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Resumo

Na ultima década, as Redes Neurais Convolucionais (CNN) chamaram bastante atengao
devido ao sucesso na resolucao de varios problemas de visao computacional, como a
classificagao de imagens. No entanto, & medida que novos modelos de redes eram langados,
sua complexidade e ntimero de parametros treinaveis aumentavam, consumindo mais poder
computacional. Encontrar a configuragao e arquiteturas ideais, com complexidade reduzida
e alta performance, tornou-se uma tarefa dificil, requerendo o conhecimento de especialistas
para sua confeccao. A fim de auxiliar na busca por essas configuracoes otimizadas, este
trabalho propoe o uso de um framework de evolugao gramatical multi-objetivo que gera
automaticamente CNNs otimizadas para um determinado problema de classificagao de
imagens. Nessa estrutura, uma Gramatica Livre de Contexto mapeia o espaco de busca
das possiveis solugoes para a criacao de redes. O framework otimiza esta busca levando
em consideracao duas fungoes objetivo: acuracia e Fi-score. A proposta foi validada
em seis conjuntos de dados: CIFAR-10, MNIST, KMNIST e MedMNIST (PathMNIST,
OCTMNIST e OrganMNIST Axial), e os resultados mostram que a proposta é capaz
de gerar redes mais simples e com resultados competitivos ou que superam arquiteturas
estado-da-arte (mais complexas) bem como outras arquiteturas também geradas por outras

gramaticas.

Palavras-chave: Evolucao Gramatical. Redes Neurais Convolucionais. Otimizacao

Multi-objetivo



Abstract

In the last decade, Convolutional Neural Networks (CNN) has been highlighted due to their
success in solving various computer vision problems, such as image classification. However,
as new network models were launched, their complexity and number of trainable parameters
increased, consuming more computational power. Finding the ideal configuration and
architectures, with reduced complexity and high performance, became a difficult task,
requiring the knowledge of specialists for its creation. In order to help in the search for these
optimized configurations, this work proposes the use of a multi-objective grammatical
evolution framework that automatically generates optimized CNNs for a given image
classification problem. In this structure, a Context-Free Grammar maps the search space
of possible solutions for the creation of networks. The framework optimizes this search
taking into account two objective functions: accuracy and Fj-score. The proposal was
validated on six datasets: CIFAR-10, MNIST, KMNIST and MedMNIST (PathMNIST,
OCTMNIST and OrganMNIST Axial), and the results show that the proposal is capable
of generating simpler networks with competitive results or that they outperform (more
complex) state-of-the-art architectures as well as other architectures also generated by

other grammars.

Keywords: Grammatical Evolution. Convolutional Neural Networks. Multi-Objective

Optimization
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Redes Neurais Convolucionais, ou Convolutional Neural Netoworks (CNN) é uma
classe de métodos de Deep Learning (GOODFELLOW et al., 2016b) que tem mostrado
significante performance ao lidar com diferentes tarefas de visao computacional, como a
classificagdo de imagens e detecgao de objetos (LIU et al., 2020), em diferentes areas de
aplicagdo (LECUN et al., 2015). Com os holofotes voltados a area, véarias arquiteturas de
CNNs foram propostas, com tamanhos e complexidades variadas, resultando num amplo
numero de parametros e opgoes de design que sao totalmente dependentes do conjunto de
dados associado (LECUN et al., 1998; SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014; HE et al., 2016a;
SZEGEDY et al., 2016).

Dado um problema de classificacao, escolher uma arquitetura, com seus respectivos
numeros de parametros, ¢ um trabalho custoso devido a diversidade de possiveis arranjos de
sua estrutura. Redes como LeNet-5 (LECUN et al., 1998) e ResNet-152 (HE et al., 2016a)
possuem aproximadamente 60 mil e 60 milhoes de parametros treinaveis, respectivamente.
No entanto, a primeira possui 5 camadas enquanto a segunda 152. Desta forma, a estrutura
da arquitetura, suas camadas e respectiva disposi¢cao afetam diretamente na performance
e complexidade da rede. O principal desafio ao utilizar uma CNN para um dado problema
de classificacao ¢ a diversidade de arquiteturas de redes profundas que se pode escolher,
além da configuragao correta de seus hiper-parametros, tornando assim a otimizagao destas
redes um problema complexo.

Frankle e Carbin (2018) demonstraram que é possivel obter, através de técnicas de
poda, sub-redes com um nimero reduzido de parametros sem comprometer a acuracia do
modelo. Porém, técnicas de poda possuem algumas limitagoes, como, por exemplo o fato
da solugao final depender diretamente da CNN original e da sequéncia de suas camadas.

A medida que novas CNNs tornam-se mais complexas, definir uma arquitetura
ideal, otimizada tanto em nimero de camadas quanto em parametros, torna-se uma tarefa
custosa. No entanto, na busca de resolver este problema, pesquisadores vém adotando a
automatizagao do design das redes atrelada a tarefas de otimizacao. Alguns trabalhos

otimizaram estas CNNs utilizando Neuro-Evolu¢ao (MIIKKULAINEN et al., 2019) e
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Algoritmos Genéticos (NETO et al., 2020). Porém, os resultados obtidos em (ASSUNCAO
et al., 2018; DINIZ et al., 2018; LIMA et al., 2019) mostraram que a Evolu¢ao Gramatical
(EG) é uma abordagem promissora para a otimizacao de CNNs. EG é um algoritmo
de Programacao Genética (PG) que utiliza gramaticas livre de contexto para evoluir
programas (em nosso casso, CNNs). A gramaética pode incorporar conhecimento prévio
sobre o dominio do problema para guiar a navegacao do espaco de busca do algoritmo,
evitando a incorrecdo sintatica dos programas gerados (O’NEILL; RYAN, 2004). Assim, a
EG tem vantagens potenciais para melhorar o desenho das redes uma vez que é flexivel
para representar e envolver arquiteturas mais complexas (O’'NEILL; RYAN, 2004).

Assuncao et al. (2018), Diniz et al. (2018), Lima et al. (2019) mostraram o potencial
da Evolugao Gramatical na geracao e otimizacao de CNNs, no entanto, seus problemas
a principio foram modelados como problemas mono-objetivo cuja funcao objetivo é a
maximizagao da acuracia das redes. Todavia, de acordo com Neto et al. (2020), gerar
modelos de CNNs com um bom balango entre generalizagao, acuracia, sensitividade
e precisao é uma tarefa desafiadora. Portanto, tratar esta tarefa como um problema
mono-objetivo nao parece ser adequado, visto que devem ser satisfeitos diferentes aspectos
(objetivos) durante a otimizagao.

Deste modo, neste trabalho, é proposto um framework de evolugao gramatical
multi-objetivo destinado a otimizacao de arquiteturas de CNNs, buscando encontrar
modelos que apresentem baixa complexidade mas altos valores de acuréacia e Fj-score,
além de um menor tempo de treinamento e processamento. As contribuicoes deste
trabalho sao duas: foi implementado um motor de busca multi-objetivo e criada uma
nova gramatica livre de contexto associada a um mecanismo de mapeamento dos modelos.
Ambas contribuig¢oes sao voltadas a evoluir modelos de CNNs de baixa complexidade e
alto desempenho.

A proposta foi comparada com arquiteturas de CNNs estado-da-arte bem como
outras arquiteturas geradas por propostas que também utilizam a evolucao gramatical.
Todos os modelos tiveram sua eficiéncia avaliada de acordo com duas métricas: acurécia e
Fi-score. Estas métricas foram obtidas apds o teste de cada CNN. A execucao do treino e
teste de cada rede foi feita em 6 conjuntos de dados diferentes e os resultados mostraram
que a proposta elaborada gerou modelos competitivos e de baixa complexidade quando

comparados as outras arquiteturas.
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1.2 Problema da Pesquisa

No processo de criagao das redes neurais convolucionais, varios parametros devem
ser analisados cautelosamente para que os modelos construidos alcancem bons resultados.
Na criacao de modelos eficientes o nimero de neurdnios que compoem a rede, bem como a
quantidade de camadas e respectiva disposicao, afetam diretamente o tempo de treinamento
do modelo. CNNs mal configuradas podem proporcionar longos treinamentos, que duram
dias ou até mesmo semanas para serem concluidos. Desta forma, é importante que sejam
tomadas boas decisoes quanto a este aspecto.

A escolha da funcao de otimizacao, responsavel pela atualizacao dos pesos das
redes, também é de suma importancia no desenvolvimento. A escolha errada da funcao
pode trazer resultados errados ou até mesmo mais lentos, influenciando no treinamento.

Além da escolha correta da fungdo de otimizagado, saber escolher a taxa de
aprendizado ideal para a arquitetura em desenvolvimento é de vital importancia. A
taxa de aprendizado é um hiper-parametro que controla o quanto alterar o modelo em
resposta ao erro estimado cada vez que os pesos sao atualizados. Encontrar a taxa correta
¢ uma tarefa desafiadora pois um valor muito pequeno pode resultar em um longo processo
de treinamento, enquanto que um valor muito grande pode resultar no aprendizado de
um conjunto de pesos abaixo do ideal muito rdpido ou em um processo de treinamento
instavel.

A escolha do ambiente de execugao das redes também influencia no tempo de
processamento. Maquinas com grande quantidade de memoria RAM e com disponibilidade
de uso de GPUs! ou TPUs? tendem a ser mais eficientes no processamento das CNNs.

Todos estes pontos corroboram para a necessidade do conhecimento de um
especialista na area de deep learning. Sendo assim, a problemética principal deste trabalho
¢ a de fornecer um meio para que modelos eficientes e de baixa complexidade sejam criados
sem a necessidade da interferéncia humana no processo de criagao, fazendo o framework

atuar com o papel de especialista no processo de elaboracao dos modelos otimizados.

L Graphics Processing Unit (GPU) é um processador especializado originalmente desenhado para acelerar

a renderizagao de gréaficos. GPUs podem processar varias pacotes de dados simultaneamente, tornando-
se 1til na area de aprendizagem de maquina, edi¢ao de videos e aplicacao em games.

Tensor Processing Unit (TPU) é um circuito integrado especifico de aplicagdo (ASIC) desenvolvido
pela Google especificamente para o tratamento de redes neurais, atuando como um acelerador no
aprendizado de maquina.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é o de definir um framework de evolugao gramatical,
composto por um motor de busca, uma gramatica e um processo de mapeamento,
responsaveis por criar arquiteturas otimizadas de redes neurais convolucionais que resolvam
problemas de classificacao de imagens. Tal framework visa auxiliar na obtencao de
arquiteturas otimizadas, mais leves (menor ntmero de pardmetros treinaveis), e que
tenham um tempo de treinamento menor comparado as outras arquiteturas estado-da-arte,
mesmo sem o conhecimento de um especialista na area de aprendizagem de méaquina.

A otimizagao é feita através da maximizagao de duas métricas (Acurécia e Fi-score),
de forma que estas arquiteturas fornecam resultados competitivos a outras arquiteturas
estado-da-arte, bem como outras arquiteturas também geradas pela técnica de evolucao
gramatical.

Para se atingir este objetivo geral foram definidos outros objetivos especificos,

listados a seguir.

1.3.2 Objetivos Especificos

Buscando atingir o objetivo geral, foram propostos os seguintes objetivos especificos:
e Criar uma Gramatica Livre de Contexto que forme um espaco de busca de facil
exploragao e que fornega individuos validos para a resolucao dos problemas de
classificagao de imagens em varios conjuntos de dados;
e Configurar um Algoritmo Evolucionario Multi-Objetivo para a otimizagao de redes
neurais convolucionais através da maximizacao de duas métricas: Acuracia e Fj-score;
e Implementar um processo de mapeamento responsavel por converter individuos
gerados pela gramética em redes neurais convolucionais aptas para a execugao;
e Analisar os resultados, comparando-os com arquiteturas estado-da-arte e outras

arquiteturas geradas por outras gramaticas livres de contexto listadas na literatura.

1.4 Estrutura do Trabalho

Para facilitar a compreensao deste trabalho, o mesmo encontra-se dividido em 7

capitulos, que sao:
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No atual capitulo 1 sao apresentados o problema da pesquisa, a motivacao do estudo,
os objetivos desejados e a estrutura do trabalho;

No capitulo 2, sao apresentados os conceitos necessarios para o entendimento dos
assuntos abordados no estudo, divididos em trés grandes areas: Fundamentos da
Imagem Digital, Aprendizagem de Maquina e Algoritmos Evolucionarios;

No capitulo 3, sao listados os trabalhos relacionados, suas caracteristicas e
contribui¢oes no estudo;

O capitulo 4 traz a proposta do trabalho, descrevendo em detalhes o processo de
elaboragao do estudo;

No capitulo 5, a metodologia do estudo é detalhada, trazendo informagoes como
as bases de dados utilizadas, o ambiente de execucao dos testes e os métodos
comparativos dos dados obtidos;

Dando continuidade, o capitulo 6 mostra os resultados obtidos com a proposta,
trazendo comparativos entre o trabalho atual e outras técnicas estado-da-arte;

Por fim, o capitulo 7 traz as consideragoes finais do estudo, suas contribui¢oes e

possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teoérica

Este capitulo faz uma breve explanacao dos conceitos basicos necessarios para a
compreensao deste trabalho. Ele encontra-se dividido sequencialmente em quatro grandes
areas: 2.1 Onde sao apresentados os fundamentos de imagem digital, necessérios para a
compreensao da maneira como a proposta trata as imagens utilizadas; 2.2 Onde os conceitos
de aprendizagem de maquina e inteligéncia artificial sao apresentados, mostrando como a
classificacao de imagens executada por redes neurais pode ajudar no desenvolvimento do
trabalho; Na secao 2.3 os conceitos de algoritmos evolucionérios sao apresentados e como
eles podem auxiliar na busca e otimizacao de redes neurais convolucionais em problemas
de classificagao de imagens; Por fim, nao menos importante, a se¢ao 2.4 mostra o conceito
da otimizagao multi-objetivo e como esta técnica auxilia na busca das melhores solucoes

para a resolucao do problema desta proposta.

2.1 Fundamentos de Imagem Digital

2.1.1 Pixel

A palavra pixel é a combinagao dos termos piz (vindo de "pictures”, abreviado do
inglés) e el (de "element”, do inglés). Ou seja, em imagem digital, um pixel é o menor
elemento enderegavel de uma imagem, ou o menor elemento controlédvel de uma imagem
(FOLEY; DAM, 1982). Uma imagem digital nada mais é do que uma matriz x X y onde
cada pixel ocupa uma posigao z, y da mesma.

O conjunto de pixels em forma de uma matriz forma a imagem em si. A dimensao
dessa matriz determina a resolucao da imagem, que nada mais é do que a quantidade de
pixels contidos na horizontal pela quantidade de pixels contidos na vertical da matriz.

De acordo com o tipo de imagem, cada pixel armazena um tipo de informacao.
Para imagens em tons de cinza, o pixel armazena a intensidade da cor que nada mais é
que um valor variando entre 0 e 255. Enquanto que para imagens coloridas, cada pixel
armazena a informacao dos trés canais de cores da propria cor, conforme o sistema de
cores RGB (Red-Green-Blue, onde cada canal de cor representa um valor de 0 a 255). A

Figura 1 apresenta estes detalhes de acordo com tipo de imagem.
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Figura 1 — Representagao dos pixels em imagens tons de cinza e coloridas
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Fonte — Stanford University - CS 131 Computer Vision Foundations and Applications

2.1.2 Sistemas de Cores RGB

O Sistema de Cores RGB, Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue), ¢ um
sistema de cores aditivas onde é possivel reproduzir um largo espectro cromatico de cores
a partir da mistura destas trés cores priméarias. Este sistema tem como principal objetivo
a reproducao de cores em dispositivos eletronicos.

No sistema RGB cada pixel possui a informacao dos trés canais de cores disponiveis,
armazenadas em trés bytes. Cada canal de cor pode receber valores entre 0 e 255, formando
assim a composi¢ao da cor que deve ser apresentada no pixel. A Figura 2 mostra um

exemplo de uma imagem hipotética de tamanho 5 x 5.

Figura 2 — Representagao dos pixels numa imagem com sistema de cores RGB.
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Fonte — Machine Learning - Convolution with color images
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2.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial
que visa o desenvolvimento de programas de computador com a capacidade de aprender
a executar uma dada tarefa com sua propria experiéncia (MICHALSKI et al., 2013;
LORENA et al., 2000). Em resumo, na AM, um sistema de aprendizado é um programa
de computador que toma decisoes baseado em experiéncias acumuladas através da solugao
bem sucedida de problemas anteriores. O objetivo principal da AM é o desenvolvimento de
técnicas computacionais sobre o aprendizado, bem como a construcao de sistemas capazes
de adquirir conhecimento de forma automatica.

De forma geral, a maneira como os programas de computador aprendem na AM
pode ser divida em trés tipos de aprendizado: supervisionado, nao-supervisionado e
de reforco (RUSSELL; NORVIG, 2010). Neste trabalho, o foco da aprendizagem dos
programas esta voltada em torno da aprendizagem supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada, os programas de computador relacionam uma
saida com uma entrada com base em dados rotulados. Sendo assim, o usuéario fornece ao
programa pares de entradas e saidas conhecidos. Pada cada saida um rétulo é atribuido,
que pode ser um valor numérico ou uma classe. O programa entao determina uma forma
de prever qual o rétulo de saida com base em uma entrada informada (GOODFELLOW
et al., 2016b), conforme pode ser visto na Figura 3. Os programas onde sua saida pode
assumir somente um conjunto de rotulos pré-definidos sao chamados de algoritmos de

classificagao.

Figura 3 — Esquema de predi¢ao na aprendizagem supervisionada.
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Fonte — Adaptado do website javatpoint.com
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No caso da aprendizagem nao-supervisionada, nao ¢ atribuido um rétulo para os
dados de saida. Analisando uma grande quantidade de dados, o programa busca padroes
ou similaridades nos dados, permitindo assim identificar grupos de itens similares ou
similaridade de itens novos com grupos ja conhecidos.

Por fim, na aprendizagem por refor¢o o programa realiza uma agao e recebe uma
recompensa de acordo com o resultado desta agao, sendo o objetivo do programa receber
a maior recompensa possivel.

As segoes a seguir aprofundam mais os conceitos de aprendizagem de méaquina

necessarios para o entendimento deste trabalho.

2.2.1 Redes Neurais Atificiais

Confome Haykin (1998), uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema de
processamento massivamente paralelo, inspirado nas redes neurais biologicas, composto
por unidades simples com capacidade natural de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo
para uso futuro. Essas unidades sao distribuidas em camadas e estao interligadas por
conexoes normalmente unidirecionais. Na maioria dos modelos de RNAs as conexoes
possuem pesos associados, que sao responsaveis por armazenar o conhecimento representado
no modelo. Estes modelos buscam emular o comportamento do cérebro humano.

Uma RNA se inspira no funcionamento de uma rede neural biologica, todavia
as RNAs sao técnicas computacionais construidas a partir de modelos matemaéticos que
buscam adquirir conhecimento através de experiéncias (HAYKIN, 1998). O neurénio
biol6gico tem sua estrutura celular formada pelo corpo celular, dendritos, axénios e
terminais sinapticos, conforme pode ser visto na Figura 4. Em condi¢oes normais, dois
neurdnios se associam estabelecendo contato entre o dendrito de um e o axénio de outro
formando assim uma sinapse que é onde ocorre a transmissao de impulsos nervosos de
uma célula para outra (KOVACS, 2002).

A base de uma rede neural artificial é o seu modelo de neurdnio, sendo ele uma
unidade de processamento de informagoes onde uma RNA é composta por vérias unidades
de processamento. A Figura 5 mostra o modelo do neurénio artificial. O modelo é composto
por trés partes principais: as entradas (ou sinais de entrada, sinapses), o somador e a
funcao de ativagao.

Cada sinal de entrada é composto por um indice e um peso, sendo cada sinal de
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Figura 4 — Representagao de um neurdnio biolégico.
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Figura 5 — Representagao de um neuronio artificial.
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Fonte — Adaptado de Haykin (1998).

entrada multiplicado pelo seu peso associado onde indica a fluéncia da entrada no valor da
saida. A soma dos pesos de cada entrada nao indica nenhuma caracteristica do modelo,
onde os pesos sao variados conforme cada entrada e diferentemente de uma sinapse cerebral,
podem ser tanto positivos quanto negativos.

O somador tem a funcao de somar ponderadamente todas as entradas multiplicadas
pelos seus respectivos pesos, produzindo assim uma entrada para a fungao de ativagao.
A funcao de ativagao tem como objetivo determinar um limite maximo e minimo para a
amplitude de saida do neurénio, determinando um intervalo de ativacao que pode variar
de 0 a 1 ou de -1 a 1. Posteriormente, a funcao de ativagao produz uma resposta de saida.
Existem varios tipos de func¢ao de ativacao, variando seu uso de acordo com o projeto,
conforme a Figura 6. No entanto, uma das mais utilizadas é a fungdo ReLU (Rectified

Linear Unit) (DAHL et al., 2013), que ¢ definida por f(z) = max(0, z).
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Figura 6 — Exemplos de fungoes de ativacao.
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Fonte — Adaptado do website CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition.

A principal vantagem de usar a fungao ReLLU sobre outras fungoes de ativagao é
que ela nao ativa todos os neurdnios ao mesmo tempo. Caso uma entrada contenha um
valor negativo, ela sera convertida em zero e o neurénio nao sera ativado. Isso significa
que, ao mesmo tempo, apenas alguns neurénios sao ativados, tornando a rede esparsa e
eficiente e facil para a computagao.

Prosseguindo, as RNAs sao modeladas como cole¢oes de neurdnios que estao
conectadas em um gréfico aciclico. Logo, as saidas de alguns neurénios podem se tornar
entradas para outros neurdnios. Os modelos de redes neurais costumam ser organizados
em camadas distintas de neuronios, que, para redes neurais regulares, o tipo de camada
mais comum ¢ a camada totalmente conectada (em inglés, fully connected layers) também
conhecidas como Multi-Layer Perceptron (MLP), na qual os neurdnios entre duas camadas
adjacentes estao totalmente conectados aos pares. A Figura 7 mostra uma topologia de

rede neural que utiliza camadas totalmente conectadas.

Figura 7 — Arquitetura de uma RNA com multiplas camadas conectadas.
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Por fim, a arquitetura de uma RNA pode ser modificada para atender o problema
associado ou para se adaptar a quantidade de dados que serao processados durante seu

treinamento.

2.2.2 Deep Learning

O Deep Learning (DL), ou Aprendizagem Profunda, ¢ uma éarea do aprendizado de
méquina que permite que modelos computacionais modelados em multiplas camadas de
processamento possam aprender a representacao de dados em multiplos niveis de abstragao
(BENGIO, 2009; GOODFELLOW et al., 2016b).

Desta maneira, programas computacionais podem alcancar um grande poder
e flexibilidade, aprendendo a representar o mundo como uma hierarquia aninhada de
representagoes (LECUN et al., 2015). Através do DL, os programas podem aprender
através de varias etapas, onde cada camada de representacao pode ser considerada um
estado da memoria do programa. Sendo assim, redes com uma maior profundidade podem
executar instrucoes em sequéncia, onde as camadas mais internas processam os dados
provenientes das camadas anteriores, permitindo assim um grande poder de processamento
(GOODFELLOW et al., 2016b).

Sendo assim, programas computacionais podem entender o significado de dados
brutos provenientes de uma imagem de entrada representada para uma matriz de valores
de pizels. Por exemplo, um programa pode representar o reconhecimento de imagens de
uma pessoa, combinando caracteristicas simples, como cantos e contornos processados em
uma estrutura de camadas distribuidas de forma hierédrquica, conforme pode ser visto na
Figura 8. Através disso, surge no DL uma nova técnica especifica para a reconhecimento

de imagens, conhecida como Redes Neurais Convolucionais.

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN)
(LECUN et al., 2015) tentam simular o funcionamento do cérebro humano para o
reconhecimento de determinados padroes em dados, sejam eles imagens, sons, videos
ou dados volumétricos (GOODFELLOW et al., 2016a). Ao final de uma CNN; esses dados
sao reduzidos a um vetor representativo dos padroes extraidos, que, por sua vez, serao

processados por uma rede neural tradicional na forma de camadas totalmente conectadas.



28

Figura 8 — Exemplo de classificagao de uma pessoa através de Deep Learning.
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Fonte — Adaptado do website towardsdatascience.com.

As CNNs sao compostas por miltiplas camadas, cada uma responsavel por uma
determinada tarefa, que processam os dados provenientes das camadas anteriores. A
topologia de uma CNN é composta por diferentes tipos e nimeros de camadas. A maneira
como essas camadas estao dispostas e seus respectivos tipos atuam diretamente na forma
como a CNN ird performar. Habitualmente, hé trés tipos de camadas mais popularmente
usadas: camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas.

As camadas convolucionais formam uma parte primordial no processamento das
CNNs.  Elas atuam como uma composicao de filtros que identificam as principais
caracteristicas de uma determinada entrada. Logo, essas sao responsaveis por formar o
mapa de caracteristicas que um determinado dado possui. Numa camada convolucional é
realizada uma transformagao linear entre uma matriz priméaria e outra denominada kernel
ou matriz de convolucdo. E feita a sobreposicdo do kernel sobre a matriz priméria gerando
uma terceira matriz.

O kernel é composto por um tamanho m X n, seus valores em f(m,n), o valor
z de deslocamento (denominado stride) e o elemento central que deve ser posicionado
sobre o primeiro pixel da imagem. Logo, é feita a soma dos produtos dos elementos que

se sobrepoem, gerando um novo valor para a respectiva posicao. Apoés isso, o kernel
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¢ deslocado x pixels, onde a mesma operacao é repetida até que toda a imagem seja
percorrida, conforme pode ser visto na Figura 9. (BENGIO, 2009). Caso uma imagem

tenha trés canais de cores, o filtro é aplicado em cada um deles.

Figura 9 — Exemplo da aplicagao de um filtro 3 x 3 numa imagem 6 x 6.
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Fonte — Adaptado do website indoml.com.

Enquanto as camadas convolucionais destacam as caracteristicas de um dado, as
camadas de pooling implementam uma operacao de reducao de dimensionalidade dos
dados, focando na reducao do ntmero de parametros treinéveis da rede. Dado um mapa
de caracteristicas, estas camadas calculam a média (average pooling) ou os maximos (max
pooling) locais dos dados introduzidos, obtendo assim sub-amostras, de menor tamanho, dos
dados principais porém contendo as caracteristicas mais relevantes identificadas (HAYKIN,
1998). O método mais utilizado é o de maximizagdo dos dados. Geralmente, as camadas
de pooling encontram-se apos as camadas convolucionais. A Figura 10 mostra exemplos
da aplicacao das duas técnicas de pooling.

Ja as camadas totalmente conectadas nada mais sao do que a rede neural em si
e formam a disposicao final de uma CNN. Elas interligam uma série de neurénios que
recebem os dados processados pelas camadas anteriores e atuam como um classificador da
rede, tomando a decisao final sobre o processo de reconhecimento. Para a representagao

das probabilidades das saidas na tultima camada, normalmente utiliza-se a funcao de
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Figura 10 — Exemplos da aplicagao de um pooling com tamanho 2 x 2 e stride 2.
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Fonte — Adaptado do website indoml.com.

ativagao softmar (NWANKPA et al., 2018).

Além das camadas citadas, existem outras responséaveis pela regularizacao do
processo de treinamento da rede, que sdo as camadas de normalizagdo em lote (batch
normalization) e camadas de dropout. Camadas de normalizagao em lote tém sido utilizadas
em redes modernas e sao responsaveis pela normalizacao da entrada entre as camadas.
Geralmente, encontram-se entre as camadas convolucionais e de pooling. Camadas de
dropout sao utilizadas para evitar overfitting no modelo, desabilitando de forma randémica
uma porcentagem dos neurdnios presentes na rede. Comumente sao utilizadas apoés
camadas de pooling ou camadas totalmente conectadas. A Figura 11 mostra uma CNN
com diversas camadas, separadas entre as responsaveis pela extragao de caracteristicas de

uma imagem e as responsaveis pela classificacao final.

2.3 Algoritmos Evolucionarios

2.3.1 Principios da Evolucao Natural

A Teoria da Evolucao, publicada no livro Sobre a origem das espécies através da
selegao natural por Darwin et al. (1859) fala que espécies sao criadas e exterminadas a
partir do principio de tentativa e erro, onde seres vivos superiores desenvolvem-se através
de formas menores, inferiores.

Sendo assim, na historia de uma espécie seu desenvolvimento é proveniente de um
lento processo de alteragoes que agem numa populagao. Logo, a teoria propoe que os
seres vivos sao decorrentes da evolugao de seres inferiores, mais simples, que sofreram
modificacoes e foram evoluindo no decorrer de suas geracoes.

Segundo Darwin et al. (1859), esta série de modifica¢bes ocorrem a partir da

interagao entre quatro processos distintos: sele¢ao, cruzamento, mutagao e competicao.
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Figura 11 — Exemplo de uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte — Adaptado de Rahaman et al. (2019).

O processo de selecao natural comega com a selecao dos individuos mais aptos vindos
de uma populacao inicial. Estes individuos produzem descendentes, pelo cruzamento,
que herdam as caracteristicas dos pais e sao adicionados & proxima geragao. Estas
caracteristicas podem sofrer pequenas mutacoes que podem tornar estes descendentes mais
aptos que os pais. Estes novos individuos competem pelo meio e apenas os mais aptos sao
selecionados para dar inicio a proxima populagao. Este processo continua iterando até o
final, onde uma geracao com individuos mais aptos sera encontrada. A Figura 12 mostra

o esquema deste processo.

Figura 12 — Esquema de um processo evolutivo.
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2.3.2 Computacao Evolutiva

Uma vez formulada a Teoria da Evolugao através das observagoes feitas por Darwin
et al. (1859), décadas depois, com o crescimento da ciéncia da computagdo, novos algoritmos
foram propostos buscando reproduzir os conceitos da evolugao biologica (BARRICELLI et
al., 1954; FRASER, 1958), dando inicio ao que foi chamada de Computagao Evolutiva
(CE).

Os conceitos elaborados por Darwin et al. (1859), listados abaixo, agora fomentados
por um arcabouco de conhecimentos genéticos, foram adaptados através da CE dando
subsidios para construgao de algoritmos voltados a otimizac¢ao de problemas (DORIN;
TAYLOR, 2020).

e Gene: ¢é a informacgao mais simples de um individuo, que em conjunto forma uma
caracteristica de um individuo;

e Cromossomo: ¢ um conjunto de genes, responsavel por formar as informagoes
genéticas de um individuo, ou seja, seu gendtipo;

e Individuo: ¢é em si a representagao ou manifestacao externa do conjunto de suas
caracteristicas, biologicamente representado pelo nome fenétipo;

e Populacao: é um conjunto de individuos, ou em outras palavras, o conjunto de
solugoes candidatas disponiveis para execugao do algoritmo;

e Cruzamento: ¢é o ato de reproduzir dois individuos pais na tentativa de gerar um
novo individuo filho, composto pelas caracteristicas herdadas;

e Mutacgao: sao pequenas variagoes das caracteristicas que formam um individuo;

e Selecao: ¢ o ato de selecionar em meio & populagao os individuos mais aptos ao
meio ambiente inserido, e permitir que suas caracteristicas sejam repassadas para a
proxima geracao.

A Figura 13 mostra a representacao visual dos principais conceitos adaptados, em
individuos representados por uma cadeia binaria.

Num algoritmo evolutivo o primeiro passo dado é o de criar uma populagao inicial.
Os individuos desta populagao podem ser criados com caracteristicas aleatérias ou seguindo
um certo padrao. A aptidao destes individuos ao meio é calculada através de uma funcao
chamada fitness. Ela é responséavel por calcular o grau de adaptagao do individuo ao meio
onde esta inserido e varia de acordo com o problema relacionado.

Criada a populacao inicial, o algoritmo avalia o fitness desta populagao. A partir
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Figura 13 — Populagao, cromossomos e genes.
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de agora, um laco de repeticao é iniciado onde pares de individuos sao selecionados, de

acordo com um viés de aptidao calculado na funcao de fitness. Cada par de individuos

é cruzado entre si, gerando dois novos individuos filhos. Estes novos individuos sofrem

entao uma mutacao em seu genotipo de acordo com uma taxa probabilistica. Aplicada a

mutacao em cada individuo filho, estes sao adicionados & populagao e novamente a aptidao

é calculada pela funcao de fitness. O lago continua até que um critério de parada seja

alcangado, seja ele uma certa quantidade de iteragoes ou um resultado almejado que foi

estabelecido (ASHLOCK, 2006). Vale salientar que nem todos os problemas possuem

solugao. O Algoritmo 1 mostra o pseudocodigo de um algoritmo evolucionério bésico.

Algoritmo 1: Pseudocodigo de um algoritmo evolucionério basico (ASHLOCK,

2006).

populacao < inicializaPopulacao();
avaliaFitness(populacao);

enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
pares < selecionaPares(populacao);

filhos « [[;

fim

fim

acrescenta(filhos, populacao);
avaliaFitness(populacao);

para cada parente; e parente; contido em pares faga
filhoy, filhoy < realizaCruzamento(parente;, parentes);
filhos + aplicaMutacao( filhoy);
filhos < aplicaMutacao( filhos);

O cruzamento é uma das fases mais importantes num algoritmo genético. A partir
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do cruzamento é que o algoritmo navega pelo espago de busca a procura de regioes mais
promissoras para a resolugao do problema. H& vérios tipos de cruzamento, sendo o Single
Point Crossover (Cruzamento de Ponto Unico) e Two Point Crossover (Cruzamento de
Dois Pontos) os dois mais utilizados.

No Single Point Crossover o algoritmo gera aleatoriamente um divisor chamado
crossover point, ou ponto de cruzamento, responsavel por demarcar uma regiao de separagao
dos genes do par de pais. Entao, é feita a troca do genes dos pais entre si até que o ponto
de cruzamento seja alcancado. Deste modo, a informacao de cada filho vem de um pai

diferente antes e depois do ponto de cruzamento, conforme pode ser visto na Figura 14.

Figura 14 — Cruzamento de ponto tnico.

Ponto de

Cruzamento
Paiy [1]1[1]s]1]a]1]1] Pai [1]1]1]1 lAllAllfllﬁl 5 Filho, [1]1]1]1]ofo]o]o]
Pai, [0]o[o]ofofofofo] Pai, [0]o[o]o |0 0] 0 0] Filho, [0Jofofof1]1]1]1]

Fonte — Adaptado de Ashlock (2006).

Ja para o Two Point Crossover, dois pontos de cruzamento sao gerados, e em
seguida os genes dos individuos filhos sao copiados de um dos pais antes e depois dos pontos
de cruzamento, e do outro pai entre os pontos de cruzamento. Este tipo de cruzamento
tende a evitar que genes muito préoximos um do outro na representacao, tenham uma
maior probabilidade de aparecer nos individuos filhos do que genes que encontram-se mais

distantes um do outro. A Figura 15 mostra o esquema deste tipo de cruzamento.

Figura 15 — Cruzamento de ponto duplo.

Paip[1|1|2 (1|2 f1]|2|2|1]|2|1|2|1|1|1]2

Pai, |0|0|0|0|0|0|0O|0Of(0|O|O|O|O|O|O]|O

Fllho, [1|1|0ofo|0o|OofOfOf1|1|1|1|1|1|1(1

Filho,|0f0|1f1|1|1|1|1|0|0O|O|OfO|O|O|O

Fonte — Adaptado de Ashlock (2006).

Enquanto o cruzamento mistura e combina individuos diferentes, facilitando uma
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navegacao ampla no espaco de busca, a mutagao, por outro lado, faz pequenas mudancas
nos individuos, favorecendo a busca local e a introducao de pequenas novas ideias na
populacao. Essas mudangas sao aplicadas em um ou mais genes do cromossomo do
individuo, e ha diversos tipos de mutagao. Uma da mais utilizadas é a Int Flip Per Codon,
onde o operador de mutagao 1é de forma linear o cromossomo do individuo e aleatoriamente
muda o gene de acordo com uma taxa de probabilidade. Geralmente, esta taxa recebe um
valor baixo (entre 1% a 3%) para que o individuo néo sofra grandes modificagoes e assim
a navegacao do espaco de busca seja prejudicada. A Figura 16 mostra o esquema de uma

mutacao deste tipo.

Figura 16 — Mutacao Int Flip Per Codon.

Antes |[1|0|1(1|0|1|0|1|O0f1|1]|0|1(0]|1

Depois |ofo|1|1|1|1]|0|1|0|1|1|0]|1|0]1

Fonte — Adaptado de Ashlock (2006).

Todas estas operagoes proporcionam que os algoritmos evolucionarios simulem a
evolucao biologica. No entanto, representar um individuo e porta-lo para um problema
evolutivo ainda é uma tarefa dificil, ja que se faz necessario manter sua estrutura simples
e ao mesmo tempo completa. Nos exemplos das imagens anteriores os individuos foram
representados por uma cadeia de bits. Todavia, individuos mais complexos necessitam

de outras técnicas para facilitar sua manipulacao. Uma dessas técnicas é a Programagao

Genética (PG).

2.3.2.1 Programacgao Genética

A Programacao Genética (PG) é uma técnica proposta por Koza (1990), onde os
algoritmos evolucionarios sao utilizados para evoluir programas de computador, tipicamente
representados em estrutura de arvores sintaticas. Desta forma, os programas de computador,
quando executados, sdo as proprias solugoes candidatas do espago de busca (KOZA et al.,
1992). Estes programas sao otimizados durante varias geragoes do algoritmo evolucionério
até que um critério de parada ou resultado esperado seja alcancado.

A Figura 17 mostra um exemplo da representacao em arvore sintitica de um

programa que nada mais é que uma fun¢ao matematica (representada em expressoes LISP
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') que retorna um resultado dado alguns valores. A arvore tem os nos interiores chamados
de operadores e as folhas chamadas de terminais. Na figura, os operadores sao Sqrt, /,
+, -, ¥ e ** Ja os terminais podem conter valores externos passados pelo programa ou

constantes. No caso, na figura sao valores externos a, b e ¢, e as constantes 2 e 4.

Figura 17 — Exemplo de uma fungdo matematica representada na estrutura de arvore
sintatica.

(/ (+ (- b) (Sart (- (** b 2) (* 4 (*a c))))) 2)

Fonte — Adaptado de Ashlock (2006).

Pelo fato dos individuos agora serem representados por arvores sintaticas, os
cruzamentos e mutagoes ocorrem de uma maneira diferente. Basicamente, o cruzamento é
performado pela troca de sub-arvores dos pais entre si. Para a escolha das sub-arvores,
um ponto aleatorio ¢ escolhido na arvore de cada individuo pai, marcando assim a origem
de cada sub-arvore. Escolhidas as sub-arvores, elas sao trocadas entre os individuos pais,
formando assim novos individuos filhos, conforme pode ser visto na Figura 18.

Ja para a mutacao dos individuos, o procedimento mais utilizado é bem simples.
Um ponto da arvore é selecionado aleatoriamente, marcando o inicio de uma sub-arvore.
Esta sub-arvore é entao apagada e substituida por uma outra gerada aleatoriamente,

conforme pode ser visto na Figura 19.

! Expressdes LISP sao representadas de varias formas. A forma mais comum de representacdo ¢ a de
aplicacdo em fungées. LISP representa a chamada de uma funcéo f(z) como (fz). Por exemplo, cosx
é escrito como (cosx).
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Figura 18 — Cruzamento entre duas arvores sintéaticas trocando sub-arvores.

Pail PaiZ

(+(+(-4) b) )

Filho,
()

(/(-a2)(+(-4)b) (+ (*(+bc))c)

Fonte — O autor.

Figura 19 — Mutagao de uma arvore sintaticas.

Antes Depois

(+ (+(-4)b) ) (+(/(*a2)4)c)

Fonte — O autor.

Apesar de fornecer de uma maneira simples as operagoes de mutagao e cruzamento
de programas computacionais, Koza et al. (1992) percebeu que estas operagoes poderiam
gerar individuos invalidos. Por isso, para que a busca seja efetiva, ele introduziu o conceito

de closure, que cita:

Cada uma das fungdes no conjunto de fungoes (deve) ser capaz de aceitar,
como seus argumentos, qualquer valor e tipo de dados que possa ser retornado

por qualquer fun¢ao no conjunto de fungoes e qualquer valor e tipo de dados
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que possa ser assumido por qualquer terminal no conjunto de terminais (KOZA

et al., 1992).

Sem esta propriedade, programas invalidos poderiam aparecer na inicializacao do
processo (pela criacao aleatoria de arvores sintaticas) bem como pelo cruzamento (pela
troca arbitraria de sub-arvores) ou mutacao (pela substituigao arbitraria de sub-arvores
por arvores geradas aleatoriamente).

Mesmo com o conceito de closure introduzido, percebeu-se que ainda era possivel
encontrar individuos invalidos no espaco de busca. Por exemplo, nos individuos que
representam uma funcao matemaética, para o operador de divisao, o denominador pode
assumir o valor 0 gerando um erro matematico, mesmo que o zero possa fazer parte do
conjunto dos terminais. Essa possibilidade da geracao de individuos invalidos estimulou a
criacao de solucoes que buscassem a resolucao deste problema, sendo proposto assim por
Gruau (1996) o uso de gramaticas que auxiliassem nas restrigoes sintaticas dos individuos,

surgindo posteriormente técnicas como a Programacao Genética Orientada a Gramatica

(PGOG).

2.3.2.2 Programacgao Genética Orientada a Graméatica

Koza et al. (1992) havia enfatizado em seu trabalho que a PG é como os algoritmos
genéticos: o algoritmo de busca é independente do problema. Desta forma, a PG traz mais
universalidade e a capacidade de buscar rapidamente um espaco de busca desconhecido.
No entanto, estas questoes motivaram o desenvolvimento de técnicas de programacao
genética mais avancadas, que restringissem o espaco de busca e abolissem a possibilidade
de geracao de individuos invélidos.

Paralelamente ao desenvolvimento das técnicas de Koza, gramaticas ja eram
utilizadas em outros ramos da aprendizagem de maquina, como a Inductive Logic
Programming (ILP) (MUGGLETON, 1994). No entato, o primeiro trabalho notavel
do uso de graméticas para controlar a busca dos algoritmos de programacgao genética veio
por Whigham et al. (1995) em Contezt-Free Grammar Genetic Programming, onde eram
utilizadas graméticas livres de contexto.

Context-Free Grammars ou Gramaticas Livres de Contexto sao formalmente
definidas por uma 4-tupla G = {N,T, P, S}, onde N é o conjunto de nao-terminais,

T o conjunto de terminais, P o conjunto de produgoes e S o simbolo inicial. As produgoes
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possuem a forma x =y, onde z € N e y € {T"U N} e ha um conjunto de possibilidades
para . Cada uma das possiveis produgoes é delimitada pelo simbolo disjuntivo ‘|" (PAPPA;
FREITAS, 2009). A Figura 20 mostra um exemplo de uma gramatica livre de contexto na

notagao BNF (BACKUS et al., 1963) que gera expressoes aritméticas.

Figura 20 — Gramaética livre de contexto que gera expressoes aritméticas.

N = {(exp), (var), (op) }
T:{x’+’_7/7*}

S = (exp)

P =A{

(exp) |= (var) | ({exp)(or)(exp))
(op) =+ [ - | /| %

(var) E x

Fonte — Adaptado de Rodrigues (2002).

No exemplo da Figura 20, tem-se (exp), (var) e (op) como ndo-terminais. Por outro
lado, o termo = e os operadores aritméticos +, —, / e * s@o os terminais. Sendo assim,
um possivel individuo gerado através da gramatica seria o x * (z + x). Logo, obedecendo
as regras da gramatica, ¢ possivel gerar toda uma populagao de individuos validos que
obedecem o que foi descrito. Os individuos gerados pela gramatica, também podem ser
representados por arvores sintaticas ou um vetor linear. Sendo assim, o espaco de busca
agora ¢ determinado por todas os individuos que podem ser criados pela livre combinagao
dos elementos dos terminais.

O processo de mapeamento do genétipo para um individuo, através da gramatica, é
feito pela leitura dos valores do genotipo que agora é constituido por um vetor de inteiros
de 8 bits representando os genes.

Nesta operagao, cada gene, representado por g, € lido da esquerda para a direita e
tem seu valor convertido. Sendo NN o total de op¢oes disponiveis para producao atual da

gramatica, a conversao segue a seguinte férmula:

flg) =g mod N
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A titulo de exemplifica¢do, na figura 20 o nao-terminal (op) possui quatro opgoes
de escolha (+, -, / e *), numeradas de 0 a 3, logo N = 4. Supondo que exista um genotipo
representado pelo vetor V = {32,45,87,99,1, 12,34} e seu terceiro elemento, 87, esteja

sendo convertido seguindo a equagao anterior, tem-se:

F(87) =87 mod 4 . f(87) =3

desta forma, o gene de valor 87 sera representado pelo terminal de indice 3 que é o sinal
de multiplicagao (*).

Através disso, a operacao converte as expressoes nao-terminais em expressoes
terminais ou outras nao-terminais. Caso ainda haja expressoes nao-terminais quando a
leitura do vetor chegar ao fim, o processo é reiniciado a partir do inicio do vetor até que
nao existam mais expressoes nao-terminais. Vale salientar que o primeiro nao-terminal
utilizado na conversao é o simbolo inicial presente no conjunto S na definicao formal da

gramatica.

2.4 Otimizagao Multi-Objetivo

O objetivo dos algoritmos de Otimizagdo Multi-Objetivo (OMO) é otimizar
simultaneamente cada uma das avaliacoes dos objetivos previamente definidos. Isso
significa que é necessario otimizar mais de uma tnica fungao objetivo. Dado um conjunto
de n objetivos O = {01, 0, ..., 0,}, o algoritmo de OMO precisara receber cada um dos
n valores pertencentes a solugao proposta. Com estas informacoes, ele medira a aptidao

final da solucao, computada da seguinte forma:

—

f:(f17f2>"'7fn)

onde f;(i € [1,n]) é o valor de aptidao da solugdo, de acordo com seu respectivo n objetivo
de O. Para representar cada uma das solugoes, a fungao f define um vetor, utilizado em
sua comparacao para selecionar os melhores.

Diferentemente da otimizagao mono-objetivo, na OMO, cada qualidade da solugao
¢ determinada por um vetor de valores de aptidao ao invés de um tnico valor. Logo, as

solugao sao geralmente comparadas entre elas através da dominancia de Pareto (DEB
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Figura 21 — Exemplo de uma frente de Pareto.

f(X)

Pareto front

Pareto optimal points

fi(X)

Fonte — Neto et al. (2020).

et al., 2002). Formalmente, a dominancia de Pareto e definida como dados dois vetores
7,y € R", ¥ domina 3 (denotado por & < ) se & supera ¢ em ao menos um objetivo e
Z nao é pior que ¥ em quaisquer outros objetivos. Complementando, © é nao-dominado
se nao ha solu¢ao ¥; na atual populacao, de tal modo que 7; < Z. Todas as solugoes
nao-dominadas no espago objetivo sao conhecidas como a frente de Pareto. A Figura 21

mostra a representacao da frente de Pareto num problema de otimizacao que busca a

minimizacao de duas fungoes objetivos.
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3 Revisao da Literatura

A técnica de utilizacao de algoritmos baseados em gramaticas nao é nova (O’NEILL;
RYAN, 2001; RYAN et al., 1998), bem como sua utilizagdo na construgao de redes neurais
(TSOULOS et al., 2008; AHMADIZAR et al., 2015; BALDOMINOS et al., 2018). Com o
passar do tempo, otimizar CNNs tornou-se uma tarefa trabalhosa e recentemente diferentes
estudos utilizaram a técnica de evolugao gramatical para acelerar este processo.

Soltanian et al. (2013) aplicaram algoritmos evolucionarios atrelados a um
mapeamento por uma gramatica bastante simples, porém recursiva, para geragao de
redes neurais na forma de MLPs. As redes foram otimizadas buscando a maximizacao da
acuracia sobre a classificagdo de quatro conjuntos de dados (Breast cancer, Heart-Cleveland,
Ionosphere e Iris) e alcangaram resultados superiores a outras técnicas.

Assungao et al. (2018) utilizaram Neuro-Evolu¢ao para propor o DENSER
(Deep Evolutionary StructurEd Representation), que combina a utilizagdo de algoritmos
evolucionarios com a Dynamic Structured Grammatical Evolution (DSGE). O DENSER foi
utilizado para gerar CNNs bastante profundas buscando otimiza-las através da maximizacao
da acuréacia (mono-objetivo) em problemas de classificagdo sobre quatro datasets: MNIST,
FashionMNIST, CIFAR-10 e CIFAR-100. Os resultados mostraram que a técnica é bastante
promissora, produzindo CNNs competitivas a redes estado-da-arte da literatura. No
entanto, além de otimizar as redes num processo de otimizagao mono-objetivo, a gramaética
utilizada no processo nao permite que camadas de regularizacao do tipo dropout sejam
adicionadas as redes. Outro ponto que deve ser destacado é o de que a gramatica associada
possui muitos parametros de configuragao das redes em sua estrutura (e.g. stride, tamanho
do kernel, namero de filtros das camadas convolutivas e valores numéricos entre intervalos).
Desta forma, o nimero de combinagoes dos terminais torna-se infinito, influenciando no
tamanho do espaco de busca. Isto implica que o alto ntimero de combinacoes pode causar a
nio convergéncia para areas saudaveis do espaco de busca. Ultimas pesquisas (ASSUN¢aO
et al., 2021) mostraram um aperfeigoamento do DENSER, dando a possibilidade de
obtencao redes otimizadas sem a necessidade de um segundo treinamento mais aprofundado.

Diniz et al. (2018) também utilizaram os principios evolucionarios associados a
uma gramatica livre de contexto para otimizar redes neurais. Sua gramatica representava

topologias que continham camadas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. O
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algoritmo genético associado também buscava otimizar as redes através da maximizac¢ao
da acurécia em problemas de classificagao, porém, em apenas um conjunto de dados, o
CIFAR-10. Os resultados mostraram que o método é promissor, gerando arquiteturas leves
e de baixa complexidade. Todavia, sua graméatica possui um espago de busca pequeno (54
possiveis individuos) e ndo permite a adi¢ao de algumas camadas de regularizagao (e.g.
dropout, batch normalization) ao design das redes, além da otimizacao utilizar apenas um
objetivo na convergéncia do algoritmo evolucionéario.

Suganuma et al. (2017) utilizaram um algoritmo evolucionario associado a Cartesian
Genetic Programming (CGP) para gerar CNNs de acordo com uma estrutura fixa. Sua
estrutura permitia que seis tipos de camadas fossem adicionadas ao modelo (ConvBlock,
maz pooling, average pooling, batch normalization, soma, concatenacao e ResBlock). Os
testes foram realizados nos datasets CIFAR-10 e CIFAR-100 e o algoritmo evolucionario
era guiado a buscar a maximizagao da acurédcia. Os resultados mostraram que a técnica é
bastante promissora gerando modelos competitivos a redes estado-da-arte. Por outro lado,
o método nao permitia a adicao de camadas de regularizacao do tipo dropout ao modelo,
além de guiar o algoritmo evolucionario num processo mono-objetivo.

Continuando, Lima et al. (2019) também utilizaram um algoritmo de otimizagao
mono-objetivo, associado de uma nova gramatica, para a criagao de CNNs otimizadas
voltadas a resolucao de problemas de classificacao em dois conjuntos de dados: CIFAR-10 e
MNIST. Neste trabalho, a gramatica construida é composta de varias regras que permitem
a criacao de uma espago de busca infinito, uma vez que seu desenho permite a recursividade
de blocos de camadas. Os resultados obtidos mostraram que a técnica conseguiu gerar
arquiteturas competitivas a outros modelos mais robustos, porém complexos. Um obstaculo
no uso desta abordagem recursiva é o fato do algoritmo evolucionério potencialmente nao
convergir para boas solugoes devido ao tamanho do espago de busca. Assim como nos
outros trabalhos, o foto da otimizagao é a maximizacao da acuracia. Além disso, camadas
de otimizacao como batch normalization nao foram incluidas na gramética.

Conforme pode ser avaliado, os trabalhos citados utilizaram diversas técnicas
promissoras envolvendo a evolugao gramatical para construcao de modelos otimizados
de arquiteturas de RNAs, alcancando resultados competitivos em relacao a modelos
estado-da-arte ou mais robustos. No entanto, nota-se a predominancia da otimizacao

mono-objetivo no processo de exploracao do espago de busca, sempre tendo apenas a
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acuracia como func¢ao objetivo.

Outro ponto de destaque relaciona-se ao tamanho do espaco de busca das solugoes,
variando desde aqueles muito pequenos (Diniz et al. (2018)) aos de tamanho muito grande
ou infinito (Assungao et al. (2018), Lima et al. (2019). Logo, técnicas que possuem
um espaco de busca muito pequeno nao proporcionam uma boa diversidade, ja que a
especializacao das gramaticas nao permitem tal feito. Enquanto isso, espacos de busca
muito grandes podem influenciar na convergéncia da exploracao do espacgo de busca,
fazendo com que o algoritmo evolutivo necessite de um nimero maior de geragoes para
explorar solugoes mais especializadas.

Complementando, muitos dos trabalhos listados nao permitem que suas gramaticas
associadas deem a opg¢ao de inclusao de camadas de regularizacao na estrutura das
arquiteturas. Ora, técnicas de regularizacao sao importantes para o incremento da
performance das redes, bem como, para reduzir a ocorréncia de owverfitting', logo é
importante que técnicas como dropout e batch normalization fagam parte do processo de
criacao das redes.

Por fim, este trabalho propoe a criacao de um framework de evolugao gramatical
multi-objetivo que busque a criagao, treinamento e otimizacao de CNNs otimizadas a
partir da maximizacao de duas fungoes objetivo: acurédcia e Fi-score. A gramética livre
de contexto associada ao motor de busca do framework permite que as CNNs otimizadas
sejam compostas de camadas convolutivas, de pooling e totalmente conectadas, além
de permitir a adicao de camadas de regularizagao como dropout e batch normalization,
ausentes na maioria dos trabalhos relacionados.

A fim de facilitar a assimilacao dos pontos citados, a Tabela 1 mostra um resumo

comparativo das contribuigoes feitas pelos trabalhos relacionados e da atual proposta.

L Quverfitting: E um problema comum no aprendizado de maquina que ocorre quando um modelo

performa excepcionalmente bem nos dados de treino, porém falha ao predizer os dados de teste.



Tabela 1 — Comparativo entre os trabalhos relacionados e a técnica proposta.

Referéncia

Suporte do método

Motor de busca

Conjuntos de dados

Soltanian et al. (2013)

Assungéo et al. (2018)

Diniz et al. (2018)

Suganuma et al. (2017)

Lima et al. (2019)

Proposta

MLPs, fun¢ao de ativacao e operadores matematicos.

Camadas convolucionais, camadas de pooling
(maximo e média), camadas totalmente conectadas,
fungoes de ativagao, batch mormalization, namero
de filtros convolucionais, nimero de neur6énios,
tamanho do filtro convolutivo, stride, padding, taxa
de aprendizado e valores niimericos intervalados.

Camadas convolucionais, camadas de pooling
(maximo) e camadas totalmente conectadas.

Camadas convolucionais, camadas de pooling
(méximo e média), camadas totalmente conectadas,
batch normalization, soma, concatenacao e ResBlock.

Camadas convolucionais, camadas de pooling
(méximo e média), camadas totalmente conectadas,
dropout, funcbes de ativacdo, namero de filtros
convolutivos, taxas de aprendizado, padding e stride.

Camadas convolucionais, camadas de pooling
(méximo), camadas totalmente conectadas, ntimero
de neuronios, batch normalization, dropout e taxas
de aprendizado.

Algoritmo Genético Basico

Algoritmo Genético Basico

NSGA-II

Cartesian Genetic Programming

Algoritmo Genético Bésico

NSGA-II

Breast cancer, Heart-
Cleveland, Ionosphere e
Iris

CIFAR-10, CIFAR-100,
MNIST e FashionMNIST

CIFAR-10

CIFAR-10

CIFAR-10 e MNIST

CIFAR-10, MNIST,
KMNIST e MedMNIST
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Fonte — O autor.

1%



46

4 Proposta

Este estudo propoe um framework baseado em evolucao gramatical para a geragao
de arquiteturas de CNNs otimizadas. O framework possui trés componentes: o Motor de
Busca, a Gramatica Livre de Contexto e o Processo de Mapeamento dos individuos.

Para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se pelo uso da Programacao Genética
associada a Evolucao Gramatical para automacao e otimizacao destas arquiteturas,
buscando encontrar designs otimizados que oferecessem um bom equilibrio entre alta
performance e simplicidade, sem a necessidade do auxilio de especialistas. A Figura 22
mostra o processo proposto neste trabalho, destacando em pontilhado os itens que nao
necessitam da interferéncia humana. Sendo assim, este capitulo apresenta o framework
proposto e as decisoes tomadas no desenvolvimento de seus componentes ao longo da

pesquisa.

Figura 22 — Processo do framework proposto.

E’rocesso Evolucionario

_______ y

~ Conversao do
Geragéao dos L
Individuos Individuo numa
CNN

v

Analise e Calculo da Treinamento da
Comparagéao Aptidao do CNN
dos Resultados Individuo

—_—_—- - e _ e _— _— — — =

Problema de
Entrada

Construcao da
Gramatica

Inicio

Fonte — O autor.

4.1 Motor de Busca

De acordo com Neto et al. (2020), encontrar modelos de CNNs que possuam um
bom balancgo entre acurécia, generalizagao e precisao nao é uma tarefa facil. Logo, nao
é apropriado otimizar CNNs utilizando apenas algoritmos de otimizac¢ao mono-objetivo,

devido ao fato de que existem varios aspectos que devem ser levados em conta quando se
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escolhe uma arquitetura ideal. Portanto, nés decidimos adotar o uso de um Algoritmo
Evolucionario Multi-Objetivo (AEMO) amplamente utilizado, o NSGA-II (DEB et
al., 2002). Este algoritmo obtém boa performance comparado a outros otimizadores
multi-objetivos (SILVA et al., 2021b), sendo a escolha correta para este trabalho.

O NSGA-II é um Algoritmo Evolucionario Multi-Objetivo com uma forte estratégia
elitista. Seu pseudocodigo pode ser visto no Algoritmo 2, onde inicialmente, antes do
processo iterativo, uma nova populacao P com tamanho N’ é gerada randomicamente.
Quando iniciada a populacao, cada individuo tem tem seus valores de aptidao avaliados
e, apos isso, eles sdo ordenados de acordo com a ordem de Pareto (linhas 1 a 3). Uma
vez concluida esta etapa, os operadores de sele¢ao, cruzamento e mutagao sao aplicados,

gerando assim uma nova populagao.

Algoritmo 2: Pseudocodigo do NSGA-II.

Entrada: N',g, f(X)> N’ membros evoluidos em g geragoes para resolver fi(X)

1: Gera uma populagao randémica P com tamanho N’

2: Avalia os valores dos objetivos;

3: Atribui um ranking (nivel) baseado na frente de Pareto ordenada
4

: Gera uma populagao filha: Selegao, Cruzamento e Mutacao

: parai < 1 até g faga

5
6 para cada Pai e Filho em P faga

T Atribui um ranking (nivel) baseado na frente de Pareto ordenada
8

9

Gera conjuntos de solugoes nao-dominadas
Determina a Distancia de Aglomeracao

10: Loop interno adicionando solugoes para a proxima geragao comecando pela primeira
frente até N’ individuos

fim

11: Seleciona pontos na frente mais baixa e com alta distancia de aglomeracao

12: Gera a proxima geragao: Sele¢do, Cruzamento e Mutagao
fim
13: return A melhor frente de Pareto

Dando continuidade, o processo iterativo ¢é iniciado e para cada geragao o algoritmo
classifica os individuos de acordo com a nao-dominancia, produzindo assim algumas frentes
de Pareto (linhas 7 e 8). Uma classificagdo baseada na Distancia de Aglomeragao (DA) é
performada na frente para promover a diversidade. A DA representa a distancia entre uma
solugao e seus vizinhos. Uma vez que cada solucao tem sua propria distancia calculada,
elas sao classificadas decrescentemente. Essa estratégia visa beneficiar solugoes de fronteira

colocadas em regioes do espago de busca com menos vizinhos.



48

Na linha 11, a saida do procedimento de classificagao é utilizada pelo método de
selecao. Solugoes com alta DA sao selecionadas na frente inferior e providos para os
operadores evolucionarios (linha 12). Na sele¢ao, um torneio binario é utilizado (nativo
do NSGA-II), individuos séo selecionados da frente inferior e, no caso de frentes iguais, a
solucao com a maior DA é escolhida. Depois disso, os operadores de cruzamento e mutagao
sao empregados, e uma nova geragao ¢ criada. Este processo continua até o critério de
parada ser alcancado. A saida do NSGA-II é a melhor frente de Pareto encontrada. E
importante salientar que o motor de busca da nossa proposta pode ser substituido por
qualquer AEMO que possa realizar o processo de exploracao do espago de busca, nao sendo
uma escolha exclusiva do NSGA-II. No entanto, para esta proposta, utiliza-se apenas o
NSGA-II.

Neste trabalho, o NSGA-II é adotado para otimizar as arquiteturas das CNNs
através da maximizacao de duas funcgoes objetivos: acuracia e Fij-score. Abaixo, estao

descritas essas diias métricas, suas composicoes e o que representam.

4.1.1 Acuracia

A taxa de acerto total do classificador usado é chamada de acuracia,
independentemente das classes no exemplo. Esta variavel pode ser obtida por meio

da seguinte expressao (THARWAT, 2021):

TP+ TN
TP+ FP+FN+TN

Accuracy = (4.1)
Onde, TP e TN sao verdadeiro positivo e verdadeiro negativo, e FP e FN sao os valores
falso positivo e falso negativo, respectivamente.

Acurécia é uma das mais comum métricas para avaliacao da performance de um
algoritmo em tarefas de classificagao. Entretanto, ela ¢ comumente utilizada quando
a distribuicao das classes do conjunto de dados sao similares, onde TP e TN sao mais
importantes. Todavia, muitos conjuntos de dados da vida real nao sao balanceados. Desta

forma, escolhemos uma métrica adicional para avaliar a qualidade das solugoes candidatas.
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4.1.2 Fj-score

A média harmonia entre a sensitividade (Recall = TPZ%) e a precisao
(Precision = %) ¢ chamada de Fj-score (THARWAT, 2021). Ela é primariamente

utilizada para comparar a performance entre dois classificadores. A relagao entre a
sensitividade e precisao é que o Fi-score somente alcanca valores altos quando ambas
as métricas possuem valores altos. Em casos onde os conjuntos de dados nao tém uma
distribuicao de classes equilibrada ou tém uma sobreposicao de exemplos de classes
diferentes, o Fj-score é a melhor métrica para avaliar a classificacdo dos modelos. O

Fi-score pode ser representado pela seguinte expressao:

2 X Recall x Precision
F- — 4.2
1-seore Recall + Precision (4.2)

4.2 Gramatica Livre de Contexto

Esta segao apresenta o uso da Programacao Genética no estudo, aplicada através
do uso de Evolugao Gramatical, descrevendo o processo de escolha das gramaticas testadas,
bem como a composicao final da gramatica aplicada ao estudo. Dos componentes
apresentados na proposta, a gramatica é o mais importante. Nela sao definidas as
regras de composicao e distribuicao das camadas das redes, bem como o tamanho do
espaco de busca pelo qual o AEMO navegara. Sendo assim, o processo de construcao
da gramética deve ser criterioso e exaustivo, devido a importancia que este componente

possui na proposta.

4.2.1 Evolucao da Gramatica Durante a Pesquisa

Durante o processo da pesquisa, varias graméaticas foram testadas até encontrar
aquela que seria a proposta da pesquisa. Primeiramente, buscou-se uma gramética que
apresentasse uma boa flexibilidade de geracao de individuos, produzindo redes com pouca
a muitas camadas, e que ao mesmo tempo nao tivesse um espago de busca muito grande,
visando facilitar a convergéncia do algoritmo evolucionéario.

Inicialmente, utilizou-se como base a gramatica proposta por Diniz et al. (2018),
que é bastante simples e gera 54 possiveis individuos em seu espago de busca. A Figura 23

apresenta a estrutura desta gramética.
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Figura 23 — Gramaética de Diniz et al. (2018).

(FINAL_EXP) [ (EXP_2)(FC)
(EXP_2) | ((EXP_1)% (M)
(EXP_1) [ ((CONV)(POOL))

(FC) [ fcx(K)
(CONV) [ (conv) *(N)
(POOL) E pool | A

N E o123
K) £ 0|12
M) £ o123

Fonte — Diniz et al. (2018)

Como pode-se perceber, a gramatica de Diniz et al. (2018) é bastante simples,
gerando individuos com trés tipos de camadas: convolucionais, de pooling e totalmente
conectadas, representadas por (CONV), (POOL) e (FC), respectivamente. Ela permite a
configuragao da profundidade das redes através das produgoes (N), (K) e (M).

Realizando os primeiros testes no conjunto de dados CIFAR-10 (KRIZHEVSKY;
HINTON, 2009), percebeu-se que a estrutura da gramatica e suas camadas disponiveis nao
seriam suficientes para formar resultados competitivos comparados & outras redes. Mesmo
alterando as producgoes de profundidade das redes, a graméatica nao conseguiu gerar redes
competitivas, produzindo individuos com valores de acuracia e Fj-score por volta de 76%.
Sendo assim, foi criada uma nova gramatica que pudesse comportar outras camadas e que
fosse munida de mais parametros configuraveis, necesséarios para a construcao CNNs mais
complexas e competitivas (SILVA et al., 2021b). A primeira gramatica elaborada pode ser
vista na Figura 24.

A gramatica elaborada possui duas novas camadas, Dropout e Batch Normalization,
representadas por (DROPOUT) e (BNORM), respectivamente. Estas sdo camadas de
regularizacao da rede que podem trazer ganhos significativos de performance as CNNss.
As mesmas camadas podem estar presentes ou nao no individuo final, representando
sua auséncia pelo simbolo A. Além disso, foram adicionadas quatro opg¢oes de taxa de
aprendizado, e outras quatro opgoes de niimeros de neurdnios presentes nas camadas
totalmente conectadas. A nova gramaética é capaz de gerar um espaco de busca com 2592
individuos, em sua configuragao padrao. A adi¢ao dos novos parametros trouxe resultados

significativos, aumentando para cerca de 87% os valores de acuréacia e Fj-score das redes
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Figura 24 — Primeira gramatica aplicada no estudo.

(FINAL_EXP) k£ (EXP_2)(FC)*lr-(LR)
(EXP_2) £ ((EXP_1)# (M)
(EXP_1) E ((CONV)(POOL))

(FC) E fcx* (K)* (FCNEURONS)
(POOL) E pool-(DROPOUT) | A
(CONV) [ (conv x (N)) (BNORM)
(DROPOUT) [ dropout | A
(BNORM) [ bnorm- | A
(LR) = 0.1]0.01 | 0.001 | 0.0001
(FCNEURONS) |= 64 | 128 | 256 | 512
N E o123
K) = ofl1]2
M) £ o123

Fonte — Silva et al. (2021b).

treinadas sobre o conjunto de dados CIFAR-10.

Todavia, no decorrer do estudo, percebeu-se que o uso das produgoes (N), (K) e
(M) para configuragao da profundidade das redes, limitava a disposi¢do das camadas
da arquitetura geralmente formados pela sequéncia: camadas convolucionais, batch
normalization, pooling e dropout, respectivamente. Desta forma, para alcancar resultados
satisfatorios e individuos mais especializados, era necessario aumentar a diversidade
de disposicao das camadas, influenciando na performance do processo evolucionario e
consequentemente na especializacao dos individuos. Além disso, os experimentos mostraram
que a taxa de aprendizado de 0.1 nao produzia resultados satisfatorios, gerando ruidos no
grafico de convergéncia das métricas das redes no ato do treinamento. Sendo assim, fez-se
necessario alterar a estrutura da gramaética, para que o espago de busca fosse expandido sem
a necessidade de aumentar o niimero de convolucoes das redes, a taxa de aprendizado de
0.1 foi removida. Logo, as produgoes (N), (K) e (M) foram substituidas por uma estrutura
em blocos, que traziam mais diversidade a arquitetura. O resultado desta alteragao pode
ser visto na Figura 25.

Esta nova versao da gramética substituiu as produgoes (N), (K) e (M), responsaveis
pela configuracao de profundidade das redes, para uma estrutura de blocos especializados.
A nova gramatica apresenta um espaco de busca com cerca de 3871000 possiveis solugoes.

Novamente, foram realizados testes nesta segunda versao da gramatica e percebeu-se que
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Figura 25 — Segunda gramética aplicada no estudo.

(CNN) = (BLOCKS)(FLATTEN)(FC)(LR)
(BLOCKS) = (BLOCK) | (BLOCK)(BLOCK) | (BLOCK)(BLOCK)(BLOCK)
(BLOCK) |= (CONVS)(POOLING)
(CONVS) E (CONV) | (CONV)(CONV) | (CONV)(CONV)(CONV)
(CONV) [ (Conv (BNORM)),
(POOLING) | (MaxPool (DROPOUT)), | A
(FLATTEN) | (Flatten),
(FC) = ((NFCS)(UNITS)(DROPOUT)), | A
(BNORM) [ BNorm | A
(DROPOUT) [ Dropout | A
(LR) E (Lr(RATES))
(RATES) &= 0.01 | 0.001 | 0.0001
(UNITS) = 64 | 128 | 256 | 512
(NFCS) E 1] 2

Fonte — O autor.

o tamanho do espaco de busca da gramatica estava influenciando na convergéncia dos
resultados. Devido ao espaco de busca ser muito grande, o algoritmo evolucionario associado
a gramatica mostrou-se nao tao eficiente na convergéncia dos individuos, demorando muito
a busca por boas regioes no espago de busca, nao gerando assim resultados competitivos.
Desta forma, fez-se necesséario encontrar uma gramatica que apresentasse um meio termo
entre quantidade de individuos no espago de busca e o nivel de especializacao das camadas

das arquiteturas geradas.

4.2.2 Gramatica da Proposta

Visando solucionar este balanco entre espago de busca versus especializacao dos
individuos, foi elaborada uma nova gramatica que apresentasse um espaco de busca menor,
porém que pudesse, ainda assim, gerar individuos mais especializados que a segunda
gramatica proposta. O resultado pode ser visto na Figura 26.

A gramética proposta consiste num total de 16 regras de produgoes que permitem
a criacao de um espago de busca com 6426 possiveis solugoes, nimero bem menor em
relacao a gramaética anterior, porém, maior que a primeira gramatica aplicada ao estudo,
que é o de 2592 possiveis individuos. Isso se deve ao fato da producao (BLOCKS) ter sido

reescrita em forma do uso do parametro (NBLOCKS), reduzindo assim exponencialmente
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Figura 26 — Gramatica final aplicada no estudo.

(CNN) E (BLOCKS)(FLATTEN)(FC)(SOFTMAX)(LR) (4.3)
(BLOCKS) |k (NBLOCKS)(BLOCK) (4.4)
(BLOCK) [k (CONVS)(POOLING) (4.5)
(CONVS) E (CONV) | (CONV)(CONV) | (CONV)(CONV)(CONV) (4.6)

(CONV) = (Conv (BNORM)), (4.7)
(POOLING) [E (MaxPool (DROPOUT)), | A (4.8)
(FLATTEN) | (Flatten), (4.9)
(SOFTMAX) [ (Softmax), (4.10)

(FC) = (NFCS)(UNITS)(DROPOUT)), | A (4.11)
(BNORM) [ BNorm | A (4.12)
(DROPOUT) [ Dropout | A (4.13)
(LR) E (Lr(RATES)) (4.14)

(RATES) = 0.01 | 0.001 | 0.0001 (4.15)

(UNITS) |= 64 | 128 | 256 | 512 (4.16)
(NBLOCKS) = 1]2]3 (4.17)

(NFCS) = 1] 2 (4.18)

Fonte — O autor.

o namero de possiveis individuos do espacgo de busca.

A regra de produgao principal (CNN), na linha 4.3, define toda a estrutura da
CNN, contendo os blocos convolutivos, a camada de achatamento do dados, as camadas
totalmente conectadas e, por fim, a taxa de aprendizado. A regra de produc¢ao (BLOCKS)
representa os blocos convolutivos da rede. Ela é definida por (NBLOCKS)(BLOCK), na
linha 4.4, onde (NBLOCKS) ¢é o namero de vezes com que a regra de produgao (BLOCK)
ird se repetir na rede, que varia de 1 a 3 conforme a linha 4.17.

Dando prosseguimento, na linha 4.5, a regra de producao (BLOCK) define o
conjunto de camadas convolutivas, (CONVS), seguida ou nao da camada de pooling
(POOLING), detalhada na linha 4.8. Na linha 4.6, ¢ definido o bloco convolutivo que
pode ser composto por 1, 2 ou 3 camadas convolutivas. Cada camada convolutiva, linha
4.7, pode ser seguida ou nao (representado pelo simbolo \) por camadas de normalizacao
em lotes (BNORM), detalhado na linha 4.12. A regra de produgao (POOLING) mostra
que as camadas de pooling podem ser seguidas de camadas de dropout ou nao.

As regras de produgao (FLATTEN) e (SOFTMAX), linhas 4.9 e 4.10, definem a
camada de achatamento dos dados e a camada de classificacao da rede, respectivamente.

Dando continuidade, a regra de producao (FC) define as camadas totalmente conectadas
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que podem existir ou ndo na gramatica. Caso existam, elas podem ter 4 valores de nimero
de neuronios e podem se repetir 1 ou 2 vezes, conforme a regra de produgao (NFCS).
Além disso, as camadas totalmente conectadas podem ser seguidas ou nao por camadas de
dropout. Mais detalhes estao descritos na linha 4.11. Finalizando, a regra de producao
(LR) define a taxa de aprendizado com que a CNN ser4 otimizada, que pode assumir 3
valores conforme definido na linha 4.15. A Figura 27 mostra a representagao em arvore de

um individuo gerado pela gramatica.



Figura 27 — Representacao em arvore de um individuo gerado pela gramética da proposta.
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Como pode ser visto, a gramatica proposta é flexivel e permite a criagao de
pequenas a grandes redes, desde aquelas com apenas camadas convolucionais até
outras mais complexas com camadas convolucionais, pooling, normalizacao em lotes,
dropout e totalmente conectadas. Além disso, a gramatica permite que produgoes como
(CONVS), (BLOCKS) e (NFCS) sejam alteradas para que gerem redes mais profundas, e
consequentemente mais complexas.

Alguns parametros importantes na constru¢ao de CNNs permaneceram fixos, como
funcao de ativacao, padding, stride e nimero de filtros convolutivos. Nas camadas
convolucionais, a funcao de ativacao utilizada foi a ReLU por ter um baixo poder
computacional e apresentar, ainda assim, bons resultados em comparagao a outras como
sigmoide e tangente hiperbolica (GLOROT et al., 2011). As camadas de pooling foram
configuradas para o tipo de maximizagao, realcando assim os aspectos mais importantes
das imagens. O otimizador utilizado nos treinamentos foi o Adam por trazer resultados
rapidos e satisfatorios comparado a outros otimizadores (KINGMA; BA, 2017). A fungao
de erro utilizada foi a Categorical Cross-Entropy (ZHANG; SABUNCU, 2018). Os modelos
das CNNs foram configurados para serem treinados em 30 épocas com um tamanho de

lote de 128. Mais detalhes sobre estes parametros podem ser vistos na Tabela 2.

4.3 Processo de Mapeamento dos Individuos

Uma vez definidos o Motor de Busca e a Gramatica Livre de Contexto que serao
utilizados, é preciso estabelecer o Processo de Mapeamento dos Individuos gerados através
da gramética para CNNs executaveis. Uma vez que o motor de busca é executado, para
cada iteracao do processo, a gramaética livre de contexto associada cria um genotipo,
geralmente uma cadeira de inteiros, que representa o individuo. Este genotipo é convertido
numa cadeia de caracteres de acordo com as produgoes definidas na gramatica.

Basicamente, o processo de mapeamento deve produzir CNNs a partir de cinco
categorias extraidas das cadeias de caracteres resultante da produ¢ao principal (CNN), que
sao: Convolucoes, Camada de Achatamento dos Dados, Camadas Totalmente Conectadas,
Classificador e Otimizador. Conforme a construcao da gramatica, cada categoria citada
possui uma produgao associada, que sao: (BLOCKS) para a convolugdes, (FLATTEN)
para a camada de achatamento dos dados, (FC) para as camadas totalmente conectadas,

(SOFTMAX) para a camada de saida que representa o classificador e finalmente (LR)
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Tabela 2 — Parametros fixos nas CNNs.

Pardmetro Valor

Ntcleo convolutivo 3x3
# de filtros convolutivos ~Comega por 32;

duplica a cada 2 convolugoes.

Stride 1
Ntcleo de pooling 2x2
Taxa de dropout 0.25 apds camada de pooling;

0.50 ap6s camada totalmente conectada.
Fungao de ativagao ReLU para convolugoes;

Softmax para a ultima camada totalmente conectada.

Otimizador Adam

Funcao de perda Categorical Cross-Entropy

# de épocas 30

Tamanho do lote 128

Parada antecipada monitor=val accuracy, mode=max

patience=10, baseline=0.5

contendo a taxa de aprendizado do otimizador utilizado. A Figura 28 mostra o exemplo
de um mapeamento destas produgoes de um individuo para uma CNN.

O individuo da Figura 28, conforme a produc¢ao (BLOCKS) que representa as
convolugoes, possui duas sequéncias de camadas que seguem a ordem: Convolugao,
Convolucgao, Batch Normalization, MaxPool e Dropout. Logo apds, tem-se a camada
de achatamento dos dados, Flatten, seguida da produgao (FC) que decompde-se em uma
camada totalmente conectada com 64 neurdnios, seguida de uma camada de Dropout.
Seguindo, tem-se a camada de classificac¢do, vinda da produgao (SOFTMAX), que nada
mais é do que uma camada totalmente conectada com a fungao de ativagao Softmax e a
quantidade de neurdnios igual ao namero de classes do conjunto de dados associado. Por
fim, nao menos importante, tem-se a implementacao do otimizador Adam configurado com

a taxa de aprendizado proveniente da producao (LR).
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Figura 28 — Mapeamento de um individuo para uma CNN.
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Fonte — O autor.
4.4 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foi explanado o processo de desenvolvimento e progresso do método
proposto, principalmente a gramatica livre de contexto associada, a evolucao de seu estudo
e a maneira como o mapeamento e otimizacao das CNNs é feito. Além disso, a composi¢ao
do motor de busca do método proposto foi detalhada, explicando seu AEMO associado e
as métricas que guiam o processo de exploracao do espago de busca gerado pela gramaética.

Mais detalhes sobre a execucao do método proposto encontram-se nos proximos capitulos.
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5 Metodologia

Esta secao apresenta o conjunto de dados utilizado nos experimentos, detalhes sobre
a metodologia e configuragoes adotadas, métodos comparativos e as métricas utilizadas para
a avaliacao das solugoes. Todas os experimentos foram executados utilizando o ambiente
Google Colab ! com o uso de TPU ativado. A liguaguem utilizada para implementar a

abordagem proposta e os métodos comparativos foi a Python™.

5.1 Conjunto de Dados

Para realizar os experimentos, foram utilizados 6 conjuntos de dados para bechmark
da proposta, que sao o CIFAR-10, MNIST, KMNIST e o MedMNIST (PathMNIST,
OCTMNIST e OrganMNIST Axial). A proposta de usar véarios conjuntos de dados é a de
mostrar o quanto o framework se adapta na resolucao de problemas em diferentes tipos e
tamanhos de imagens. Todos estes conjuntos de dados sao multi-classes e estao divididos
naqueles com imagens de 1 ou 3 canais de cores RGB. Cada conjunto de dados é detalhado

abailxo.

5.1.1 CIFAR-10

O CIFAR-10 (KRIZHEVSKY; HINTON, 2009) é um conjunto de dados amplamente
utilizado por Redes Neurais Profundas para problemas de classificagao. Ele tem cerca
de 60000 imagens da vida real com 32 x 32 pixels, todas coloridas e divididas em 10
categorias (6000 imagens por classe). Ele contém cerca de 50000 imagens para treinamento
e 10000 imagens para testes. O lote de testes consiste em 10000 imagens selecionada
aleatoriamente, sendo 1000 para cada classe. O lotes de treinamento incluem as imagens
remanecentes numa ordem aleatoria. Portanto, alguns lotes de treinamento podem conter
mais imagens de uma classe que de outra. Para cada lote de treinamento ha um total de

5000 imagens. A Figura 29 mostra exemplos das imagens contidas no conjunto.

5.1.2 MNIST

O MNIST (LECUN et al., 2010) é um conjunto de dados amplamente utilizado

para tarefas de classificacao de imagens. E uma dos conjunto de dados mais famosos na

1 https://colab.research.google.com/
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Figura 29 — Exemplos de imagens do conjunto de dados CIFAR-10 (KRIZHEVSKY;
HINTON, 2009).
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Fonte — Adaptado do website do CIFAR-10.

comunidade de aprendizagem de maquina. Ele consiste em 70000 imagens com 28 x 28
pixels em tons de cinza, sendo 60000 imagens para treinamento e 10000 imagens para
teste. As imagens estao divididas em 10 categorias e representam numerais escritos a mao

de 0 a 9. A Figura 30 traz uma amostra das imagens contidas no conjunto.

Figura 30 — Exemplos de imagens do conjunto de dados MNIST.
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Fonte — Adaptado do website do MNIST.

5.1.3 KMNIST

O conjunto de dados KMNIST ou Kuzushiji-MNIST (CLANUWAT et al., 2018), é

um substituto imediato para o conjunto de dados MNIST. Ele contém 70000 imagens com


https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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28 x 28 pixels em escala de cinza e também contém 10 classes. As classes representam
cada uma das 10 linhas do Hiragama japonés. Mesmo que o Kuzushiji-MNIST tenha
sido criado como um substituto do MNIST, as caracteristicas do Hentaigana e ntimeros
arabicos sao completamente diferentes. Desta forma, esta ¢ uma das razoes pelas quais
o KMNIST ser mais dificil que o MNIST. A Figura 31 traz uma amostra das imagens
contidas do KMNIST.

Figura 31 — As 10 classes do KMNIST (CLANUWAT et al., 2018) onde a primeira coluna

mostra o contraparte hiragana morderna de cada caractere.
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Fonte — Adaptado do website do KMNIST.

5.1.4 MedMNIST

O conjunto MedMNIST (YANG et al., 2021) é uma colegao de dez subconjuntos
de imagens médicas pre-processadas e liberadas sob a licenga Creative Commons. Todas
as imagens estao padronizadas na dimensao de 28 x 28 pixels. Destes dez subconjuntos
foram escolhidos trés deles, que sao os que possuem mais dados de treinamento, validagao

e testes, além de estarem divididos em miiltiplas classes, necessérias para a tarefa de

classificagao. Sao eles: PathMNIST, OCTMNIST e OrganMNIST Axial.

5.1.4.1 PathMNIST

Conjunto composto por imagens coloridas histologicas de cancer colorretal coradas
de hematoxilina e eosina. Nove tipos de tecidos sao envolvidos, resultando numa tarefa de
classificagao multi-classe. As imagens tém dimensao 28 x 28 pixels. No total, sao 89996,

10004 e 7180 imagens de treinamento, validacao e testes, respectivamente.


http://codh.rois.ac.jp/kmnist/index.html.en
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5.1.4.2 OCTMNIST

Conjunto composto por imagens de tomografia de coeréncia 6ptica (OCT) vélidas
para doencas da retina. As imagens sao divididas em 4 classes, levando a uma tarefa
de classificagao multi-classe. As imagens tém dimensao 28 x 28 pixels e estao em escala
de cinza. No total, sao 97477, 10832 e 1000 imagens de treinamento, validagao e testes,

respectivamente.

5.1.4.3 OrganMNIST Axial

Conjunto composto por imagens 3D de tomografias computadorizadas da Referéncia
de Segmentagao do Tumor do Figado (LiTS). As imagens 3D sdo transformadas em escala
de cinza e recordadas em planos, neste caso, o plano axial. As imagens tém dimensao
28 x 28 pixels. No total, sao 34581, 6491, 17778 imagens de treinamento, validagao e testes,
respectivamente.

A Figura 32 traz exemplos de imagens contidas nos trés conjuntos de dados

selecionados.

Figura 32 — Exemplos de imagens contidas nos conjuntos de dados selecionados no
MedMNIST (YANG et al., 2021).

pathmnist

Fonte — Adaptado do website do MedMNIST V1.


https://medmnist.com/v1
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5.1.5 Resumo Comparativo dos Conjuntos de Dados

A Tabela 3 traz o quadro comparativo dos conjuntos de dados aplicados ao estudo,
mostrando sua dimensao, niimero de canais de cores, total de classes presentes, total de

imagens e a quantidade individual de imagens para treinamento, testes e validacao.

Tabela 3 — Quadro comparativo dos conjuntos de dados utilizados.

Nome Dimensao # de Canais # de Classes # de Imagens Treinamento Teste Validagao
CIFAR-10 32 x 32 3 10 60000 50000 8000 2000
MNIST 28 x 28 1 10 70000 60000 8000 2000
KMNIST 28 x 28 1 10 70000 60000 8000 2000
PathMNIST 28 x 28 3 9 107180 89996 10004 7180
OCTMNIST 28 x 28 1 4 109309 97477 10832 1000
OrganMNIST Axial 28 x 28 1 11 58850 34581 6491 17778

5.2 Configuracoes Experimentais

Para a execucao do processo de Evolucao Gramatical, foi utilizado o framework
PonyGE2 (FENTON et al., 2017) que fornece de uma maneira simples e objetiva um
ambiente para execucao de processos evolucionérios associados a graméticas livres de
contexto. O PonyGE2 foi configurado para representar os individuos gerados numa
estrutura de vetor de inteiros.

Para a construcao e execucao das redes neurais convolucionais, utilizou-se a
biblioteca de codigo aberto Keras (CHOLLET et al., 2015). Além disso, para a normalizagao
dos dados e assisténcia no processo de treinamento das CNNs, foi utilizada a biblioteca
Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011).

O AEMO foi configurado com os seguintes parametros: o processo foi executado
numa populagao de 50 individuos através de 30 geragoes. O operador de selecao adotado foi
o de Torneio Binéario, nativo do NSGA-II. Para o cruzamento dos individuos, foi utilizado
o operador One Point Crossover, com a probabilidade de 75%. O operador de mutacao
utilizado foi o Int Flip Per Codon, com uma probalidade de 1%. A Tabela 4 sumariza os
parametros utilizados no algoritmo evolucionério.

Durante o processo evolucionario, para cada geragao, cada individuo foi convertido

numa CNN vélida que foi treinada por 3 vezes, tendo as médias da acuracia e F-score



Tabela 4 — Parametros do Algoritmo Evolucionéario.

Pardametro Valor
Nuamero de geragoes 30
Tamanho da populagao 50

Operador de mutacao
Operador de cruzamento
Taxa de mutacgao

Taxa de cruzamento
Tamanho do toneio
Elite size

Algoritmo de sele¢ao

Algoritmo de reposigao

Int Flip Per Codon
One Point Crossover
0.01

0.75

2

1

nsga2_selection

nsga2_replacement
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calculadas, formando assim o valor de aptidao do individuo.

No treinamento das CNNs, as redes foram treinadas num periodo de 30 épocas
configurados com um tamanho de lote de treinamento de 128. Pelo fato do processo
evolucionario ter um longo tempo de duragao, dependendo do nimero de épocas configurado
no treinamento, optou-se por treinar as redes num menor nimero de épocas.

Além disso, buscando identificar individuos que produzem redes com baixa
performance, de acordo com um limiar, e interromper o seu treinamento, foi aplicado o
recurso de parada antecipada disponivel na biblioteca Keras.

Neste recurso os valores de aptidao dos individuos sao monitorados, de forma que,
durante o processo de treinamento, caso o individuo atual em suas primeiras 10 épocas nao
alcance uma performance de ao menos 50% nas métricas, o seu treinamento ¢ interrompido,

dando celeridade ao processo evolucionario.

5.3 Meétodos Comparativos

Apos executar o processo evolucionario para cada conjunto de dados, o motor de

busca retorna a frente de Pareto que contém uma ou mais solugoes nao-dominadas. No
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estudo, para todos os conjuntos de dados, a frente de Pareto retornada continha apenas
um individuo nao-dominado.

Para cada conjunto de dados, seus correspondentes individuos nao-dominados sao
nomeados como: Proposta CIFAR-10, Proposta MNIST, Proposta KMNIST, Proposta
PathMNIST, Proposta OCTMNIST e Proposta OrganMNIST para os conjuntos de
dados CIFAR-10, MNIST, KMNIST, PathMNIST, OCTMNIST e OrganMNIST Axial,
repectivamente.

Um vez identificadas as arquiteturas nao-dominadas, cada solugao é comparada
com outras 4 arquiteturas estado-da-arte: 1) InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016), 2)
ResNetb0V2 (HE et al., 2016b), 3) EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) e 4) DenseNet169
(HUANG et al., 2017), e com 3 arquiteturas também geradas por outras graméticas livres
de contexto: 1) Diniz et al. (2018), 2) Lima et al. (2019) e 3) Assuncao et al. (2018). Suas
performances sao comparadas em termos de acuracia e Fj-score.

As trés arquiteturas geradas por outras gramaticas foram obtidas através da
execugao do mesmo processo evolucionario utilizado na proposta, todavia utilizando suas
respectivas graméticas. Ja para as outras arquiteturas estado-da-arte faz-se necessério que
as imagens utilizadas para o seu treinamento sejam redimensionadas para um tamanho
minimo aceitavel por todas elas, que neste caso é o de 75 x 75 pixels.

Dando continuidade, as arquiteturas sao treinadas novamente agora com um nimero
de épocas maior, no caso, 100 épocas e sem o critério de parada antecipada. O treinamento
¢é aplicado sob os mesmos parametros, tamanho de lote igual a 128, mesma proporc¢ao
entre dados de treinamento/validagao/testes, otimizador Adam (KINGMA; BA, 2017). A
taxa de aprendizado utilizada varia de acordo com o individuo, sendo utilizada a que foi
retornada para cada modelo no processo evolucionario. Ja para as CNNs estado-da-arte,
a taxa de aprendizado utilizada foi de 0.001. Cada arquitetura, para cada conjunto de
dados, é treinada 20 vezes para produzir a média e desvio padrao das métricas coletadas.

A Figura 33 mostra o processo utilizado.
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6 Resultados

Neste capitulo do trabalho sao discutidos os resultados obtidos nos experimentos
do framework proposto, seguindo a metodologia apresentada no Capitulo 5. Além disso,
é elaborado um comparativo da técnica proposta em relacao a outros modelos de CNNs
estado-da-arte, bem como, modelos obtidos por outras técnicas que também utilizam a

evolugao gramatical.

6.1 Resultados Experimentais

Conforme a metodologia descrita no Capitulo 5, primeiramente é executado o
processo evolucionario do framework proposto para cada conjunto de dados, utilizando
a gramatica da proposta além das outras trés gramaticas escolhidas para comparacao
(Assungao et al. (2018), Diniz et al. (2018), Lima et al. (2019)). Desta forma sdo obtidos
os individuos otimizados segundo o processo proposto. A Tabela 5 mostra a composi¢ao
das camadas, bem como o otimizador e taxa de aprendizado, de cada um dos individuos
obtidos pelo framework proposto para cada conjunto de dados. E possivel identificar que
em quase todos os modelos otimizados obtidos ha a presenca de camadas de regularizagao
(dropout, batch normalization), que é um dos diferenciais estabelecidos na estrutura da
gramaética da proposta em relagao as gramaticas dos trabalhos relacionados.

Através da Figura 34 é possivel verificar o grafico de convergéncia do processo
evolucionério para cada métrica em cada conjunto de dados. E possivel notar que a
gramatica da proposta consegue gerar individuos que alcancam bons resultados de acurécia
e Fi-score ja nas primeiras geragoes do processo, tomando a lideranga na maximizacgao das
métricas em quase todos os conjuntos de dados, e o empate com a gramatica de Assuncao
et al. (2018) no conjunto de dados MNIST. Desta forma, o framework proposto consegue

gerar bons individuos ja nas primeiras geracoes do processo.
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Tabela 5 — Disposi¢ao das camadas dos individuos obtidos pela técnica proposta em cada
conjunto de dados.

CIFAR10

MNIST

KMNIST

PathMNIST OCTMNIST

OrganMNIST Axial

Conv2D(32, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(32, ‘relu’)
Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(32, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(32, ‘relu’)
Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(32, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(32, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(32, ‘relu’)  Conv2D(32, ‘relu’)

Conv2D(32, ‘relu’)  Conv2D(32, ‘relu’)
Conv2D(64, ‘relu’)  Batch Normalization
MaxPooling2D Conv2D(64, ‘relu’)
Dropout(0.25) MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(32, ‘relu’)
Conv2D(32, ‘relu’)
Batch Normalization
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(128, ‘relu’)
Conv2D(128, ‘relu’)
Batch Normalization
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(128, ‘relu’)
Conv2D(128, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(64, ‘relu’)  Conv2D(64, ‘relu’)

Conv2D(128, ‘relu’)  Conv2D(128, ‘relu’)
Conv2D(128, ‘relu’) Batch Normalization
MaxPooling2D Conv2D(128, ‘relu’)
Dropout(0.25) MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(64, ‘relu’)
Conv2D(64, ‘relu’)
Batch Normalization
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(256, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(256, ‘relu’)
Conv2D(512, ‘relu’)
Batch Normalization
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Conv2D(256, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(256, ‘relu’)
Conv2D(512, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(128, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(128, ‘relu’)
Batch Normalization

MaxPooling2D

Conv2D(256, ‘relu’)
Conv2D(256, ‘relu’)
Batch Normalization
Conv2D(512, ‘relu’)
MaxPooling2D

Dropout(0.25)

Dense(512, ‘relu’)

Dropout(0.5)

Dense(256, ‘relu’)

Dense(256, ‘relu’)

Dense(128, ‘relu’)
Dropout(0.5)

Dense(128, ‘relu’)

Dense(64, ‘relu’) Dense(64, ‘relu’)

Dense(64, ‘relu’)

Dense(64, ‘relu’)

Dropout(0.5)

Dense(10, ‘softmax’)

Dense(10, ‘softmax’)

Dense(10, ‘softmax’)

Dense(9, ‘softmax’)  Dense(4, ‘softmax’)

Adam(Ir=0.001)

Adam(Ir=0.0001)

Adam(Ir=0.001)

Adam(Ir=0.001) Adam(Ir=0.001)

Adam(Ir=0.001)

Fonte — O autor.
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Figura 34 — Convergéncia do processo evolutivo aplicado as gramaticas nos conjuntos de dados.
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No entato, na maioria dos conjuntos de dados, outras graméaticas como Assuncao
et al. (2018) e Lima et al. (2019) aparentam necessitar de um maior numero de geragoes
no processo evolucionario para alcancar métricas com valores superiores. Logo, este
maior nimero de geragoes requer consequentemente um maior tempo de execucao do
processo. A gramatica de Diniz et al. (2018) gerou seus melhores individuos ja nas
primeiras geracgoes, porém ainda assim com uma performance inferior comparada as outras
gramaticas. Isso ocorre provavelmente pelo fato da gramética ter um espaco de busca de
apenas 54 individuos.

Uma vez identificados os individuos otimizados de cada gramatica, seguindo o fluxo
da metodologia, executa-se agora o retreino destes individuos por um ntmero maior de
épocas, no caso, 100 épocas. Além disso, as CNNs estado-da-arte listadas na metodologia
também sao treinadas por igual periodo de épocas. No geral, para todas as CNNs
(individuos otimizados ¢ CNNs estado-da-arte), o treinamento de 100 épocas é executado
20 vezes a fim de obter dados de média e desvio padrao das métricas estabelecidas.

Vale salientar que os modelos de arquiteturas estado-da-arte encontram-se com os
seus parametros padrao para todos os conjuntos de dados, e podem assim obter resultados
superiores ao da técnica proposta caso venham a ser otimizados por um especialista da
area. Todavia, para encontrar esses parametros otimizados ha um custo de tempo e esforco.
Sendo assim, a abordagem proposta propoe encontrar redes competitivas, mais simples e
que nao necessitam de um conhecimento de especialista para encontrar seus parametros
otimizados, diferindo assim das arquiteturas estado-da-arte.

A Tabela 6 mostra o resultado do retreino dos modelos, bem como detalhes como
nimero de camadas, total de parametros treinaveis, tempo de treinamento utilizado e
tamanho em megabytes do modelo treinado. E importante enfatizar que o nimero de
camadas das arquiteturas foi obtido através do tamanho da lista model.layers que é um

atributo presente na classe Model que representa um modelo de CNN na biblioteca Keras.



Tabela 6 — Analise comparativa da performance dos modelos treinados nos seis conjunto de dados.

Dataset CNN Acurdcia F -score Camadas Pardametros Tamanho(MB) Tempo(s)
Assuncgao et al. (ASSUNQAO et al., 2018)  0,7926 (+ 0,0060) 0,7944 (£ 0,0055) 12 43.672.266 166,64 1392,65 (+61,65)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,8353 (+ 0,0211) 0,8358 (+ 0,0207) 598 12.659.530 146,47 4080, 45 (+317,03)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,6015 (& 0,0210) 0,5689 (& 0,0220) 8 38.890 0,49 985,80 (£65,56)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,7624 (£ 0,0104) 0,7633 (+ 0,0103) 343 6.588.049 76,50 2479,70 (£33,91)

cifar10 InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) 0,8168 (£ 0,0132) 0,8179 (£ 0,0135) 314 21.823.274 250,85 2621, 85 (£80, 85)
Lima et al. (LIMA et al., 2019) 0,6313 (& 0,0079) 0,6135 (& 0,0086) 7 57.482 0,70 928,80 (£51,42)
Proposta 0,8648 (+ 0,0046) 0,8665 (+ 0,0047) 26 6.556.586 75,17 1104,60 (+46,82)
ResNet50V2 (HE et al., 2016b) 0,7861 (+ 0,0142) 0,7873 (+ 0,0137) 193 23.585.290 270,46 1893,10 (£47,47)
p-value 9.94 x 10—23 8.71 x 10—20
Assuncio et al. (ASSUNCAO et al., 2018)  0,9667 (& 0,0025) 0,9671 (£ 0,0024) 17 4.977.418 19,05 1160, 65 (£66,37)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,9844 (+ 0,0033) 0,9846 (+ 0,0031) 598 12.653.258 146,40 4633,25 (+241,11)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,9536 (+ 0,0059) 0,9539 (= 0,0059) 8 413.802 4,78 1061,05 (+54,13)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,9762 (+ 0,0048) 0,9765 (+ 0,0048) 343 6.587.469 76,50 3259, 55 (£125,63)

kmnist InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) 0,9859 (+ 0,0017) 0,9861 (& 0,0017) 314 21.822.698 250,84 3192,50 (£104,27)
Lima et al. (LIMA et al., 2019) 0,9530 (+ 0,0038) 0,9535 (+ 0,0035) 7 138.186 1,62 1019, 75 (£69, 62)
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Dataset CNN Acurdcia Fi-score Camadas Pardmetros Tamanho(MB) Tempo(s)
Proposta 0,9807 (& 0,0009) 0,9811 (& 0,0009) 22 453.610 5,32 1181, 70 (+95,22)
ResNet50V2 (HE et al., 2016b) 0,9820 (+ 0,0012) 0,9822 (+ 0,0011) 193 23.579.018 270,39 2444, 20 (+150, 03)
p-value 1.67 x 10—22 2.76 x 10~22
Assuncéo et al. (ASSUNCAO et al., 2018)  0,9063 (+ 0,2699) 0,8945 (+ 0,3059) 15 11.034.346 42,14 1219, 40 (£54,72)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,9951 (& 0,0011) 0,9950 (& 0,0011) 598 12.653.258 146,40 4823, 65 (£65,56)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,9851 (& 0,0025) 0,9849 (& 0,0025) 6 25.258 0,32 1032, 90 (478, 86)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,9930 (+ 0,0020) 0,9928 (+ 0,0021) 343 6.587.469 76,50 3204, 80 (+172, 30)

mnist InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) 0,9953 (& 0,0010) 0,9951 (& 0,0009) 314 21.822.698 250,84 3170,75 (144, 20)

Lima et al. (LIMA et al., 2019) 0,9845 (4 0,0043) 0,9843 (& 0,0042) 7 13.348.234 152,81 1245, 80 (484, 81)
Proposta 0,9955 (+ 0,0006) 0,9955 (+ 0,0006) 24 3.604.330 41,39 1313, 15 (£85,05)
ResNet50V2 (HE et al., 2016b) 0,9947 (& 0,0007) 0,9945 (& 0,0008) 193 23.579.018 270,39 2412, 80 (130, 29)
p-value 6.10 x 10~22 6.29 x 10~22
Assungdo et al. (ASSUNCAO et al., 2018)  0,7041 (£ 0,0276) 0,7076 (& 0,0270) 18 3.789.412 14,52 1754, 25 (+87,50)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,7645 (4 0,0193) 0,7689 (+ 0,0190) 598 12.643.268 146,28 7414, 15 (£262, 58)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,6418 (= 0,0384) 0,6390 (£ 0,0388) 8 30.372 0,39 1599, 30 (£156,61)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,7350 (& 0,0304) 0,7383 (& 0,0294) 343 6.579.783 76,41 4728,25 (£351, 10)

octmnist InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016) 0,7137 (& 0,0252) 0,7178 (& 0,0249) 314 21.810.404 250,70 4970, 65 (210, 63)
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Dataset CNN Acurdcia Fi-score Camadas Pardmetros Tamanho(MB) Tempo(s)

Lima et al. (LIMA et al., 2019) 0,6927 (& 0,0118) 0,6870 (& 0,0118) 7 12.036 0,18 1509, 90 (470, 73)
Proposta 0,7660 (+ 0,0125) 0,7688 (& 0,0119) 24 2.652.900 30,49 1808, 75 (£100, 88)
ResNet50V2 (HE et al., 2016b) 0,7387 (£ 0,0272) 0,7430 (£ 0,0273) 193 23.566.724 270,25 3768, 80 (99, 29)
p-value 1.02 x 10—22 1.84 x 10—21
Assuncdo et al. (ASSUNCAO et al., 2018)  0,8647 (& 0,0026) 0,8653 (£ 0,0024) 11 663.499 2,57 720,55 (+22,71)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,9395 (+ 0,0030) 0,9392 (+ 0,0030) 598 12.654.923 146,42 2976,40 (£119,02)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,8736 (£ 0,0093) 0,8732 (£ 0,0093) 8 34.411 0,44 758,25 (+19, 14)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,9005 (& 0,0285) 0,9007 (£ 0,0283) 343 6.588.750 76,51 2045, 30 (39, 06)

organmnist_axial .0 Vs (SZEGEDY et al., 2016) 0,9139 (& 0,0271) 0,9138 (& 0,0269) 314 21.824.747 250,87 2107, 05 (£86, 09)
Lima et al. (LIMA et al., 2019) 0,8968 (£ 0,0073) 0,8970 (£ 0,0073) 8 54.091 0,67 736,70 (+26,04)
Proposta 0,9280 (+ 0,0037) 0,9279 (£ 0,0038) 20 361.835 4,25 799,10 (+49, 55)
ResNet50V2 (HE et al., 2016b) 0,9143 (& 0,0779) 0,9142 (& 0,0779) 193 23.581.067 270,42 1607, 10 (474, 19)
p-value 9.25 x 10~23 1.53 x 1022
Assungio et al. (ASSUNCAO et al., 2018)  0,8393 (£ 0,0131) 0,8386 (& 0,0130) 11 7.979.593 30,48 1897,55 (458, 50)
DenseNet169 (HUANG et al., 2017) 0,8606 (£ 0,0547) 0,8597 (£ 0,0545) 598 12.657.865 146,45 7004, 35 (+375,00)
Diniz et al. (DINIZ et al., 2018) 0,7116 (& 0,1338) 0,6953 (& 0,1695) 6 24.265 0,31 1607,45 (4+70,19)
EfficientNetB1 (TAN; LE, 2019) 0,8117 (& 0,0405) 0,8109 (4 0,0405) 343 6.586.768 76,49 4714, 30 (£305,98)

pathmnist
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Dataset

CNN

Acurdcia

Fy-score

Camadas

Pardmetros

Tamanho(MB)

Tempo(s)

InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016)
Lima et al. (LIMA et al., 2019)
Proposta

ResNet50V2 (HE et al., 2016b)

p-value

0,8324 (& 0,0906)
0,8682 (£ 0,0098)
0,8969 (£ 0,0081)
0,6289 (+ 0,1420)

9.00 x 10—23

0,8316 (& 0,0905)
0,8672 (£ 0,0097)
0,8962 (+ 0,0081)
0,6282 (+ 0,1421)

1.17 x 10—22

314

193

21.821.225

46.729

689.065

23.583.241

250,82

0,58

7,96

270,44

4767,60 (+179, 74)
1563, 25 (74, 69)
1712, 30 (£35,22)

3786,05 (£140,21)
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Através dos resultados obtidos, pode-se notar que os modelos gerados pela técnica
proposta para os conjuntos de dados CIFAR-10, MNIST e PathMNIST conseguem
performar melhor que os outros modelos estado-da-arte, bem como, os gerados por
outras gramaticas livres de contexto. Quanto ao conjunto de dados OCTMNIST, o modelo
gerado pela técnica proposta alcangou resultados compativeis como a rede DenseNet169
(HUANG et al., 2017), no entanto, o modelo da proposta possui apenas 24 camadas
contra 598 computados na DenseNet169. Consequentemente, o modelo da proposta possui
aproximadamente 79% menos parametros treinaveis em relacao a outra rede compativel.
Jé& para os conjuntos de dados KMNIST e OrganMNIST Axial, os modelos gerados pela
técnica proposta nao superam as CNNs estado-da-arte em ambas as métricas, no entanto,
ainda assim obtém performance superior aos modelos gerados pelas outras gramaticas.

Outro ponto importante que pode ser observado através dos dados é o do nivel
da eficiéncia na construgao dos modelos gerados pela proposta em relacao aos outros.
Mesmo o motor de busca tendo apenas duas fungdes objetivo configuradas (acuracia e
F-score), os modelos obtidos apresentaram ntimeros de pardmetros treinaveis e tempo de
processamento bastante inferiores em relagao aos outros modelos de redes estado-da-arte.
Sendo assim, mesmo explicitamente nao configurado, a técnica proposta tende a gerar
modelos mais simples e de treinamento mais rapido. Desta forma, os modelos produzidos
pelo framework podem ser utilizados em contextos onde o baixo uso de memoria e baixo
tempo de processamento sao requisitos importantes. Os graficos de bolhas da Figura 35
mostram esta relagao entra o niimero de parametros treinéveis, o tempo de treinamento e

as métricas obtidas para cada conjunto de dados.
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6.2 Analise estatistica

Para realizar uma comparagao justa entre os modelos faz-se necessario avaliar a
significncia estatistica dos resultados obtidos. Desta forma, define-se como hipotese nula
a de que nao hé diferenca estatistica entre as médias das métricas obtidas em cada modelo
para cada conjunto de dados. Dando continuidade, aplica-se o teste nao-paramétrico de
Friedman (PEREIRA et al., 2015) com um nivel de significancia estatistica de v = 0.05
obtendo-se os valores p-value apresentados na Tabela 6. Valores p-value menores que «
indicam que a hipdtese nula foi rejeitada. Como pode ser observado na tabela, em todas as
métricas e em todos os conjuntos de dados a hipdtese nula foi rejeitada, indicando que ha
ao menos um resultado estatisticamente diferente dos outros em cada métrica e conjunto
de dados.

Para identificar esses grupos de resultados que apresentam similaridade estatistica
em multiplas comparagoes, faz-se necessario aplicar o post hoc Nemenyi (NEMENYTI,
1963) para obter-se a classificagao média dos resultados. Uma vez obtida a classificagao, é
possivel calcular a Diferenca Critica (Critical Difference ou CD) dos valores dos resultados
e assim criar a representacao visual destes dados, chamado Diagrama de Diferenca Critica,
conforme pode ser visto na Tabela 7. A linha vertical de cada CNN mostra sua classificacao
média em comparagao com os outros modelos de redes em cada conjunto de dados e métrica.
As barras horizontais em negrito mostram a diferenca critica da comparagao. Modelos
separados por uma distancia menor que o valor CD sao estatisticamente indistinguiveis.
Modelos separados por uma distancia maior do que a distancia critica tém uma diferenca

estatisticamente significativa no desempenho.



Tabela 7 — Diagramas de Diferenca Critica para teste estatistico Friedman-Nemenyi.
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Assim como foi mencionado anteriormente, agora embasado pelo teste estatistico,
os modelos gerados pela técnica proposta tomam a lideranga na classificagdo nos conjuntos
de dados CIFAR-10, MNIST e PathMNIST. Quanto ao conjunto de dados OCTMNIST, o
modelo da proposta apresenta-se praticamente empatado com a rede DenseNet169. Ja no
conjunto de dados OrganMNIST Axial, o modelo da proposta nao liderou a classificacao,
mas alcangou similaridade estatistica as DenseNet169 e ResNet50V2. No entanto, apenas
no conjunto de dados KMNIST o modelo da proposta nao obteve performance suficiente

para alcancar similaridade estatistica as redes estado-da-arte.

6.3 Discussao dos resultados

No processo adotado, foram escolhidas diversas propostas de arquiteturas
estado-da-arte, assim como, outras arquiteturas também geradas pelo processo de evolugao
gramatical, assim como a técnica proposta. No entanto, a maioria dos modelos produzidos
pela proposta alcangaram a melhor performance, mesmo tendo uma arquitetura mais
simples e consequentemente um menor nimero de parametros treinaveis e tempo de
processamento.

Outro ponto destacado, é o fato de mesmo nao tendo uma funcao objetivo que busque
explicitamente a minimizagao do nimero de parametros treinéveis e tempo de treinamento
das redes, o framework foi capaz de naturalmente guiar o processo evolutivo para a
criagao de arquiteturas mais simples. Consequentemente, as redes obtidas apresentam
uma menor quantidade de parametros treinaveis e tempo de processamento em relagao as
suas competidoras, destacando assim a eficiéncia do framework proposto.

Dentre as técnicas que também utilizam a evolucao gramatical, os modelos da
proposta alcangaram performance superior a estes, mesmo tempo um espago de busca menor
em comparacao a Assungao et al. (2018) e Lima et al. (2019), mostrando que a gramatica
associada ao processo consegue estruturar individuos mais efetivos e consequentemente
consumindo menos geragoes no processo evolucionario.

Pelo fato do framework conseguir gerar modelos simples, porém efetivos, e que nao
dependem de um especialista da area para sua confeccao, vé-se que a proposta torna-se
uma técnica interessante quanto a elaboragao de CNNs otimizadas para a resolugao de
problemas de classificacao. Aliado a isso, nota-se que os modelos gerados podem ser

utilizados em contextos onde o baixo uso de memoéria e processamento sao requisitos



essenciais para a execucao de tarefas.
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7 Conclusao

7.1 Consideracgoes e Contribuicoes do Trabalho

Neste trabalho, é proposto um framework de evolugao gramatical voltado a
otimizacao de redes neurais convolucionais focadas na resolucao de problemas de
classificagao, guiadas através de duas fungoes objetivos: acuracia e Fij-score. O framework
proposto evoluiu as redes otimizadas em seis conjuntos de dados: CIFAR-10, MNIST,
KMNIST, PathMNIST, OCTMNIST e OrganMNIST Axial. Os modelos otimizados foram
comparados a quatro arquiteturas estado-da-arte da literatura e outras trés abordagem
que também utilizam o processo de evolucao gramatical.

Nossos modelos otimizados alcancaram a primeira classificacao em trés conjuntos
de dados: CIFAR-10, MNIST e PathMNIST. Além disso, os resultados mostram que os
modelos gerados alcangaram similaridade estatistica a arquiteturas estado-da-arte nos
conjuntos de dados OCTMNIST e OrganMNIST Axial. No entanto, nossos modelos
apresentam um menor numero camadas e consequentemente menor nimero de parametros
treinaveis comparados as arquiteturas estado-da-arte que se igualam estatisticamente.

Assim, os resultados mostram que os modelos produzidos sao mais simples, menos
complexos, consomem um menor poder computacional e ainda assim entregam resultados
satisfatorios, podendo ser utilizados em ambientes onde a economia de memoria e
processamento seja requisitos essenciais.

Complementando, a técnica proposta pode ser utilizada em contextos onde nao
se tenha a habilidade e conhecimento de uma especialista na drea de aprendizagem de
maquina, para que sejam realizados ajustes e otimizacoes em redes como as estado-da-arte,
mas que ainda assim possa se obter arquiteturas competitivas e sem a necessidade de
conhecimento especializado.

Os resultados iniciais desta pesquisa foram publicados e encontram disponiveis
nos anais do 2021 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC) com o titulo de
A Multi-Objective Grammatical Evolution Framework to Generate Convolutional Neural
Network Architectures (SILVA et al., 2021b) e no SIBGRAPI 2021 - 34th Conference on
Graphics, Patterns and Images com o titulo A New Grammar for Creating Convolutional

Neural Networks Applied to Medical Image Classification (SILVA et al., 2021a).



84

7.2 Trabalhos Futuros

Durante o processo de elaboracao deste trabalho, foram observadas possiveis
melhorias que podem auxiliar na performance e estrutura das arquiteturas otimizadas.
Dentre elas, a adigao de camadas de adi¢ao, soma e concatenacao na estrutura da gramaética
e a utilizacdo de técnicas conhecidas na literatura como blocos residuais (ResBlocks). Além
disso, hé a possibilidade da adicao de outras camadas de pooling como a average pooling
bem como outras técnicas de regularizacao como L1 e L2.

Quanto a navegacao do espaco de busca, métricas como o coeficiente de Kappa
Cohen podem ser utilizadas para avaliar a concordancia entre os valores previstos e
verdadeiros, dando mais subsidios & navegacao de uma possivel maior gramatica. Além
disso, ha a possibilidade de testar o impacto do uso de diferentes algoritmos multi-objetivos

na convergéncia dos modelos.
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