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Resumo

A Computagao NeuroEvoutiva surgiu como uma abordagem promissora para propor
arquiteturas de redes neurais sem interferéncia humana. No entanto, o custo computacio-
nal muitas vezes alto dessas abordagens é um sério desafio para sua aplicacao e pesquisa.
Neste trabalho, analisamos empiricamente praticas padrao com o algoritmo Coevolution
of Deep NeuroEvolution of Augmenting Topologies (CoDeepNEAT) e o efeito que dife-
rentes fungoes de inicializacao e ativacao tém quando os experimentos sao ajustados para
redes de rapida evolucao em nimeros variados de geracoes e populagoes. Comparamos
redes inicializadas com as fungoes He, Glorot e Random em diferentes configuracoes de
tamanho da populacao, nimero de geragoes, épocas de treinamento etc. Nossos resultados
sugerem que a configuracao adequada de hiperparametros para treinamentos de poucas
épocas em cada geracao pode ser suficiente para produzir redes neurais competitivas.
Observamos também que a inicializagao He, quando associada a NeuroEvolugao, tende a
criar arquiteturas com multiplas conexoes residuais, enquanto o inicializador Glorot tem
o efeito oposto.

Palavras Chave: Aprendizagem de méquina, NeuroEvolucao Profunda, Funcoes de
inicializacao, Algoritmo Genético






Abstract

Neural evolutionary computation has risen as a promising approach to propose neural
network architectures without human interference. However, the often high computational
cost of these approaches is a serious challenge for their application and research. In this
work, we empirically analyse standard practices with Coevolution of Deep NeuroEvolu-
tion of Augmenting Topologies (CoDeepNEAT) and the effect that different initialization
functions have when experiments are tuned for quick evolving networks on a small num-
ber of generations and small populations. We compare networks initialized with the He,
Glorot, and Random initializations on different settings of population size, number of
generations, training epochs, etc. Our results suggest that properly setting hyperparame-
ters for short training sessions in each generation may be sufficient to produce competitive
neural networks. We also observed that the He initialization, when associated with neural
evolution, has a tendency to create architectures with multiple residual connections, while
the Glorot initializer has the opposite effect.

Keywords: Machine Learning, Deep NeuroEvolution, Initialization functions
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Capitulo 1

Introducao

Redes Neurais Profundas (RNPs) estdo entre os métodos de Aprendizado de Méquina
(AM) mais usados atualmente Miikkulainen et al. (2019). Elas podem ser empregadas em
diversos contextos, demonstrando habilidade em aproximar fungoes de alta complexidade,
as quais frequentemente desafiam os modelos tradicionais, como Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM—Support Vector Machines) e Redes Neurais rasas (também chamadas
Redes Perceptron de Varias Camadas ou Multi-Layer Perceptron—MLP). Esses cenérios
de aplicacao incluem reconhecimento de imagem, processamento de linguagem natural,
diagnoéstico médico, previsao financeira, sistemas de recomendagao, anélise de sentimen-
tos e jogos eletronicos.sao capazes de aproximar fungoes que muitas vezes sao conside-
radas muito complexas para modelos “classicos”. Contudo, as Redes Neurais Profundas
(RNPs) apresentam uma complexidade considerével, caracterizada por multiplas camadas
de neurodnios, conexoes ponderadas, funcoes de ativacao e ajustes de parametros. Essa
intricada arquitetura possibilita o aprendizado de padroes e caracteristicas nao lineares,
mas também pode resultar em maior consumo de recursos computacionais e dificuldades
na interpretacao dos modelos. Portanto seu treinamento geralmente requer conjuntos de
dados muito grandes e sao computacionalmente caras. Isso é particularmente desafiador
até mesmo para a tarefa de ajuste (fine tunning) dos hiperparametros, pois seu treino e
validagao pode levar um tempo consideravel.

Ao projetar uma RNP, varios fatores devem ser considerados, principalmente a quan-
tidade e disposicao das camadas. Uma vez escolhida a arquitetura, treinar uma RNP
para uma tarefa especifica requer a defini¢cao de varios hiperparametros, como nimero de
épocas, taxa de aprendizado, funcao de otimizacao, batch size etc. Normalmente isso é
feito treinando modelos com varias configuracoes diferentes de hiperparametros em amos-
tras de treino e validacao, o que exige tempo consideravel devido ao custo envolvido no
treinamento dessas redes.

Considerando-se os avancos na tultima década no desenvolvimento de modelos de
Aprendizado de Maquina Profundo (DL—Deep Learning) para lidar com tarefas desa-

fiadoras e o notéavel esforco envolvido em projetar esses modelos “manualmente”, métodos



capazes de encontrar automaticamente arquiteturas de RNPs sem intervencao humana
tém-se tornado cada vez mais relevantes. Muitos desses avangos foram possiveis com o
relacionamento do campo de DL e Algoritmos Bio-Inspirados, que criou uma nova area
de estudo: a NeuroEvolucdo, também conhecida como NeuroEvolugdo Profunda (NEP).

A NeuroEvolugao Profunda (NEP) trata do uso de algoritmos evolutivos com o pro-
posito especifico de otimizar a arquitetura de uma RNP para resolver problemas dificeis
(Ma e Xie, 2022). Assim como os algoritmos evolutivos classicos, a abordagem NEP em-
prega uma populagao de solugoes subdtimas, chamadas individuos, na qual o objetivo
¢ identificar e combinar os melhores elementos dos individuos para encontrar solugoes
o mais proximo possivel da solucao ideal. Isso geralmente acontece em ciclos chamados
geracoes. No contexto da NEP, isso significa combinar os elementos mais promissores das
redes neurais (por exemplo, camadas, neurdnios ou blocos de camadas) ao fim de cada ge-
ragao, criando arquiteturas cada vez mais adequadas para alguma tarefa especifica, como
classificacao, deteccao de anomalias ou previsao de séries temporais, dentre outras.

Uma importante questao que tem recebido relativamente pouca atencao em Neuro-
Evolucao ¢ a inicializagao dos pesos das redes neurais durante o processo neuroevolutivo.
A cada geracao, a fim de verificar quais individuos sao mais promissores, o algoritmo
evolutivo produz redes neurais cujos pesos podem precisar ser otimizados a partir de ini-
cializagoes aleatorias. Existem diferentes fun¢oes de inicializagao para definir esses pesos
iniciais, porém nem todas sao igualmente adequadas. Uma mé& escolha dos parametros
inciais dos neurénios pode levar a alguns comportamentos indesejaveis, como o problema
do wvanishing gradient e o problema do gradient explosion (Kumar, 2017; Katanforoosh
e Kunin, 2019). Geralmente, esses fenémenos ocorrem quando os parametros tendem a
zero ou ao infinito, respectivamente, impossibilitando a convergéncia do modelo durante
o treino (Katanforoosh e Kunin, 2019; Goodfellow et al., 2016).

Na tltima década, temos observado muitas otimizacoes alternativas e estudos sobre
inicializadores de parametros Glorot e Bengio (2010); He et al. (2015). Esses estudos
baseiam-se principalmente em duas pesquisas inovadoras que apresentaram as funcoes
mais usadas atualmente: a inicializagao de Glorot (Glorot e Bengio, 2010) e a inicializagao
de He (He et al., 2015). Entretanto, esses estudos nao consideram o impacto de fungoes
de inicializacao de pesos para redes dentro do processo neuroevolutivo. Muitas fungoes
sao criadas considerando determinadas arquiteturas fixas, que é justamente o oposto do
que ocorre em NeuroEvolugao e em NEP, nas quais as arquiteturas estao em constante
mudanga de individuo para individuo e, principalmente, de geracao para geragao. Em
NeuroEvolucao, ademais, pouco se tem explorado sobre o beneficio de qualquer funcao
de inicializacao de peso em detrimento de outras, se diferentes fungoes de inicializacao
podem levar a diferentes arquiteturas ou se, até mesmo, as fungoes tidas como canonicas

(He e Glorot) sao tuteis considerando o contexto da NEP.



1.1 Objetivo do Trabalho

O objetivo geral deste trabalho constitiu avaliar o impacto de diferentes fungoes de inici-
alizagao de pesos no desempenho de redes neurais profundas obtidas a partir de NeuroE-

volugao. Para tanto, alguns objetivos especificos foram contemplados, a citar:

1. Caracterizar as fungoes mais utilizadas para inicializacao de pesos em Redes Neurais

Profundas.

2. Realizar experimentos de curto, médio e longo prazo utilizando diferentes fungoes

de inicializagao de pesos em redes neurais provindas de NeuroEvolucao.

3. Comparar as praticas de inicializacao a partir de métricas de desempenho compu-

tacional e de qualidade de predicao dos modelos treinados.

4. Avaliar quantitativa e qualitativamente os resultados experimentais.

1.2 Relevancia

O uso de RNPs tem se tornado cada vez mais comum em diversas areas, desde reconhe-
cimento de imagens até processamento de linguagem natural. Entretanto, o sucesso do
treinamento de RNPs depende de diversos fatores, incluindo o uso de fungoes de inici-
alizagao de pesos apropriadas. Por essa razao, o estudo sobre o impacto dessas funcoes
no desempenho de RNPs é um tema de grande relevancia na area de aprendizado de
méquina. Este trabalho, ao avaliar as diferencas de desempenho em RNPs evoluidas pelo
algoritmo CoDeepNEAT a partir de diferentes fungoes de inicializacao de pesos, contribui
para o avanco do conhecimento sobre a utilizacao de algoritmos evolutivos na otimizacao
de RNPs.

E importante destacar que a combinacio de NeuroEvolucao e funcdes de inicializacao
de pesos ainda é uma area pouco explorada na literatura. A maioria das pesquisas envol-
vendo NeuroEvolugao tem como foco a utilizacao de outras técnicas, como redes neurais
convolucionais e redes neurais recorrentes. Portanto, é essencial investigar como diferentes
funcoes de inicializacao de pesos afetam o desempenho de redes neurais profundas evo-
luidas pelo algoritmo CoDeepNEAT, uma vez que isso pode trazer novas contribuigoes e
inspiragoes para a comunidade cientifica, além de possibilitar o desenvolvimento de novas
técnicas em NeuroEvolucao.

Outro ponto relevante a ser considerado é que as funcoes de inicializacao de pesos tém
um grande impacto na estabilidade e na velocidade de convergéncia do treinamento de
redes neurais profundas. A escolha de uma func¢ao de inicializacao de pesos adequada
pode reduzir o tempo necesséario para treinar uma rede neural profunda, além de ajudar

a evitar problemas como o desaparecimento ou explosao do gradiente. Por essa razao, a



pesquisa desenvolvida na atual dissertacao tem o potencial de contribuir para o avanco da
area de Deep Learning, colocaborando para o desenvolvimento de modelos mais eficientes
e precisos em diferentes areas.

Por fim, é importante ressaltar que o estudo sobre fun¢oes de inicializacao de pesos em
redes neurais profundas tem implicagoes tedricas e praticas significativas. Cabe ressaltar
que os resultados obtidos na atual pesquisa podem ter um grande impacto pratico. Como
essas areas estao em constante evolucao e desenvolvimento, os resultados obtidos com a
atual pesquisa podem ser aplicados para melhorar a precisao e a eficiéncia de modelos ja
existentes, bem como para o desenvolvimento de novas solugoes em Deep Learning. Em
resumo, a pesquisa realizada pode trazer importantes contribuicoes para a comunidade

cientifica e para o desenvolvimento de aplicacoes em diferentes areas do conhecimento.

1.3 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: O Capitulo 1, Introdugao, apresenta
o objetivo e a relevancia do trabalho. O Capitulo 2, Trabalhos relacionados, discute pes-
quisas focadas na atualizacao dos pesos e trabalhos que abordam a inicializagao de pesos
em redes neurais. No Capitulo 3, Computagao Evolutiva, é oferecida uma visao geral dos
algoritmos evolutivos e neuroevolutivos, incluindo NEAT, DeepNEAT e CoDeepNEAT.
O Capitulo 4 descreve os blocos fundamentais de Redes Neurais Convolucionais, como
camadas convolucionais, fungoes de ativagao, camadas de pooling, batch normalization e
conexoes residuais. O Capitulo 5, Funcoes de Inicializacao e Ativacao, detalha as princi-
pais abordagens para a inicializacao de pesos e func¢oes de ativacao comuns. O Capitulo
6, Proposta de trabalho, apresenta as baselines, parametros para experimentos de curto,
médio e longo prazo e a implementacao do CoDeepNEAT. O Capitulo 7, Resultados, dis-
cute os resultados obtidos nos experimentos de curto, médio e longo prazo, assim como a
convergéncia. Por fim, o Capitulo 8, Consideracoes finais, aborda as conclusoes, contri-
buigoes e trabalhos futuros. Além disso, o texto conta com trés apéndices que apresentam
detalhes sobre as melhores redes nos experimentos de longo prazo, melhores individuos ao
término de cada processo evolutivo para os experimentos de médio prazo e um exemplo
de célculo da fungao de aptidao (fitness) no CoDeepNEAT.



Capitulo 2
Trabalhos relacionados

Muitos trabalhos, ao aplicarem os conceitos de Computacao Evolutiva, focam na busca por
estruturas topolégicas ideais para o problema-alvo, em detrimento de melhores maneiras
de considerar a atualizagdo dos pesos dos individuos (redes neurais) durante o processo
evolutivo. Neste caso, elencamos aqui uma série de pesquisas focadas em investigar novas

maneiras de codificar, inicializar e atualizar os pesos em algoritmos NeuroEvolutivos.

2.1 Trabalhos com foco na atualizacao dos pesos, mas
nao suas inicializacoes

Focando na atualizacao de pesos durante o processo evolutivo com NeuroEvolucao, Kout-
nik et al. (2010) criaram um novo método de codificar as matrizes de pesos utilizando
coeficientes de Fourier. Essa abordagem explora as regularidades espaciais na matriz para
reduzir a dimensionalidade da representacao, ignorando os coeficientes de alta frequén-
cia, como é feito na compressao de imagem com perdas. Essa representacao nao apenas
produz continuidade, mas também permite que a complexidade da matriz de pesos seja
controlada pelo ntimero de coeficientes. A codificagao no dominio da frequéncia também

1 ¢ independente do tamanho da rede que ele gera.

significa que o tamanho do genoma
Portanto, as redes podem ser dimensionadas para problemas de alta dimensao, como os
de visao, uma vez que relativamente poucos coeficientes podem codificar matrizes de peso
complexas de tamanho arbitrario.

Todas as redes neurais utilizadas em (Koutnik et al., 2010) foram Redes Neurais Con-
volucionais totalmente conectadas (FRNN—Fully connected Recurrent Neural Network).
Uma FRNN consiste em trés matrizes de peso: (i) uma matriz de entradas n x n, (ii) uma
matriz recorrente n X n, e (iii) um vetor t de bias de tamanho n. Essas trés matrizes sdo

combinadas em uma matriz n x (n+i+1), que ¢é e codificada indiretamente usando ¢ < N

'Em computacdo evolutiva, o genoma é a codificacdo de um individuo. No caso especifico de NEP,
um genoma codifica as camadas e as conextes de uma RNP.



coeficientes, onde N é o numero total de pesos da rede. As figuras 2.1 e 2.2 ilustram a
relacao entre os coeficientes e os pesos para uma hipotética matriz 4 x 6—uma rede neural
com 4 neurdnios, sendo que cada um possui 6 pesos. O lado esquerdo de ambas figuras
mostra duas codificacoes de matriz de peso que usam diferentes nimeros de coeficientes
C1,Cs, ..., C.. De um modo geral, o coeficiente C; é considerado mais significativo (associ-
ado a uma frequéncia na ugl baixa) do que Cj , se i < j. O lado direito das figuras mostra
as matrizes de peso geradas pela aplicacao da transformada discreta do cosseno inversa
aos coeficientes. No primeiro caso (Figura 2.1), todos os 24 coeficientes sdo usados, de
modo que qualquer matriz de peso 4 x 6 possivel possa ser representada. A matriz de
peso particular mostrada foi gerada a partir de coeficientes aleatorios. No segundo caso
(Figura 2.2), cada C; tem o mesmo valor da Figura 2.1, mas o conjunto completo foi
truncado para apenas os quatro coeficientes mais significativos. Quanto mais coeficientes,

mais informagoes de alta frequéncia sao potencialmente expressas na matriz de peso.

Ci |C2 |C4 [C7 [Cy1 [Cs . .
Inverse

Cs [Cs |Co |C43|Cq7 [Cqg DCT
_>

Cs [C10|C14|C1s|C21 [C22

Cs [C12|C16|C20 |C23 [C24

Figura 2.1: Representagao da codifica¢ao dos pesos proposta por Koutnik et al. (2010).
Neste caso, todos os coeficientes sdo usados. Fonte: (Koutnik et al., 2010)

Figura 2.2: Representagao da codificacao dos pesos proposta por Koutnik et al. (2010).
Neste caso, o conjunto completo foi truncado para apenas os quatro coeficientes mais
significativos. Fonte: (Koutnik et al., 2010).

c, |Cc, |C,

Inverse
C, DCT

Para comprovar a eficacia de sua abordagem, Koutnik et al. (2010) utilizaram trés
problemas de benchmark: pole balancing, ball throwing e octopus-arm control.
Pole balancing (Figura 2.1) é uma referéncia padrao para sistemas de aprendizagem.

A versao mais bésica consiste em simular uma tinica haste articulada a um carrinho que se



desloca ao longo de um trecho finito de trilhos. Uma forca deve ser aplicada a haste para
que ela seja mantida em pé enquanto o carrinho é deslocado. Ao adicionar uma segunda
haste ao lado da primeira, a tarefa se torna mais desafiadora. Uma segundo extensao
consiste em realizar a tarefa apenas com informacao da posicao do carrinho e angulo das
hastes, sem a informacao sobre a velocidade do carrinho, o que torna o problema nao
markoviano. A tarefa é considerada resolvida se as hastes permanecerem equilibradas ao
longo de 100.000 iteragoes.

Na tarefa de ball throwing (Figura 2.1), o objetivo é balangar um brago artificial com
uma articulacao, aplicando um torque a essa articulacao e, em seguida, soltar uma bola
precisamente no momento certo, de modo que ela seja arremessada o mais longe possivel.

O sistema dinamico brago-bola é descrito por

6,0) = (w,—c«w— g-sin®) T ) (2.1)

l m - [2

no qual § é o angulo do braco, w é a velocidade angular, ¢ = 2,557 é a constante de

2 a massa ¢ dada por m = 0,1 kg,

fricgdo, I = 2 m o tamanho do brago, g = 9,81 ms~
T ¢é o torque aplicado (T)ee = [—~5Nm, 5Nm]) e 6 e & representam derivadas parciais. O
controlador recebe como entrada (f,w) em cada etapa e responde com uma quantidade
de torque a ser aplicado.

Por fim, octopus-arm control (Figura 2.1) consiste em manipular um objeto composto
por n compartimentos flutuando em um ambiente aquatico 2D. Cada compartimento tem
um volume constante e contém trés musculos controlaveis (dorsal, transversal e ventral). O
estado de um compartimento é descrito pelas coordenadas de dois de seus cantos ((z1,y1)
e (z2,Y2)), mais suas velocidades correspondentes para x e y. Juntamente com a rotagao
da base do brago, o brago possui 8n+-2 variaveis de estado e 3n+2 variaveis de controle. O
objetivo da tarefa é atingir a posi¢ao final com a ponta do brago, partindo de trés posicoes
iniciais diferentes, contraindo os musculos apropriados a cada passo de 1 segundo do tempo

simulado. Embora as posigoes iniciais 2 e 3, na Figura 2.1, paregam simétricas, elas sao

bem diferentes devido a gravidade.

Figura 2.3: Tlustragdo do problema de Pole balancing. Fonte: (Koutnik et al., 2010)



Figura 2.4: Tlustracao do problema de Ball throwing. Fonte: (Koutnik et al., 2010)

Figura 2.5: Ilustracdo do problema de Octopus-arm control. Fonte: (Koutnik et al., 2010)

Em outro trabalho, Togelius et al. (2008) apresentam um algoritmo chamado memetic
climber, um algoritmo de busca simples que aprende a topologia e os pesos das redes
neurais em diferentes escalas de tempo. Quando aplicado ao problema de controle de
aprendizagem para uma tarefa de corrida simulada com entradas cuidadosamente selecio-
nadas para a rede neural, o memetic climber supera um algoritmo padrao de hill-climber.

Em termos simples, Togelius et al. (2008) decidiram evoluir a estrutura e os pesos
de uma rede neural, onde a busca global no espaco de topologia ¢é intercalada com a
busca local no espaco de peso. Em outras palavras, depois de alterar uma topologia,
almeja-se tentar encontrar uma boa combinagao de pesos antes de decidir se o algoritmo
deve manter a nova topologia ou reverter para a antiga. O objetivo pretendido com essa
abordagem era produzir uma familia de algoritmos meméticos (Moscato et al., 1989) que
pudessem inicialmente aprender mais lentamente do que os métodos que buscam apenas
pesos, mas, em tltima instancia, alcancar maior acuracia evitando 6étimos locais induzidos

pela topologia.



A Computacao Memética é um ramo de pesquisa computacional que considera es-
truturas complexas como a combinagao de agentes simples e uma solugao local (meme)
(Dutta e Mahanand, 2022), cujas interagoes evolutivas levam a complexos inteligentes
capazes de resolver problemas. A pedra fundamental deste assunto tem sido o conceito
de algoritmos meméticos, ou seja, uma classe de algoritmos de otimizacao cuja estrutura
é caracterizada por uma estrutura evolutiva e uma lista de componentes de busca local
(Neri e Cotta, 2012).

Em todos os experimentos em (Dutta e Mahanand, 2022), foi usado como modelo
principal uma MLP com uma camada oculta, na qual cada conexao neural possui uma
variavel booleana que determina se esta ligada ou desligada. A rede como um todo é assim
definida por n nimeros reais denotando os pesos das conexoes e n booleanos denotando
quais conexoes estao ativas. Os algoritmos de busca operam nas redes por meio de dois
operadores de mutacao: mutagao de peso e mutagao de topologia. A mutacao de peso
adiciona valores extraidos de uma distribuicao gaussiana com média 0 e desvio padrao 0,1
para todos os pesos sorteados; pesos que estao atualmente marcados como desativados
também podem ser sorteados. A mutagao da topologia consiste em ligar/desligar conexoes
que estejam atualmente desligadas/ligadas com probabilidade (0,0.05).

O algoritmo original de hill-climber (Algoritmo 1) é equivalente a uma estratégia de
evolugao (1 + 1), que é tido como um dos algoritmos evolutivos mais basicos, com uma
populagao de apenas um pai e um filho, e as mutagao consistem apenas em uma pequena
alteracao nos valores dados por um parametro amostrado de uma distribuicao normal
(Droste et al., 2002; Glasmachers, 2020; Agudo, 2021). A diferenga é o que o hill-climber
conta com uma populac¢do de um individuo (o campeao) e, a cada atualizagao (geragao),
avalia a aptidao (fitness) do campedo, gera um novo individuo (o competidor) copiando
o campeao, muta este novo individuo, e avalia a aptidao do mesmo. Se a aptidao do
competidor for maior ou igual ao do campeao, o campeao é substituido pelo competidor,

caso contrario o competidor é descartado e o campeao permanece.

Algorithm 1: Hill — Climber(n)
1. campedo < Inicializar()
2. fitnesscamp. < Avaliar(campedo)
for i =1 até n faca do
3. competidor < campeao
4. MutarPeso(competidor)
5. fitnessconmpetidor <— Avaliar(competidor)

if fitnesscompetidor = fitnesscamp. entao then
| 6. campeao < competidor

end if
end for

J& no novo algoritmo proposto, memetic-climber (Algoritmo 2), a cada geragdo, um

competidor é gerado, conforme no algoritmo original, e entao é aplicada a mutacao de



Algorithm 2: Memetic — Climber(n, m)
1. campeao < Inicializar()
2. fitnesscamp. < Avaliar(campeao)
for i =1 até n faca do
3. competidor < campeao
4. MutarTopologia(competidor)
for j =1 até m faga do
5. fitnessconmpetidor < Avaliar(competidor)
6. subcompetidor <— competidor
7. MutarPeso(subcompetidor)
8. fitnesssupcompetidor < Avaliar(subcompetidor)

if fitnesssubcqmpetidor > fitness?ompetidor then
| 9. competidor < subcompetidor

end if
end for

10. fitnessconmpetidor < Avaliar(competidor)
if fitnesscompetidor = fitnesscamp. then

| 11. campeao < competidor
end if

end for

topologia, o que normalmente causa uma grande queda na aptidao. O Algoritmo 1 é entao
aplicado para as iterac¢oes internas (passos 5 a 9) a fim de encontrar pesos melhores para
a topologia modificada.

Ambos Algoritmos, 1 e 2, foram aplicados por Togelius et al. (2008) na competigao de
car racing, organizada pela IEEE CEC, onde o agente inteligente recebe como entrada a
imagem de uma pista de corrida e oferece como saida os parametros de controle do carro
a cada medida pré-determinada de tempo.

Por fim, Okada et al. (2012) propuseram representar os pesos das redes neurais nao
como escalares, mas como intervalos. Em vez de evoluir a topologia das arquiteturas, os
autores focaram apenas na atualizacao dos pesos. A rede neural, treinada para previsao de
funcoes senoidais, possui camadas sequenciais com os pesos representados por um limite
superior e inferior, assim com o vetor de bias. Essa rede neural recebe como entrada um
vetor & de valores reais e calcula a saida, que é uma camada tnica, como um vetor i

também de valores reais. A funcao aproximada foi uma senoidal da forma

§ = 0.2sen(27x) + 0.12% 4+ [0.3, 0.6]. (2.2)

A Equacao 2.2 estd em notacao americana para melhor entendimento, enquanto a
Figura 2.6 representa a mesma com seus limite superiores e inferiores. As Figuras 2.7 e
2.8 representam o desempenho da rede neural antes e depois do treino, respectivamente.

A rede utilizada em (Okada et al., 2012) trata esse intervalo para cada peso como
genotipos arquivados num vetor V' = (Vi, Vs, ..., Vp), no qual V; é um intervalo e D =

nm + 2m + [, uma vez que a RN usada possui nm pesos e m + [ bias. Cada V; pode ser
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expresso pelo seus limites inferior e superior. No treinamento e na iferéncia, durante a
etapa de feedforward, para cada conexao ¢é escolhido aleatoriamente um valor do intervalo
V; correspondente ao peso em questao.

Por nao utilizar o algoritmo do gradiente descendente, a atualizacao dos pesos em
(Okada et al., 2012) é feita no momento em que um individuo é construido para compor

a proxima geracao.

2.2 Trabalhos com foco na inicializacao de pesos

Considerando especificamente o problema de inicializa¢do de pesos, Desell (2018) propos
uma técnica baseada em epigenética para inicializar os pesos de uma rede neural que ira
compor uma nova geragao. De maneira ampla, a epigenética faz referéncia aos mecanismos
baseados na cromatina importantes na regulacao da expressao génica que nao envolvem
alteragoes na sequéncia de DNA. A epigenomica, por sua vez, se refere as modificagoes
epigenéticas em um tipo de célula em um tempo especifico. Recentemente, a epigenética
foi considerada o epicentro da biomedicina moderna, devido ao estudo da hereditariedade
nao relacionada a sequéncia de DNA que pode ajudar a explicar a relacao entre a origem
genética de um individuo, do meio ambiente, envelhecimento e de uma doenga (Bird,
2007; Leite e Costa, 2017).

No cenario da NeuroEvolugao, a inicializacdo epigenética (também chamada de La-
marckiana) dos pesos iniciais (genoma) de um novo individuo consiste em herdé-los dos
genomas dos individuos que o geraram, em contraste com uma inicializagao aleatoria (Real
et al., 2017; Lyu et al., 2020). Assim, ao invés de reinicializarmos aleatoriamente todos
os pesos de uma nova geragao, os seus individuos recebem pesos ja treinados por herdar
estruturas topologicas dos melhores individuos da geracao anterior. Para conseguir isso,
Desell (2018) utilizou o algoritmo neuroevolutivo Evolutionary eXploration of Augmenting
Convolutional Topologies (EXACT). Proposto previamente em (Desell, 2017), o EXACT
¢ uma extensao do algoritmo NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT) (Stan-
ley e Miikkulainen, 2002), um dos principais algoritmos de NeuroEvolu¢ao, abordado com
mais afinco na Segao 3.3.2. Diferentemente do NEAT, o EXACT foi projetado para evoluir
redes neurais com camadas convolucionais.

A geragao da primeira populagao no EXACT comeca com a criagao de uma arquitetura
minima, consistindo apenas de um noé de entrada e um n6 de saida (ou um né de saida para
cada classe, se necesséario). A imagem de entrada ¢ enviada como o genoma da CNN para a
primeira requisicao de trabalho. Este genoma ¢ inserido na populagao com aptidao de oo,
denotando que ainda nao foi avaliado. Posteriormente, copias sao feitas desse individuo
inicial e mutadas, para popular o restante dessa populagao. Depois que a populacao atinge
um tamanho especificado pelo usuério por meio da inser¢ao de mutagoes recém-geradas,

os individuos sao avaliados e selecionados para mutagao e cruzamento. As operacoes de
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Figura 2.6: ITlustragao da funcao apresenta na Equacao 2.2. Fonte: (Okada et al., 2012)
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Figura 2.7: Saida da rede usada por Okada et al. (2012) para aproximar a Equagao 2.2,
antes do treino. Fonte: (Okada et al., 2012)
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Figura 2.8: Saida da rede usada por Okada et al. (2012) para aproximar a Equagao 2.2,
apos o treino. Fonte: (Okada et al., 2012)
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mutacao incluem adicionar ou retirar conexoes, habilitar ou desativar conexoes, e alterar
o tamanho dos nos.

Como benchmark, o algoritmo EXCAT foi testado na base de dados MNIST, na qual
o melhor individuo obteve 99,46% de acuréacia. Ao todo, Desell (2018) evoluiu mais de
225.000 redes neurais, e contou com mais de 3.500 voluntarios que seviram como hosts
para executar os experimentos.

Lyu et al. (2020) compararam o desempenho do algoritmo NeuroEvolutivo Ewvolu-
tionary eXploration of Augmenting Memory Models (EXAMM), baseado em gradiente
descendente para redes neurais recorrentes, utilizando quatro fungoes distintas para ini-
cializar os pesos das redes neurais: Glorot/Xavier Glorot e Bengio (2010), He/Kaiming
He et al. (2015), Distribui¢ao Uniforme Aleatéria e a inicializa¢ao epigenética — como em
(Desell, 2018). O EXAMM evolui redes neurais recorrentes por meio de uma série de
operacoes de mutacao e cruzamento. As mutagoes nas conexoes podem dividir, adicionar
ou retirar uma conexao recorrente. As mutagoes a nivel de neurdnios podem acrescentar
ou remover neuronios. Ao adicionar um novo neurénio, ha um conjunto pré-definido de
possibilidades: unidades A-RNN (Ororbia II et al., 2017), unidades recorrentes fechadas
(GRUs) (Chung et al., 2014), células de memoria de longo prazo (LSTMs) (Hochreiter e
Schmidhuber, 1997), unidades com portas minimas (MGUs) (Zhou et al., 2016) e neuro-
nios de portao de atualizacao (UGRNNs) (Collins et al., 2016). Esse leque de variedade
garante que sejam selecionadas unidades de memoria recorrente que tragam o melhor de-
sempenho. Com o EXAMM também ¢é possivel criar conexoes recorrentes profundas, o
que permite que a rede use informagoes diretas da entrada e de outras camadas.

Para testar o desempenho, 0 EXAMM foi aplicada a previsao de séries temporais com
duas bases de dados do mundo real. Como hardware foram utilizados 2.304 cores de
processamento (Intel Xeon Gold 6150 CPU 2.70GHz) com um total de 24 TB de RAM.
Dentre os artigos pesquisados, este foi o tinico trabalho que mencionou diretamente o pro-
blema de exploding e vanishing gradients. O trabalho nao cita o tempo de processamento

necessario.
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Capitulo 3
Computacao Evolutiva

Neste capitulo, sao feitas as introdugoes tedricas dos assuntos pertinentes a pesquisa pro-
posta. Dentro desse contexto, faz-se necessario compreender que a verdadeira grande
mudanca na area de NeuroEvolugao surge com o Algoritmo NEAT, em 2022, e posterior-
mente desenvolvido sob vérias outras formas, em especial, DeepNEAT e CoDeepNEAT,

sendo esta ultimo o principal algoritmo utilizado.

3.1 Computacao Evolutiva

A Computagao Evolutiva (CE) é uma area da Computagao que utiliza modelos compu-
tacionais dos processos de evolugao e selegao para resolver problemas de otimizacao. Os
conceitos e mecanismos da evolugao darwiniana e da selecao natural sao codificados em
algoritmos evolutivos (AEs) e usados para resolver problemas em variados campos da
Engenharia e da Ciéncia (Papavasileiou et al., 2020).

E importante ressaltar que AEs representam uma subérea dentro de CE porque utili-
zam conceitos e principios baseados na evolucao biolégica para resolver problemas compu-
tacionais. Esses algoritmos sao inspirados em processos evolutivos naturais, como selecao
natural, reproducao, mutagao e recombinagao genética, para criar uma populacao de so-
lugoes candidatas a um determinado problema, que sao avaliadas e evoluidas ao longo de
geracoes. A CE, por sua vez, busca solugoes para problemas complexos de otimizagao e
Aprendizado de Maquina por meio de simulagao de processos evolutivos nao necessaria-
mente biologicos. Além dos AEs, outras técnicas de CE incluem programagao genética,
sistemas imunoldgicos artificiais, algoritmos de enxame e redes neurais evolutivas.

Embora as origens da Computacao Evolutiva possam ser rastreadas até meados da dé-
cada de 1950 (a citar, por exemplo, os trabalhos influentes de Bremermann et al. (1962),
Friedberg (1958), Friedberg et al. (1959), Box (1957) e outros), o campo permaneceu rela-
tivamente desconhecido para a comunidade cientifica mais ampla por quase trés décadas.
Isso se deveu em grande parte as limitagoesdas plataformas computacionais disponiveis

na época, mas também devido a algumas deficiéncias metodologicas dessas abordagens
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iniciais (Fogel, 2006; Kicinger et al., 2005). O trabalho fundamental de Holland (1962),
Rechenberg (1965), Schwefel (1968) e Fogel (1962) serviu para mudar lentamente esse qua-
dro durante a década de 1970, e atualmente observamos um aumento notével no ntmero
de publicagoes (Kicinger et al., 2005; Eiben e Smith, 2015; Rada, 2008) e conferéncias
neste campo, uma demonstracao clara desse assunto.

A forte semelhanga com processos biologicos, bem como suas aplicagoes iniciais para
modelagem de sistemas adaptativos complexos, influenciou a terminologia usada pelos
pesquisadores da CE. Ela se baseia muito na Genética, na Teoria da Evolugao e na Biologia
Celular. Assim, uma solucao candidata para um problema é chamada individuo, enquanto
um conjunto inteiro (ou mais precisamente um superconjunto) de solugbes candidatas é
chamado populacdo. Para alguns dominios de problemas, uma populacao pode ser dividida
em varias subpopulagdes. A representagao real (codificagao) de um individuo é chamada
genoma ou cromossomo. Cada genoma consiste em uma sequéncia de genes, ou seja,
atributos que descrevem um individuo. Um valor de um gene é chamado alelo. Quando
solugoes individuais sao modificadas para produzir novas solugoes candidatas, da-se o
nome de reproducdo e a nova solucao candidata é chamada descendente ou filho. Durante
a avaliagdo de uma solugao candidata, ela recebe uma nota chamada aptidao (fitness,
que indica a qualidade da solugdo no contexto de um determinado problema). Quando
a populacao atual é substituida por descendentes, a nova populacao ¢ chamada nova
geracao. Finalmente, para todo o processo de busca por uma solu¢ao melhor da-se o

nome de evolugao.

3.2 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos (AEs) sdo uma familia de algoritmos dentro de CE que simulam a
evolugao de estruturas individuais por processos inter-relacionados de sele¢ao, reproducao
e variacdo. Existe uma variedade de AEs que foram propostos e estudados, em que
todos eles compartilham um conjunto comum de suposi¢oes subjacentes, mas diferem na
estratégia de criacao a ser usada e na representacao na qual os AEs operam.

Historicamente, trés AEs principais foram desenvolvidos: (i) estratégias de evolucao
(EE) (Rechenberg, 1965; Schwefel, 1965), (ii) programacao evolutiva (PE) (Fogel, 1998)
e (iii) algoritmos genéticos (AGs) (Holland, 1992). O quarto mais popular AE, a pro-
gramagao genética (PG) (Koza, 1994), tem sido usado para resolver uma série de tarefas
computacionais reais (Luke e Panait, 2006; Aaltonen et al., 2009).

Do ponto de vista da Engenharia, CE pode ser entendido como um processo de busca e
otimizacao no qual uma populagao de solugoes sofre um processo de mudancas graduais.
Esse processo depende da aptiddo (uma medida formal do desempenho percebido) das
solugdes individuais definidas pelo ambiente (fungao objetivo).

Um AE canonico consiste nas seguintes etapas:
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Algorithm 3: Algoritmo Evolutivo Canénico
1. Inicializar populagao.
2. Avaliar todos os membros da populacao.
while Condi¢do nao for alcancada do
3. Selecionar individuos na populagao para popularem a préxima geracgao
4. Criar novos individuos através dos operadoras de variagao
5. Avaliar os novos individuos
6. Substituir alguns/todos individuos na nova populagdo com todos os individuos
end while

Antes que um processo evolutivo real comece, uma populagao inicial de individuos
(solugoes) é criada. Tradicionalmente, a populagdo inicial é criada aleatoriamente, mas
varias outras técnicas de inicializagdo também tém sido usadas (por exemplo, a partir
de um conjunto de solugbes previamente conhecidas ou assumidas arbitrariamente). Em
seguida, cada individuo da populagao inicial é avaliado e recebe um valor de aptidao.
Usando os valores de aptidao, o mecanismo de sele¢cao escolhe um subconjunto da po-
pulacao atual como pais para criar novos individuos. Uma vez selecionado o conjunto
de pais, os novos individuos sao criados copiando-os e aplicando operadores de variacao
(mutagao).

Uma forma comum de selegao dos pais é a classificacao linear (Whitley et al., 1989;
Greffenstette e Baker, 1989) em que os individuos sdo primeiro classificados em ordem
crescente de acordo com seus valores de aptidao. Cada individuo é entao selecionado
com uma probabilidade baseada em alguma funcao linear de sua classificagdo. Outra
estratégia de selecao popular é uma selecao de torneio. Nesta estratégia, um conjunto de
n individuos é escolhido aleatoriamente da populagao. Cada um dos individuos no con-
junto ¢é selecionado independentemente e pode ser que o mesmo individuo seja selecionado
varias vezes. Em seguida, um individuo do conjunto com maior valor de aptidao é seleci-
onado para formar a nova populacao. Este procedimento é repetido quantas vezes forem
necessarias para criar uma populagao inteiramente nova ou um subconjunto da mesma.

Finalmente, a selecao por truncamento escolhe apenas uma certa proporcao dos me-
lhores individuos da populacao. Essa estratégia é mais popular na comunidade ES, onde
sdo usados em dois tipos basicos: (I,k) e (I + k) (Schwefel, 1977). No primeiro caso,
a selecao opera apenas na populagao de filhos, enquanto no segundo caso ela seleciona
individuos de uma populagao conjunta de pais e filhos. Os dois operadores de variacao
mais populares sao a mutacao e a recombinacao (crossover). A mutac¢ao atua em um
tnico individuo e funciona aplicando alguma variagdo a um ou mais genes no cromossomo
do individuo (semelhante a um operador de variacdo usado em outros mecanismos de
pesquisa, como subida de colina ou recozimento simulado). A recombinagao, por outro
lado, opera em multiplos individuos (geralmente dois) e combina partes desses individuos

para criar novos. Os individuos recém-criados sao avaliados e recebem valores de aptidao.

17



Entao, todo ou apenas um subconjunto da populacao atual é substituido por esses novos
individuos. Se toda a populacao for substituida pelos novos individuos, o algoritmo é cha-
mado de AE geracional. Por outro lado, se apenas um subconjunto da populacao original
for substituido, o algoritmo é chamado de AE de estado estacionario. As etapas 3 a 6 do
AE canénico, definido anteriormente no Algoritmo 3, sd@o executadas até que um critério
de parada assumido seja atendido, que geralmente é definido como um ntimero arbitrario

de geragoes ou avaliacoes da funcao de aptidao.

3.3 Algoritmos NeuroEvolutivos

Algoritmos Neuroevolutivos sao uma classe de técnicas que combinam a eficacia das Redes
Neurais com a inspiragao biologica dos Algoritmos Evolutivos. Ao explorar a evolugao
natural como um meio de otimizacao, esses métodos oferecem uma abordagem alternativa
e eficiente para treinar e melhorar redes neurais, abordando aspectos que muitas vezes

sao desafiadores para métodos baseados em gradiente descendente.

3.3.1 Visao geral

Uma abordagem alternativa, que se inspira no processo biolégico que criou o cérebro
humano, é treinar RNs com Algoritmos Evolutivos. Esse campo é chamado de Neurok-
volugao (ou Neuroevolugao) (NE) e permite recursos importantes que normalmente nao
estao disponiveis para abordagens baseadas em gradiente descendente. Esses recursos
para RNs incluem otimizar: (i) seus blocos de construgao (por exemplo, fungoes de ati-
vagao), (ii) hiperparametros (por exemplo, taxas de aprendizado), (iii) arquiteturas (por
exemplo, o nimero de neurénios por camada, quantas camadas existem e quais camadas
se conectam a quais), e, até mesmo, (iv) as proprias regras de aprendizagem (Stanley
et al., 2019).

Nas primeiras abordagens de NeuroEvolugao uma topologia é escolhida para evoluir
redes neurais antes do inicio do experimento. Normalmente, a topologia dessa rede é
uma Unica camada oculta de neurdnios, com cada neurénio oculto conectado a todas
as entradas e saidas da rede. A evolucao, nesse caso, buscava otimizar o espago de
solugoes criado pela conexao dos pesos dessa topologia totalmente conectada, permitindo
a reprodugao de redes de alto desempenho (Stanley e Miikkulainen, 2002). O espago
desses pesos é explorado através do cruzamento de vetores de peso da rede e da mutacao
dos mesmos. Assim, o objetivo da Neuroevolugao com uma topologia fixa é otimizar
os pesos que determinam a funcionalidade de uma rede. No entanto, os pesos, como
parametros treinaveis, nao sao o tinico aspecto em redes neurais que contribuem para esse
ou aquele comportamento. A topologia das redes neurais, ou estrutura, também afeta sua
funcionalidade (Stanley et al., 2019).
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3.3.2 NEAT

O algoritmo NeuroFEvolution of Augmenting Topologies (NEAT), desenvolvido por Stan-
ley e Miikkulainen (2002) durante Doutorado na Universidade de Texas, em Austin, é
considerado um marco na Neuroevolucao e na propria Computacao Evolutiva por ser o
primeiro algoritmo a considerar a evolugao simultanea de uma topologia com seus pesos.
Além disso, no NEAT as topologias se tornam cada vez mais complexas & medida que se
tornam mais otimizadas.

No NEAT, os genomas sao representagoes lineares da conectividade da rede, que codi-
ficam grafos. Cada genoma inclui uma lista de genes de nos e genes de conexao. Um gene
de no6 representa um neurdnio, que pode ser de entrada, oculto ou de saida. Os genes de
conexao especificam qual é o n6 de entrada e saida em cada camada, bem como o peso
da conexao, se a a conexao esta ativa ou nao (uma variavel booleana) e um indicador
denominado nimero de inovacao, que permite encontrar topologias similares e facilitar o
processo de crossover. O crossover entre individuos se da na mistura do genoma, nesse
caso, no compartilhamento de determinadas estruturas topologicas representadas em gra-
fos como arestas e vértices. As Figuras 3.1 e 3.2 contém exemplos de genoma e da operagao

crossover no NEAT, respectivamente.

Genome (Genotype)

NOC]E Node 1 [Node Z |Node 3 |Node 4 [Node 5
GCHCS Sensor |Sensor |Sensor |Output |[Hidden

Connect. | I 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4

GCHCS Omj_ 4 GuF 4 Out? 4 Oqu 5 OuF 4 Oml: 5 Oml: 3
Weight 0.7 |Weight-0.5 |Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 | Weight 0.6| Weight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov 6 Innov 11

Network (Phenotype) 4

Figura 3.1: Um exemplo de mapeamento de genoétipo para fenétipo. Existem trés nos
de entrada, um oculto e um né de saida, e sete definigoes de conexao, uma das quais é
recorrente. O segundo gene esta desativado, entdo a conex@o que ele especifica (entre os
nos 2 e 4) ndo ¢ expressa no fenotipo. Fonte: (Stanley e Miikkulainen, 2002).

A etapa de mutagao pode alterar os pesos e as estruturas da rede. Os pesos mudam
como em qualquer sistema NeuroEvolutivo que nao considere a utilizacao do gradiente

descendente, isto é, de forma aleatoéria, através da adi¢ao ou subtracao de valores dentro de
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1->4 [ 254 | 34 | 255 | 5->4| 1>5| | 1->4 | 224 | 3—>4| 2->5 | 524 | 56| 64| 3—>5| 1->6
DIS IS ISAB
4 x
1 2 3
disjoint
1|2 |3 4 5 8
Parentl | >4 | 254 354 | 255 | 554 1->5
DISAB|
1| 2 3 | 4 5 6 7 9 10
Parent2| | 155 4] 354|255 |54 | 556 6->4 3->5| 1->6
DISAB] DISAB]
disjointdisjoin excessexcess
. 1 | 2 3 |4 5 6 7 8 9 10
Offspring| 4 |35s| 3554 25 | 524 | 56 | 654 | 1->5| 3->5| 1->6
DISAB DISAB
4
1 2 3

Figura 3.2: Combinacao de genomas para diferentes topologias de rede usando niimeros
de inovagao. Fonte: (Stanley e Miikkulainen, 2002).

um limite previamente estabelecido. As conexdes podem ser alteradas entre as geracoes. E
por meio da mutagao que os genomas no NEAT aumentarao gradualmente e resultarao em
redes de tamanhos variados. Consequentemente, ao adicionar novos genes & populacao,
e realizar o crossover, os genomas que representam diferentes estruturas formam uma
populacao variada de topologias.

As mutagoes estruturais ocorrem de duas maneiras, conforme a Figura 3.3. Cada
mutacao expande o tamanho do genoma adicionando genes. Na mutacao de adi¢ao de
conexao, um unico novo gene de conexao com um peso aleatorio é adicionado conectando
dois nés nao conectados anteriormente. Na mutagao de adi¢ao de nd, uma conexao exis-

tente é dividida e um novo né é colocado onde a conexao antiga costumava estar. A
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conexao antiga ¢ desativada e duas novas conexoes sao adicionadas ao genoma. A nova
conexao que leva ao novo né recebe um peso de 1, e a nova conexao que sai recebe o mesmo
peso da conexao antiga. Este método de adi¢ao de é usado para minimizar o efeito inicial
da mutacao. A nova nao linearidade na conexa provoca uma leve modificagao na funcao
representada pela rede neural. Essa alteracao permite que novos nos sejam imediatamente
integrados a estrutura da rede, evitando a adi¢ao de elementos incomuns ou desconexos.
Dessa forma, a evolucao da rede ocorre de maneira mais eficiente, sem necessidade de
ajustes posteriores para acomodar tais estruturas peculiares.

Na mutagao, os genomas no NEAT ficarao gradualmente maiores. Isso resultara em
genomas de tamanhos variados, as vezes com diferentes conexoes nas mesmas posigoes.
As intmeras topologias diferentes e combinagbes de peso é um resultado inevitavel de
permitir que os genomas cres¢cam sem limites.

Sempre que um novo gene aparece (através de mutacao estrutural), um numero de
inovacgao global é incrementado e atribuido a esse gene. Os ntimeros de inovagao represen-
tam, portanto, uma cronologia do aparecimento de cada gene no sistema. Como exemplo,
digamos que as duas mutagoes na Figura 3.3 ocorreram uma apés a outra no sistema.
O novo gene de conexao criado na primeira mutacao recebe o ntimero 7, e os dois novos
genes de conexao adicionados durante a nova mutacao do né recebem os ntimeros 8 e 9,
respectivamente. No futuro, sempre que esses genomas forem combinados, a descendén-
cia herdard o mesmo niimeros de inovacao em cada gene; nimeros de inovagao nunca sao
alterados. Assim, a origem historica de cada gene do sistema é conhecida ao longo da
evolugao.

As marcacoes historicas dao ao NEAT uma nova e poderosa capacidade. O sistema
agora sabe exatamente quais genes combinam com quais (Figura 3.2). Ao cruzar, os genes
em ambos 0s genomas com os mesmos nimeros de inovagao sao alinhados. Esses genes
sao chamados de genes correspondentes. Os genes que nao combinam sao chamados de
disjoints ou em excess, dependendo se ocorrem dentro ou fora da faixa dos nimeros de
inovagao do outro pai. Eles representam uma estrutura que nao esta presente no outro
genoma. Ao compor a proxima geracao, os genes sao escolhidos aleatoriamente varias
vezes entre qualquer um dos pais em genes correspondentes, enquanto todos os genes
disjoints ou excess sao sempre incluidos do pai mais apto. Dessa forma, as marcagoes
historicas permitem que o NEAT realize o cruzamento usando genomas lineares sem a
necessidade de anélises topologicas mais complexas.

Mas adicionar uma nova estrutura inicialmente faz com que a aptidao de uma rede
diminua, mesmo que essa nova estrutura seja vista como uma inovagao. Isso ocorre por-
que as estruturas menores otimizam mais rapidamente do que as estruturas maiores, e
a adicao de nds e conexoes geralmente inicialmente diminui a adequagao da rede. Con-
sequentemente, as estruturas recentemente criadas tém pouca esperanca de sobreviver

mais de uma geracao, embora as inovagoes que elas representam possam ser cruciais para
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Figura 3.3: Representacao dos dois tipos de mutagao estrutural no NEAT. Fonte: (Stanley
e Miikkulainen, 2002).

resolver a tarefa no longo prazo.

O NEAT soluciona esse problema ao introduzir o conceito de especia¢ao (no original,
speciation), dividindo a populagao em espécies — de maneira aleatoria na primeira geragao
— de tal forma que topologias semelhantes sao categorizadas na mesma espécie. Com
intimeras topologias e combinacoes de pesos diferentes, um resultado inevitavel é permitir
que os genomas cres¢cam sem limites, mas devido a especiagao, estruturas tuteis sobrevivem
mesmo que sejam inicialmente prejudiciais.

No

entanto, as marcagoes historicas oferecem uma solucao eficiente aqui também. O ntamero

Selecionar topologias parecidas ¢ um problema de correspondéncia topolégica.

de genes em excesso e disjuntos entre um par de genomas é uma medida natural de sua
distancia de compatibilidade. Quanto mais disjuntos dois genomas sao, menos historia
evolutiva eles compartilham e, portanto, menos compativeis eles sao. Portanto, podemos
medir a distdncia de compatibilidade 0 de diferentes estruturas no NEAT como uma
combinagao linear simples do ntimero de genes em excesso (F) e disjuntos (D), bem como
as diferengas médias de peso de genes correspondentes (W), incluindo genes desativados:

0= % + % + csW.

Os coeficientes ¢q, ¢y e c3 permitem ajustar a importancia dos trés fatores. O fator

(3.1)
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N é o niimero de genes no genoma maior e normaliza § de acordo com o tamanho do
genoma. Assim, o NEAT nao apenas desempenha a funcao de otimizacao na evolugao,
mas também atua como uma fungao de complexificagao (no original, complezifying) das
solugoes candidatas, permitindo que as arquiteturas se tornam cada vez mais complexas
e profundas ao mesmo tempo em que se tornam melhores.

E devido as caracteristicas de complexificacio, de especiacio e de marcadores de ino-
vacao, que o NEAT ¢é reconhecido como o principal algoritmo NeuroEvolutivo mesmo
vinte anos apoés a sua proposi¢ao, sendo utilizado tanto para treinar agentes inteligentes
em jogos simples e complexos — como Snake e Super Mario World (Stanley, 2016; Achim,
2020; Eggers, 2020; Bling, 2015), respectivamente —, quanto para calcular a massa de
um quark top no colisor Tevatron (Aaltonen et al., 2009; Hirschbiihl, 2008; Heinson, 2010;
Stanley, 2016).

Fenn 34 species 14 genome 14 (37%)
Fitness: 3372 Max Fitness: 4322
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Figura 3.4: Um agente inteligente evoluido com o NEAT jogando Super Mario World.
Fonte: (Bling, 2015).

3.3.3 DeepNEAT

O DeepNEAT ¢é uma extensao do método de evolucao de topologia do NEAT focado em
RNPs (Miikkulainen et al., 2019). Ele segue o mesmo processo fundamental do NEAT:

primeiro, uma populacao de cromossomos de baixa complexidade é criada, onde cada
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Figura 3.5: Um agente inteligente evoluido com o NEAT para jogar o popular jogo Snake.
Fonte: (Eggers, 2020).

individuo é representado por um grafo. Ao longo das geragoes, novas estruturas de nos
e arestas sao adicionadas ao grafo de forma incremental através de mutagoes. Durante
o crossover marcagoes historicas sao usadas para determinar como os genes de dois cro-
mossomos podem ser alinhados.

A populagio ¢é dividida em espécies (ou subpopulagoes) com base em uma métrica de
similaridade e cada espécie cresce proporcionalmente a sua aptidao enquanto a evolucao
ocorre separadamente nas outras espécies. O DeepNEAT difere do NEAT pelo fato de
que cada n6é do cromossomo nao representa um neurdnio, mas sim uma camada de uma
RNP (Miikkulainen et al., 2019). No DeepNEAT, por tanto, surge uma nova perspectiva
sobre hiperparametros evolutivos e neurais: quantidade e tipo de nés/camadas. Esses hi-
perparametros determinam o tipo de camada (como convolucional, totalmente conectada
ou recorrente) e as propriedades dessa camada (como nimero de neurdnios, tamanho do
kernel e funcao de ativagao). As arestas de um cromossomo nao sdo mais marcadas com
pesos; em vez disso, elas simplesmente indicam como os nos (camadas) estao conectados
entre si. Para construir uma RNP a partir de um cromossomo DeepNEAT basta percorrer
o grafo cromossomico, substituindo cada né pela camada correspondente. O cromossomo
também codifica um conjunto de hiperpardmetros globais aplicaveis a toda rede, como
a taxa de aprendizado, a taxa de espera (“paciéncia’) usada em early stopping, dentre

outros. Para calcular a aptidao, cada cromossomo é convertido em uma RNP. Essas redes
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sao entao treinadas com um ndmero fixo de épocas. Apods o treinamento, uma métrica
que indica o desempenho da rede é retornada ao DeepNEAT e atribuida ao cromossomo
correspondente na populagao.

Embora o DeepNEAT possa ser usado para evoluir redes muito profundas, as estrutu-
ras resultantes geralmente sao complexas e sem nexo. Elas contrastam com arquiteturas
tipicas que utilizam a repeticao de componentes bésicos como redes convolucionais cand-

nicas ou, até mesmo, conexoes residuais.

3.3.4 CoDeepNEAT

O algoritmo coevolution of Deep NeuroEvolution of Augmenting Topologies (CoDeep-
NEAT) é a continuagao direta do algoritmo DeepNEAT (Miikkulainen et al., 2019). Con-
forme dito por (Papavasileiou et al., 2020), o CoDeepNEAT se destaca como uma das
técnicas mais inovadoras de NeuroEvolucao por incorporar o uso do gradiente descen-
dente, uma vez que normalmente os algoritmos de NeuroEvolu¢ao nao utilizam a mesma.
Assim como no DeepNEAT, pedagos de camadas no CoDeepNEAT sao evoluidos, mas
agora tratados sob modulos, que posteriormente sao mesclados para criar um blueprint,
que por sua vez ¢ usado para criar varias arquiteturas neurais (Figura 3.6). Dessa forma,

0 CoDeepNEAT trabalha com duas populagoes: moddulos e blueprints.

Blueprint Module Assembled Network

Sub
Pop 1

Figura 3.6: Estruturacao de uma rede neural a partir de um individuo blueprint e um
conjunto de individuos de médulos. O numero dentro de cada né no blueprint representa
as espécies na populacao dos modulos. As subpopulagdes na populagao de médulos acima,
ilustra, em parte, o processo de especia¢ao. Fonte: (Miikkulainen et al., 2019).

O algoritmo trabalha com ambas as populagoes, mas evoluindo-as separadamente. O
cromossomo blueprint é um grafo onde cada n6é contém um modulo particular, enquanto
cada cromossomo de modulo é um grafo que representa camadas de RNPs (Papavasileiou
et al., 2020).

A populagao inicial de modulos é gerada de acordo com os hiperparametros do al-

goritmo CoDeepNEAT. Um modulo pode conter camadas de convolucao, camadas to-
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talmente conectadas ou camadas residuais (skip connections), e a probabilidade de obter
qualquer uma delas é especificada pelo usuério do algoritmo. Se o médulo contém camadas
de convolucao, seus hiperparametros, como o ntimero de filtros e o tamanho do kernel, sao
escolhidos aleatoriamente dentro de um conjunto de valores possiveis que também devem
ser previamente especificadas.

No inicio de cada geracao, um conjunto de blueprints é escolhido aleatoriamente da
populacao de blueprints. Cada ndé em um blueprint é substituido por um modulo, que é
também escolhido aleatoriamente da sua prépria populagao inicial naquela geragao. Isso
resulta em um conjunto de redes neurais montadas que compreendem os individuos, de
fato, dessa geracao. Essas redes neurais ainda nao foram treinadas e seus pesos devem
ser inicializados. Cada individuo é entao treinado em um pequeno niimero de épocas e
avaliado em uma particao hold-out do conjunto de dados de treinamento.

Como o CoDeepNEAT trabalha com duas populagoes, hé dois valores de fitness a
serem calculados. A fitness de cada individuo do blueprint é a média de uma métrica
(loss, precisao ou F1-score etc.) de todas as redes neurais que foram baseadas a partir
desse blueprint. Se um determinado blueprint nao foi escolhido para gerar redes neurais
nesta geragao, seu valor de fitness é zero. Da mesma forma, a fitness de cada médulo é a
média de todas as redes que empregaram aquele moédulo como parte de sua arquitetura
naquela geragao.

Ao final de cada geragao, com excecao da tltima, novos blueprints sao gerados a partir
do cruzamento (crossover) dos melhores individuos, produzindo uma nova populagao de
blueprints. O mesmo é feito para a populacao de modulos. Ao longo das geragoes, as
novas estruturas sao adicionadas de forma incremental por meio de mutagoes aleatorias.
Apoés a tltima geragao ser concluida, o algoritmo esta pronto para apresentar a melhor
rede neural indicada para a tarefa em particular. Esta pode ser o individuo com melhor
valor de fitness da geracao final, ou o melhor individuo de todas as demais geragoes. Esse
individuo é entao treinado com todo o conjunto de dados por um ntimero determinado de
épocas, que geralmente é significativamente maior do que o ntimero de épocas usado para
calcular a fitness de blueprints e moédulos durante a evolugao. O Apéndice C contém um
exemplo pratico do calculo de aptidao durante uma geragao do CoDeepNEAT.

Miikkulainen et al. (2019) também introduzem o conceito de fast learners enquanto
discute os resultados obtidos. Como o algoritmo trabalha com ambas as populagoes
evoluindo separadamente, e o cromossomo blueprint é um grafico onde cada n6é contém
uma espécie de moédulo particular, cada cromossomo de médulo é um grafo que representa
camadas de RNPs (Papavasileiou et al., 2020).

Isso é importante porque o processo evolutivo do CoDeepNEAT é enviesado pelo treino
parcial dos individuos durante as geragoes. Na pratica, isso significa que a evolucao
pode ser guiada com/por outros objetivos além da simples precisdo, incluindo tempo

de treinamento, tempo de execucao ou requisitos de memoria da rede. KEsse detalhe
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reforca a necessidade de um estudo mais aprofundado das fungoes de inicializacao de no
CoDeepNEAT.
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Figura 3.7: (a) Grafo de um modulo estruturando a conexao de trés camadas diferentes.
(b) Grafo de um blueprint estruturando a conexao de trés instancias do modulo (a), e
adicionando camadas de entrada e saida. (c) Grafo exemplificando o resultado final do
modulo em (a) com a informacao do blueprint (b). (d) Representacao em framework
Keras do modelo criado em (c). Fonte: (Bohrer et al., 2020).
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Figura 3.9: Rede Neural gera-
Figura 3.8: Rede Neural gera- dora 2 (RNG2). Fonte: (Boh-
dora 1 (RNG1). Fonte: (Boh- rer et al., 2020).
rer et al., 2020).

Figura 3.10: Rede Neural descendente do crossover entre RNG1 e RNG2. Fonte: (Bohrer
et al., 2020).
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(a) (c)
(b) (d)
Figura 3.11: (a) Blueprint original. (b) Mutagao de adi¢ao de no. (¢) Mutagao de adigao

de no. (d) Mutagao de remogao de né. Fonte: (Bohrer et al., 2020).
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Algorithm 4: CoDeepNEAT

1. Definir limite superior/inferior para hiperparametros topologicos (ntimero de filtros,
taxa de dropout, maz pooling, batch normalization etc.)

2. Definir limite superior/inferior para hiperparametros evolutivos (geragoes, tamanho da
populagao size, tamanho da populagaod e médulos, tamanho da populagao de blueprints,
época de treino, taxa de elitismo, taxa de mutacao, taxa de crossover)

3. Gerar a primeira populagao de médulos e de blueprints

4. Inicializar duas listas de arrays, B e M, onde cada célula representa cada blueprint e
modulos criados, respectivamente (esses arrays sao usados para calcular a funcao fitness
de cada populagao ao final de cada geracao)

for Para cada Geragao g do

for Para cada Rede Neural montada do
5. Treinar por e épocas em uma particdo Po do conjunto de treino

6. Estimar a performance P da atual Rede Neural no conjunto de validagao V

7. Guardar o custo P nos arrays B e M, mapeando cada blueprint e médulo
usados, isto é, concatenando o valor P com o valor prévio armazenado em cada
célula representando os moédulos e blueprints da Rede Neural atual. Por exemplo,
se uma Rede Neural N1 usa o blueprint B1 e médulos M1, M2 e M3, e obtém um
custo P’, deve-se concatenar o custo P’ dentro da célula correspondente a B, que
representa B1, e concatenar P’ dentro das células do array M, que representa M1,
M2, M3, respectivamente

end for

8. Calcular a fitness para blueprints: para cada célula em B, calcular a média.
Selecionar apenas a melhor por¢dao Be de individuos para crossover

9. Calcular a fitness para médulos: para cada célula em M, calcular a média.
Selecionar apenas a melhor porgao Be de individuos para crossover

10. Crossover: reunir individuos selecionados no processo de célculo de fitness de
ambas as populacoes, modulos e blueprints, para gerar a proxima populacao de Redes
Neurais

11. Mutacao aleatéria nos novos individuos

12. Reinicializar listas B e M
end for

13. Treinar a melhor Rede Neural obtida até a tltima geragao por F épocas utilizando
todo o conjunto de treino

14. Avaliar o desempenho no conjunto de teste T
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Capitulo 4

Blocos fundamentais de Redes Neurais

Convolucionais

Existem vantagens estruturais, representados por blocos estruturais ou fundamentais, em
Redes Neurais Convolucionais (RNCs) que as tornam adequadas para capturar caracte-
risticas complexas de imagens. Esta é a principal razao pela qual esse género de modelos
alcanca desempenhos superiores em muitas tarefas envolvendo imagens, como classifica-
¢ao, agrupamento, segmentagao etc. Todos esses blocos sao utilizados pela CoDeepNEAT
para construir blueprints, moédulos e arquiteturas contruidas pelo algoritmo. O Capitulo a
seguir apresenta os conceitos desses blocos com maior profundidade pois serao utilizados

como parametros pelo CoDeepNEAT durante os experimentos propostos.

4.1 Camada Convolucional

Responsével por usar um ou varios filtros (de tamanho geralmente de 3 x 3,5 x5, 7 x 7
etc.) para convolucionar a entrada, gerando diferentes mapas de caracteristicas para

processamento posterior. Uma convolucao é uma operagao na forma
I+1 Ul 7l
Fit = E W, F; +b;, (4.1)
i

onde .7-"Jl representa o j-ésimo mapa de caracteristica da l-ésima camada, W} ; representa
o kernel de convolucao e bé- o viés. Os filtros W} ; €0 Viés b; em cada camada de uma
RNC nao sao fixos, mas podem ser automaticamente aprendidos através do algoritmo de

gradiente descendente (Goodfellow et al., 2016; Wu et al., 2018).
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4.2 Camada de Funcao de Ativacgao

Essa cama transforma a entrada em um mapa de caracteristicas através de um mapea-
mento nao-linear:

it = f(F, (12)

J

onde f(-) é uma fungdo nao-linear, como a sigmoide, tangente hiperboélica (tanh),
ReLU etc. O mapeamento nao linear é uma das camadas mais importantes de uma RNC,

uma vez que permite uma extragao mais complexa de correlagoes da entrada.

4.3 Camada de Pooling

Reduz a dimensionalidade da entrada do mapa de caracteristicas, compactando-o:

]:jl-ﬂ = pool(F;), (4.3)

onde pool(+) denota a fungao de pooling. Geralmente, ha dois tipos de fun¢ao de pooling
em RNCs: (i) mazimum pooling, e (ii) average pooling. Mazimum pooling seleciona o valor
mais alto em uma regiao local como saida, enquanto o average pooling calcula a média
de uma regiao local como saida. Independente disso, o papel principal de uma camada
de pooling é agregar os mapas de caracteristicas de forma compacta. Ademais, uma
grande distancia de correlagao entre informacoes de entrada pode ser capturada através

do pooling do mapa de caracteristica em um tamanho menor (Goodfellow et al., 2016; Wu

et al., 2018).

4.4 Camada de Batch Normalization

Camada responséavel por normalizar cada dado x; de um batch de treino B em );:

onde Y; e (3 sdo parametros de batch normalization. Na Eq. (4.4) &; denota:

. v — Ep(x)
e Varg(z;) (45)

Na Equagao 4.5, Eg(x;) e Varg(x;) representam a média e a variancia de x; em termos
do batch B. O objetivo principal do batch normalization é garantir que os dados estao
distantes de regides de saturagao. Para fins praticos, uma RNC com batch normalization
¢ relativamente nao-sensivel a inicializacao dos pesos e converge mais rapido do que uma
RNC sem batch normalization (Goodfellow et al., 2016; Wu et al., 2018).
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4.5 Conexoes Residuais

Quando RNPs sao capazes de comecar a convergir, um problema de degradacao surge:
com o aumento da profundidade da rede, o gradiente satura e entao degrada rapidamente.
Inesperadamente, tal degradagdo nao é causada por |emphoverfitting, e adicionar mais
camadas a um modelo adequadamente profundo leva a um maior erro de treinamento (He
e Sun, 2015; Srivastava et al., 2015). A degradagao (da precisao de treinamento) indica
que nem todos os sistemas sao igualmente faceis de otimizar.

Para tratar esse problema, He et al. (2016) propuseram um novo (a época) framework
de aprendizado profundo residual. Tal componente reformula explicitamente as camadas
como fungoes de aprendizado residuais com referéncia as entradas da camada, em vez de
aprender com fungoes nao-referenciadas. Assim, ao invés de depender exclusivamente das
camadas em sequéncia para mapear diretamente a saida desejada, as conexoes residuais
proporcionam uma maneira explicita de mapear a entrada e agregar uma nova via de
informacao ao longo da rede neural.

Formalmente, um bloco residual pode ser definido como:

y =F(x,W;) +x (4.6)

onde x e y sao vetores de entrada e saida, respectivamente, da camada considerada. A
fungao F(x, W;) representa o mapeamento residual a ser aprendido pela RN. A operagao
F +x opera por uma conexao de curto alcance (shortcut) e uma adigao element-wise (He
et al., 2016).

Outro fator importante é que conexoes residuais nao introduzem nenhum parametro
extra nem complexidade computacional. Isso nao é apenas atraente na pratica, mas
também importante em comparacoes entre redes sequenciais e residuais. Nao a toa, desde
seu surgimento, muitas pesquisas, em diversos ambitos, tomaram como ponto central a
utilizagdo de conexoes residuais (Drozdzal et al., 2016; Ronneberger et al., 2015; Shafiq e
Gu, 2022; Zhang et al., 2017; Khan et al., 2022).
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Figura 4.1: Representac¢ao de um bloco de aprendizado residual. Fonte: (He et al., 2016).

4.5.1 Importancia de conexoes residuais na visualizacao da loss

landscape

Sabe-se que a funcao de loss tende a ser cadtica em arquiteturas muito profundas, o
que é desfavoravel a treinabilidade e dificulta a generalizagao (Zhou et al., 2021). As
arquiteturas residuais sdo muito populares em aprendizado profundo (Zhou et al., 2021;
Dogan et al., 2022; Hoorali et al., 2022) porque tendem a simplificar esse espago de busca.
A implementacao de conexoes residuais apresenta um fluxo ininterrupto de gradiente
de uma determinada camada para a mais proxima da saida, evitando o problema do
vanishing gradient. Consequentemente, multiplas conexoes residuais (skip connections)
sao uma alternativa para garantir a reutilizacao de recursos da mesma dimensionalidade
das camadas anteriores. Por outro lado, essas conexoes também sao tteis para recuperar
informacoes espaciais perdidas durante o downsampling e parecem estabilizar atualizacoes
de gradiente em arquiteturas muito profundas, garantindo uma convergéncia rapida. Tal
estrutura é tao importante que foi o principal motivador utilizado por Miikkulainen et al.
para introduzir a mutagao de conexoes entre neurénios no CoDeepNEAT (Miikkulainen
et al., 2019; Adaloglou, 2020) original e empregar um ntimero alto de geragoes.

Li et al. (2018) apresentaram um método que torna possivel visualizar a loss landscape
de uma funcao de grande dimensao, demonstrando experimentalmente que a loss landscape
muda significativamente quando conexoes residuais sao introduzidas. E apesar de seu
impacto aparentemente limitado, miltiplas conexoes residuais permitem que a landscape

resultante seja muito mais suave, conforme ilustrado na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Loss surface de uma ResNet-56 sem (esquerda) e com (direita) conexoes
residuais. Fonte: (Li et al., 2018).

A medida que as redes se aprofundam, a loss landscape torna-se cada vez mais retorcida
(ou menos convexa). Isso torna a rede sensivel as condigoes iniciais e dificil de treinar. No
entanto, as conexoes residuais evitam a explosao de nao-convexidade que ocorre quando as
redes se aprofundam. Curiosamente, o efeito de pular conexoes parece ser mais importante
para redes profundas. Veja a diferenga entre os cenarios de perda da Resnet-56 (com
conexdes residuais) e da Resnet-56 (sem conexoes residuais). Esse efeito parece se aplicar
também a conexoes residuais usadas na DenseNet, cujo cenario de perda é muito bem
comportado.

De modo geral, é possivel extrair dois pontos principais dos resultados do trabalho de
Li et al. (2018):

1. Efeito da profundidade da rede: a profundidade da rede tem um efeito dréstico
na loss landscape das redes neurais quando conexoes residuais nao sao usadas. A
rede ResNet-20 tem uma landscape bastante suave dominada por uma regiao com
contornos convexos no centro e nenhuma nao convexidade dramaéatica. No entanto,
a medida que a profundidade da rede aumenta, a landscape das redes sem conexoes
residuais transita espontaneamente de (quase) convexa para caodtica. A Resnet-56
tem nao-convexidades drésticas e grandes regioes onde as diregoes do gradiente nao

apontam para o minimizador no centro.

2. Conexoes residuais evitam a explosao de nao-convexidade: As conexdoes
residuais tém um efeito dramético na geometria das func¢oes de loss, pois permitem
que os gradientes fluam mais facilmente pelos modelos de rede neural, evitando o
problema de degradacao do gradiente. Isso significa que, com as conexoes residuais,
os modelos podem treinar mais rapidamente e atingir desempenho mais alto, sem
sofrer com o desaparecimento do gradiente. Essa melhoria na geometria das fungoes
de loss resulta em modelos mais eficientes e precisos, o que é especialmente relevante
em aplicagoes que exigem alto desempenho e precisao, como em reconhecimento de

imagens e processamento de linguagem natural.
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Por consequéncia, o assunto relaciona-se imediatamente com o tema central deste tra-
balho. O surgimento de estruturas de conexdes residuais ¢ um fator a ser também avaliado
a partir das fungoes de inicializagao de peso empregadas no decorrer do processo evolutivo
do CoDeepNEAT e podem, inclusive, referenciando o Capitulo 3, serem consideradas um

fator relevante para candidatos a fast learners.
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Capitulo 5

Funcoes de Inicializacao e Ativacao

5.1 Funcoes de Inicializagao

Parte da dificuldade em treinar modelos de RNPs estd em determinar a estratégia de
inicializacdo adequada para os parametros do modelo. E bem sabido que inicializacoes
arbitrarias podem desacelerar ou até mesmo impedir completamente o processo de conver-
géncia (Mishkin e Matas, 2015). A desaceleracao surge porque as inicializagoes arbitrarias
podem resultar em camadas mais profundas recebendo entradas com pequenas variacoes,
0 que, por sua vez, diminui o valor do gradiente descendente e retarda o processo geral
de convergéncia.

De forma simples, o problema pode ser definido da seguinte forma: se os pesos em
uma RN sio inicializados usando amostras de uma distribui¢ao normal, N(0, v?), como
v? deve ser escolhido para garantir que a variancia das saidas de as diferentes camadas
sao aproximadamente as mesmas?

A inicializacao do peso é uma area de pesquisa ativa, e varios métodos foram propostos
para lidar com o problema da variacao de encolhimento nas camadas mais profundas
(Mishkin e Matas, 2015; Saxe et al., 2013; Sussillo e Abbott, 2014). Entretanto, dois
trabalhos se distacam entre os demais: (Glorot e Bengio, 2010) e (He et al., 2015). Essas
pesquisas, por instituirem o padrao na area, serao destrinchadas com mais afinco nas

subgoes a seguir.

5.1.1 Inicializagao Glorot (ou Xavier)

Glorot e Bengio (2010) mostraram que, para uma fungao de ativagao linear, o valor 6timo

2 = 1/N, onde N é o ntimero de nés que alimentam aquela camada.

de variancia é o
Embora esse método dependa de varias suposigoes sobre as entradas do modelo, ele fun-
ciona extremamente bem em muitos casos e é amplamente utilizado na inicializacao de
redes neurais até o momento. Esse esquema de inicializacao é comumente chamado de

mactalizacao Xavier ou inicializacao Glorot.
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A funcao é idealizada para RNs com funcgoes de ativagao simétricas como tangente
hiperbolica (tanh) e softsign (Glorot e Bengio, 2010; Lyu et al., 2020) e extrai os pesos,

dentro de uma distribui¢ao normal N(0,0?) e uma distribui¢do uniforme U(—a, a).

Prova matematica - Forward Pass

Conforme dito por Goodfellow et al. (2016), as formulas sdo derivadas da suposigao de
que a rede a ser aplicada consiste apenas de uma cadeia de multiplicagoes de matrizes,
sem ativacoes nao-lineares.

Para encontrar a prova da Glorot, conforme apresentada por (Hlav, 2022), procuramos
por W tal que a variancia de cada camada z subsequente seja igual, isto é, Var|zi] =

Var|z"!]. Considerando que 2" = f(z'W* + b%), podemos escrever:

Var[z;™] = Var[f(z' Wz RERA (5.1)

= Var[zink + bi] (5.2)

= Var [Z Z;W;k} (5.3)
j=1

Na Equagao 5.2, partindo do pressuposto que a funcao de ativacao usada é impar e
com derivada f’(0) = 1, nés podemos aproximar f(r) ~ x em 0. Entao, z'W’ + b* = 0
na inicializacdao, uma vez W* e b* partem de distribuicoes centradas em 0, e 2%, o vetor de
entrada para a RN, foi normalizado. Logo, cada camada z' seguinte tera média de 0.

Na Equacao 5.3, aplicamos a propriedade aditiva da variancia sob a independéncia
das variaveis, isto ¢, Var[X + Y] = Var[X]| + Var[Y] com X L Y, e a propridade para

constantes na variancia (Var[c] = 0 e Var[X + ¢] = Var[X]). Por conseguinte:

nt

Var [ Z Z;VV;k:| Z Varlz,W;,] (5.4)
j=1

nt

= ZE[Z;PVCLT[ & +E[W] ] Var(z Z'-] + Var| ;’k]Var[z;-] (5.5)
j=1

Assumindo a independéncia z | W entre o vetor de entrada z e a matriz de peso W
(Equagao 5.4), resulta que todas as variaveis nao correlacionados na inicializagao. Sob
independéncia, a variancia da soma ¢é a soma das variancias. J& no passo seguinte, Equacao
5.5, analogamente a regra da soma da variancia, a variancia de produtos independentes é
igual ao produto das variancias mais duas vezes o produto trocado de ambos envolvendo
média e variancia, isto é, Var[XY] = Var[X|Var[Y] + E[X]*Var[Y] + E[X]*Var[Y] +
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E[Y]?Var[X]. Deste ponto, segue:
E[=i] = E[Wj,] = 0

J

Var[XY] = Z Var[W; Var[z] (5.6)
E z Wzk sao variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, logo:

Var[XY] = n'Var[W'|Var[z'] (5.7)

A Equacao 5.6 permite uma simplificacao porque os primeiros dois termos podem ser
eliminados pelo fato de que tanto z quanto W possuiram média 0. Isto se justifica pelo
fato da normalizagao das entradas e W vir de uma distribui¢ao centrada em 0. No passo
seguinte, Equagao 5.7, cada termo da soma é o mesmo uma vez que z e W sao variaveis
independentes e indeticamente distribuidas.

Finalmente, isso nos leva a conclusao que a variancia dos pesos W' é inversamente
proporcional ao nimero de entradas n'.

Var[W' = — (5.8)

Prova matematica - Backward Pass

Nos precisamos encontrar W igual a Var[0L/ds"™']. A forma matricial da Regra da

Cadeia é:

oL oL

(+1D)T
o= W () (5.9)

oL 0L i
55 = g VI (5.10)

iy 7,+1 L s}
= Z PRGRACH) (5.11)
j
z+2
oL 1( b

Var[aSk Var{z VVZJrl +1f (sk)] (5.12)

1+2

ZV@T[ Wit aﬁl} (5.13)

J

Para alcangarmos a Equagao 5.13, podemos perceber que na Equacao 5.12 a média de
s’ ¢ 0 na inicializagao. Isso significa que f ¢ linear em 0 com f’(0) = 1. Logo, E[f"(s")] =

E[f'(0)] = 1. Depois, sabendo que a varidncia da soma de variaveis independentes ¢ igual
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a soma das variancias, aplicamos essa regra no lado direito da Equacao e chegamos na

Equagao 5.13.

> E[WiL }var{aaﬁl]ua[aail} Var[Wi + Var[W)} ]Var{afﬁl] (5.14)

j=1 Sj Sj

A Equacao 5.14 deriva da aplicacao da regra do produto da varidncoa para varidveis
independentes. Consequentemente, a equacgao simplifica para uma soma individual de

produtos de médias e variancias.

7,+2 2 ni+2

oL oL , : oL ,
Z ]E Var [6si-+1] +E [83”1] Var[W]?Il]jLVar[M/;II]Var {W} = Z Var[V[/;j;l]Var {_
j J J j=1
(5.15)
oL
=" Var[W!Var [65’“] (5.16)

Na Equacao 5.15 ambos os termos com a média sao iguais a 0, restando apenas a
soma das variancias. Ja na Equacao 5.16 podemos ver que cada termo da soma é o
mesmo uma vez que a derivada parcial de L, em relacdo a s, e e W sao independetes

e indenticamente distribuidos. Por fim, temos:

; 1
Var[W' = it (5.17)
Prova matematica - Distribuicao de peso
Seguindo as demonstracoes acima, podemos concluir:
Vi,n'Var[W' =1 (5.18)
Vi, n" T VarW' =1 (5.19)

Glorot e Bengio (2010) propuseram a média das variancias encontradas. A justificativa
principal para isso surge do fato que quando RNs tem subsequentes camadas de mesma
largura, as duas equacgoes (Equacio 5.8 e Equagdao 5.17) sao iguais, isto ¢, n' = n'tl

implica que o valor médio satisfaz ambas equagcoes, ou seja:

ni + ni+1

5 Var[W' =1 (5.20)
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2

nt + nitl

Var[W'] = (5.21)

Na pratica, uma vez que a variancia das distribui¢oes é conhecida, os pesos sao inici-
alizados com uma distribuigao normal N'(0,0?) ou distribui¢ao uniforme U(—a, a).

Na Glorot, é fundamental que a distribuicao escolhida seja centrada em 0. Se X ~
N(0,0?), entao Var[X] = 0. Consequentemente, a variancia e o desvio padrao podem
ser escritos da seguinte forma:

9 2

2

Portanto, podemos concluir que W* obedece a uma distribuicao normal com os coefi-

cientes:

W' = N(o L) : (5.24)

’ nt + nitl

1 & 0 tamanho na saida da mesma

onde n' é o tamanho de entrada na camada e n'
camada. De outra forma, se X ~ U(—a,a), podemos utilizar a formula da variancia de
uma variavel aleatoéria que obedece uma distribui¢ao uniforme (Glorot e Bengio, 2010),

podemos encontrar os valores limites de a:

1 1
VarlX] = 5 2a* = §a2 (5.25)
1, 2
30 T wia (5.26)
6
Finalmente, podemos concluir que:
; 6

5.1.2 Inicializacao He (ou Kaiming)

Posteriormente, He et al. (2015) argumentaram que a inicializacgao de Glorot e Bengio
(2010) nao funcionava bem com a fun¢ao de ativagao ReLU (que néo é simétrica e nem nao-
linear) e, em vez disso, propuseram uma inicializagao de o> = 2/N (comumente chamada

de inicializa¢ao de He ou inicializagdo Kaiming). Para motivar essa inicializacdo, eles
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forneceram um contra-exemplo de uma rede neural de 30 camadas que converge com a
inicializacao He, mas nao sob a inicializacao Xavier.
Usando uma derivagao do trabalho de Glorot e Bengio (2010), He et al. (2015) defini-

ram:

2

nl

Var(W' = (5.29)

Consequentemente, pela mesma logica utilizada nas Subgoes 5.1.1,5.1.1 e 5.1.1, temos:

W= N(O, nz) (5.30)
W' Nu(i g) (5.31)

Prova matematica

A principal diferenga, do ponto de vista conceitual, entre as inicializagoes Glorot e He, é

que a ultima abrange ativacoes nao diferencidveis em 0, como o caso da ReL.U.
Considerando-se uma RNP com M camadas, conforme proposto e demonstrado por

(Kumar, 2017), a relagao entre as entradas x,, para alguma camada e as entradas x,, 1

para a camada seguinte é descrita por:

j=N
ym(1) = Z Wi (3, j)xm(J pr (5.32)
j=1

E também por:

$m+1( ) - g(ym( )) (5'33)

onde p; = W, (4, j)xm(j), Wy, é a matriz de pesos da m-ésima camada, ¢ é a funcao de
ativagao nao-linear, e N é o numero de nés nas camadas ocultas. Os pesos W,, (i, 7) sdo
variaveis aleatorias independentes e indenticamente distribuidos com média 0 e variancia
o

Usando as recursoes nas Equagoes 5.32 e 5.33, x,,,(k) pode ser representado como uma
fungao nao-linear dos pesos nas primeiras (m — 1) camadas. Uma vez que os pesos na
m-~ésima camada sao independentes dos valores de entrada na primeira camada e os pesos
em todas as outras camadas, os pesos na m-ésima camada serao também independentes de
qualquer fun¢do nao-linear dessas quantidades. Logo, W,,(7,j) é independente de x,, (k)
para todos os valores de 7, j e k. Além do mais, como W,,(i,j) é independente de x,, (k)
e xpm(l), Wy, (i,7) serd também independente de x,,(k)x,,(1).

Calculando as médias nas Equagoes 5.32 e tendo como proposicao o fato de que na

primeira iteragao W,, (i, j) é independente de x,,(k) para todos os valores de i, j e k, e 0
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fato de que E(W,,(7,7)) = 0, obtemos:

Fin = By () = ) E(Wali, 7)) E(@n(j) = 0 (5.34)

Por esse motivo, uZ, = Var(ym(i)) = E(ym(i)?) — (E(ym(i)))? = E(ym(i)?). Usando a
Equacao 5.32,

uz, = E(jZNWm(i,j)xm(j))Q (5.35)

?
=

Z]E ) + 2 E(Win (i, )2 () Win (k. D (1)) (5.36)

j=1
Pela primeira proposicao feita, W,,(i,7) e W,,(k,l) serdo independentes entre si e
independentes de x,,(j)z,,(l). Usando esses resultados, e o fato de que E(W,,(7,7)) = 0,

encontramos:

E(Won (2, ) (5)Wan (D m (1)) = E(Win (@, §))E(Wn (K, D)E(2m (j)2m(l) =0 (5.37)

Substituindo a Equagao 5.16 na Equacao 5.36, resulta em:

= Y BVl 23 (5.39)
- _ E(Wo (i, )))E(zm(5)?) (5.39)
= No?(s2, + u2,) (5.40)

Partindo da Equagao 5.34 e de uma segunda proposi¢do — y,, (i) sera aproximada-
mente normalmente distribuido para todos os valores de m e ¢ — |, podemos encontrar a
prova para a Equagao 5.29 aplicada a ReLU. Para a primeira iteragao, y,, ~ N (0,u2).

Como estamos interessados na variancia de x,,11(7) = max(0, y,,(7)), a média é dada por:

U o0 U
a1l = E(UYm () (y(2) >0 ze 2“mdx——m e tdt = —=
5.41

Similarmente,
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E(2e41(1)%) ! /Oo L (1) L [T et =t (549)
Tpiq(? = re ?mar = | = | ——— re 22dr = .
i UmV 27 0

Usando Equacao 5.32 e 5.33:

2 N2 2 Ugn u%n 2
St = B(Zm+1(0)7) = Hnyy = 57— 5 = 0.34u (5.43)

. ~ . . ~ . 2 ~ . . .
Para a variacao ser mantida em cada iteragao, precisamos s;, ; = 1, o que significa:

u? ~ 3 (5.44)

m

Usando a Equagao 5.44 na Equacao 5.41 temos que p,,+1 ~ 0.7. Consequentemente,
por simetria, nés podemos esperar que fly,i1 = fim... = 2 =~ 0.7. Retornando para a

Equacao 5.40, temos:

3= No*(1+0.49) (5.45)

Ou, também,

o? ~2/N (5.46)

5.2 Funcoes de Ativacao

O desenvolvimento de fungoes de ativagao desempenhou um papel vital na melhoria do
desempenho de RNPs. Consequentemente, mais e mais esforcos se concentraram no estudo
de fungoes de ativagao (Sibi et al., 2013; Ramachandran et al., 2017; Nwankpa et al., 2018;
Jagtap et al., 2022). Fungoes de inicializagao cooperam na convergéncia do modelo, assim
como corrigem problemas conhecidos com o gradiente. A escolha da funcao de ativagao
tem relagao direta, muitas vezes, com o desempenho final de uma RNP.

Embora o foco principal deste trabalho seja especificamente a utilizacao de fungoes
de inicializagao, uma das configuragoes de experimentos, a serem descritas no capitulo
seguinte, foi criada para contemplar a aplicacdo de mais de uma fungao de ativagao,

tangente hiperbolica e ReLLU, que serao explicadas mais a fundo a seguuir.

5.2.1 Funcao Tangente Hiperbdlica

A fungao tangente hiperbolica (tanH) pode ser facilmente definida como a propor¢ao entre

as fun(;6es Seno e cosseno.
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tanh(x) = sinh(z) _ oo (5.47)

cosh(x) e*+e®

E similar a funcdo sigmoide e pode ser deduzida da mesma:

1

' d(x) = ——— 5.48
sigmoid(x) g (5.48)

onde cada = € (—00,+0), g € (0,1). Logo:
tanh(z) = 2sigmoid(2zx) — 1 (5.49)

A funcao da tangente hiperbolica tem valores entre —1 e 1, como visto na Figura 5.1.
Ela também é continua e monotonica, e diferenciavel em todos os valores de x. Portanto,
as funcoes tangentes hiperboélicas sao mais preferiveis do que as fungoes sigmoides.

1 T

tanh(x)
— — —tanh’(x)

0.8

0.6

0.4

0.2

1
o
N

T

|
o
-
T

|
o
»
T

_1 1
-6 4

Figura 5.1: Gréafico da funcao Tangente Hiperbolica e sua derivada.

As redes neurais com funcoes de ativacao tangente hiperbodlica, portanto, convergem
melhor do que aquelas com funcao de ativacao sigmoide, e tém menor erro de classificagao
do que aquelas com fungoes de ativagao sigmoide (Glorot e Bengio, 2010; Krizhevsky
et al., 2017).

Sua derivada é da forma:

46—21

tanh'(x) = 2sigmoid (2x) — 1 = Ut ey

(5.50)
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5.2.2 Funcao ReLU

Lennie (2003), em sua pesquisa em neurociéncia, descobriu que os neurdnios corticais
raramente estao em seu regime de saturagao maxima e sugere que sua funcao de ativacao
pode ser aproximada por um retificador. Ou seja, o modo de operagao dos neurdnios tem a
caracteristica de esparsidade. Mais especificamente, apenas de um a quatro por cento dos
neurdnios no cérebro podem ser ativados simultaneamente. No entanto, nas redes neurais
com fungoes de ativagao sigmoide ou tangente hiperboélica, quase metade das unidades
neuronais sao ativadas ao mesmo tempo, o que é inconsistente com a realidade na natureza
do cerébro. Além disso, ativar mais unidades de neurénios trard mais dificuldades no
treinamento de uma rede neural profunda.

As unidades lineares retificadas (do inglés, ReLU), apresentadas pela primeira vez por
Nair e Hinton (2010) para maquinas de Boltzmann restritas, ajudam a camada oculta de
uma RN a obter uma matriz de saida esparsa, que pode melhorar a eficiéncia e conver-
géncia. Consequentemente, a funcao ReLLU e suas derivadas sao as fungoes de ativagao
mais populares usadas em RNPs atualmente (Schmidt-Hieber, 2020; Bertoin et al., 2021;
DeVore et al., 2021).

A definicao da fungao ReLLU é dada por:

0, ifz<0
relu(z) = max(0,z) = (5.51)
x, ifz>0

——a()
-~ gk :
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2.5
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T

Figura 5.2: Grafico da fun¢ao ReLU e sua derivada.
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Enquanto sua derivada é definida como:

, 0, ifz>0
relu’(x) = (5.52)
1, ifz<0
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Capitulo 6
Proposta de trabalho

Neste capitulo, apresenta-se a base da proposta de trabalho para os experimentos re-
alizados, acompanhada de uma breve explanacao sobre a implementagao do algoritmo
utilizado. Formalmente, descrevem-se os hiperparametros topologicos empregados por
dois grupos distintos de pesquisadores que utilizaram a CoDeepNEAT. Estes constituem
o primeiro referencial de resultados para os experimentos realizados, sendo considerados os
baselines. Compara-se também o recurso computacional utilizado e os resultados obtidos
nas mesmas bases de dados. Aludem-se aos valores empregados na pesquisa, dividindo os

experimentos em trés variantes: Curto Prazo, Médio Prazo e Longo Prazo.

6.1 Baselines

Experimentos de curto, médio e longo prazo sao fundamentais para investigar como o
desempenho dessas redes é afetado por diferentes fatores, como a complexidade da tarefa,
a quantidade de dados de treinamento e o tipo de funcao de inicializagao de pesos utili-
zada. Além disso, esses experimentos permitem explorar as caracteristicas e limita¢oes do
algoritmo CoDeepNEAT em diferentes contextos e situagoes, contribuindo para o avango
do conhecimento na area de NeuroEvolucao e aprendizado de maquina em geral.

Os experimentos de curto, médio e longo prazo foram baseados e comparados com dois
baselines. O primeiro, doravante denominado B1, é o trabalho original que apresentou o
CoDeepNEAT (Miikkulainen et al., 2019), e o segundo, B2, é o trabalho de (Bohrer et al.,
2020).

O aspecto marcante de B1 é o espaco de busca muito grande do algoritmo coevolutivo,
conforme discutido no Capitulo 3, enquanto B2 tem um espaco de busca muito menor.
Isso porque o objetivo de Bohrer et al. foi reproduzir os experimentos originais de Bl
com recursos limitados; no lugar de varias GPUs, eles usaram uma tnica CPU com
apenas 30 GB de RAM. Tal diferenca marcante decorre da disponibilidade de acesso
a melhores e mais robustos recursos que a equipe de Bl teve acesso; eles utilizaram um
sistema distribuido chamado DarkCycle que, na época, em 2017, utilizava 2.000.000 CPUs
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Tabela 6.1: Hiperparametros evolutivos e topologicos dos baselines. B1 e B2 sao baselines.
As precisoes Bl e B2 sao relatados em seus artigos originais, respectivamente.

Parametros B1 B2
Geracoes 75 40
Populagao de RNPs 100 10
Populacao de blueprints 25 10
Populacao de médulos 45 30
Epocas durante a evolucao 8 4
Epocas de treino final 300 40
Quantidade de dados no treino 100% 40%
Filtros | [32, 256]  [16, 48]
Tamanho do kernel | {1,3} {1, 3, 5}
Taxa de dropout | [0, 0.7] [0, 0.5]
Mazx Pooling | {Yes, No}  {No}
Batch Normalization {No} {No}
Acuracia MNIST - 92%
Acuracia CIFAR-10 |  92.7% 7%

e 5.000 GPUs, espalhadas ao redor do mundo, resultando em um desempenho méaximo de
9 PetaFLOPs.

Outra estratégia utilizada por B2 para diminuir o custo computacional foi reduzir a
complexidade das redes neurais. Enquanto B1 treinou cada rede neural com todo o con-
junto de treino com grandes tamanhos de populagoes, em B2 o espaco de hiperparametros
¢ drasticamente reduzido. Eles evoluiram as redes por apenas 40 geracoes, em vez das
70 inicialmente empregadas em B1l. Os nimeros de redes neurais, blueprints e moédulos
também foram reduzidos, assim como a complexidade dos moédulos (menos filtros, kernels
maiores e sem Max Pooling).

Com um espago de busca menor, eles também reduziram a quantidade de dados de
treinamento. O conjunto de dados CIFAR-10 contém 50.000 de instancias de treinamento.
Enquanto B1 usa todos eles em um esquema de hold-out para treinar e validar as RNPs,
B2 emprega apenas 40% desses dados. A particao de teste permaneceu igual em ambos

os baselines.

6.2 Parametrizacao experimental

Neste trabalho, adotamos uma abordagem experimental e empirica, realizando experi-
mentos em trés diferentes contextos de hiperparametros: curto prazo (CP), médio prazo
(MP) e longo prazo (LP). A motivagao para conduzir experimentos em curto e médio
prazo é que, embora os experimentos de longo prazo demandem muito tempo, os experi-
mentos de curto e médio prazo podem auxiliar na obtencao de resultados estatisticamente

mais significativos em um periodo de tempo mais curto, ressaltando o carater exploratério
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da pesquisa. No entanto, é importante destacar que essa abordagem com foco na explo-
racao empirica também apresenta limitagoes naturais, como a dependéncia de recursos
computacionais e a dificuldade em estabelecer generalizagoes tedricas abrangentes.

Os experimentos de curto prazo (CP) foram inspirados nos baselines, mas com épocas
de treino mais curtas. Os tamanhos das populagoes foram semelhantes a B2, porém,
mantivemos os possiveis hiperparametros de RNPs mais proximos de B1. Adicionalmente,
empregamos apenas um subconjunto dos dados de treinamento e reduzimos ainda mais a
duragao do algoritmo coevolutivo (4 geragoes em vez de 40). Para médio prazo (MP) e
longo prazo (LP), a duragao do experimento e treinamento dos individuos sao utilizados

valores substancialmente maiores que em CP.

Tabela 6.2: Hiperparametros evolutivos e topoloégicos a serem utilizados. CP, MP e LP
significam curto, médio e longo prazos, respectivamente.
Parametros | CP MP LP
Geragoes | 4 25 75
Populagao de RNPs | 10 10 100
Populacao de blueprints | 10 25 25
Populacao de médulos | 30 45 45
Epocas durante a evolucao | 5 10 10
Epocas de treino final | 100 150 150
Quantidade de dados no treino | 40% 100% 100%

Filtros [32, 256]

Tamanho do kernel {1, 3, 5}
Taxa de dropout [0, 0.5]

Mazx Pooling {Yes, No}

Batch Normalization {Yes, No}

Considerando as fungdes de inicializagdo mais usadas em Aprendizado Profundo (He,
Glorot e Random), cada uma das mesmas possui uma variante Uniforme e uma Normal,
que determina a distribuicao da qual extraird os pesos. Para os experimentos de curto
prazo, avaliamos o algoritmo CoDeepNEAT em dois conjuntos de dados (CIFAR-10 e
MNIST) com cinco iteragoes de hold-out. No entanto, como os experimentos de médio
e longo prazo demoram significativamente mais para serem concluidos, foi limitado os
experimentos a uma unica iteracao de hold-out no conjunto de dados CIFAR-10.

Em experimentos de CP, um objetivo secundario ¢ analisar, através dos resultados,
quais das fungoes de ativagdo mais utilizadas (tanH ou ReLU) é mais adequada para
experimentos com CoDeepNEAT apoés episodios de treinamento muito curtos.

Para experimentos de MP e LP, o objetivo primordial é buscar alguma relacao, de
forma empirica, entre conexoes residuais, acuracia e tamanho da rede de acordo com a
combinacao das fungoes de inicializacao ja citadas. Nesses experimentos, apenas a fungao

ReLU foi empregada como fungao de ativagao.
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6.3 Implementacao CoDeepNEAT

A versao do CoDeepNEAT tida como base foi feita por Bohrer et al. (2020)., disponivel
em [github.com/sbcblab/Keras-CoDeepNEAT], implementada em Python no framework
de Aprendizado de Maquina Keras. Entretanto, recursos adicionais foram necessarios,
para além de correcoes de bugs legados em codigo, como alteracao do codigo fonte para
utilizacao de GPUs, otimizacao na criagao e treino de redes neuras montadas de maneira
individual (o codigo original).

Como os experimentos rodaram em servidores dedicados, distantes fisicamente do
aluno, foi implementado também uma rotina de criagao e acesso a checkpoints salvos
rotineiramente ao fim de cada geragao, no intuito de evitar qualquer perda substancial de
trabalho em decorréncia de possiveis contratempos como queda de energia ou manuntegao

dos servidores.
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Capitulo 7

Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos nos trés tipos de experimentos
realizados, que visaram aferir a influéncia de diferentes fungoes de inicializacao de pe-
sos em redes neurais profundas evoluidas pelo algoritmo CoDeepNEAT no desempenho
de reconhecimento de imagens nas bases de dados MNIST e CIFAR-10. Os resultados
apresentados incluirdo métricas de desempenho, como acuracia e perda (loss), bem como
comparagoes estatisticas entre os diferentes experimentos, a fim de avaliar a significancia
das diferencas encontradas. Além disso, serao discutidas as implicagoes praticas e tedricas
dos resultados obtidos, com énfase na importancia das funcoes de inicializagao de pesos
em redes neurais profundas evoluidas por algoritmos evolutivos. Em especial, para os
experimentos de Longo prazo, reutilizamos a parte final da prova matematica da funcao
He para a ativagao ReLU para aferir o alinhamento teérico com os resultados praticos

encontrados.

7.1 Curto prazo

Os resultados de CP sao apresentados nas Tabelas 7.1 e 7.2. As Tabelas 7.1 e 7.2 fornecem
os resultados dos melhores individuos treinados apos a tltima geracao em cada uma das
cinco execucoes de hold-out, para ReLLU e tanH, respectivamente. A Tabela 7.3 fornece a
média e os desvios padrao.

Primeiro, vamos discutir os experimentos realizados com a ativacao ReLU. Observa-
mos que, em todas as execugoes, os resultados sao melhores que o segundo baseline para
o conjunto de dados MNIST. O pior resultado de curto prazo para a base MNIST foi
de 99%, enquanto o B2 reportou 92%. No CIFAR-10, os resultados de CP tiveram um
desvio padrao maior. Em média, as redes encontradas com inicializacao He foram seme-
lhantes ao baseline em questao, enquanto os individuos evoluidos com a Glorot tiveram
um desempenho ligeiramente melhor. Importante observar que a principal diferenca dos
experimentos feito em CP para B2 foi o maior espago de busca para o numero de filtros e

a possibilidade de empregar Maz Pooling e batch normalization. Isso sugere que executar
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o algoritmo de NEP por geragoes mais longas ¢ menos importante do que fornecer ao

algoritmo modulos mais flexiveis.

Tabela 7.1: Experimentos de curto prazo com fungoes de inicializagao Glorot e He (ati-
vagao ReLU).

CIFAR-10 MNIST
Inicializagao = Run Acuréicia | Inicializagao @ Run Acuréacia
Glorot Normal 1 0,7681 Glorot Normal 1 0,9872
Glorot Normal 2 0,7861 Glorot Normal 2 0,9893
Glorot Normal 3 0,8057 | Glorot Normal 3 0,9900
Glorot Normal 4 0,8034 Glorot Normal 4 0,9893
Glorot Normal 5 0,7995 Glorot Normal 5 0,9903
Glorot Uniform 1 0,8462 | Glorot Uniform 1 0,9890
Glorot Uniform 2 0,7188 Glorot Uniform 2 0,9908
Glorot Uniform 3 0,8118 Glorot Uniform 3 0,9876
Glorot Uniform 4 0,7654 Glorot Uniform 4 0,9914
Glorot Uniform 5 0,8180 Glorot Uniform 5 0,9881
He Normal 1 0,7798 He Normal 1 0,9879
He Normal 2 0,6894 He Normal 2 0,9910
He Normal 3 0,7159 He Normal 3 0,9870
He Normal 4 0,7706 He Normal 4 0,9921
He Normal 5) 0,7919 | He Normal 5) 0,9899
He Uniform 1 0,7743 He Uniform 1 0,9902
He Uniform 2 0,7767 He Uniform 2 0,9923
He Uniform 3 0,7324 He Uniform 3 0,9903
He Uniform 4 0,7695 He Uniform 4 0,9900
He Uniform 5 0,7998 | He Uniform 5 0,9870

Em seguida, repetiu-se os experimentos de CP com a funcao de ativacao tanh. Nova-
mente, os experimentos foram realizados em CIFAR-10 e MNIST e repetidos cinco vezes
em esquema de hold-out. Em ambos os casos, os experimentos foram executados em
um sistema de CPU tnica com 15,5 GiB de RAM e uma GPU de 4 GB (GeForce GTX
1650/PClIe/SSE2). O tempo total de execugdo foi de 67 horas. Assim, considerando 2
funcoes de ativacao, 4 métodos de inicializacao e 2 conjuntos de dados, as combinacoes
totais somam 16 configuragoes experimentais distintas, cada uma repetida cinco vezes, de
modo que cada experimento levou em média 50 minutos para ser concluido.

O desempenho dos individuos encontrados com a tanh foi severamente menor se com-
parado aos individuos evoluidos com ReLLU. Ainda assim, com excec¢ao da Glorot Normal,
os resultados foram melhores que os apresentados em B2. Mais uma vez, isso sugere que é
possivel obter resultados decentes quando o algoritmo de NEP é ajustado para encontrar
“um aprendiz rapido” (Miikkulainen et al., 2019), RNPs que podem ser treinadas com
poucas épocas durante o processo evolutivo.

Embora a utilizacao das bases de dados CIFAR-10 e MNIST seja comum em experi-

mentos de visao computacional e forneca resultados comparaveis com outros estudos, é
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Tabela 7.2: Experimentos de curto prazo com fungoes de inicializagao Glorot e He (ati-
vacao tanH).

CIFAR-10 MNIST
Inicializagao = Run Acuréicia | Inicializagao @ Run Acuréicia
Glorot Normal 1 0.6867 Glorot Normal 1 0.3469
Glorot Normal 2 0.9514 Glorot Normal 2 0.501
Glorot Normal 3 0.9841 | Glorot Normal 3 0.408
Glorot Normal 4 0.9547 Glorot Normal 4 0.4702
Glorot Normal 5 0.9676 Glorot Normal 5 0.3997
Glorot Uniform 1 0.9691 Glorot Uniform 1 0.4565
Glorot Uniform 2 0.9804 | Glorot Uniform 2 0.5921
Glorot Uniform 3 0.9729 Glorot Uniform 3 0.4815
Glorot Uniform 4 0.9681 Glorot Uniform 4 0.6103
Glorot Uniform 5 0.9711 Glorot Uniform 5 0.6028
He Normal 1 0.9758 | He Normal 1 0.4656
He Normal 2 0.9691 He Normal 2 0.6694
He Normal 3 0.9635 He Normal 3 0.62
He Normal 4 0.9667 He Normal 4 0.3195
He Normal 5 0.9739 He Normal 5 0.5062
He Uniform 1 0.9732 He Uniform 1 0.4722
He Uniform 2 0.9733 He Uniform 2 0.5088
He Uniform 3 0.9755 He Uniform 3 0.4008
He Uniform 4 0.9762 | He Uniform 4 0.5931
He Uniform 5 0.9685 He Uniform 5 0.6111

Tabela 7.3: Acurécia de curto prazo com fungoes de inicializagao Glorot e He, com fungoes
de ativacao nao lineares.

Base de dados | Inicializacao | Ativacao Meédia da acuracia Desvio padrao
MNIST | Glorot Normal tanh 0,9089 + 0,1116
MNIST | Glorot Uniform tanh 0,9723 + 0,0046
MNIST He Normal tanh 0,9698 + 0,0045
MNIST He Uniform tanh 0,9733 + 0,0026

CIFAR-10 | Glorot Normal tanh 0,4532 + 0,0547
CIFAR-10 | Glorot Uniform tanh 0,5487 + 0,0658
CIFAR-10 He Normal tanh 0,5143 + 0,1237
CIFAR-10 He Uniform tanh 0,5172 + 0,0777
MNIST | Glorot Normal ReLU 0,9892 + 0,0010
MNIST | Glorot Uniform ReLLU 0,9893 + 0,0014
MNIST He Normal ReLLU 0,9895 + 0,0018
MNIST He Uniform ReLLU 0,9899 + 0,0016
CIFAR-10 | Glorot Normal ReLU 0,7925 + 0,0139
CIFAR-10 | Glorot Uniform ReLLU 0,7920 + 0,0448
CIFAR-10 He Normal ReLLU 0,7495 + 0,0397
CIFAR-10 He Uniform ReLLU 0,7705 + 0,0217

importante destacar algumas limitacoes intrinsecas a essas escolhas. Ambas as bases de
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dados representam problemas de classificagao de imagem mais simples e com entradas de
tamanho reduzido, o que pode nao capturar adequadamente a complexidade e os desafios
encontrados em aplica¢oes do mundo real. Além disso, ao se concentrar apenas em tarefas
de visao computacional, a generalizagao dos resultados para outros dominios da apren-
dizagem de maquina e aplicacoes de redes neurais fica comprometida. Seria interessante
explorar como as abordagens propostas se comportariam em problemas de processamento
de linguagem natural, deteccao de anomalias, previsao de séries temporais, entre outros.
Ao ampliar o escopo dos experimentos para incluir outras areas e problemas mais com-
plexos, a robustez e a relevancia pratica das descobertas seriam fortalecidas, contribuindo

para uma compreensao mais completa das metodologias propostas.

7.1.1 Teste de Mann-Whitney

O teste de Mann-Whitney U (Mann e Whitney, 1947) é uma ferramenta estatistica nao
paramétrica utilizada para comparar duas amostras independentes e verificar se elas foram
retiradas de populagoes com a mesma distribuigao. A estatistica do teste é baseada
no calculo da soma dos postos, onde a diferenca entre os postos das duas amostras é
computada. A estatistica de teste U é entao calculada como o menor valor possivel entre

as somas dos postos de ambas as amostras. A férmula do teste é representada por:

nl(nl + ].)
2

Onde R é a soma dos postos de uma das amostras e n é o tamanho dessa amostra.

Ui=R-

O valor de U é comparado com um valor critico de acordo com o nivel de significancia
adotado para a verificagao da hipétese nula. Se o valor de U for menor ou igual ao valor
critico, entao rejeita-se a hipotese nula de que as amostras foram retiradas de populagoes
com a mesma distribuicao.

Aplicando o teste de Mann-Whitney nos resultados das Tabelas 7.1 e 7.2, considerando
os pares base de dados - inicializa¢ao, e comparando entre ReLLU e tanH, Tabela 7.4, mos-
traram que, para alguns pares de configuracoes, ha diferenca estatisticamente significativa
entre as amostras de ativacdo ReLLU e tanH. Em particular, encontramos diferencas es-
tatisticamente significativas para CIFAR-10 com inicializacao Glorot Uniform e ambas
as inicializagoes He (Normal e Uniform), com valor-p menor que 0,05. No entanto, para
CIFAR-10 com inicializagao Glorot Normal e todos os pares para o conjunto de dados
MNIST, o valor-p foi maior que 0,05, indicando que nao ha diferenca estatisticamente
significativa entre as amostras de ReLLU e tanH para essas configuragoes.

E importante ressaltar que os resultados do teste de Mann-Whitney devem ser interpre-
tados com cuidado, pois existem outros fatores que podem influenciar no desempenho da
rede neural, como a arquitetura da rede e o tamanho do conjunto de dados, por exemplo.

Além disso, é preciso considerar que o teste de Mann-Whitney nao indica qual ativagao é
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Conjunto de Dados | Inicializagao Estatistica de Teste Valor-p
CIFAR-10 Glorot Normal 5.0 0.1508
Glorot Uniform 0.0 0.0079
He Normal 0.0 0.0079
He Uniform 0.0 0.0079
MNIST Glorot Normal 25.0 0.0119
Glorot Uniform 25.0 0.0079
He Normal 25.0 0.0079
He Uniform 25.0 0.0079

Tabela 7.4: Resultados do teste de Mann-Whitney para comparar as ativagoes ReLLU e
tanH em cada par de configuragoes.

melhor do que a outra, mas apenas se ha diferenga estatisticamente significativa entre as
amostras. Portanto, é necessario realizar uma anélise mais ampla e cuidadosa para avaliar
qual funcao de ativagao é mais adequada para cada conjunto de dados e configuragao de

rede neural.

7.2 Meédio prazo

Os experimentos de médio prazo foram realizados de forma a contemplar uma proposta
concreta entre as duas baselines utilizadas, uma vez que Bohrer et al. (2020) utilizaram
uma quantidade muito pequena de poder computacional quando comparado ao que foi
usado no documento original do CoDeepNEAT (2.000.000 CPUs e 5.000 GPUs). Por isso,
para MP foi utilizada a mesma maquina que em CP (uma tnica GPU de 4 GB). Mas como
o espaco de busca neste cenario foi bem maior do que no anterior, cada experimento levou
aproximadamente 32 horas em vez da média de 50 minutos observada nos experimentos
de curto prazo. Portanto, limitamos os experimentos de MP a um tnico hold-out.

As fungoes de inicializagao foram as variantes uniforme e normal das fungoes He e
Glorot, e também a inicializacao aleatoria (Random) — que atribui valores aos pesos dos
neurénios sem levar em consideracao nem a funcao de ativagao, nem os tamanhos de
entrada ou saida. Os resultados sao mostrados na Tabela 7.5. Além da acuréacia, também
¢ relatado o nimero de parametros treinaveis do melhor individuo e se esse individuo
contém conexoes residuais ou nao.

Considerando o maior numero de geracoes, as RNPs montadas pelo CoDeepNEAT
podem obter alguma conexao residual devido a mutagoes em seus blueprints. No entanto,
notamos que apenas a inicializacao do tipo He foi capaz de produzir o melhor individuo
com alguma conexao residual, enquanto todas as demais fung¢oes convergiram para um
individuo cuja arquitetura era totalmente sequencial (auséncia total de skip connections).
E importante mencionar que, durante o processo evolutivo, foram encontrados individuos

com varios graus de residualidade em todos os casos, mas apenas as arquiteturas inici-
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Tabela 7.5: Melhores individuos para os experimentos de médio prazo para cada processo
evolutivo.

Base de dados Inicializagao Individuo final Acuracia Parametros
CIFAR-10 He Uniform Residual 0,8787 ~ 3,33 M
CIFAR-10 | Glorot Normal Sequencial 0,8581 ~ 1,15 M
CIFAR-10 He Normal Residual 0,8336 ~ 1,25 M
CIFAR-10 | Glorot Uniform Sequencial 0,8011 ~ 2,25 M
CIFAR-10 | Random Uniform Sequencial 0,7380 ~ 1,06 M
CIFAR-10 | Random Normal Sequencial 0,7271 ~ 2,03 M

alizadas com He Uniform ou He Normal conseguiram criar individuos com arquiteturas
residuais que superaram o desempenho dos individuos com arquiteturas nao residuais du-
rante seus respectivos processos evolutivos. A reconstruc¢ao em Keras de todos os melhores
individuos pode ser encontrada no Apéndice B.

Apesar de uma das inicializagoes He ter o melhor resultado, como visto na Tabela 7.5,
com 87,87% de precisao, a inicializacgao Glorot Normal obteve um resultado semelhante,
85,81%, com aproximadamente 34, 72% menos pontos flutuantes e 34, 53% menos para-
metros totais, o que equivale ao namero total de pardmetros para realizar uma inferéncia
no modelo. Assim, a He Uniform obteve o melhor resultado, mas o inicializador Glorot
Normal parece ser tao competitivo quanto ainda que com menos demanda por recursos.
Uma explicacao razoavel para esse fato é que a alta frequéncia de mutagoes permite o de-
senvolvimento de conexoes residuais, mas apenas um grande niimero de geracoes pode ser
necessario para produzir individuos competitivos. Tanto que Miikkulainen et al. afirmam,
no artigo original do CoDeepNEAT, que foi somente apos a geracao 70* que a precisao
dos individuos em seus experimentos se estabilizou.

Ao utilizar apenas a base de dados CIFAR-10 neste estudo, algumas limitagoes im-
portantes devem ser consideradas. Primeiramente, a CIFAR-10 é uma base relativamente
simples, composta por imagens de baixa resolugao (32x32 pixels), o que pode nao refletir
adequadamente a complexidade encontrada em problemas reais envolvendo imagens de
maior resolucao e detalhes mais sutis. Além disso, o foco exclusivo na visdo computa-
cional restringe a generalizacao dos resultados para outras tarefas, como processamento
de linguagem natural ou analise de séries temporais, onde as arquiteturas de redes neu-
rais e técnicas de inicializacao podem ter desempenhos diferentes. Ao avaliar os métodos
propostos apenas com a CIFAR-10, limita-se a compreensao de como esses métodos se
comportam em diferentes contextos e tarefas, o que dificulta a determinacao de sua efica-
cia geral e aplicabilidade em outros problemas. Para obter uma avaliacao mais abrangente
e robusta das técnicas propostas, seria benéfico incluir outras bases de dados de diferentes

dominios e com caracteristicas variadas.

60



7.3 Longo prazo

Executamos experimentos de longo prazo com trés vezes mais geragoes do que os expe-
rimentos de MP. No entanto, & medida que as RNs se tornam mais complexas ao longo
das geragoes, o tempo total para terminar foi substancialmente maior: 40 dias por ex-
perimento (~ 920 horas), quando comparado as 32 horas necessarias para terminar cada
experimento de médio prazo. Apenas um hold-out foi considerado para Glorot Normal e
He Uniform, que foram as inicializacOes mais precisas nos experimentos de MP. Os re-
sultados sao apresentados na Tabela 7.6. As reconstrucoes em Keras das duas melhores

redes para cada fun¢@o de inicializagdo podem ser encontradas no Apéndice A.

Tabela 7.6: Melhores individuos de experimentos de longo prazo para cada processo

evolutivo.
Base de dados | Inicializagao | Individuo final Acuracia Parametros

CIFAR-10 | He Uniform Residual 0,8991 10,23 M
CIFAR-10 | Glorot Normal Sequencial 0,8454 0,47 M

Da mesma forma que os resultados anteriores, o melhor individuo evoluido coma ini-
cializagdo He obteve uma melhor precisao (89,91%) do que o individuo evoluido com a
Glorot (85,54%). A RNP encontrada com a Glorot foi completamente linear, como mos-
trado na Figura 7.1 (esquerda). Em comparagao, a RNP encontrada coma He foi rica em
conexoes residuais.

A utilizacao exclusiva da base CIFAR-10 nos experimentos de longo prazo, assim
como mencionado na se¢ao anterior, também apresenta limitacoes. Dada a simplicidade
das imagens de baixa resolugao, os resultados podem nao abranger adequadamente a
complexidade de problemas reais com imagens mais detalhadas. Além disso, ao focar
apenas em visao computacional, a generalizacao para outras tarefas é limitada. Para
uma avaliagao mais abrangente, seria aconselhavel explorar bases de dados variadas e de

diferentes dominios.

7.3.1 Convergéncia

A explicag@ao mais plausivel para a diferenca notéavel de Redes geradas pela Glorot do que
a He, nos experimentos de médio e longo prazo, muito provavelmente se da a férmula ori-
ginaria de ambas as inicializagoes. Conforme Kumar, se calcularmos os momentos centrais
de x,,,1 em termos de z,, quando 0? = 1/N (Kumar, 2017), a partir da Equagio 5.40,
para a fungao de ativagao ReLLU na inicializagao Glorot, obtemos o seguinte resultado:

Upy = Sy + Hp, (7.1)

Usando a Equacao 7.1 na Equacao 5.41 produzimos a recursao seguinte:
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1
[ioy1 = g(ﬁn +mu2,) & 0,16(s2, + p2,) (7.2)

Similarmente, ajustando os resultados das Equacoes 7.1 e 7.2 na Equacao 5.43:

20~ 0,34(s2, 4+ 422) (7.3)

Manipulando, portanto, as Equacoes 7.1, 7.2, 7.3:

1
2
3 L
4
5
3 G
1 3

28 o=~ [P

A e
%

Figura 7.1: A estrutura geral de duas redes diferentes evoluiu com a inicializagao Glo-
rot (esquerda) e He (direita), respectivamente. Cada né representa uma camada e os

diferentes nos representam modulos diferentes. O Apéndice A contém as duas redes se-
paradamente, estruturadas em Keras.
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p2 =~ 0,16 x (0,51)"* (7.4)

s~ 0,34 x (0,51)™ 1, (7.5)

para todo m > 1.

A Equacao 7.5 mostra que a variancia das entrada até as camadas mais profundas é
exponecialmente menor do que a variancia da entrada de camadas mais rasas ou proximas.
Consequentemente, quando mais profunda a RN, pior a performance da inicializagao
Glorot. Isso nos leva a crer que apesar das multiplas mutagoes no decorrer de geragoes,
em especial da adi¢ao de camadas, o que permite o aumento crescente da profundidade
do melhor individuo em cada geracao, a Glorot continuarda a beneficiar a convergéncia
de individuos menores e compactos. Nesse sentido, nem mesmo as mutagoes que criam
conexoes residuais parecem ser mutagoes boas o suficientes para ultrapassar esse entrave

na convergencia.
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Capitulo 8

Consideracoes finais

8.1 Conclusoes e Contribuicoes

Esse trabalho visou analisar o impacto na acuracia e na topologia de arquiteturas de
Redes Neurais Artficiais evoluidas por um algoritmo NeuroEvolutivo sujeio a multiplas
fungoes de inicializacao de pesos. Como resultado foram realizados experimentos com o
algoritmo coevolution of Deep NeuroEvolution of Augmenting Topologies (CoDeepNEAT)
em dois conjuntos de dados relevantes (MNIST e CIFAR-10) utilizando multiplas fungoes
de inicializacao de pesos diferentes. No processo NeuroEvolutivo uma populacao de codi-
ficagoes genéticas de Redes Neurais é desenvolvida para encontrar uma rede que resolva
uma determinada tarefa. Entretanto, as fungoes de inicializagao de peso corriqueiramente
utilizadas foram criadas para servirem modelos de Aprendizado Profundo com arquitetu-
ras fixas. Os efeitos principais resultantes dessa interagao entre inicializagoes de pesos e
algoritmos NeuroEurovolutivos ainda sao desconhecidos e pouco explorados na literatura.

Os experimentos propostos consideraram trés cenarios diferentes que envolvem espa-
¢os de busca diferenciados: curto, médio e longo prazo. Em cada etapa, a quantidade
de geragoes e individiduos aumenta consideravelmente, com impacto direto nos recursos
computacionais. Os resultados obtidos foram comparados com duas fung¢oes de inicializa-
¢ao populares, He e Glorot, bem como uma estratégia de inicializacao aleatoria servindo
como benchmark. Ademais, para experimentos de curto prazo, também foram realizados
experimentos com duas fungoes de ativagao nao lineares comumente utilizadas: tangente
hiperbolica (tanH) e ReLU.

Nos experimentos iniciais, com foco em parametros de curto prazo, a ativacao ReLLU
superou os resultados obtidos pela tanH em todos os experimentos. No geral, considerando
todos os trés possiveis cenarios de hiperparametros evolutivos, os melhores resultados
obtidos ficaram acima de 99,20% no conjunto de dados MNIST e 89,91% no conjunto de
dados CIFAR-10, superando o estudo de Bohrer et al. (2020), tido como um dos baselines.

Os resultados com o CoDeepNEAT, em especial para os experimentos Médio e Longo
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prazo, comprovam a previsdo tedrica proposta por Kumar (2017) para o desempenho
inferior da Glorot para Redes Neurais mais profundas. As mutacoes aleatérias nos blue-
print e moédulos, inserindo novas camadas, adicionando conexoes residuais e aumentando
o tamanho e complexidade da Rede montada, nao sao suficientes para ultrapassar essa
barreira imposta pela diferenca exponencial entre a variancia das camadas mais proximas
da entrada e das camadas mais profundas. Os experimentos também mostram que pode
ser mais importante ajustar os hiperparametros do algoritmo coevolucionario e tentar
evoluir um “aprendiz rapido” em menos geragoes do apenas que realizar experimentos
mais longos.

E importante notar que o melhor resultado obtido para o CIFAR-10 (89,91%) foi
derivado de experimentos de longo prazo. Além disso, chamamos a atengdo para um
fator crucial: considerando o universo de experimentos de médio e longo prazo, todos os
melhores individuos evoluidos com Glorot (variantes Uniform e Normal) ndo continham
conexdes residuais, enquanto todos os melhores individuos He (Uniform ou Normal) ti-
nham varias conexoes residuais e eram arquiteturas muito mais profundas.

A discrepancia de poder computacional disponivel para os pesquisadores do artigo
original do CoDeepNEAT (Miikkulainen et al., 2019) impactou drasticamente a analise
dos experimentos pela incapacidade de replicar os experimentos necessarios, em médio e
longo prazo, da maneira elaborada em curto prazo (com multiplos hold-out).

Dispondo de um cluster com 2.000.000 CPUs e 5.000 GPUs, os resultados de Miikku-
lainen et al. (2019) nao puderam ser repetidos em perfei¢ao. O custo elevado é um tema
ainda recorrente na NeuroEvolucao. Como relatado no Capitulo 2, para realizar todos
seus experimentos Desell (2018) precisou de mais de 225.000 Redes Neurais, ao mesmo
tempo que utilizou os computadores de mais 3.500 voluntéarios para rodar os experimen-
tos. A necessidade de se ter miltiplas RNs, que ficam mais complexas e profundas com
o decorrer das geragoes, e treina-las em cada etapa é ao mesmo tempo o diferencial e o
principal problema dessa area.

Tamanha discrepancia entre disponibilidade de poder computacional e concepcao de
ideias a serem realizadas € o principal fator de entrave para que a NeuroEvolugao obtenha
mais popularidade na area académica e na indistria. Atestar empiricamente que o melhor
individuo de Médio e Longo Prazo evoluido pela He supera a Glorot confirma a relevancia
da pesquisa quando ponderado a escolhao 6tima dos hiperparametros de uma Rede Neural
durante o processo NeuroEvolutivo.

Embora toda pesquisa tenha sido feita sob grande contribuicao do codigo disponivel
em (Bohrer et al., 2020), este precisou ser atualizado e corrigido em multiplas partes para
funcionamento. O codigo implementado inicialmente por Bohrer et al. (2020) permitia
apenas o uso de CPUs, o que era um empecilho consideravel supondo a necessidade de
realizar experimentos com um niimero elevado de populagoes e geragoes. Por conseguinte,

uma atualizagao foi feita para que os experimentos com o CoDeepNEAT pudessem ser
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realizados em miltiplas GPUs paralelamente. Entretanto, tal implementagao exigiu a
reformulagao de grande parte da implementagao do CoDeepNEAT. O codigo original ins-
taciava, montava, treinava, calculava a aptidao e realizava o crossover entre os individuos
em uma unica por¢cao de memoria—-o que é natural, uma vez que o mesmo foi criado
para contemplar experimentos com uma GPU de 32 GB e com um nitimero reduzidos
de hiperparametros evolutivos (Bohrer et al., 2020). Neste cenério, todos os individuos
podem estar carregados em memoria; populagoes de Redes Neurais montadas, populacoes
de blueprints e populacoes de moédulos. Para realizar a pesquisa idealizada foi otimizada
toda a parte de calculo de aptidao entre individuos para que apenas um individuo por vez
ocupasse a memoria da GPU!. Cada Rede Neural montada é, entdo, salva em disco, como
arquivo .hdf5, e calculada sua aptidao de forma individual. Terminado o loop de iteracao
para a aptidao, os melhores individuos de cada populagao eram selecionados e a pasta
contendo todos os arquivos .hdf5 era excluida, e apenas o melhor individuo da geragao
atual era salvo em area separada para analise e compragao posterior. Isto possiblitou o
uso mais efetivo das GPUs nos experimentos de médio e longo prazo.

E importante abordar as limitacdes associadas ao uso exclusivo das bases de dados
de visao computacional MNIST e CIFAR-10. E necessério reconhecer que essas bases de
dados sao relativamente simples e de entrada pequena, o que pode limitar a generalizacao
das conclusoes para outros dominios e tarefas mais complexas. Portanto, pesquisas futuras
devem considerar a aplicagao dos métodos e técnicas empregados neste estudo em bases
de dados mais desafiadoras e variadas, incluindo aquelas voltadas para outras areas além
da visao computacional, como processamento de linguagem natural e reconhecimento de
voz. Ao abordar diferentes tipos de tarefas e dominios, serd possivel obter uma compre-
ensao mais abrangente da eficacia e aplicabilidade da Computacao NeuroEvolutiva e da
influéncia das fungoes de inicializacao em diversos contextos. Essa expansao do escopo do
estudo permitird nao apenas validar os resultados obtidos nesta pesquisa, mas também
identificar novas oportunidades e desafios na area de NeuroEvolu¢ao Profunda.

Sumarizando as consideracoes realizadas, o trabalho realizado traz contribui¢oes para
a area de NeuroEvolugao. Esse trabalho de dissertagao: (i) melhora os conhecimentos
acerca das funcoes de inicializagao de pesos He, Glorot e Random quando utilizados em
NeuroEvolugao; (ii) caracteriza a importéancia de conexoes residuais em algoritmos Neuro-
Evolutivos; (#7) promove a criagdo de um protocolo experimental para analisar o impacto
de funcoes de inicializagao de pesos em cenarios diferenciados de poder computacional
disponivel; e, (iv) disponibiliza codigo fonte para reprodugao dos resultados obtidos.

Como resultado deste trabalho de dissertacao, alguns trabalhos foram produzidos e

publicados:

1. (Evangelista e Giusti, 2021): Resumo expandido em lingua inglesa intitulado “Short-

1O codigo deste trabalho esta disponivel em github.com /lucasgabrielce/keras-codeepneat

67



term effects of weight initialization functions in Deep NeuroFEvolution”, publicado
no FvoApplications 24th FEuropean Conference on the Applications of FEvolutionary
and bio-inspired Computation (EvoApp 2021). Esse artigo descreve os primeiros
experimentos realizados inicialmente no ambito da configuracao de curto prazo,

sem data augmentation.

2. (Evangelista e Giusti, 2022): Artigo completo em lingua inglesa intitulado “Short-
and-Long-Term Impact of Initialization Functions in NeuroFEvolution”, publicado
no Intelligent Systems: 11th Brazilian Conference (BRACIS 2022). Este artigo
apresenta os resultados obtidos empiricamente dentro dos experimentos de curto,

meédio e longo prazo.

8.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao sao apresentadas algumas sugestoes de trabalhos futuros. Tais sugestoes de
trabalhos visam aumentar o embasamento estatistico e investigar caminhos em aberto a
partir do trabalho realizado.

Considerando a importancia da residualidade no projeto de construcao de uma rede
neural, parece haver evidéncias que favorecem argumentos para uma possivel investigacao
sobre essa maior capacidade das inicializagoes de He para facilitar o desenvolvimento de
arquiteturas residuais eficientes em processos de evolucao de curto prazo e médio prazo.
Entretanto o recurso computacional para realizacao dos experimentos dificulta a reprodu-
¢ao multipla do mesmo. Uma nova pesquisa em posse de um poder computacional maior
abre um novo leque de possibilidades que permite, inclusive, embasar as argumentacoes
com outras variaveis estatisticas para além da média de acuracia e parametros treinaveis,
indicacoes binéarias da presenca de residualidade em uma rede e valores nautrais para a
quantidade de FLOPs utilizados.

A pesquisa acerca de funcoes de inicializacoes em NeuroEvolucao ainda é escassa.
Isto indica que esta area possui intimeras possibilidades de vasto potencial de exploragao.
Isto sugere ao menos uma linha clara de trabalho: o desenvolvimento de funcgoes de
inicializacao de pesos proprias para algoritmos NeuroEvolutivos. O trabalho de Lyu
et al. (2020) aprofunda técnicas de heranca de pesos entre pais e filhos durante a etapa
de crossover, mas nao inidica um caminho para a criagao propria de inicializagao para
algoritmos NeuroEvolutivos. Ainda sobre o trabalho de Lyu et al. (2020), a possibilidade
de evolucao entre individuos, seguindo os principios Lamarckianos, como proposto pelos
mesmos, supoe um caminho suplementar ao trabalho desenvolvido nesta dissertacao de
Mestrado. Entre uma geracao e outra, apds a existéncia de uma nova populacao de
blueprints e modulos e as novas Redes Neurais serem montadas, as mesmas, embora

herdarem diretamente estruturas toplogicas evoluidas previamente, nao herdam os pesos
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adquiridos apos a curta etapa de treino. O trabalho de Lyu et al. (2020) indica uma
possibilidade de trabalho a ser explorada.

O problema do cold start para o CoDeepNEAT, isto é, o inicio aleatoério para as
populacoes de blueprints e mddulos, também pode ser considerado uma outra fronte de
pesquisa. Garantir que o CoDeepNEAT inicie com estruturas sub-6timas de Redes Neurais
(relagao entre camadas de convolugao e batch normalization, quantidade de parametros,
profunidade etc.) diminui o espago de busca inicial. Esta dissertagdo de mestrado seguiu
o roteiro da inicializagao aleatéria por ser o protocolo utilizado no artigo original do
CoDeepNEAT, mas isso nao impede trabalhos futuros que insiram conhecimento humano
no processo evolutivo.

Como ultima sugestao, uma vez que os trabalhos desta dissertacao tiveram como
foco as bases de dados MNIST e CIFAR-100, o desempenho do CoDeepNEAT, com as
fungoes de inicializagao ja citadas, com outras bases de dados pode ser explorado. Bases
conhecidas como CIFAR-100 e Fashion-MNIST, utilizadas como bechmark para modelos
de Visao Computacional, mas também bases de dados tabulares, ou outros campos gerais
de aplicagbes como linguagem natural, séries temporais e reconhecimento de fala, fornecem

ideias novas de pesquisas a serem feitas.
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Apéndice A

Melhores Redes nos experimentos de Longo Prazo

input: | (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 3)

input_1: InputLayer

input: | (None, 32, 32, 3)
conv2d_1_7285b1c50bf5492aa6a4e26693eelfad: Conv2D
- output: | (None, 32, 32, 151)

input: | (None, 32, 32, 151)
conv2d_2_5af6fld31ed24c63bd1b0b4077cd648c: Conv2D
= output: | (None, 32, 32, 85)

[ imput: | (None, 32, 32, 85) |
max_pooling2d_1_88cef4f189af4e819d14e3742477c2af: g2D
| output: | (None, 16, 16, 85) |

input: | (None, 16, 16, 85)
conv2d_3_382d984d3e6042759088434f41d29b47: Conv2D
output: | (None, 16, 16, 70)

[Cinput: | (None, 16, 16, 70) |
batchnorm_45136501 2090881d8f2e8: BatchN [output | (None, 16,16, 70) |
output: | (None, 16, 16,

conv2d_4_2e20bd899d9d4132ac8dae8843ac3327: Conv2D

I

\ input: \ (None, 16, 16, 85) \
max_pooling2d_2_312e3d0820244eafb9bc3bf470479800: 92D
[‘output: | (None, 8,8,85) |

input: | (None, 8, 8, 85)
conv2d_5_c94b721eea8b419980cbf870fc1f6c09: Conv2D
output: | (None, 8, 8, 70)

input: | (None, 8, 8, 70
batchnorm_9830£66319fe4052b4ab764f6fd1de12: BatchN [Linput: | (None )|
[ output: | (None, 8, 8, 70) |

\ input \(Nune, 8, 8, 70) \
conv2d_6_93e7bd028c0ada6780358c1. Conv2D
\ output: \ (None, 8, 8, 85) \

) | input: | (None, 8, 8, 85) |
max_| L3 b911 63da57951a05£90: 92D
| output: | (None, 4, 4, 85) |

input: | (None, 4, 4, 85)
conv2d_7_c564d95ba7934¢838059¢247ed18700: Conv2D
output: | (None, 4, 4, 70)

t | (None, 4,4, 70
batchnorm_4cefdal71a514b7¢801002562¢1a51b9: BatchN ization | Put:_| (None, )|
\ output: \ (None, 4, 4, 70) \

input: | (None, 16, 16, 70)
output: | (None, 16, 16, 85)

input: | (None, 4, 4, 70)

flatten_1: Flatten
output: | (None, 1120)

input: | (None, 1120)

dense_1_454b35b26b3a4089b45b2d2907485760: Dense
output: | (None, 80)

]

dense 2 d36fa0226654d4982bbB8 3a7e 34ae: Dense [P | (None: 80)
2. output: | (None, 10)

Figura 8.1: Melhor Rede encontrada pela inicializacao Glorot ao término do processo
evolutivo de Longo Prazo, construida através do framework Keras.
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concatenate. [output: | (Nane, 1,1, 367) |
— ot | o, 1,7, 5677|
com2d17 €20 oupus | (Nowe 1.1,25)|
— — Toput | Moms 1.1.252
p— ouepnt: | (None, 1,1, 252) |
e 1-vrmen |0 [Wone, 11,252
- Tt [ (Nows, 252)
donse 1 Do [onsput | Nows, 252)
— Domea [ [ (o, 252
2. [ovtpor | ome, 10

Figura 8.2: Melhor Rede encontrada pela inicializacao He ao término do processo evolutivo
de Longo Prazo, construida através do framework Keras.
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Apéndice B

Experimentos de médio prazo

Tow LI

o - - comp B | Wore 32.32.3)
com2d L 2 ovpure | Mone, 72,32, 138

=
[ it | o, 32, 32, 132) |
[t | Vo, 32,32, 150)|

conv2d 2

mput | (oo, 32,32, 158)|
output: | (Nowo, 32,32, 151) |

‘ drapout1_0a020 Dropant }

g [ Mone, 32,72, 1597 |

. Convzn
Sutput:| (Nons, 52, 32.66) |

conv2d 4

T gt | o, 32.9,601|

— O
batchoorm_01381 783: [ouputs | oo, 32,32, sy
- =

(None, 32, 32, 192), (None, 32, 32, 601

Topr
concatente_1: Concatens [ e

output

com2d_5_28M01dcA3BIA7878dulcIA0abETcall: Con 2D “‘::“(

I

Nou, 32,32, 198)
(Nome, 32, 32, 237)

[ inpue: | (ome, 32.32.2571|

batchuorm. R [cutputs [ @¥one, 52.32.237 |
—— . o [ owt | Mows, 32,532,257 |
[ovrpo: | one, 32,52, 1190 |
14
5ddd: MasPool;

‘ e pocting2d 1 [output: | (one, 16, 16,1197 |

\
op | imput: | (None, 32,32, 119) | )

s [ (None, 16,16, 118)

. sampling2d_1: UpSampling2D)
P sampling2d 1 UpSampling20 | one, 72, 72, 118)

X
T imp: | (e, 32,72, 257, o,
[ooper | o, 32 32,5507

|
concatonto_ 21101 }

- S Comrany | | (N, 52,32, 356 |
e [output: | a¥one, 52,32, 111) |
s | Now 32, 32,111 |

— /
duopul 3. 1267 Deopost |4t | (lons, 32, 32,110 | /

Tt | N, 72, 32, 757, (oo 72, 32, 11T
concatenate_d: Concatenate | f ). ! 1

output (None, 32,

\

ot | Mom 32,9258 |

com2is s Comad |

[t [ (oo, 72, 72,729 ] |
T |
B . [imput. | @ome, 32,32, 1
dropout 4. Dropent | eput: | Nome, 32,32,

nput | [(Nono, 32, 32, 237), (Nows, 32, 32,1250
utput None, 32,32, 362

concatenate,_5: Concatenate

. o [ ons, 32,92, 56|
com2d 9 Comezb
[ovtputs | Nouw, 32,32, 56) |
batelinorm,_d1 303348717 p—— [t T None, 32,52, 6
- [Sutputs | (o, 32,32, 60)
o et comeap | | Mo, T2, 52,661 |
Lo [outputs [ @one, 32, 32,225 |

l

2 100057 i

I

WNone, 32, 32,223)
(None, 16, 16, 223)

Top
output

T iaput: | (None, 16, 16,2257
com2d_L1¢ €02 [oput: | Oome, 16. 16, 38)
p— oo [ o 16,10,58)|

oorpt | (None, 16,16, 30) |

conad 12 onvap | B | Mone, 16.16.38) |
- ot [ Mo, 16, 16, 1197 |

. | (o, 16,16, 149) |
output|_(None, 8,8,149) |

[E—— » stz |

[isput | None 0.8,14)|
[t | (oo, 55,81 |

conv2d_13.7 17439567

| |

batchnarm ot
[output: | (None,5.5.51) |

- - T ioput | oo, .8.81) |

com2d14.; © 0 [output: | Moww, 5,5,59)|

- s | (N, 5,5, 597
S— output: | Mome, 8, 8, 59)
" oo [ npur | e, 37761 |
dense 1 Do ovtput: | (None, 160) |
— o e [ | o 1507

[owmpmt | None, 107 |

Figura 8.3: Melhor Rede encontrada pela inicializagao He Uniform ao término do processo
evolutivo de Médio Prazo, construida através do framework Keras.
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input: | (None, 32, 32, 3)

input_1: InputL
nput_t: InputLayer |-t | (None, 32, 32, 3)

\ input: \ (None, 32, 32, 3) \
[‘output: | (None, 32,32, 50) |

conv2d_1_0cb9077dcdf74d25a2f71 Conv2D

input: | (None, 32, 32, 50)

conv2d_2_15fbec2503ea47cdadc56309b42b018: Conv2D
- output: | (None, 32, 32, 43)

/

’ max_pooling2d_1_fbde680751ed4b87a2e26d388172fddf:

input: | (None, 32, 32, 50)

[ input: [ (None, 32,32, 43) |
output: | (None, 4, 4, 50)

| output: | (None, 16, 16, 43) |

conv2d_3_3cd9730d9ece4636897£245d73260263: Conv2D

l

‘dmpout,l, fa89eff2b: 9d6910: Dropout

input: [ (None, 16, 16, 43) 4 1. Cropping2D | 120Ut | (None, 32,32, 50) |
output: | (None, 16, 16, 141) - loutput | (None, 8, 8, 50) |

[ input: [ (None, 16, 16, 141) |
| output: [ (None, 16, 16, 141) |

| input: | [(None, 16, 16, 43), (None, 16, 16, 141)] |
- | output: \ (None, 16, 16, 184)

input: | (None, 16,

conv2d_4_70c0834ab3894039b5d9cf08709619e6: Conv2D

input | (None, 16, 16, 109) |
ling2d_2_52bf8c1bd27147c7ala610: 2 |
‘ma’”’w ngad_a_sebite crala 97 output: | (None, 8,8, 109) |

output: | (None, 16,

| input: | [(None, 8, 8, 109), (None, 8, 8, 50)]
[‘output: | (None, 8, 8, 159) ]

input: | (None, 8, 8, 159)

conv2d_5_c32ed922b07f43d4b4012caf3e942322: Conv2D
- output: | (None, 8, 8, 128)

l

dropout_2_f5743ba4289644¢39¢7e570b9¢258330: Dropout

l

conv2d_7_776cf3de8b5141d2a7646f1a8c1544de: Conv2D

l

| max_pooling2d_4_fc7b3adabc4046da877c4347439faa3d: MaxPooling2D

input: | (None, 8, 8, 128)
output: | (None, 8, 8, 128)

input: | (None, 8, 8, 128)
output: | (None, 8, 8, 236)

input: | (None, 8, 8, 236)
output: | (None, 4, 4, 236)

| input: [ [(None, 4, 4, 236), (None, 4, 4, 50)] |
- [‘output: | (None, 4, 4, 286) |

\ input: | (None, 4, 4, 286) \
conv2d_8_bead2e 52bd390e479631: Conv2D
[ output: [ (None, 4, 4, 48) |
[ input: | (None, 4, 4,48) |

8efdebel6b7f47b890 736
- | output: | (None, 4, 4, 48) \

input: | (None, 4, 4, 48)

flatten_1: Flatten
output: | (None, 768)

input: | (Nono, 768
dense_1_c852987ac6474eb3b Donse | P2 [ (Nono, 768) |
| output: | (None, 147) \

dense_2_df3411fa8bbad3589afd672f6de27e66: Dense

Figura 8.4: Melhor Rede encontrada pela inicializacao He Normal ao término do processo
evolutivo deMédio Prazo, construida através do framework Keras.
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input: | (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 3)

l

conv2d 1 a95¢765057944bbf9318b2187b3e79¢c2: Conv2D

|

conv2d_2_e0e76df78364445e87003dd4133a30a3: Conv2D

l

max_pooling2d_1_489c98cb0d2e47fa9eb78ad4b5f3340d: MaxPooling2D

l

conv2d_3_c9686505d70840e59ech744394b60c66: ConvZD

l

dropout_1_00f3b14cc7454d8bbb255f01189%abfee: Dropout

l

conv2d 4 4de751f549044f4e964d59194b8324d5: Conv2D

l

dropout_2_564004d2b9c74256a546a0475c576288: Dropout

l

conv2d_5_128b3aafbabe4eb399178737¢c1bc7a72: Conv2D

l

max_pooling2d_2_7d2ef769aa614f089f5b5cddfb8a446e: MaxPooling2D

l

conv2d_6_abeeaee3c9854f319751bc3bb22116cf: Conv2D

l

batchnorm_bd4f31cb91abh40e1b387c143684ee07e: BatchNormalization

l

input: | (None, 8, 8, 73)
output: (None, 4672)

l

dense_1_43b401a28b204ecchda88710053a7015: Dense

|

dense_2_5a000937be9943688fd6025e3f1d952¢: Dense

input_1: InputLayer

input: (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 45)

[ input: [ (None, 32, 32, 45) |
| output: [ (None, 32, 32, 243) |

input: | (None, 32, 32, 243)
output: | (None, 16, 16, 243)

input: | (None, 16, 16, 243)
output: | (None, 16, 16, 142)

[ input: [ (None, 16, 16, 142) |
| output: | (None, 16, 16, 142) |

input: | (None, 16, 16, 142)
output: | (None, 16, 16, 204)

input: | (None, 16, 16, 204)
output: | (None, 16, 16, 204)

[ input: [ (None, 16, 16, 204) |
| output: | (None, 16, 16, 202) |

input: | (None, 16, 16, 202)
output: (None, 8, 8, 202)

input: | (None, 8, 8, 202)
output: | (None, 8, 8, 73)

input: | (None, 8, 8, 73)
output: | (None, 8, 8, 73)

flatten_1: Flatten

input: | (None, 4672)
output: | (None, 211)

input: | (None, 211)
output: | (None, 10)

Figura 8.5: Melhor Rede encontrada pela inicializacao Glorot Uniform ao término do
processo evolutivo de Médio Prazo, construida através do framework Keras.
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input: | (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 3)

!

conv2d 1 a85b470c167b4f21a7242e6fd011e193: Conv2D

!

conv2d_2_55bb3a66e00943018c4bf575abba5bhb4: Conv2D

}

batchnorm_a5d55e63c6864190al1a6c9359eb697a3: BatchNormalization

!

conv2d 3 _fd155090b0034d7096636dd503d48edc: Conv2D

!

batchnorm_41cf55e2083a430b90cc21a47d0c4483: BatchNormalization

}

conv2d_4_d86268012f974e688cdeedde05f20baa: Conv2D

!

batchnorm_c2d268¢28b134f3d9c5a3e93d1051a3b: BatchNormalization

!

conv2d_5_57f002edfb074206879824123b4aelef: Conv2D

}

max_pooling2d_1_21¢c¢3167e081f4cfb9c1bf87cf52f1596: MaxPooling2D

!

conv2d 6_201¢57d2e76742dd937331dce534e5d0: Conv2D

!

max_pooling2d_2_9537c09049d14985a370adeb8387c8be: MaxPooling2D

}

conv2d_7_7ae5e4865ba947db89e8d2192d1b8601: Conv2D

!

batchnorm_259cbe9c913f46468b32857¢cf43bc505: BatchNormalization

!

conv2d_8_00a897d134444e6ebe99cf2deI6fafaa: Conv2D

}

max_pooling2d_3_94bb3de230ce43c5953cfee6963e4a49: MaxPooling2D

!

conv2d 9 8f6404d7406a4d7db8f6d7dee47c9e41: Conv2D

!

batchnorm_51f06a2486164f5dadc2152995e34f3d: BatchNormalization

|

input: | (None, 4, 4, 35)
output: (None, 560)

!

dense_1_3f4a438d0fa94b7eb7dcc20aa2b3a459: Dense

!

dense_2_4302096102f347d0b3244d1eb376e73c: Dense

input_1: InputLayer

input: (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 108)

[ input: [ (None, 32, 32, 108) |
| output: | (None, 32, 32, 144) \

input: | (None, 32, 32, 144)
output: | (None, 32, 32, 144)

input: | (None, 32, 32, 144)
output: | (None, 32, 32, 97)

[ input: | (None, 32, 32, 97) |
\ output: \ (None, 32, 32, 97) |

input: | (None, 32, 32, 97)
output: | (None, 32, 32, 58)

input: | (None, 32, 32, 58)
output: | (None, 32, 32, 58)

[ input: | (None, 32, 32, 58) |
\ output: \ (None, 32, 32, 64) |

input: | (None, 32, 32, 64)
output: | (None, 16, 16, 64)

input: (None, 16, 16, 64)
output: | (None, 16, 16, 143)

[ input: | (None, 16, 16, 143) |
| output: | (None, 8, 8, 143) \

input: | (None, 8, 8, 143)
output: | (None, 8, 8, 112)

input: | (None, 8, 8, 112)
output: | (None, 8, 8, 112)

[ input: [ (None, 8, 8, 112) |
| output: \ (None, 8, 8, 101) \

input: | (None, 8, 8, 101)
output: | (None, 4, 4, 101)

input: | (None, 4, 4, 101)
output: | (None, 4, 4, 35)

[ input: [ (None, 4, 4, 35) |
‘ output: | (None, 4, 4, 35) ‘

flatten_1: Flatten

input: | (None, 560)
output: | (None, 111)

input: | (None, 111)
output: | (None, 10)

Figura 8.6: Melhor Rede encontrada pela inicializacao Glorot Normal ao término do
processo evolutivo de Médio Prazo, construida através do framework Keras.
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input: | (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 3)

!

conv2d_1 2e097859a5db4d898cc4f0fcd5d0c6c6: Conv2D

!

convZ2d 2 £3601960ce9349799c846bed9101ef40: Conv2D

}

batchnorm_29e827b8e5c14caeb2e99¢872d2719¢c2: BatchNormalization

!

conv2d_ 3 ela5aa5d1h0f4516b3ale41f0a3194fb: Conv2D

!

max_pooling2d_1_42c4ec6f37d543fb832ce87a0424a6fc: MaxPooling2D

}

conv2d_4_71fablc5af624f1ba97fc42803f29771: Conv2D

!

max_pooling2d_2_2a5d699e17214bffb657280b31dacd86: MaxPooling2D

!

input: | (None, 8, 8, 103)
output: (None, 6592)

}

dense_1_ad9d3f0ced16452d82b176b9b0a5aa20: Dense

!

dense_2 7fe52702947e48d3bbf84786a1787762: Dense

input_1: InputLayer

input: (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 160)

input: | (None, 32, 32, 160)
output: | (None, 32, 32, 129)

input: | (None, 32, 32, 129)
output: | (None, 32, 32, 129)

input: | (None, 32, 32, 129)
output: | (None, 32, 32, 131)

input: | (None, 32, 32, 131)
output: | (None, 16, 16, 131)

input: | (None, 16, 16, 131)
output: | (None, 16, 16, 103)

input: | (None, 16, 16, 103)
output: (None, 8, 8, 103)

flatten_1: Flatten

input: | (None, 6592)
output: | (None, 112)

input: | (None, 112)
output: | (None, 10)

Figura 8.7: Melhor Rede encontrada pela inicializagaéo Random Uniform ao término do
processo evolutivo de Médio Prazo, construida através do framework Keras.

86



input: | (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 3)

!

conv2d_1_d78803b0d17c47039a08ec3e7752f5d1: Conv2D

!

conv2d_2_ 8eb4aea41f5a41709a44a19133c0c7db: Conv2D

)

max_pooling2d_1_83be0d5b304a4dd0b8f24de96cdde710: MaxPooling2D

)

conv2d_3_e625e7d45c¢2b49419a5adcc97¢245¢59: Conv2D

!

batchnorm_e6957679f91140a39ch81491ee359831: BatchNormalization

)

input: | (None, 16, 16, 41)
output: (None, 10496)

)

dense_1_3198bcc825bd487fab4aa%61e61635b: Dense

}

dense 2 4ae5bbd346e741d29c75cf2450e0e29b: Dense

input_1: InputLayer

input: (None, 32, 32, 3)
output: | (None, 32, 32, 173)

input: | (None, 32, 32, 173)
output: | (None, 32, 32, 137)

input: | (None, 32, 32, 137)
output: [ (None, 16, 16, 137)

input: | (None, 16, 16, 137)
output: | (None, 16, 16, 41)

input: | (None, 16, 16, 41)
output: | (None, 16, 16, 41)

flatten_1: Flatten

input: | (None, 10496)
output: (None, 137)

input: | (None, 137)
output: | (None, 10)

Figura 8.8: Melhor Rede encontrada pela inicializagao Random Normal ao término do
processo evolutivo de Médio Prazo, construida através do framework Keras.
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Apéndice C

Exemplo de calculo da fungao de aptidao (fitness) no
CoDeepNEAT

Considerando os seguintes parametros evolutivos:

e Uma populacao de 5 modulos: M1, M2, M3, M4, M5 e MT;
e Uma populacao de 5 blueprints: B1, B2, B3, B4 e B5; e,
e uma populagao de 5 RN montadas: R1, R2, R3, R4 e R5.

As 5 RN que comporam a Populacao P’ foram montadas obedecendo as seguintes arqui-

teturas e obtiveram os respectivos valores de acuracia:

e RA: contruida em cima do blueprint B1, utilizou 2 moédulos M2 e 1 médulo M5.

Obteve 0,7 de acuracia;

e RB: contruida em cima do blueprint B2, utilizou 1 médulo M1. Obteve 0,1 de

acuracia;

e RC: contruida em cima do blueprint B3, utilizou 1 moédulo M4. Obteve 0,3 de

acuracia;

e RD: contruida em cima do blueprint B2, utilizou 1 moédulo M3. Obteve 0,25 de

acuracia; e,

e RE: contruida em cima do blueprint B1, utilizou 2 médulos M1 e 1 moédulo M2.

Obteve 0,8 de acuracia.
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@ ! < | ! Yo
VRN 1] (4] (3]
9\ /@ | \L\Jl 0< \/o

A B C D E

Figura 8.9: Exemplo de RNs montadas com uma populagao de médulos e blueprints.

Os vetores de de performance, Vper formancert € Vper formancen, sa0 inicializados com 7 e

3 células vazias, respectivamente:

V;JerformanceM = sy

‘/performanceB = __

Iterando sequencialmente por cada RN montada, comecando por RA e terminando em
RE, temos:

RA -2 M2, 1 M5, B1. Acuracia 0, 7.

‘/performanceM = _ 2 % (07)7 o 077 oy
‘/performanceM = _ 1147 > Oa 77 o

V;zerformanceB = 077 o

RB - 1 M1, B2. Acurécia 0, 1.

‘/performanceM = 017 147 _ 077 >

‘/performanceB - 07, 01, .

RC - 1 M4, B3. Acurécia 0, 3.

‘/performanceM = 01, 14, . 03, 07, .,
V;)erfm“manceB - 07, 017 0.3

RD - 1 M3, B2. Acuracia 0, 25.
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V;performanceM = 017 147 0257 037 077 —

‘/performanceB = 07; (01 + 025), 0.3
‘/;)erformanceB - 07, 0357 03

RE - 2 M1, 1 M2, B1. Acurécia 0, 8.

Vier formancenr = 0.1 + 2 x (0.8), 1.4 + 0.8,0.25,0.3,0.7, ,
‘/performanceM = 177 227 0257 037 077 o

%erformanceB =0.7+ 08, 035, 0.3
‘/I)erformanceB - 115, 0357 03

Ao final do término do célculo da aptidao, teriamos os vetores Vyer formancens € Vper formanceB

com os valores:

V})erformanceM = 17, 22, 025, 03, 07, 00, 0.0
‘/peTformanceB — 115, 035, 03,

onde os moédulos M1 e M2, e os blueprints Bl e B2 obtiveram os maiores resultados,

em suas respectivas populacoes.
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