µn,i та Σn,i параметри нормального розподiлу в елементi сумiшi, wn =
(
w1

n, . . . , w
k(n)
n

)
– ваговi коефiцiєнти сумiшi, якi задовольняють наступнi умови

wi
n > 0, i = 1, . . . , k (n) ,

k(n)∑
i=1

wi
n = 1,

(3)

де k (n) - кiлькiсть пiкiв у сумiшi (3). Введемо до розгляду наступнi позначення:

1. N – загальна кiлькiсть “особин” (хромосом), що визначенi в розширеному CMA-ES
алгоритмi. Дане значення не змiнюється при змiнi iтерацiї n.

2. f
(n)
i = f (xi) – значення цiльової функцiї для хромосоми xi, i = 1, . . . , N .

3. Найбiльш ймовiрна щiльнiсть за якою моделюється хромосома xi, що визначається
спiввiдношенням

a
(n)
i = argmax

(
(det (Σn,1) )

− 1
2 e−

1
2
(x−µn,1)

′Σn,1
−1(x−µn,1), . . . ,(

det
(
Σn,k(n)

) )− 1
2 e−

1
2(x−µn,k(n))

′
Σn,k(n)

−1(x−µn,k(n))

)
.

Визначення даного показника обчислюється на основi ймовiрнiсної кластеризацiї
iз використанням сумiшей розподiлiв [11].

4. Вiдсоток хромосом, що формуються i-м розподiлом в сумiшi, тобто

p
(n)
i =

#
{
a
(n)
j = i, j = 1, . . . , k (n)

}
k (n)

, i = 1, . . . , k (n) .

Алгоритм розширеного CMA-ES методу можна знайти в роботi [11]:

1. Визначення областi змiни гiперпараметрiв системи, розмiрностi сумiшi k (n) = k =

const, кiлькостi генiв в генетичному алгоритмi N, точностi методу ε, додаткового
“параметру сталостi” nconst.

2. n = 1. Задання випадковим чином початкових значень параметрiв сумiшi (wn, µn,Σn).

3. Вибiр N генiв згiдно з розподiлом (3) з параметрами (wn, µn,Σn) та обчислень
значень цiльової функцiї f (n)

i .

4. Перерахунок параметрiв (wn+1, µn+1,Σn+1) на основi формул EM-алгоритму (Expectation-
maximization) алгоритму та екстремальних значень f

(n)
i . Визначення найкращої

хромосоми, що оптимiзує задачу (1) та вiдповiдного значення функцiї

Fn = max
i=1,...,N

f
(n)
i .

5. Видалення хромосом з мiнiмальними значеннями f
(n)
i та їх замiщення новими

хромосомами на основi сумiшi (3) з параметрами (wn+1, µn+1,Σn+1).
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6. Використання мутацiї та схрещування хромосом.

7. Якщо задовольняється умова виходу

|Fn − Fn−nconst | < ε,

то оптимальний розв’язок знайдено з максимальним значенням функцiї Fn та
хромосомою що вiдповiдає даному оптимальному значенню. Якщо

|Fn − Fn−nconst| ≥ ε,

то перейти до кроку 4.

Зосередимо увагу на оцiнцi параметру k (n) , який iмiтує кiлькiсть локальних екс-
тремумiв цiльової функцiї f .

Враховуючи данi показники, розглянемо алгоритм створення додаткового пiку у су-
мiшi, тобто збiльшення k (n) та алгоритм видалення пiку, тобто зменшення k (n) на
одиницю. Зрозумiло, що k (n) повинно бути збiльшене у тому випадку коли для вiд-
повiдної коварiацiйної матрицi Σn,i у сумiшi (3) вiдбувається стиснення до локального
екстремуму, тобто

lim
n→∞

det (Σn,i) > 0.

В цьому випадку пiк сумiшi (3), що вiдповiдає параметрам

(µn,i,Σn,i)

буде розбиватися на два пiки, причому розбиття буде проводитися за допомогою кла-
сичного EM алгоритму, описаного в роботi [12], причому вибiр кiлькостi пiкiв буде ана-
логiчним вибору кiлькостi кластерiв в CURE (Clustering using representatives ), BIRCH
(Balanced iterative reducing and clustering using hierarchies) [13, 14, 15, 16, 17]. На основi
даних алгоритмiв великi кластери з прогалинами повиннi бути розбитi на меншi пiд-
кластери, i реалiзацiя цього розбиття вiдбувається на основi використання пiдвибiрок.
За аналогiєю будемо зменшувати значення k (n) у тому випадку, якщо p

(n)
i ≪ N

k(n)
. Ви-

користовуючи данi алгоритми зменшення та збiльшення k (n), отримаємо наступний
самоадаптивний розширений алгоритм CMA-ES:

1. Визначення областi змiни гiперпараметрiв системи, початкову розмiрность сумiшi
k (1) = k = O (ln(N)), кiлькостi генiв в генетичному алгоритмi N, точностi методу
ε, додаткового “параметру сталостi” nconst.

2. n = 1. Задання випадковим чином початкових значень параметрiв сумiшi (wn, µn,Σn).

3. Вибiр N генiв згiдно з розподiлом (3) з параметрами (wn, µn,Σn) та обчислень
значень цiльової функцiї f (n)

i .



Про один пiдхiд побудови самоадаптивних алгоритмiв 187

4. Перерахунок параметрiв (wn+1, µn+1,Σn+1) на основi формул EM алгоритму та екс-
тремальних значень f

(n)
i . Визначення найкращої хромосоми, що оптимiзує задачу

(1) та вiдповiдного значення функцiї

Fn = max
i=1,...,N

f
(n)
i .

5. Видалення хромосом з мiнiмальними значеннями f
(n)
i та їх замiщення новими

хромосомами на основi сумiшi (3) з параметрами (wn+1, µn+1,Σn+1).

6. Використання мутацiї та схрещування хромосом.

7. Якщо
det (Σn,i)

не змiнюються протягом nconst iтерацiй, то збiльшуємо k (n) на одиницю за рахунок
створення сумiшi з n = 2 з нормального розподiлу на основi хромосом з множини

Xi =
{
a
(n)
j = i, j = 1, . . . , N

}
.

8. Якщо p
(n)
i ≪ N

k(n)
для деякого i, то видаляємо хромосоми, що вiдповiдають даному

пiку, тобто Xi =
{
a
(n)
j = i, j = 1, . . . , N

}
та зменшуємо k (n) на одиницю.

9. Якщо задовольняється умова виходу

|Fn − Fn−nconst | < ε,

то оптимальний розв’язок знайдено з максимальним значенням функцiї Fn та
хромосомою, що вiдповiдає даному оптимальному значенню. Якщо,

|Fn − Fn−nconst | ≥ ε

то переходимо до кроку 4.

Висновки

Робота присвячена висвiтленню нової методологiї побудови самоадаптивних алгори-
тмiв на прикладi використання узагальненого CMA-ES алгоритму. У роботi розглянуто
умови збiльшення та зменшення розмiрностi сумiшi, що є визначальною для розширено-
го CMA-ES алгоритму [11]. За основу вибору оптимальної (субоптимальної) розмiрностi
сумiшi (2) розглянуто методологiю визначення оптимальної кiлькостi кластерiв у алго-
ритмах кластеризацiї великих даних, а саме CURE та BIRCH. Розроблена методологiя
може бути розширена на iншi генетичнi та еволюцiйнi алгоритми, особливiстю яких є
вибiр нових хромосом на кожнiй iз iтерацiй. Особливу увагу в роботi придiлено вибо-
ру розмiрностi сумiшi на основi аналогiчних задач кластерного аналiзу, що дозволяє
використати методи кластерного аналiзу в задачах оптимiзацiї для мультимодальних
цiльових функцiй.
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This article presents a novel approach for constructing self-optimizing algorithms designed
to estimate parameters (hyperparameters) in complex systems, with a broader application to
classical genetic and evolutionary algorithms. The central theme of this paper revolves around
the exploration of multimodality in the objective function and advocates the effectiveness of
employing distribution mixtures as opposed to single-peaked distributions in traditional scenari-
os. A significant focus of this research involves addressing the challenge of determining the
dimensionality of the mixture and developing algorithms for both augmenting and reducing it.
The methods employed for manipulating the mixture’s dimensionality are inspired by cluster
analysis techniques, specifically those utilized in the CURE and BIRCH big data clustering
algorithms. Furthermore, this work delves into a detailed examination of a self-adaptive algori-
thm grounded in a mixture of distributions, illustrated by the CMA-ES algorithm. It is evident
that the proposed approach outlined in this paper exhibits versatility, making it applicable not
only to the CMA-ES algorithm but also to various optimization algorithms involved in tasks
such as classification or regression recovery.


