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Рассматриваются способы порождения и выбора оптимальной
структуры модели. Основной задачей является построение адек-
ватной модели, которая восстанавливает неизвестную закономер-
ность. Генетические алгоритмы, такие как NEAT (Neuroevolution of
Augmenting Topologies) [2], отлично работают для навигации в про-
странстве структурного поиска. Но в то время как NEAT ищет как
оптимальные архитектуры, так и веса одновременно, WANN (Weight
Agnostic Neural Networks) [1] сосредоточены только на поиске архи-
тектуры.

Главные задачи нейронных сетей, не зависящих от веса (WANN),
заключаются в том, чтобы: выполнить поиск нейронной архитекту-
ры для определенной задачи, уменьшить важность весов на этапе
обучения и найти минимальную структуру нейросети, которая хоро-
шо работает в данной задаче. WANN позволяют использовать слу-
чайные выборки весов и единые общие значения веса. WANN начи-
нают с минимальной сложности и добавляют структурные элементы
только в том случае, если более сложная модель превосходит более
раннюю простую модель.

В данной работе производится поиск в структурном простран-
стве, порожденным генетическим алгоритмом. Модель WANN оце-
нивается для выполнения задачи регрессии на наборе данных
Concrete. Зависимой переменной в котором является показатель
прочности бетона, а независимыми — различные характеристики со-
става. Для построения модели WANN был использован подход об-
щих весов. В данном подходе всем соединениям сети присваивается
одинаковое значения веса. Каждый элемент из популяции нейросе-
тей оценивается с различными значениями общего веса, и затем весь
список сортируется по наименьшей ошибке.
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Рис. 1. Средние статистики популяции порождаемых WANN сетей на
каждой итерации генетического алгоритма

Из рис. 1 заметно, что средняя ошибка популяции MAE на тесте
с течением итераций снижается, так же как и падает среднее значе-
ние функции потерь MSE во время обучения алгоритма. Количество
связей растет, что тоже является положительной тенденцией.
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