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Resumo

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) sao consideradas o estado da arte em apli-
cagoes de visao computacional. Entretanto, a construcao de modelos de aprendizagem de
maquina utilizando essa tecnologia ainda requer a otimizagao de parametros, hiperpara-
metros e desafios como a quantidade de dados para treinamento. Algoritmos Genéticos
(AG) apresentam-se como uma técnica promissora para otimizar diversos aspectos das
CNN. Este trabalho apresenta duas abordagens para otimiza¢ao de CNNs utilizando AGs:
gaCNN, para a otimizacao arquitetural e MLTLGA, para a otimizacao de aprendizagem
por transferéncia. No método gaCNN, foi proposta uma codificagao de cromossomo para
incorporar fungoes de ativagao e novos operadores de mutacao, estas mudancas permiti-
ram que o método superasse o desempenho de 9 dos 13 métodos avaliados em acuracia de
classificagdo. No método MLTLGA, foi proposto um novo processo de inicializa¢do que
apresentou resultados superiores em pelo menos 2% de acuracia de classificacao a todos
os outros métodos de aprendizagem por transferéncia avaliados no trabalho. Dessa forma,

apresentando métodos promissores no contexto de otimizagdo de CNNs.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina. Redes Neurais Convolucionais. Algoritmos

Genéticos. Otimizacao. Neuroevolucao.






Abstract

Convolutional Neural Networks (CNN) are considered the state-of-the-art in computer
vision applications. However, building machine learning models such method still requires
the parameter and hyperparameter tuning, and considerably large training datasets. Ge-
netic Algorithms (GA) can be a promising technique to optimize various aspects of CNNs.
In this work, two approaches to optimize CNN using GA are proposed: gaCNN, for archi-
tectural optimization and MLTLGA, for transfer learning optimization. In the gaCNN,
a new individual codification strategy for activation functions is proposed alongside new
mutation operators. The proposed method outperformed 9 out 13 methods evaluated in
classification accuracy. In the MLTLGA, a new initialization operation is presented that
outperformed by at least 2% the other transfer learning methods evaluated. Therefore,

the two methods are promising in the study of optimization of CNN.

Keywords: Machine Learning. Convolutional Neural Networks. Genetic Algorithm.

Optimization. Neuroevolution.
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CAPITULO

Introducao

Algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM) tém sido utilizados de forma exten-
siva em uma série de areas do conhecimento, como agricultura, logistica, automobilistica
e saude. Apesar da evolucao do poder computacional e dos algoritmos de Inteligéncia
Artificial (IA), a rede neural artificial (ROSENBLATT, 1958) ainda se mostra uma téc-
nica relevante e considerada estado da arte em diversas aplicagoes, especialmente com o
advento das redes neurais profundas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016),
que sao redes neurais artificiais com um maior nimero e tipos de camadas e conexoes.
Alguns exemplos de arquiteturas de redes neurais artificiais profundas sao: Redes Neurais
Convolucionais CNN (LECUN; BENGIO et al., 1995), Redes Neurais Recorrentes (RNN)
(HOCHREITER,; SCHMIDHUBER, 1997), Autoencoders (KRAMER, 1991) e Mdquinas
de Boltzmann (HINTON; SEJNOWSKI et al., 1986). Dentre estes tipos, as CNN se des-
tacam como o estado da arte para aplicacdes em visao computacional, como classificacao
de imagens e identificacao de objetos, sendo capazes muitas vezes de superar o desempe-
nho de especialistas humanos em tarefas de detecgdo de objetos (JUNIOR; YEN, 2019).
Entretanto, arquitetar e desenvolver CNN de alto desempenho ainda é considerado um
problema desafiador e nao resolvido devido ao nimero elevado de configuragoes de ar-
quitetura, hiperparametros, custo computacional e especificidades dos problemas a serem
resolvidos. Portanto, o desenvolvimento de CNN de bom desempenho requer a busca de
diversas configuragoes, hiperparametros e fungoes de ativagdo. Dessa maneira, algoritmos
bio-inspirados podem ser uma alternativa viavel de identificar boas configuragoes, visto
que esses algoritmos sao capazes de explorar grandes espacos de busca, inspirados em
elementos encontrados na natureza. Neste grupo, ha diversos algoritmos, dentre estes,
os Algoritmos Genéticos AG. O uso de TA na otimizagao de redes neurais artificiais é
definido como Neuroevolugao (MIIKKULAINEN et al., 2019).
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1.1 Motivacao

Um modelo de aprendizagem profunda pode ser definido como um otimizador em que
alguns parametros podem ser manualmente selecionados, de modo que este modelo se
comporte de maneira distinta. Desta maneira, dependendo do conjunto de parametros a
serem ajustados, cada um destes conjuntos pode ser definido como uma tarefa distinta de
otimizagdo (MARTINEZ et al., 2021). As alteragoes destes pardmetros podem resultar
em ganhos significativos de desempenho, entretanto, a tarefa de testar e identificar tais
parametros é uma tarefa de tentativa e erro demorada e com alto custo computacional
(WISTUBA; RAWAT; PEDAPATI, 2019).

O estudo de otimizacdo de topologias e hiperparametros tem gerado interesse nos
pesquisadores. Os desafios desse tipo de otimizacao estao relacionados principalmente
a utilizacdo de uma estratégia efetiva de codificacdo dos individuos para utilizacao de
algoritmos bio-inspirados de forma eficiente (CUIL; SHABASH; WIESE, 2019), além de
operadores de cruzamento e mutagao como no caso dos AG. Este é um fator importante,
pois o custo de avaliacao de cada individuo requer o treinamento de uma rede neural
artificial, portanto, um ntimero elevado de individuos na popula¢ao ou um niimero elevado
de geragoes podem tornar o método proibitivo.

Outro grande desafio desta area de pesquisa é o desenvolvimento de um método mais
eficiente de avaliagdo de individuos, o que permitiria um nimero maior de avaliagoes
durante a execucao dos algoritmos bio-inspirados.

Além disso, os tipos de topologias otimizadas restrigem-se a arquiteturas de CNN mais
simples como a familia de arquiteturas de redes VGG (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015)
e LeNet (LECUN; BENGIO et al., 1995), porém o estado da arte de topologias de CNN
inclui a familia de redes como a InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016).

Além dos desafios supracitados, os trabalhos desenvolvidos apresentam comparagoes
com outros métodos bio-inspirados em relacao ao desempenho dos modelos obtidos, uti-
lizando métricas de comparacao, tal como a acuracia de classificacao. Entretanto, outros
aspectos das CNN, como o niimero de parametros, custo computacional e tempo de exe-
cugao podem ser explorados. Porém, o uso de AG na otimizacdo de CNN nao se restringe
a busca por arquiteturas e hiperparametros apenas, mas também no processo de busca
por pardmetros de treinamento de uma CNN, por exemplo (MARTINEZ et al., 2021).

Uma abordagem apresentada em trabalhos recentes propoe o uso de AG no processo
de otimizacao da Aprendizagem por Transferéncia AT, ou paradigma Professor-Aluno
(NAGAE; KAWAIL; NOBUHARA, 2020). Esta abordagem é interessante porque ainda
que CNN otimizadas sejam capazes de superar o desempenho do especialista humano
em diversas aplicagoes, o treinamento destas redes normalmente requer uma quantidade
elevada de dados de treinamento (WILLIAMS, 2019). Uma técnica comumente utilizada
para atenuar este problema é o uso da AT (TORREY; SHAVLIK, 2010), que consiste

em utilizar uma CNN treinada em um conjunto de dados original e utilizar os pesos e
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a sua topologia em um conjunto de dados de interesse. A vantagem dessa abordagem
para conjuntos de dados pequenos é que o desempenho do modelo gerado é normalmente
melhor que treinar uma CNN a partir de pesos inicializados aleatoriamente.

A AT utiliza-se do conceito de que CNN tendem a aprender caracteristicas mais gerais,
como contornos, curvas e linhas nas camadas intermedidrias e se tornam mais especiali-
zadas em formas mais complexas nas camadas mais profundas (LIU et al., 2016). Desta
forma, pesquisadores normalmente adicionam algumas poucas camadas ao fim da CNN
que passarao pelo processo de treinamento no conjunto de dados de interesse, enquanto as
demais camadas possuem seus pesos fixos. Este processo reduz consideravelmente o tempo
e custo computacional para criagao de modelos, além de ser possivel utilizar arquiteturas
eficientes e distribuidas pela comunidade de AM.

Entretanto, estudos recentes demonstraram que o treinamento de algumas camadas
intermedidrias da CNN na AT podem melhorar o desempenho do modelo (SIMONYAN;
ZISSERMAN;, 2015). Desta maneira, selecionar estas camadas coloca-se como um novo

desafio considerando que as CNN tendem a crescer em niimero de camadas e em tipos de
conexao (NAGAE; KAWAIL; NOBUHARA, 2020).

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Considerando o impacto que as diferentes configuracdes de CNN podem ter no desem-
penho final de um modelo, métodos sistematicos de otimizagao apresentam-se como uma
alternativa promissora no desenvolvimento de modelos de AM utilizando CNN.

Métodos de otimizagao bio-inspirados tém demonstrado resultados promissores neste
estudo, porém entende-se que seja necessario o aprimoramento constante destas técnicas
devido, principalmente, ao elevado custo computacional.

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver dois AG, sendo um algoritmo para Oti-
mizacao de CNN, que seja capaz de alterar aspectos estruturais e hiperparametros para
um determinado problema de classificacao e outro algoritmo capaz de otimizar redes atra-
vés da selecao das camadas do AT. Estes algoritmos devem ser competitivos em relacao a
outros métodos bio-inspirados e estruturas conhecidas, em relagao ao tamanho das redes
geradas, desempenho na classificacao e custo computacional.

Os objetivos especificos sao:
1. Desenvolver um AG para otimizacao do processo de AT;

2. Estender a técnica evoCNN com a introdugao de otimizacao de fungoes de ativacao

e novos operadores genéticos;

3. Propor melhorias na representagao cromossdmica e dos operadores do evoCNN (SUN
et al., 2020);
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4. Comparar o método desenvolvido com métodos bio-inspirados semelhantes.

1.3 Hipobtese

O algoritmo proposto por Sun et al. (2020) possui uma representagdo cromossémica
robusta, e produz bons resultados na classificacao de diversos datasets. Contudo, esta téc-
nica pode ser estendida a outros aspectos importantes das CNN, como diferentes fungoes
de ativagao, e hiperparametros como o uso do Dropout e Normalizagao de Lotes otimizados
através do AG. Além disso, entende-se que a otimizacgao topoldgica e de hiperparametros
é computacionalmente custosa, desta maneira, o uso de AG em outros aspectos de otimi-
zagao, como no AT, pode tornar a técnica mais competitiva em aplicagoes do mundo real

devido ao seu custo reduzido.

1. A adicao da otimizacao das fungoes de ativagao, normalizacao por lotes e dropout
melhoram a técnica EvoCNN (SUN et al., 2020) em termos de acuracia de classifi-

cagao?

2. A técnica proposta para otimizagdo topoldgica e de hiperpardmetros é capaz de
atingir um bom nivel de generalizagao, ou seja, que pode ser aplicado em diferentes

tipos de datasets comparado a outros métodos bio-inspirados e nao bio-inspirados?

3. A técnica proposta para otimizagao de AT traz ganhos de desempenho de classifi-

cacao em relacao aos métodos convencionais?

4. A técnica proposta para otimizacao de AT apresenta melhor desempenho em relacao

a outros métodos bio-inspirados semelhantes?

1.4 Contribuicoes

Com o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas as seguintes contribuigoes:

1. Aprimoramento da evoCNN (SUN et al., 2020) através da sua extensao a outros

parametros de otimizagao;
2. Melhores taxas de classificacao;

3. Aprimoramento das técnicas bio-inspiradas no ambito do Aprendizado por Trans-

feréncia.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 sao apresentados os principais conceitos tedricos utilizados para o desen-
volvimento do trabalho. No Capitulo 3 os principais trabalhos correlatos sao abordados
e o Capitulo 4 apresenta com detalhes os dois métodos propostos. No Capitulo 5 sao
apresentadas as configuragoes de cada experimento e como os mesmos foram conduzidos,
assim como os resultados e uma andlise para cada método. Por fim, o Capitulo 6 conclui

o trabalho apresentando as principais contribuicoes e os trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos utilizados para sustentar o desenvolvi-
mento deste trabalho. Este capitulo esta dividido em 4 subsec¢des. Na Subsecao 2.1 serao
abordados os conceitos tedricos sobre AG. Na Subsecao 2.2 serdo abordados conceitos
tedricos sobre as CNN e, por fim, na Subsecao 2.3 serao abordados conceitos tedricos
sobre AT.

2.1 Algoritmos Genéticos

Entende-se que a dificuldade de resolucao de um problema esta diretamente relaci-
onada a complexidade do seu espaco de busca. Dessa maneira, algoritmos exatos nem
sempre sao alternativas vidveis para instancias consideraveis desses problemas devido ao
seu elevado custo computacional. Desta forma, estratégias bio-inspiradas sao amplamente
utilizadas quando nao hé algoritmos exatos eficientes.

Os AG sao métodos de otimizacdo que pertencem a sub-area de IA denominada
Computagao Evolutiva (CE), que se caracteriza pela utilizagdo de mecanismos inspi-
rados na teoria da evolucao das espécies. Inicialmente propostos por Holland (1968),
e posteriormente, aprimorados por Goldberg (1989), os AG sao definidos como métodos
computacionais estocédsticos de busca e otimizagao direcionados a partir de mecanismos de
selecao natural. Seu aspecto estocastico se da pela natureza probabilistica da busca, como
na estratégia de inicializacao aleatoéria de individuos e na probabilidade de que solugoes
sofram alteracoes durante a execucao do algoritmo devido ao seus diversos operadores
(CARNEIRO et al., 2012).

Nos AG, uma populacdo inicial de solugoes evolui ao longo de geragdes a partir de
representacoes e operadores inspirados na biologia e genética. Uma caracteristica funda-
mental desse processo evolutivo é que ha, em média, uma tendéncia de convergéncia em
direcao as melhores solugoes a cada geracao, de modo que, ao atingir um critério de pa-
rada do processo evolutivo seja possivel extrair um conjunto de solugoes boas ou étimas.

Dentre os elementos bio-inspirados nos AG, podemos destacar:
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1 Gene: elemento constituinte de um cromossomo;

1 Cromossomo: representacao de um conjunto de genes;

(W

Individuo: estrutura de um ou mais cromossomos que representam uma potencial

solucao para o problema;
Populacao: conjunto de individuos a serem manipulados durante a execugao do AG;
Aptidao: métrica utilizada para avaliar o individuo dentro do espago de busca;

Funcao de Aptidao: funcao utilizada para calcular a aptidao do individuo;

O o o oo

Selecao: processo de definicao dos individuos que irao combinar-se para gerar novos

filhos, ou progénie;

(]

Cruzamento: processo utilizado para combinar individuos;
(d Reinsercao: processo de formacao da populagao da geragdo seguinte;

(O Mutagao: processo de alteracao de individuos de modo a adicionar diversidade na

populacao para evitar 6timos locais;

1 Geragao: iteracao do AG.

O processo de execugao do AG inicia-se a partir da geragdo de uma populacao alea-
toria, sendo possivel em alguns casos aplicar heuristicas para criagao de bons individuos
inicialmente. Entretanto, essa estratégia pode limitar a capacidade do AG de explorar
o espago de busca. O numero de individuos na populagao é controlado pelo pardmetro
Tpop. A populacgao serd, entao, submetida ao processo de avaliacao, onde para cada in-
dividuo a sua aptidao é calculada. Utilizando-se da aptidao dos individuos, a selecao é
realizada para a definicdo dos pais, que gerarao novos filhos ou progénie. A quantidade
de pais e filhos é controlada a partir da Taxa de Cruzamento (T'c) e pode variar de acordo
com a técnica utilizada para o cruzamento dos pais. O cruzamento é o processo de com-
binagdo de cromossomos de modo a gerar novos individuos, combinando genes dos pais.
A mutagao pode ocorrer nos filhos de acordo com a Taxa de Mutagao (T'mut) de modo
a adicionar diversidade na populagao. Os novos individuos sdo submetidos ao calculo da
aptidao e a nova populagdo é formada de acordo com os critérios de reinsercao. Esse
processo se repete até que um critério de parada seja atingido, tais como: convergéncia
a solugao 6tima, pouca variabilidade dos individuos ou numéro maximo de geragoes. O
melhor individuo da geracao final é considerado a solucao final do AG, porém, em alguns
casos, como na otimizagdo de CNN ou em AG multi-objetivo, um conjunto dos melhores
individuos podem ser utilizados (AMARAL; OLIVEIRA, 2010). O fluxograma do ciclo

de execugao de um AG é ilustrado na Figura 1.
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Inicio

Y

Geracdo da Populacdo Inicial com
Tpop individuos

Y

Célculo de AptidSo para os Tpop
individuos

Y

Atingiu critério de parada? Melhor solucio encontrada

Fim

Selecdo de Individuos para a
geracdo das progénies

Y

Cruzamento - novos individuos sdo
gerados

Y

Mutacdo dos novos individuos com
probabilidade Tmut

Y

Calculo de aptiddo para os novos
individuos

Y

I Re-insercdo dos Tpop individuos
l para geracéo da nova populacdo

Figura 1 — Fluxograma do ciclo de execugdo de um AG. A cada geragao novos individuos
sao gerados e avaliados de acordo com a fungao de aptidao, ao fim do AG a
melhor solucéo final encontrada é o que possui maior aptidao.
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2.1.1 Representagao dos Individuos

A representacao dos individuos é parte importante no desenvolvimento de um AG, ja
que esta deve ser uma solugao valida para o problema investigado e deve ser contruida de
modo que os operadores do AG possam ser utilizados. A representacao classica nos AG
¢é a binaria. Neste caso, o cromossomo é formado por um conjunto de genes que podem
assumir valores bindrios, como pode ser observado na Figura 2. Além da representacao
bindria, podemos destacar a representacao do cromossomo a partir de genes com valores
reais ou até mesmo inteiros, que pode ser utilizada para problemas de permutagao, como
o problema do Caixeiro Viajante. As representacoes de valores reais e inteiros podem
ser observadas nas Figuras 3 e 4, respectivamente. As propostas de representacao de

individuos para otimizacao de CNN serao exploradas nos capitulos seguintes.

1 O | O 1 1 O | O 1

Figura 2 — Representacao Bindria de Individuo, onde cada espago no vetor indica um
elemento booleano.

0,33/0,25/|0,10|1,92/1,20/0,20/0,01|1,20

Figura 3 — Representacdo Real de Individuo, onde cada espaco no vetor indica um ele-
mento do tipo real.

6 2 1 4 7 3 5 8

Figura 4 — Representacao Inteira de Individuo, onde cada espaco no vetor indica um ele-
mento do tipo inteiro.

2.1.2 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao é utilizada para calcular uma métrica que defina o valor de um
individuo no espago de busca. Esta métrica é utilizada pelos operadores genéticos para
definicdo das chances de um individuo gerar uma progénie, através da selecdo. Uma
funcao de aptidao bem desenvolvida garante que individuos melhores possuam valores de
aptidao consideravelmente maiores que os individuos piores da populagao, mas que ainda

permita o AG fazer uma busca global sem acarretar numa convergéncia prematura. Além
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disso, realizar o calculo de maneira eficiente é importante visto que a funcao de aptidao

pode representar boa parte do tempo de execugao do AG.

2.1.3 Selecao

O operador de selecao é responsavel por selecionar os individuos que gerarao as pro-
génies. Este processo é uma metafora que representa a principal caracteristica da selecao
natural: a sobrevivéncia dos individuos mais aptos. Neste caso, a aptidao ¢é calculada a
partir da Funcao de Aptidao. Na selecao, os individuos mais bem avaliados devem ser os
mais propensos a perpetuarem sua informacao genética, porém ainda com possibilidade
de selecao de individuos menos aptos com o intuito de garantir uma variabilidade genética
na populagao.

Um dos mais tradicionais métodos de selecao é o torneio, sendo uma estratégia simples
e eficiente. Neste método, ¢ individuos da populagao sao selecionados aleatoriamente ou
através de uma roleta (torneio estocéstico) e, dentre eles, o que possuir maior aptidao
ou for selecionado na roleta, respectivamente, sera utilizado no processo de cruzamento.
Um parametro importante a ser definido antes da execucao do AG é o Tour, que indica o
nimero de individuos no torneio. O torneio é realizado até que se obtenha a quantidade

de individuos necesséarios para o cruzamento.

2.1.4 Cruzamento

O operador de cruzamento é responséavel por combinar solugoes (pais) e criar filhos, ou
progénie. O cruzamento, ou crossover ocorre, normalmente, através da reprodugao sexu-
ada, com a combinagdo de genes dos dois pais para formagao do(s) novo(s) individuo(s).
Dentre os métodos mais utilizados para o cruzamento, pode-se destacar o cruzamento de
1 ponto, 2 pontos, k pontos e uniforme (HOLLAND, 1992). Entretanto, dependendo da
representacao do individuo pode ser necessaria a elaboracao de um método especifico. A
Figura 5 ilustra como ¢ realizado o cruzamento de 1 ponto, utilizando dois individuos
escolhidos a partir do operador selecao. Para efetuar o cruzamento um ponto de corte é

sorteado e ha a troca de genes a partir deste ponto. Neste caso dois pais irdo gerar dois
filhos.

=l

Figura 5 — Cruzamento de 1 ponto. Neste processo, uma posicao do vetor de pais é
escolhida aleatoriamente como ponto inicial para a troca de genes dos pais
(esquerda), gerando os filhos (direita).
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2.1.5 Mutacao

Como supracitado, o operador de selecao é responsavel por escolher individuos com
boa aptidao para a perpetuacao de bons genes no processo de busca por melhores solugoes.
Entretanto, um processo muito elitista nao é desejavel pois a variabilidade na populacao
permite que o AG faga uma busca mais ampla, varrendo uma maior parte do espago de
busca. De modo a atenuar esse efeito da sele¢do, utiliza-se o operador de mutacao. O
operador de mutacgao é responsavel por fazer mudancas aleatérias nos filhos gerados pelo
cruzamento. A probabilidade de mutacao é definida pelo parametro Pmut. Dentre os
métodos de mutagao mais comuns estao o de alteragao de 1 bit no AG com representagao
binaria, ilustrado na Figura 6 e a mutacao através da troca de genes do cromossomo em

problemas de permutagao, ilustrado na Figura 7.

1 01100

!

1 01000

Figura 6 — Mutacgao através da alteracao de 1 bit do cromossomo.

6 4|2 1|3 5

Figura 7 — Mutacgao através da troca de genes.

2.1.6 Reinsercao

O operador de reinsercgao é responsavel por gerar a populagao da nova geracao através
de alguma estratégia de selecao dos individuos da geracao atual e dos seus filhos. Em
alguns casos, é possivel que uma porcentagem dos individuos seja formada por individuos
aleatorios (NAGAE; KAWAIL, NOBUHARA, 2020). Uma estratégia comum, denominada

elitista, € a selecao dos T'pop melhores individuos do conjunto populacao anterior + pais +
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filhos para formar a nova populacao. Dessa maneira, os melhores individuos de geragoes

anteriores nao sao perdidos. O processo elitista é ilustrado na Figura 8.

Geragdo N-1

Individuos ndo
selecionados

Seleg¢o
Cru zalflen'to Ordenacio e Nova
‘ Reinsergio =
Mutag3o Populacdo

Populagdo

Anterior

Filhos

Figura 8 — Processo elitista de reinsercao.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

Uma CNN é um tipo de rede neural artificial com trés tipos de camadas: convolucional,
pooling e completamente conectadas. Basicamente, a camada convolucional é responsavel
por aplicar filtros através de convolucoes na informagao de entrada. Este tipo de operacao
¢ normalmente aplicada em problemas de visao computacional de larga escala devido a
caracteristica das imagens de que pixels proximos possuem uma boa correlagao e tendem
a formar objetos ou formas conhecidas que podem ser tteis na tarefa de classificacdo ou
deteccao de objetos (RUSSAKOVSKY et al., 2015). As camadas de pooling sao utilizadas
para reduzir a dimensionalidade de uma janela de pixels, através de técnicas como a média
(WANG et al., 2012) ou valor maximo dos pixels da vizinhanga (BOUREAU; PONCE;
LECUN, 2010). As camadas completamente conectadas podem ser vistas como uma CNN|
em que todos os neurdnios da rede sao conectados. Esta parte da arquitetura da CNN
atua como o classificador ou estimador, enquanto o conjunto de camadas convolucionais
e de pooling sdo comumente denominados extratores de informacao (RECENT. .. 2018).
Uma CNN ¢ ilustrada na Figura 9.
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[y
I m
Entrada Camada de Camada de Camada de Camada de
Convolugao Pooling Convolugao Pooling

Figura 9 — Rede Neural Convolucional Convencional.

Ainda que as CNN sejam muito utilizadas em tarefas de visao computacional com ima-
gens bidimensionais (EGMONT-PETERSEN; RIDDER; HANDELS, 2002), o processo de
convolucao pode ser unidimensional ou ter trés ou mais dimensoes, sendo o primeiro nor-
malmente utilizado em tarefas como estudo de sequéncias e o tridimensional tem sido
utilizado em tarefas de visdo computacional com videos ou sequéncias de imagens (fra-
mes) (REDMON et al., 2016). Desta maneira, a opera¢ao de convolugao 1D, 2D ou 3D
sao analogas, alterando-se apenas o nimero de dimensoes em que as convolugoes aconte-
cem. Como citado anteriormente, a convolugao 2D é normalmente utilizada em tarefas
de visao computacional em imagens. A matriz ou filtro de dimensoes i x j, atravessa a
informacgao de entrada deslizando da esquerda para a direita e de cima para baixo até
que toda a imagem seja coberta, gerando um mapa de caracteristicas na saida. A ope-
racao ¢ ilustrada na Figura 10. Este mapa normalmente possui uma dimensao inferior
a informacao de entrada a ndo ser que pardmetros como padding sejam aplicados. Os
resultados no mapa de caracteristicas sao a soma dos produtos numa posicao especifica
do filtro na imagem ou camada anterior. Matematicamente, o valor na posi¢ao (i,7) do

!

k-ésimo mapa de caracteristicas na camada [, z; ; ., pode ser calculado através da equagao

1 (RECENT. .., 2018).

1 1T g !
Zijk = Wi Xij+0 (1)
Onde wi e bl sdo a matriz de pesos e de viéses, respectivamente, na camada [ e
no k-ésimo mapa de caracteristica. A entrada da convolugao na posi¢ao (i,j) é dada

por x} ; € a matriz de pesos é compartilhada na geragao de um mapa de caracteristica

l

% ;- Normalmente, os parametros associados a convolugao sao: numero de mapas de

caracteristicas, dimensao do filtro, largura e altura do passo (stride) além de padding.

Além disso, os valores passados através das camadas sdo conectados a partir de fungoes
de ativagao, a. O propédsito de utilizar este tipo de operacao é a introdugao de propriedades
nao-lineares a rede neural artificial. Ha diversos tipos de fungoes de ativacao, como as
fungdes Sigmoide e Tangente Hiperbdlica (Tanh). Em CNNs; o tipo mais utilizado é a

Unidade Linear Retificadora (ReLU). O valor de ativagao, aﬁ-mk, do elemento zfijk pode
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Figura 10 — Ilutracao da operacao de convolucao sendo aplicada numa imagem, o filtro
atravessa a imagem de modo a gerar um mapa de caracteristicas.

Fonte: Kumar (2019).

ser obtido através da equacgao 2.

aé,j,k = a(zﬁ,j,k) (2)

Nas CNN, normalmente, cada camada de convolugdo é seguida de uma camada de
Pooling. O objetivo do uso do Pooling é reduzir a complexidade dos relacionamentos na
informacao de entrada, de modo a aprender representagoes tteis, reduzindo o custo com-
putacional de uma CNN. O processo é analogo a convolugao em sua execugao, porém neste
caso, um filtro é aplicado numa janela de pixels e usualmente o valor médio ou maximo
de pixels naquela janela sao extraidos para a geracao do mapa de caracteristicas seguinte.
Os parametros desta operagdo sdo: numero de mapas de caracteristicas, dimensao do
filtro, largura e altura do passo (stride), padding e tipo de pooling. Matematicamente,

esta funcao de pooling, pool, pode ser descrita a partir da equacao 3.

yﬁ,j,k = pOOZ(ain,n,k):v(ma n) € Ni; (3)

Onde N;; é a vizinhanga de (7,7). A estrutura de uma CNN convencional é um
conjunto de sequéncias de convolugoes, pooling seguidas de pelo menos uma camada com-
pletamente conectada unidimensional. Além das caracteristicas estruturais, uma rede
neural artificial precisa ser otimizada, ou treinada. Esta otimizacado ocorre através da

estimacao dos pesos e viéses da rede neural artificial e dos filtros de convolucao em CNN,
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Figura 11 — Ilustragdo de uma operacao de pooling do tipo maximo, com filtro 2x2 e passo
de 2.

conhecidos como pardmetros treinaveis. Esta estimativa é obtida iterativamente utili-
zando um algoritmo de otimizacdao. Comumente ¢é utilizado o Gradiente Descendente
Estocéstico (WIJNHOVEN; WITH, 2010), com o objetivo de minimizar uma fungao de
perda, ajustando os pardmetros da rede através do Backpropagation (ROJAS, 1996). Além
dos hiperparametros e arquitetura da rede, os parametros de treinamento como taxa de
aprendizado, nimero de épocas e momento sao fundamentais no desempenho final da

rede.

2.2.1 Arquiteturas Conhecidas de CNN

No estudo das CNN, comumente as arquiteturas e parametros das redes estdo asso-
ciadas ao problema enfrentado. Entretanto, pesquisadores tém buscado arquiteturas que
sejam capazes de obter bons niveis de generalizacao para diversos problemas, ou que fun-
cionem como ponto de partida no desenvolvimento de um novo modelo de aprendizagem
de maquina. Dentre as familias de CNN, ha arquiteturas mais simples como a LeNet,
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), e VGGNet (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN;, 2015) e arquiteturas mais complexas que propoem novos tipos de conexdes e
numero elevado de camadas, como a ResNet. O desenvolvimento dessas arquiteturas re-
presentou importantes avangos em relagao ao maior nimero de camadas com desempenho
computacional aceitavel, enfrentando problemas como a explosao ou desaparecimento do
gradiente que as redes CNN convencionais enfrentavam uma vez que o nimero de camadas
crescia.

Outra importante contribuicao destas arquiteturas conhecidas, é a utilizacao de redes
pré-treinadas no AT, ou professor-aluno, em problemas em que o conjunto de dados é

insuficiente para treinar uma rede neural artificial a fim de obter um bom desempenho.

2.2.1.1 LeNet e AlexNet

A AlexNet foi proposta por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) e venceu a com-
petigdo de reconhecimento de imagens em larga escala, ImageNet (RUSSAKOVSKY et
al., 2015). A AlexNet é uma evolugao de outra CNN, a LeNet, proposta por LeCun,
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Bengio et al. (1995), ilustrada na Figura 12. A arquitetura da rede AlexNet é ilustrada
na Figura 13. Para o desenvolvimento desta rede foi utilizada a aceleracao a partir de
Unidades de Processamento Gréfico (GPU), o que possibilitou a constru¢ao de uma rede
mais complexa que a LeNet e de melhor desempenho, representando um grande avango no
estudo de redes neurais artificiais, que até entao possuiam custo computacional proibitivo

quando treinadas em Unidade de Processamento Central (CPU).
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Figura 12 — Ilustracao da arquitetura LeNet.
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Max Pooling: 3x3+2 passo:
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Convolugdo: 5x5+2 padding
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Figura 13 — Ilustracao da arquitetura AlexNet.

2.2.1.2 VGGNet

A VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) foi proposta em 2014 e se assemelha a
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) em sua estrutura, porém com
um numero maior de camadas. O ntimero de camadas varia de 16 (VGG-16, Figura 14)
a 19 (VGG-19) camadas. O nimero elevado de camadas requer cuidados para evitar

superajuste, ou overfitting.

2.2.1.3 ResNet

A rede profunda residual (ResNet) é uma das CNN mais comumente utilizadas. Sua
principal caracteristica é o bloco residual, ilustrado na Figura 15, no qual a linha curva
representa uma conexao de atalho, ou shortcut. Com a introdugao deste bloco, o problema

de explosao ou desparecimento de gradiente causado pelo aumento no nimero de camadas
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Figura 14 — Ilustracio da arquitetura VGG-16. E possivel notar um padrao nos blocos,
constituindo-se de uma camada de pooling seguida de 3 camadas de convo-

lugdo. Todas as camadas de convolugao sao seguidas da fungao de ativacgao
ReLU.

foi resolvido. He et al. (2016a) mostraram que as ResNets (incluindo ResNet-18, ResNet-
34, ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152, cujas diferengas estao no nimero de camadas)
possuem melhor desempenho que outras CNNs no conjunto de dados ImageNet, indicando
que as caracteristicas das imagens podiam ser bem extraidas por essa familia de redes

neurais artificiais. A arquitetura ResNet-18 ¢é ilustrada na Figura 16.

Hix) = F{x) +x

Figura 15 — O bloco residual possui uma conexao de atalho, que representa a matriz
identidade.
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Figura 16 — Arquitetura da rede ResNet-18.

2.2.1.4 InceptionV3

A InceptionV3 é uma arquitetura de CNN que faz parte da familia de CNN Inception.
A principal caracteristica das redes Inception é a repeticao de blocos ao longo da rede
neural artificial. Estes blocos sao formados por diversos filtros de convolucao de dife-

rentes tamanhos que sao concatenados para produzirem a saida do bloco. Esse tipo de
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estratégia permite uma computacao mais eficiente e de maior abrangéncia nos dados de
entrada de uma determinada camada. A rede InceptionV3 é formada por 48 camadas e
¢ comumente utilizada nas abordagens de AT (SZEGEDY et al., 2016). A InceptionV3

pode ser observada na Figura 17.
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Figura 17 — Arquitetura InceptionV3, pode-se observar a repeticao dos blocos inception
ao longo da rede.

Fonte:Mahdianpari et al. (2018).

2.2.2 Aprendizagem por Transferéncia

Ainda que as CNN sejam capazes de superar até especialistas humanos em aplicacoes
de visao computacional, o treinamento destas redes normalmente exigem uma quantidade
elevada de dados (WILLIAMS, 2019). Uma técnica comumente utilizada para acelerar o
processo de treinamento é o uso da AT (TORREY; SHAVLIK, 2010).

Esta técnica consiste no aproveitamento dos pesos de uma CNN treinada em um
conjunto de dados fonte, habilitando o treinamento no conjunto de dados de interesse
em apenas algumas camadas, normalmente as camadas finais, no conjunto de dados de
interesse. A principal vantagem desta abordagem é que para conjuntos de dados reduzidos,
o desempenho do modelo é superior ao de treinar uma CNN a partir de pesos aleatérios.

Esta técnica utiliza o conceito de que CNN possuem a tendéncia de aprender carac-
teristicas mais béasicas, como formatos simples, nas camadas iniciais e se especializam ao
longo da CNN (LIU et al., 2016). Nesta abordagem, os pesquisadores adicionam algumas
camadas no fim de uma CNN que sera treinada e a parte inicial da CNN atua como um
extrator de caracteristicas, na Figura 18 o processo é ilustrado de maneira simplificada.
Além disso, diminui os requisitos computacionais e reduz o tempo de treinamento.

Estudos revelaram que utilizar diferentes camadas intermediarias da CNN como trei-
néveis pode elevar o desempenho do modelo (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2015). Porém,
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com o numero elevado de camadas das CNN mais avancadas, a selecao dessas camadas se
torna algo nao trivial. Dentre os métodos evolucionarios propostos para automaticamente
selecionar as camadas de treinamento, trés métodos se destacam: Pathnet (FERNANDO
et al., 2017), StepwisePathNet (IMAL; KAWAT; NOBUHARA, 2020) e o método proposto
por Nagae e colaboradores (NAGAE; KAWAI; NOBUHARA, 2020).

O Pathnet é um método de selecao de camadas que utiliza AG. Este método se
restringe a apenas um tipo de estrutura de CNN, utilizando selecao por torneio. O
StepwisePathNet é uma extensao do método PathNet para estruturas gerais de CNN. O
método de Nagae e colaboradores também utiliza AG, e assim como o StepwisePathNet,
generaliza bem para diferentes configuragoes e arquiteturas de CNN, apresentando quatro

métodos de sele¢do e um novo método de cruzamento.

Probabilidade cachorro = 0.75

Transferéncia de
Pardmetros Camadas treinaveis

..... Probabilidade saudavel = 0.65

Figura 18 — Tlustracao simplificada do processo de AT.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

O desenvolvimento de CNN otimizadas requer uma busca profunda numa série de
configuragoes, hiperparametros e func¢oes de ativagao. Portanto, algoritmos bio-inspirados
podem ser uma boa alternativa para identificar CNN com bom desempenho preditivo,
pois estes algoritmos sao capazes de explorar grandes espacos de busca paralelamente.
Neste grupo, podemos destacar os AG, Otimiza¢ao por Enxame de Particulas (PSO),
Otimizacao por Ondas (WWO), Otimizagao baseada em bio-geografia e Otimizacao de

Colbnia de Formigas.

Diversas propostas foram submetidas para otimizar redes neurais artificiais. Whitley,
Starkweather e Bogart (1990) propos o uso de AG para otimizar os pesos da rede neural.
Zhou et al. (2019) propuseram o uso do algoritmo WWO para otimizar pesos e viéses das
conexoes, assim como o nimero de neuronios nas camadas ocultas de redes neurais rasas
e profundas. Cui, Shabash e Wiese (2019) propuseram o uso de algoritmos evolucionarios
para evoluir redes com fungoes de ativacao heterogéneas. Em 2002, a NeuroEvolugao por
Aumento de Topologias (NEAT) (STANLEY; MITKKULAINEN, 2002) foi proposta. A
NEAT utiliza AGs para evoluir redes inicialmente pequenas em redes com maior comple-
xidade ao longo das geracoes, alterando seus pesos e conexoes. Sinha, Haidar e Verma
(2018) propuseram um PSO para ajustar hiperpardmetros. Outros trabalhos propuseram
a poda das redes, considerando que redes menores com desempenho semelhante sao pre-
feriveis a redes maiores e mais complexas, pois diminui-se o custo computacional para
treinamento e inferéncia (WU et al., 2019).

Nas CNN, modificagoes arquiteturais resultam em ganhos significativos, entretanto, a
tarefa de identificar estas estruturas é onerosa e sujeita a erros (WISTUBA; RAWAT; PE-
DAPATI, 2019). Portanto, pesquisadores da comunidade de Aprendizagem de Méquina
tém estudado a automacao deste processo. Chen et al. (2020) e Zoph et al. (2018) propu-
seram a utilizagdo de aprendizagem por reforco como técnica para evoluir redes neurais.
Recentemente, Real et al. (2017), Liu et al. (2018) e Wistuba (2018) apresentaram um
método utilizando busca celular evolucionaria, que consiste em encontrar repetigoes de

estruturas fixas, ou células, que podem ser combinadas para gerar arquiteturas maiores e
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mais poderosas. Entretanto, essa abordagem requer um poder computacional de milhares
de horas de GPU, o que torna o método impraticavel para a maior parte da comunidade
de pesquisa.

Desta maneira, AG podem ser uma alternativa competitiva em relacdo a outros mé-
todos de neuroevolucao desde que uma boa estratégia de representacao do gene seja
elaborada, além de uma estratégia de busca eficaz para encontrar arquiteturas boas em
um tempo nao proibitivo.

Neste capitulo, as técnicas que foram utilizadas como base para este trabalho serao
exploradas, o método EvoCNN (SUN et al., 2020) e o método proposto por Nagae, Kawai
e Nobuhara (2020) nas Segoes 3.1 e 3.2, respectivamente.

3.1 EvoCNN

3.1.1 Introducao

Neste método, um AG é proposto para a evolugao de arquitetura de CNN com estru-
turas baseadas nas redes VGG. Além dos parametros de arquitetura, como o nimero de
camadas e tipos de camadas, esta técnica também utiliza a inicializagao dos pesos da rede

no processo de evolucao.

Algoritmo 1 Rotina Principal do EvoCNN

: Py <Inicializar Populacao;

t < 0;

N < n;

while critério de parada nao satisfeito do
Calcular Aptidao dos individuos da F;;
S <Selecionar Pais para Crossover;
Q; < Gerar Filhos;
P, 1 +Criar nova Populagao a partir da Reinser¢ao (P, U @Q;);
t+—1t+1;

: end while

. Pyest <Selecionar o individuo com melhor aptidao;

_ =
= O

O Algoritmo 1 apresenta a rotina principal do método EvoCNN. Inicialmente, a po-
pulagao é inicializada, utilizando uma codificacao de gene especifica e algumas restri¢oes,
que serao abordadas adiante. O processo de evolucao ocorre até que um critério de pa-
rada seja satisfeito, como o nimero maximo de geragoes. Por fim, o melhor individuo
é selecionado e representara uma CNN vilida que sera treinada por um ndmero maior
de iteragbes (épocas). O célculo de aptidao de cada individuo é feito a partir de um
treinamento com nimero de épocas reduzido. A selecao utiliza o torneio binario proposto

e os filhos sao gerados a partir do operador de crossover proposto. A nova populagao
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é reinserida a partir do elitismo entre a populagao anterior e os filhos gerados. Outros

aspectos do algoritmos serao apresentados mais detalhadamente das subsecoes seguintes.

3.1.2 Estratégia de codificacao de individuos

A codificacao do individuo proposta é composta por dois vetores que representam as
camadas da CNN. O primeiro vetor é composto apenas por camadas do tipo Convo-
lucional e de Pooling, o segundo vetor é composto apenas por camadas completamente
conectadas e na constru¢ao da CNN ele é colocado no fim do primeiro vetor. Conside-
rando que o nimero de camadas de uma boa CNN é desconhecido para o problema, a
codificacao de tamanho varidvel se torna interessante.

Além dos tipos de camadas, outros atributos do gene sdo os parametros estatisticos:
média e desvio-padrao. Estes serdo utilizados para formar uma distribuicao Gaussiana de

onde os pesos iniciais serao extraidos.

<[] - [

C P C P C

Convolucional | € Pooling] P Completamente -
Conectada

Figura 19 — Tlustragao da codificacao utilizada no EvoCNN

Fonte: Adaptado de Sun et al. (2020).

3.1.3 Inicializacao

Devido as convenc¢oes em CNN, no primeiro vetor que representa o gene, a primeira
camada sempre ¢ do tipo convolucional e as camadas seguintes serao adicionadas com
igual probabilidade, podendo ser dos tipos Convolucional ou de Pooling. Os hiperpara-
metros de cada uma dessas camadas sao definidos de maneira aleatéria de acordo com
as configuracgoes disponiveis na tabela 1. Na inicializacdo, um tamanho de camadas é
sorteado a partir de limites inferior e superiores pré-determinados. Um processo analogo
acontece com o segundo vetor, que contém as camadas completamente conectadas. Os
vetores sdo combinados como um cromossomo para representar o individuo. O Algoritmo

2 apresenta o processo.
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Tabela 1 — Hiperparametros disponiveis para cada tipo de camada.

Tipo de Camada | Hiperparametros disponiveis

Convolucional Dimensoées do filtro, nimero de filtros, dimensbdes dos passos, tipo de convolugao,
desvio-padrao e média.

Pooling Dimensoes do filtro, ntiimero de filtros, dimensoes dos passos, tipo de pooling (maximo
ou média), desvio-padrio e média.

Completamente Numero de neurdnios, desvio-padrao e média.

Conectada

Fonte: Adaptado de Sun et al. (2020)

Algoritmo 2 Inicializacao da Populagao
1: Entrada: Tamanho da Populagao 7,.,, tamanho maximo do primeiro vetor N,
tamanho maximo do segundo vetor Ny.

2: Saida: Populacao Inicial F.

3: PO $— @,

4: while |Py| < T, do

5. part, < 0;

6: N < Inteiro aleatorio entre [1, N,];

7. while |part,| < N, do

8: r < Gerar um valor aleatério entre [0, 1];

9: if » < 0.5 then

10: | +Inicializar camada convolucional com configuragoes aleatorias;
11: else

12: [ <Inicializar camada de pooling com configuragoes aleatorias;
13: end if

14: part; < part; Ul;

15:  end while

16:  while |part;] < N; do

17: | <Inicializar camada completamente conectada com configuragoes aleatorias;
18: party <— parts U l;

19:  end while

20: Py < Py U (party; U parts);

21: end while

22: return Fy;

3.1.4 Calculo de aptidao

O processo de calculo de aptidao ocorre em duas etapas, na primeira etapa o cro-
mossomo representando uma CNN serd treinado utilizando o conjunto de treinamento,
Dirain, € posteriormente sua média de classificacao (acuracia) e desvio-padrao no conjunto
de validagao, D,qiq, sdo utilizados como a aptidao do individuo. Além disso, o nimero
de pardmetros (pesos) da CNN é capturado como atributo do individuo. Entende-se que
uma CNN com menos parametros seja mais desejavel que uma CNN com um ntmero
superior de parametros desde que essas possuam desempenho semelhante, visto que o
custo computacional para treinamento e utilizacao é inferior. Devido a natureza do AG,

o processo de treinamento ocorre com um numero reduzido de épocas, pois seria com-
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putacionalmente custoso o treinamento completo, usualmente maior que 100 épocas, de
todas as redes avaliadas durante a execucao do AG. Essa estratégia funciona, pois de
acordo com o autor, no AG é importante capturar a tendéncia de desempenho, que pode

ser descrita através da média de classificacao e desvio-padrao.

3.1.5 Torneio Binario Relaxado

No EvoCNN, uma adaptacao do torneio bindrio foi criada. O Algoritmo 3 ilustra o
processo de comparacao de individuos. Dois parametros, a diferenca entre médias « e
a diferenca entre o nimero de parametros, 3, devem ser definidos como parametros do
AG. Esses parametros atuam como a diferenca minima necessaria para considerar um
individuo superior a outro em relacao a aptidao e nimero de parametros.

Durante a comparacao dos individuos, aquele que possuir média de classificacio supe-
rior e acima do limite o vencerd o torneio e serd selecionado. Caso contrario, o nimero de
parametros ¢é utilizado, o individuo com um nimero de parametros inferior sera selecio-
nado. Persistindo-se o empate, utiliza-se o de menor desvio-padrao e por fim uma selegao

aleatéria em caso de empate em todas as métricas.

Algoritmo 3 Torneio Bindrio Relaxado
1: Entrada: dois individuos, o limite de média «, e o limite do nimero de parametros
s.
. Saida: o individuo selecionado.
$1 +— individuo com a maior média;
So9 ¢ 0 outro individuo;
: 1, o <— valores de média de sy, so, respectivamente;
stdy, stdy < desvios-padrao de s, s9, respectivamente;
c1, ¢y < numero de parametros de si, S9, respectivamente;
if py — p2 > a then
return sg;
else
if ¢; —co > [ then
return so;
else
if Stdl < Stdg then
return sq;
else
if stdy > stds then
return ss;
else
return escolha aleatéria entre sy, so
end if
end if
end if
: end if

© P gk Wy
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3.1.6 Cruzamento

No EvoCNN, um operador de cruzamento é proposto a partir de um método deno-
minado Alinhamento de Unidade (UA) para recombinar dois cromossomos de tamanhos
distintos. Durante o processo de cruzamento, para cada cromossomo, cada tipo de ca-
mada serd organizado numa lista, denominada Cole¢ao de Unidades (UC). Uma vez
alinhadas, etapa denominada pelo autor como UA, héd a troca de material genético das
mesmas posi¢oes nas UC através do crossover SBX (DEB; AGRAWAL et al., 1995) ¢ a
combinagao ocorre na fase denominada Restauragao de Unidade (UR). No caso em que as
UC tenham tamanhos diferentes, as unidades restantes nao serdo combinadas, mantendo
a mesma posi¢do no cromossomo original. A mutagao pode ocorrer apds o cruzamento,
através da mutagao polinomial (DEB; DEB, 2014), visto que as configurages de camadas
sao codificadas a partir de nimeros reais. O processo de cruzamento é ilustrado na Figura
20.
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Figura 20 — Ilustracao do processo de cruzamento do EvoCNN.

Fonte: Adaptado de Sun et al. (2020).

3.1.7 Reinsercao

O processo de reinser¢ao ocorre em duas etapas, balanceando elitismo e diversidade.
A principio, os individuos com as melhores médias serao selecionados para a préxima

populacao. Os individuos restantes sdo selecionados a partir do Torneio detalhado na
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Subsecdo 3.1.5, possibilitando uma maior diversidade. E importante ressaltar que os

individuos selecionados na primeira etapa nao participarao do torneio.

3.1.8 Escolha do melhor individuo

No fim do AG, a decisdao de melhor individuo pode depender da aplicacao. Pode-se
optar pelo individuo de melhores médias ou o individuo que possa balancear a quantidade
de parametros com o desempenho. Uma vez escolhido o melhor individuo, este serd

decodificado como uma CNN e passara pelo treinamento com um niimero maior de épocas.

3.2 AG para selecao de camadas

Neste método, um AG é proposto para a selecao de camadas em AT (NAGAE; KAWAI;
NOBUHARA, 2020). Este processo de sele¢ao de camadas é normalmente realizado ma-
nualmente. Porém, com o desenvolvimento de novas CNN o ntimero de camadas tem
aumentado, tornando o processo cada vez mais dificil. Desta forma, o desenvolvimento

de um AG para a otimizagao dessa sele¢ao torna-se necessario.

3.2.1 Introducao

No AG de selecao de camadas, o cromossomo é representado por um vetor bindrio,
onde o tamanho do vetor é definido pelo niimero de camadas e cada valor ira indicar quais
camadas serdo treinadas (atualizagdo de pesos) e quais camadas terdo os pesos fixos, ou

seja, nao serao atualizadas pelo Gradiente Descendente, como ilustrado na Figura 21.

/ Método convencional \

Rede pré-treinada m m m I
0 0 0 0 0 179
/ 0: camada fixa

D 1: camada a ser treinada

AG proposto \

N

Ny o

Figura 21 — Visao geral do AG para selecao de camadas.
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3.2.2 Inicializacao

Os cromossomos sao representados como vetores binarios, onde 1 indica uma camada
treinavel e 0 indica uma camada de pesos fixos. Por exemplo, um cromossomo estruturado
como [1,0,1,0,0] representa uma CNN de 5 camadas em que apenas as camadas 1 e 3 seriam
treindveis. E importante ressaltar que a CNN pode ter um ntimero superior de camadas,
porém apenas as camadas treindveis sao consideradas na codificagao, isto é, as camadas

de pooling nao sao representadas.

Além disso, considerando que a tultima camada é responsavel pela classificagao final,
esta sempre é considerada treinavel e nao sera representada no AG. Neste método, o cro-
mossomo é inicializado com apenas 1 camada treinavel, sendo esta uma restricdo imposta
por Nagae, Kawai e Nobuhara (2020) de modo a obter solu¢oes con um nimero reduzido

de camadas treinadas. Uma visao geral do método pode ser observada na Figura 22.

P R i B
Inicializacdo Reinsercao

L v L o

r ‘L ™y ¢ ¢ B

Treinamento - Mutacgo

Lo o L. v

f ™ i ™
Selecdo : S Cruzamento

b - *, -

P ‘L Ty ' I
Geracdo Final » Combinacio

., wy Y o

Figura 22 — Rotina principal do AG de selecao de camadas.

3.2.3 Treinamento e calculo de aptidao

Diferentemente do método descrito na Secao 3.1, neste caso as CNN sao treinadas com
um ndmero elevado de épocas (maior que 50 épocas) com o gradiente descendente. Isto
é possivel pois o custo de treinamento da rede com um numero elevado de camadas fixas

é reduzido em relagao a treinar uma CNN do zero como no método anterior.

O célculo de aptidao ¢ feito a partir da acuracia de classificagdo, esta métrica é comu-

mente utilizada desde que as classes estejam balanceadas.
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3.2.4 Selecao

No processo de sele¢ao, a metade dos cromossomos com melhor aptidao sao seleciona-
dos como parentais para cruzamento. Neste método o autor explora quatro métodos para
selecao: elitismo, roleta, torneio e torneio + elitismo. Estes métodos serao explicados

detalhadamente a seguir.

3.2.4.1 Elitismo

No elitismo, um numero pré-determinado de individuos seguird para a nova popu-
lacao, os individuos sao ordenados de acordo com as suas aptidoes e os melhores serao

selecionados.

3.2.4.2 Roleta

Na selecao por roleta, a probabilidade de um individuo ser escolhido é proporcional a
sua aptidao. Este processo ainda é elitista, porém ainda permite uma maior diversidade
quando comparado ao método elitismo.

Considerando N o numero total de individuos na populacao, f(i) a aptidao para o
i-ésimo cromossomo, a probabilidade de um cromossomo ser selecionado pode ser expressa

pela equagao 4.

pi = L, onde (4)

EnNzl (n)
d p - Probabilidade de selecao;

Q f - Aptidao;

d N - Numero total de cromossomos.

3.2.4.3 Torneio

Na selecao por torneio do AG para selecao de camadas é utilizado o tamanho de torneio
de 2 individuos.
3.2.4.4 Elitismo + Roleta

Na selecado com combinacao de elitismo e roleta, o elitismo é utilizado para a fase de

cruzamento e a roleta ¢é utilizada na etapa de reinsercao.

3.2.5 Cruzamento

No cruzamento, os individuos filhos sao gerados a partir da combinacao de dois pais

utilizando uma operagao légica OU. Os pais sao organizados de forma sequencial numa
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lista e o cruzamento ocorre com a combinac¢ao do pai na i-ésima posi¢do com o pai na

posicao i + 1. A Figura 23 ilustra o processo de cruzamento.

Pais

i i i

0001001 0000011 0100001 1000001

N / N/ N/

Filhos

Figura 23 — Processo de cruzamento no AG para selegdo de camadas.

Fonte: adaptado de Nagae, Kawai e Nobuhara (2020).

3.2.6 Reinsercao

No processo de reinsercao, considerando um tamanho de populacao 7, a nova popu-
lacao serd composta pelos T),,/2 individuos mais aptos da geracao atual, os T},,,/4 filhos
gerados a partir do cruzamento e 7T),,/4 individuos inicializados. Esta tltima composicao

permite uma maior diversidade, porém pode impactar na convergéncia do AG.

3.2.7 Mutacao

A mutagao utilizada é a inversao dos elementos, ou seja, o elemento final serd o novo

elemento inicial e vice-versa.

3.2.8 Combinagao de individuos

No fim do processo de evolucao, os melhores m individuos sao utilizados para formar
um modelo ensemble (VALENTINI; MASULLI, 2002), em que as solugoes geradas irdo

participar de um processo de votacao majoritaria, e este conjunto é utilizado para fazer a
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classificacdo no conjunto de testes. A técnica ensemble é interessante no contexto da evo-
lucao de diversos individuos no AG, entretanto, deve-se considerar o custo computacional

de uma classificacao, que pode ser elevado e de pouco valor pratico.
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CAPITULO

Proposta

Considerando o impacto que as diferentes configuracdes de CNN podem ter no desem-
penho final de um modelo, métodos sistematicos de otimizagao apresentam-se como uma
alternativa promissora no desenvolvimento de modelos de AM utilizando redes neurais.

Métodos de otimizacao bio-inspirados tem demonstrado resultados promissores nesse
estudo, porém entende-se que seja necessario o aprimoramento constante dessas técnicas.

O algoritmo proposto por Sun et al. (2020) possui uma representacao cromossémica ro-
busta, e produz bons resultados na classificacao de diversos datasets. Entretanto, entende-
se que outros aspectos da CNN podem ser explorados no processo de otimizagao, como
por exemplo, o uso de fungoes de ativagao heterogéneas (WANG et al., 2020) e outros
aspectos evolutivos como novos operadores de mutacao.

O AG proposto por Nagae, Kawai e Nobuhara (2020) apresenta-se como uma técnica
inovadora na utilizacao de processos evolutivos em outros aspectos da criagdo de modelos
de AM, especialmente considerando a AT. Além disso, este AG possui um custo computa-
cional consideravelmente mais reduzido, o que o torna bastante promissor para aplicacoes
do mundo real. Portanto, entende-se que esta técnica pode ser explorada e aprimorada
especialmente em relacao a dois aspectos do AG: extensdo do nimero de camadas trei-
naveis e o comportamento do AG em datasets mais préximos de aplicagoes reais, visto
que os experimentos realizados restringem-se a datasets benchmarks, como o MNIST de
digitos escritos & mao (DENG, 2012).

4.1 gaCNN

4.1.1 Introducao

O algoritmo proposto, chamado de gaCNN, é uma extensao da técnica EvoCNN (SUN
et al., 2020). As principais contribui¢oes desta proposta sao a adigao de fungoes de ati-
vagao heterogéneas, Unidade Linear Retificadora (ReLLU), sigmoide e Tangente Hiperbo-

lica (Tanh), novos operadores de mutacao adicionar bloco (add), remover bloco (remove),



60 Capitulo 4. Proposta

alteragao de bloco (change), e a adigdo de pardmetros Dropout (BALDI; SADOWSKI,
2013) e normalizacao de lotes como parte do processo evolutivo através da adigao destes
parametros nos atributos das camadas. Ademais, uma nova representacao de individuo é
proposta, para representar as fungoes de ativacao.

O gaCNN utiliza a estratégia de codificagdo de individuos descrita na subsecao . A
populacao ¢ inicializada aleatoriamente e a aptidao de cada individuo é calculada através
do treinamento das CNN em uma época devido ao custo elevado para o treinamento com-
pleto, que varia normalmente entre 50 e 250 épocas, esta limitagao permite o treinamento
mais rapido, porém pode nao necessariamente ser um indicador final do desempenho
preditivo do individuo. Esta abordagem é utilizada em trabalhos similares (SUN et al.,
2020), (KENNEDY; EBERHART, 1995). O algoritmo apresenta a rotina principal do AG
proposto. O método de selecao utilizado é o torneio e o processo de reinsercao elitista,
compondo a nova populacao dos melhores pais, filhos gerados e as mutagoes. Neste caso,
as mutagoes podem ocorrer em todos os individuos, nao somente nos filhos, adicionando
diversidade ao AG.

Apébs a execucao do AG, o melhor individuo serd treinado completamente com um

nimero maior de épocas e esta serd a saida principal.

Algoritmo 4 gaCNN: rotina principal
1: Entrada: Tamanho da populacao T,,,, nimero de geragoes gens, nimero de épocas
ne, tamanho de lote bs, taxa de aprendizado [r;
Saida: melhor arquitetura treinada;
g < 0;
pop < inicializar Pop(Tyep);
while g < gens do
calcular Aptidao(pop);
melhoresPais < SelecionaK Melhores(pop, k = 40%);
filhos <— TourCrossover(best Parents, k = 40%);
mutacoes < Mutacao(melhoresPais + filhos,taxaMutacao = 20%);
pop <— melhoresPais + filhos + mutacoes;
g—g+1
: end while
: melhor < pop.melhor;
: modelo < treinoCompleto(melhor, ne, bs, lr);
: return modelo;

—_ e e e e
Tk WP O

4.1.2 Estratégia de codificacao dos individuos

A representacao do cromossomo consiste de dois vetores, um vetor representando as
camadas e outro vetor representando as func¢des de ativacdo. Um dos vetores armazena
a sequéncia de camadas da CNN. Cada camada pode ser de trés tipos: Convolucional,

Pooling ou Completamente Conectada. Outro vetor armazena a sequéncia de fungoes de
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ativacao para todas as camadas, as ativagoes podem ser ReLU, sigmoide ou Tanh, além de
um booleano indicando se a ativagao sera aplicada naquela camada. Esta representacao

permite uma flexibilidade para adi¢do de novas camadas, novas fungoes de ativacao e

noNNGN[R

¢ clpc [relrelFe

RelLU

tamanho varidvel.

C Convolutional Layer

RelU

(Deactivated) Pooling Layer

Sigmoid
Fully Connected
Layer
Tanh

Figura 24 — Codificacao de individuo proposta em gaCNN.

=k

4.1.2.1 Representacao de Camadas

As camadas da CNN além de diferentes tipos, possuem atributos diferentes e podem
ser alterados no processo evolutivo do AG. As camadas em gaCNN sao representadas da

seguinte maneira:

[ Camada Convolucional

— Formato do passo (stride) (altura, largura): (1,1);
— Quantidade de Mapas na Saida: 1 a 256;
— Formato do Filtro: (1,1), (3,3) or (5,5);
— Normalizacao de Lotes: Verdadeiro ou Falso;
— Dropout: 0,0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4 ou 0,5.
1 Camada de Pooling

— Tipo de Pooling: Média ou Maximo;

Formato do passo (stride): (1,1), (2,2) or (3,3);

Formato do Filtro: (2,2), (3,3) or (5,5);

— Normalizacao de Lotes: Verdadeiro ou Falso;
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— Dropout: 0,0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4 ou 0,5.
(1 Camada Completamente Conectada

— Numero de neurtnios: 128, 256 ou 512;
— Normalizacao de Lotes: Verdadeiro ou Falso;

— Dropout: 0,0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4 ou 0,5.

4.1.2.2 Representacao de Funcgoes de Ativacao

As fungoes de ativagao em gaCNN sao representadadas a seguir:
[ Ativacao

— Tipo: ReLU, Sigmoide ou Tanh;

— Ativa: Verdadeiro ou Falso.

4.1.3 Inicializacao

A inicializagdo da populacao consiste na geracao de arquiteturas aleatérias validas,
através do processo descrito no Algoritmo 5. Neste processo, por convencao, a primeira
camada sempre ¢ do tipo convolucional com parametros aleatérios de acordo com as
configuragoes apresentadas em 4.1.2.1. Este tipo de camada pode ser seguida de qualquer
outro tipo de camada. Entretanto, uma vez que uma camada completamente conectada
é selecionada, esta s6 podera ser seguida deste mesmo tipo. Por razoes computacionais,

o numero de camadas completamente conectadas ¢ limitado ao maximo de 3.

4.1.4 Selecao e Cruzamento

A operacao de selecao utiliza o torneio com tamanho 2, os individuos que participam
do torneio sdo os 40% mais aptos. O processo de cruzamento ¢ similar ao apresentado
no Capitulo 3, proposto para o algoritmo evoCNN (SUN et al., 2020), com a adigao das

funcoes de ativacao que sao mantidas de acordo com os cromossomos parentais.

4.1.5 Mutacao

Neste trabalho é proposto um processo de mutacao com até 4 modificadores de cro-
mossomos. Os modificadores podem alterar a estrutura do cromossomo através de adigao,
remocao e edi¢do de camadas ou a adicdo de blocos. Estes modificadores sao: Add, Re-
move, Change, e Add Block. O modificador Add adiciona uma camada aleatoria numa
posi¢ao aleatéria do cromossomo. De maneira andloga, o modificador Remove ird remo-

ver uma camada do cromossomo e o modificador Change ird modificar as configuragoes
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Algoritmo 5 gaCNN: inicializa¢do de individuo
1: Entrada: tamanho minimo de camadas L,,;,, tamanho maximo de camadas L,,q,
nimero maxido de camadas completamente conectadas F'C,,qs
2: Saida: Individuo inicializado;
3: numCamadas < rand(Luyin, Lmaz);
4: 14+ 0;
5: camadaAnterior < inicial,;
6
7
8
9

- while ¢ < numCamadas do
if camadaAnterior == inicial then
addCamadaConvolucional();
addActivacaoAleatoria();

10: camadaAnterior < Convolucional

11: else

12: if camadaAnterior # CompletamenteConectada then

13: addCamadaAleatoria(Convolucional, Pooling, completamenteConectada)
14: camadaAnterior < ultimaCamadaAdicionada;

15: if camadaAnterior == CompletamenteConectada then
16: camadasCC = camadasCC + 1;

17: end if

18: else

19: if camadaAnterior == CompletamenteConectada then
20: addCamadaCompletamenteConectadal)

21: camadaAnterior < CompletamenteConectada;

22: camadasCC <+ camadasCC + 1;

23: if camadasCC < FC,,,. then

24: addActivacaoAleatorial();

25: else

26: numCamadas < 1,

27: break;

28: end if

29: end if

30: end if

31:  end if

32 141+ 1;
33: end while
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de uma camada no cromossomo. O modificador Add Block adiciona um bloco com as
seguintes camadas: Convolucional e Pooling seguido de uma ativacdo ReLU. A mutacao

pode ocorrer apos a geracao dos filhos e também nos individuos pais.

4.1.6 Calculo de aptidao

Assim como os trabalhos apresentados no Capitulo 3, a aptidao é calculada a partir
da acuracia de classificacao no conjunto de validacao. Além disso, as CNN sao treinadas
por um numero reduzido de épocas de modo a avaliar o potencial de cada arquitetura.
Por fim, o melhor individuo é treinado por um nimero de épocas entre 50 e 250 para
geracao de um modelo de aprendizagem de maquina otimizado a depender do algoritmo

de otimizacao e ao tamanho do conjunto de dados de interesse.

4.2 MLTLGA

O algoritmo proposto, MLTLGA, é baseado na proposta de Nagae, Kawai e Nobuhara

(2020) com alteragoes no processo evolutivo e na inicializagdo das camadas.

Reinsercio Inserco aleatoria Mutacdo
Inicializacdo Calculo de aptiddo Selecdo Cruzamento

. Critério de
Nao Parada

Sim

Treinamento
completo

Avaliacdo no conjunto
de testes

Figura 25 — Fluxo principal do MLTLGA.

4.2.1 Inicializacao

Os cromossomos sao representados por um vetor binario, onde 1 indica uma camada
treindvel e 0 indica uma camada de pesos fixos. As camadas completamente conectadas

nao sao representadas no vetor. A principal diferenca dessa abordagem de inicializacao é
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a remocao da limitacao do niimero de camadas treindveis. No algoritmo apresentado no

capitulo anterior, na Se¢ao 3.2, este nimero ¢ limitado a uma camada treinavel.

4.2.2 Calculo de aptidao

A acuracia no conjunto de validacao é utilizada como aptidao no AG. Todos os
parametros do modelo sao herdados do modelo pré-treinado, exceto a tultima camada
completamente conectada, que precisa necessariamente ser alterada para a classificacao
no novo conjunto de dados. Durante o processo de treinamento dos modelos gerados a
partir dos cromossomos, somente os pesos das camadas indicadas pelo vetor como 1 serao
atualizados. Cada CNN ¢é treinada por 5 épocas, niimero obtido empiricamente, com um

bom balanco entre custo computacional e indicagdo de potencial de desempenho final da
CNN.

4.2.3 Selecao

No processo de selecao dois métodos foram avaliados: torneio e roleta.

4.2.4 Cruzamento

Devido a simplicidade de codificacao de individuo, foi utilizado o método de cruza-

mento de dois pontos.

4.2.5 Mutacao

A mutacgao ocorre nos individuos filhos com um probabilidade P,,,;. A mutacao utiliza

0 processo de inversao.

4.2.6 Reinsercao aleatoéria

Com o objetivo de aumentar a diversidade, em cada geracao, individuos que nao fazem

parte do processo evolucionario sao inicializados e adicionados a populacao.

4.2.7 Reinsercao

O método elitista foi utilizado, com a adigdo da reinsercao aleatéria, a diversidade é
adicionada a cada geragao. O processo de reinsercao ordena os individuos dos seguintes

grupos: populacao anterior, filhos e individuos aleatoérios.
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CAPITULO

Desenho Experimental

Neste capitulo serao apresentados os experimentos realizados nesta pesquisa. Os ex-
perimentos sao dividos em duas grandes partes, uma para cada algoritmo proposto no

Capitulo 4. Em ambos os casos, a mesma métrica de avaliacao foi utilizada.

5.1 Meétrica de Avaliacao

A métrica utilizada para avaliacao dos dois métodos é a acuracia de classificacao. Esta
métrica é comumente utilizada em problemas de classificagdo binarios ou com classes

balanceadas. O célculo é descrito através da equacao 5.

tp +in
tp+itn+ fn+ fp

()

acuricia =

Onde os resultados da classificagdo sdo representados a partir de: tp (true positive),

tn (true negative), fp (false positive) e fn (false negative).

5.2 gaCNN

Nesta Secao, o desenho experimental para o método gaCNN é apresentado.

5.2.1 Conjunto de Dados

No desenho experimental do gaCNN, dois conjuntos de dados considerados de re-
feréncia foram utilizados: MNIST (DENG, 2012) e Fashion MNIST (XIAO; RASUL;
VOLLGRAF, 2017a). Estes conjuntos de dados sao interessantes pois sdo amplamente
utilizados na literatura e podem ser utilizados para comparar o método proposto neste

trabalho com resultados divulgados.
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5.2.1.1 MNIST

Este conjunto de dados consiste de 60 mil imagens de treinamento e 10 mil imagens
para teste. As imagens sao compostas por digitos escritos a mao entre 0 e 9 e as classes
sao balanceadas. Este conjunto é amplamente utilizado pela comunidade de AM e é
considerado relativamente facil para CNN modernas, atingindo acima de 99% de acuracia
(STOJNIC, 2020). As imagens sdo em escala de cinza com dimensoes 28x28 e pode ser

utilizado gratuitamente via download *.

Num: 0 Num: 1 Num: 2 Num: 3 Num: 4
Num: 5 Num: © Num: 7 Num: 8 Num: 9

o)z Py

Figura 26 — Imagens extraidas do conjunto MNIST.

5.2.1.2 Fashion MNIST

Este conjunto de dados consiste de 60 mil imagens de treinamento e 10 mil imagens
para teste. As imagens sdo compostas por 10 classes de vestuario (T-shirt/top, Trouser,
Pullover, Dress, Coat, Sandal, Shirt, Sneaker, Bag, Ankle boot). As imagens possuem
dimenséo 28x28 em escala de cinza. E uma alternativa mais desafiadora em relacdo ao

MNIST convencional e pode ser utilizado gratuitamente via download 2.

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

2 https://github.com/zalandoresearch /fashion-mnist
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Figura 27 — Imagens extraidas do conjunto Fashion MNIST.

5.2.2 Configuracao de Experimentos

A configuragdo dos experimentos para o gaCNN ¢é descrita na Tabela 2. Devido a
limitagbes computacionais e de custo, o AG foi executado 30 vezes para avaliacdo do
conjunto de dados Fashion MNIST, que é mais desafiador para CNN que o conjunto
MNIST de digitos escritos a mao. Apods a execucao dos AG, as melhores arquiteturas sao

treinadas completamente e os resultados discutidos posteriormente.

As métricas para os modelos sdo a acuracia de classificagdo e a acuracia em cada
classe, permitindo a avaliacdo indireta da precisao das CNN otimizadas. Em relagdo a
comparagao com métodos bio-inspirados e nao bio-inspirados, foram extraidos os resul-
tados publicados pelos autores, considerando que a reimplementacao dos outros métodos

tornaria a pesquisa impraticavel devido aos elevados custos computacionais.

O método foi implementado usando Python v3.6, framework PyTorch v1.4 (PASZKE
et al., 2019) e CUDA 10 aceleradas via GPU NVIDIA Tesla K80 em arquitetura de nuvem.
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Tabela 2 — Configuracdo dos experimentos para gaCNN.

Parametros Fashion | Fashion MNIST | MNIST MNIST (Treina-
MNIST | (Treinamento) (AG) mento)
(AG)

Execugoes 30 - 1- -

Geragoes 100 - 40 -

Tamanho de populacao 100 - 50 -

Taxa de mutacio 20% - 20% -

Taxa de cruzamento 40% - 40% -

Selegao (Torneio) 40% - 40% -

Ntmero de épocas 1 250 1 50

Tamanho de lote 24 16 24 16

Taxa de aprendizado 0,001 0,001 0,001 0,001

5.3 MLTLGA

Nesta secao, o desenho experimental para o método MLTLGA é apresentado.

5.3.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado para os experimentos com o método MLTLGA foi o
de imagens toracicas de raio-x com anotacoes de duas classes: Pneumonia e Normal
(KERMANY et al., 2018). Originalmente, este conjunto possui 3.875 e 1.341 imagens,
para as classes Pneumonia e Normal, respectivamente.

O conjunto foi reduzido a 467 imagens, sendo 239 da classe Pneumonia e 228 da classe
Normal. Ao reduzir o ntmero de imagens no conjunto de dados, é possivel reduzir o
tempo de computacao dos AG além de aproximar-se de uma situacao de AT.

O conjunto de validacdo possui 149 imagens, sendo 75 da classe Pneumonia e 74 da
classe Normal. De modo a se manter uma base de comparagao justa com outros métodos,
o conjunto de teste se manteve como o original, com 624 imagens, sendo 390 imagens da
classe Pneumonia e 234 da classe Normal.

Uma restrigdo em aprendizagem de transferéncia é o redimensionamento da entrada,
de modo que as dimensoes da entrada tém que ser as mesmas do conjunto de dados
utilizado para treinar a CNN inicial. A CNN pré-treinada InceptionV3 (SZEGEDY et
al., 2016) espera dimensdes de 224 x 224 x 3 e os valores normalizados, dessa forma foi

necessario aplicar o redimensionamento no conjunto de dados de raio-x.

5.3.2 Configuracao de Experimentos

Os parametros dos experimentos com MLTLGA podem ser observados na Tabela 3.
Como referéncia, o método proposto por Nagae, Kawai e Nobuhara (2020) foi reimple-
mentado com todas as variagoes propostas. Os mesmos parametros foram utilizados em

ambos os AG, exceto o tamanho do torneio.
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Além disso, comparou-se o método proposto com as técnicas convencionais de AT,
como o treinamento apenas da tltima camada (Last Layer) e com métodos de treinamento
a partir de pesos inicializados utilizando uma distribui¢ao normal (from Scratch), ou seja,
sem AT.

Para os AG (MLTLGA e NAGAE), 4 execugoes foram feitas para cada uma das
possiveis variagoes. Os melhores individuos encontrados foram treinados completamente
por 50 épocas e o seu desempenho e capturado a partir do conjunto de testes. Note que
o conjunto de testes nao faz parte do processo evolucionario.

As variagoes possuem nomenclatura na lingua inglesa e sao, para o MUTLGA: Tour-
nament, Roulette, para torneio e roleta, respectivamente. Para o método proposto por
Nagae, Kawai e Nobuhara (2020): elite, roulette, tournament e elite + roulette, para as
variacoes elitismo, roleta, torneio e elitismo com roleta, respectivamente.

As CNN finais sao treinadas com uma taxa de aprendizagem de 0,001 com taxa de
queda de 0,1 a cada 7 épocas, o otimizador ¢ o gradiente descendente estocastico com

momento de 0,9 e tamanho de lote de 16.

Tabela 3 — Configuragao dos experimentos para MLTLGA.

Parametro MLTLGA Nagae et. al
Tamanho de Populagao 20 20

Geragoes 5 5

Taxa de cruzamento 50% 50%

Taxa de mutacio 1% 1%

Tamanho do torneio 3 2

5.4 Avaliacao dos Resultados

Nesta se¢ao, os resultados sao discutidos. Esta secdo esta dividida em duas partes,

uma para cada algoritmo proposto.

5.4.1 gaCNN

Conforme apresentado na Secao 5.2, os resultados serdao apresentados para cada con-

junto de dados, inicialmente para o Fashion MNIST e posteriormente para o MNIST.

5.4.1.1 Resultados para Fashion MNIST

Uma investigacao inicial do gaCNN sobre a sua capacidade de evolucao ao longo
das geracoes pode ser observada na Figura 28. Este gréafico indica um comportamento
de acordo com o esperado em AG e indica que os operadores propostos estao de fato
contribuindo para um bom desempenho evolucionrio do AG. E possivel observar que

as 10 geracoes iniciais apresentam o maior crescimento em acuracia, demonstrando que
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o AG é capaz de descartar arquiteturas de desempenho baixo, porém é possivel observar
que os ganhos a partir da geragoes seguintes sao pequenos, isto pode ser explicado pela
dificuldade de se encontrar arquiteturas muito superiores com as limita¢oes impostas, ou

pela falta de diversidade.
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Figura 28 — Média de acuracia de classificacao, trecho sombreado indica o desvio-padrao,
ao longo das geragoes para todas as execucoes.

As 30 melhores arquiteturas encontradas para cada execucao foram completamente
treinadas e os resultados sao apresentados na Figura 29. A melhor CNN obtida apresentou
desempenho de 93,75% de acurdrica e a pior CNN apresentou 92,27% de acurdcia. Nao
foram observados outliers durante a execucao do experimento, mostrando que o método
gaCNN ¢ estdvel e possui média de acuracia de 93,13% e limites de desempenho entre
92,97% e 93,30% com intervalo de confianca de 95%.

Os resultados das melhores arquiteturas encontrados em cada classe podem ser ob-
servados na Tabela 4. As CNN encontradas apresentam melhor desempenho nas classes
Trouser, Sandal, Sneaker, Bag, e Ankle Boot. FEste resultado é esperado, visto que es-
tas classes apresentam caracteristicas que as diferenciam mais facilmente que as classes
Pullover, T-Shirt/top, Coat e Shirt. Estas apresentam caracteristicas semelhantes entre
si, 0 que torna esse conjunto mais desafiador para a CNN. Este resultado é promissor,
visto que as arquiteturas encontradas nao favorecem ou penalizam classes especificas,
demonstrando um bom equilibrio, ou precisao de classificacdo neste conjunto de dados.

Os resultados do método gaCNN comparado a métodos bio-inspirados e nao bio-
inspirados sao apresentados na Tabela 5. Nesta Tabela, o (+) indica que o método
gaCNN obteve melhor desempenho, o (-) indica resultados superiores ao método gaCNN.
E possivel observar que gaCNN possui melhor desempenho que 9 dos 13 métodos. O

método evoCNN (SUN et al., 2020) utilizou um ntimero mais elevado de camadas, que
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Figura 29 — Box plot dos resultados das CNN treinadas completamente.

Tabela 4 — Acuracia do gaCNN por classe no conjunto de dados Fashion MNIST, a classe
Shirt apresentou a menor acuracia de classificacao.

Class Acuracia
T-shirt/top 86%
Trouser 98%
Pullover 89%
Dress 93%
Coat 91%
Sandal 97%
Shirt 79%
Sneaker 98%
Bag 98%
Ankle Boot 96%

pode ter impactado no desempenho superior no melhor caso. Entretanto, os resultados
das 30 execugdes demonstram uma boa estabilidade do gaCNN, o que pode indicar uma
maior chance de se obter uma boa arquitetura numa tnica execu¢ao. Além disso, o custo
de uma execucao no gaCNN foi de 18 horas de GPU, o que é um resultado promissor visto
que os outros métodos podem levar dias e até anos para executar (WISTUBA; RAWAT;
PEDAPATI, 2019).
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Tabela 5 — Método gaCNN versus métodos bio-inspirados e nao bio-inspirados no con-

junto de testes.

Modelo Acuriacia
Desempenho humano (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, | 83,5% (+)
2017h)
MLP 256-128-100 (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, | 88,33%
2017h) (+)
GRU + SVM (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017b) | 83,8% (1)
HOG + SVM (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017b) | 92,6% (1)
AlexNet (XIAO; RASUL: VOLLGRAF, 2017D) 89,9% (+)
3CONV 1 3FC (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017b) | 93,4% (+)
VGG16 (XIAO; RASUL: VOLLGRAF, 2017D) 93,5% (+)
GoogLeNet (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017b) 93,7% (+)
evoCNN (melhor) (SUN et al., 2020) 94,53% (-)
evoCNN (média) (SUN et al., 2020) 92,72%
(+)
MobileNet (XTAO; RASUL; VOLLGRAF, 2017D) 95% ()
psoCNN (melhior) (JUNIOR; YEN, 2019) 04,47% ()
psoCNN (média) (JUNIOR; YEN, 2019) 94,1% (-)
gaCNN (melhor) 93,76%
gaCNN (média) 93,13%

5.4.1.2 MNIST

De acordo com os resultados obtidos na Secao 5.4.1.1, é possivel demonstrar que o
método gaCNN possui resultados estaveis sem outliers. Devido a restricoes computaci-
onais, e o fato de que este conjunto de dados é relativamente facil, este experimento ira
demonstrar o desempenho do método gaCNN em apenas uma execucao, por questoes de

custo computacional e do experimento.

O gréfico de evolucao ao longo de geragdes no conjunto de dados MNIST é mostrado
na Figura 30. Como mencionado anteriormente, o conjunto MNIST é considerado facil
para CNN modernas, atingindo desempenho acima de 99% até para arquiteturas mais
simples, porém, devido a esta caracteristica, os resultados sdo mais suscetiveis a diferen-
cas de inicializacao de parametros do que a arquitetura em si. O desempenho do método
gaCNN apos o treinamento completo do melhor individuo pode ser observado na Tabela
6. Os resultados comparativos com métodos competidores sao apresentados na Tabela 7.
O método gaCNN é melhor que 12 dos 16 métodos neste conjunto de dados, embora mais
execucoes sejam necessarias para apresentar um intervalo de confianga do método pro-
posto, entretanto, pode-se observar que o método gaCNN apresentou melhores resultados
que o método evoCNN (SUN et al., 2020).
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Figura 30 — Aptidao ao longo das geragoes para o método gaCNN no conjunto de dados
MNIST.

Tabela 6 — Acuracia por classe para o conjunto de dados MNIST, as classes com pior
desempenho sao 3 e 5.

Classe Acuracia
99,39%
99.82%
99,05%
98,76%
99,19%
98.,55%
99,39%
99,38%
99,19%
99.61%
Geral 99,14%

O 0| N O T =W N —O

5.4.2 MLTLGA

Conforme apresentado na Secao 5.3, os resultados serao apresentados para o conjunto
de dados de imagens de raio-x. Inicialmente, sdo comparados os dois AG, seguidos da
comparagao com os métodos convencionais de AT e seguido pela comparacao com o mé-
todo de treinamento sem AT. Além disso, um breve estudo das camadas selecionadas é

apresentado.

5.4.2.1 Comparacgao entre AG

Os resultados obtidos durante os experimentos podem ser observados nas Tabela 8.
O MLTLGA apresentou acuréria de validacao proxima a 97%. Este nimero indica que
durante o treinamento, os métodos de selecao por torneio e role ndo apresentaram resul-
tados diferentes na execucao do AG. Porém, quando comparado com o método NAGAE

e todas as suas variacoes, os numeros apresentados pelo MLTLGA sao pelo menos 2%
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Tabela 7 — Método gaCNN versus métodos bio-inspirados e nao bio-inspirados no con-
junto de testes MNIST.

Modelo Acuracia

CAE-1 (RIFAI ot al., 2011) 07.17% (+)
CAE-2 (RIFAI ot al., 2011) 97,52% (1)
PCANet-2 (CHAN et al., 2015) 98,94% (+)
RandNet-2 (CHAN et al., 2015) 98,63% (+)
LDANet-2 (CHAN et al., 2015) 98,60% (1)
IPPSO(melhor) (WANG et al., 2018) 98,87% (+)
IPPSO(média) (WANG et al., 2018) 93.79% (+)
LeNet-1 (LECUN et al., 1998) 98,3% (+)

LeNet-4 (LECUN ot al., 1998) 08,9% (1)

LeNet-5 (LECUN et al., 1998) 99,05% (+)
RCNN (LIANG; HU, 2015) 99,69% (-)

DropConnect (LEE et al., 2015) 99,79% (-)

evoCNN(melhor)(SUN et al., 2020) 98,82% (+)
evoCNN(média)(SUN et al., 2020) 98,82% (+)
psoCNN(melhor) (JUNIOR; YEN, 2019) 99,68% (-)

psoCNN(média)(JUNIOR; YEN, 2019) 99,56% (-)

gaCNN 99.14%

superiores. Um bozx plot é apresentado na Figura 31 para o conjunto de validagao. Ainda
que o conjunto de validagao nao seja a métrica final, esta permite indicar como o processo
evolucionario responde as diferentes configuragoes propostas em ambos os métodos. Po-
rém, a hipotese para o desempenho superior do método MLTLGA é de que a inicializacao
de multiplas camadas permite uma vantagem nas solugoes iniciais em relagao ao método

NAGAE.
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Figura 31 — MLTLGA vs NAGAE no conjunto de validagao.

Para a acuracia no conjunto de testes, comparado a validacao, o desempenho foi re-
duzido em pouco mais de 10% em ambos os AG. Entretanto, a acurdcia média obtida
pelo MLTLGA, utilizando Roleta, foi ao menor 2% superior ao método NAGAE e suas

variacoes. Esta queda de desempenho em relagao ao conjunto de testes pode ser expli-
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cada pelo tamanho do conjunto de testes ser muito superior em relagdo ao conjunto de
validacao.

Os numeros apresentados na Tabela 8, sao as médias de desempenho dos modelos
treinados a partir do melhor individuo em cada execucao por 50 épocas. Considerando
a natureza nao deterministica do gradiente descendente estocéstico, cada individuo foi
treinado 5 vezes. Na Figura 32, os box plots apresentam a distribuicao para cada variagao

experimentada neste trabalho.
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Figura 32 — MLTLGA vs NAGAE no conjunto de testes.

Entretanto, em relacao a exploracao do espaco de buscas, os resultados na Figura
33 mostram que o método NAGAE explora mais solugoes tnicas ao longo da execugao
do AG. Considerando que cada cromossomo ¢ inicializado com apenas uma camada
treindvel, o nimero de possibilidade é maior. Além disso, o método de sele¢ao utilizado
em NAGAE para reinser¢do permite uma maior diversidade. No método MLTLGA, a
reinsercao ordenada ou elitista foi utilizada.

Na Figura 34 é possivel observar que a estratégia de inicializacao proposta em MLTLGA
de fato corrobora com a hipdtese de que a inicializagdo do MLTLGA ¢é mais assertiva do

que o método de apenas uma camada proposto por NAGAE.

Tabela 8 — Resultados detalhados das médias de classificagdo no conjunto de testes apds
o treinamento completo dos melhores individuos.

NAGAE | MLTLGA

Execucao Roulette | EliteRoulette | Tournament | Elite | Roulette | Tournament
1 0,81 0,82 0,82 0,81 | 0,84 0,83

2 0,79 0,82 0,82 0,82 | 0,84 0,84

3 0,83 0,80 0,80 0,82 | 0,84 0,84

4 0,80 0,83 0,82 0,82 | 0,84 0,82

Média 0,81 0,81 0,81 0,82 | 0,84 0,83
Desvio- 0,01 0,01 0,01 0,00 | 0,00 0,01

padrao
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Figura 34 — Média de aptidao (conjunto de validagdo) ao longo das geragoes.

5.4.2.2 Comparacao entre MLTLGA e métodos convencionais

O método MLTLGA foi capaz de obter um desemepenho superior aos métodos con-
vencionais de AT, como apresentado na Figura 35. O MLTLGA é, em média, cerca de 2%
superior que treinar a CNN a partir do zero e cerca de 4% superior ao método convenci-
onal de treinamento apenas da tltima camada. Ambos os métodos de selegao (Torneio e
Roleta) apresentaram melhores resultados que os métodos convencionais. O resultado é
esperado, visto que ao adicionar a evolucao espera-se que mais camadas ajudem no melhor
desempenho do modelo. Outro resultado importante é a demonstracao de que para um
conjunto de dados de treinamento pequeno, o modelo gerado a partir do treinamento do

zero, com todas as camadas, nao foi superior ao método evolutivo. Entende-se que caso
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o conjunto de dados fosse maior, este método seria o de melhor desempenho, porém a
reducdao do tamanho do conjunto de treinamento permitiu um processo de treinamento

. s s
mais rapido.
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Figura 35 — MLTLGA comparado aos métodos convencionais de treinamento do zero e
AT.

5.4.2.3 Selecao de Camadas

As camadas selecionadas durante a execuc¢ao do método MLTLGA para ambos os
métodos de selecao podem ser observados nas Figuras 36 e 37. Em geral, apenas uma ca-
mada nao foi selecionada pelo menos uma vez (camada 81). A selegdo nas camadas iniciais
foi bastante comum, o que é contra-intuitivo considerando as caracteristicas discutidas
anteriormente das CNN. Esta observagao também ocorreu para o método NAGAE. Con-
siderando, como as camadas treinaveis estao espalhadas, seria interessante comparar o
AG proposto com um método de treinamento fino (do inglés, fine tuning) onde todas as

camadas sao retreinadas, mas os pesos sao herdados do modelo inicial.
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Figura 36 — Histograma das camadas selecionadas nas 4 execug¢oes usando método de
selecao por Roleta (Roulette).
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Figura 37 — Histograma das camadas selecionadas nas 4 execuc¢oes usando método de
sele¢ao por Torneio (Tournament).
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Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal explorar duas abordagens do uso de AGs no
processo evolucionario de CNN para classificagdo de imagens. Os dois métodos propostos
expandem os métodos propostos na literatura com a adi¢ao de novos parametros evolutivos
e conjuntos de dados estudados no caso do MLTLGA.

Inicialmente, o método proposto gaCNN foi capaz de evoluir arquiteturas CNN de
maneira eficiente e com resultados promissores comparado a outros métodos disponiveis
na literatura. As alteragoes propostas no cromossomo como a adi¢do das fungoes de
ativacao e operadores de mutacao ajudaram o AG a ter um desempenho superior mesmo
quando o treinamento das CNN foi limitado a 1 época.

Uma outra abordagem de evolugao utilizando AT foi proposta. Este método apresen-
tou resultados animadores em relagao a métodos bio-inspirados e nao bio-inspirados, o
que demonstra o poder e flexibilidade dos AG. As mudancgas propostas na alteracao dos
parametros de inicializagao e os métodos de selecao permitiram que este método superasse
o AG proposto por Nagae, Kawai e Nobuhara (2020).

Portanto, através das analises conduzidas no Capitulo anterior, as hipdteses levantadas

inicialmente, na Secao 1.2, podem ser avaliadas:

1. Desenvolver um AG para otimizagdo do processo de AT; O AG MLTLGA foi

desenvolvido e apresentou resultados promissores para o processo de AT.

2. Estender a técnica evoCNN com a introducao de otimizacao de funcgoes de ativa-
¢do e novos operadores genéticos; Mudangas na representacao cromossomica
foram realizadas para adicionar as funcgées de otimizagao como aspecto

evolutivo, e os operadores de mutacao foram criados.

3. Propor melhorias na representac¢ao cromossémica e dos operadores do evoCNN (SUN
et al., 2020); Adigao do segundo vetor para representagdo cromossémica e

operadores de mutagao.
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4. Comparar o método desenvolvido com métodos bio-inspirados semelhantes;O mé-
todo gaCNN foi comparado com os métodos evoCNN e psoCNN e o
método MLTLGA com o método NAGAE.

6.1 Principais Contribuicoes

Devido a natureza das CNN, organizacoes estruturais, hiperparametros e mudancas
na AT permitem que o estado da arte seja constantemente melhorado na construcao de
modelos de classificacdo mais poderosos. Neste trabalho, dois métodos que abordam
aspectos distintos do universo de neuroevolucao foram propostos. Ambos os métodos
expandiram o estudo dessa area com resultados promissores através da adicao de novos
aspectos evolucionarios e de inicializacao das técnicas base.

Dentre as principais contribui¢oes no gaCNN pode-se destacar: adicdo de fungoes
de ativacdo no processo evolucionario e adicdo de operadores genéticos de mutacao. No
MLTLGA: a principal contribuigdo estd na alteragdo do processo de inicializacao e a
exploragao da solugdo proposta por Nagae, Kawai e Nobuhara (2020) a conjuntos de

dados ainda nao explorados e de cardter mais proximo de aplicacoes reais.

6.2 Trabalhos Futuros

Diversos aspectos da evolugao de redes neurais através de AG ainda precisam ser es-
tudados e aprimorados. O custo computacional ainda é um fator limitante neste estudo,
e o desenvolvimento de métodos mais eficientes para avaliacao de individuos se faz ne-
cessario. Além disso, a ampliacao do estudo do método gaCNN para arquiteturas mais
complexas, como a ResNet (HE et al., 2016b), devem ser exploradas e a avalia¢gao dos mé-
todos propostos em conjuntos de dados como o CIFAR-100 (KRIZHEVSKY; HINTON,
2020).

Outros aspectos, como a quantidade de pardmetros de uma CNN ou até a otimizacgao
de CNN para dispositivos de internet das coisas ou dispositivos méveis pode ser uma area

promissora do uso de AG.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Dois artigos cientificos foram publicados durante o desenvolvimento desta pesquisa.
Os artigos cientificos foram publicados no Congress on Evolutionary Computation (CEC)
2021, evento QUALIS A1, segundo o Documento de Area da CAPES. Sao eles: "Many
Layer Transfer Learning Genetic Algorithm (MLTLGA): a New FEvolutionary Transfer
Learning Approach Applied To Pneumonia Classification’e "gaCNN: Composing CNNs
and GAs to Build an Optimized Hybrid Classification Architecture".
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