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Resumo — O treinamento de redes neurais ocorre, muitas
vezes, através do algoritmo gradient descent utilizando backward
propagation of errors (gradient descent). Entretanto, é possivel
encontrar autores que sugerem que este mesmo seja abordado
como um processo evolutivo. Este trabalho tem como objetivo
apresentar resultados empiricos obtidos do treinamento de redes
neurais combinado com algoritmos genéticos. Observou-se que
redes neurais criadas no processo evolutivo obtinham pontuacoes
similares as redes treinadas convencionalmente, embora o pro-
cesso evolutivo tenha exigido consideravel tempo de execucio.
Também observou-se que redes geradas pelo processo evolutivo
apresentavam fronteiras de decisdo suaves, quando comparadas
com o modelo gerados pelo gradient descent. Todos os arte-
fatos utilizados para construir e treinar as redes, bem como
os resultados obtidos podem ser encontrados como o exem-
plo github.com/lucasdavid/artificial/master/examples/nn-training
na biblioteca github.com/lucasdavid/artificial.

Palavras-chave - Aprendizado de maquina,
genéticos, redes neurais.
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I. INTRODUCAO

Virios algoritmos, técnicas e métodos foram desenvolvidos
no aprendizado de mdquina e 4reas similares a fim de criar
modelos capazes de generalizar sinais e padrdes em conjuntos
da dados. Dentre estes, destacam-se as redes neurais artificiais
(RN). Sendo suficientemente genéricas, podem ser empregadas
em ambas aprendizagens supervisionada e ndo-supervisionada,
em tarefas das mais diversas, como classificagdo, regressao,
clusterizacdo, reducdo dimensional etc. Por simplicidade, este
trabalho se foca em tarefas supervisionadas de classificagdo.
Neste contexto, a aprendizagem de uma RN se d4 pelo
processo de treinamento, onde lhe é apresentado um conjunto
de dados e seus parametros sdo alterados a fim de ajustar-se
aquele conjunto.

Naturalmente, a acurdcia de um modelo de aprendizado
depende fortemente de seu treinamento, sendo esse um recor-
rente objeto de pesquisa na drea de aprendizado de maquina.
Comumente, o treinamento de uma RN classificadora ocorre
através do algoritmo gradient descent, um método local que
busca minimizar iterativamente uma funcdo de erro L que
avalia a diferenca entre o sinal da rede com o sinal super-
visionado associado a cada amostra no conjunto de dados.
Dado a natureza deste problema (optimizacdo), € possivel
considerar uma abordagem alternativa ao gradient descent:
o emprego de algoritmos genéticos. Tal abordagem ndo &
recente. Dentre varios autores, destacam-se Montana e Davis,
que em 1989 descreveram um experimento onde algoritmos
genéticos foram empregados com sucesso no treinamento de

redes [1]; em 1994, Koehn menciona multiplas abordagens
criadas por diversos pesquisadores em como representar RNs
como individuos do processo evolutivo, bem como diversos
experimentos da acurécia de redes geneticamente selecionadas
[2].

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: a
secdo 2 apresentard fundamentos necessdrios para o treina-
mento e evolucdo de redes neurais. A se¢do 3 apresenta uma
modelagem do treinamento de RNs como um problema de
optimizacdo genética. A secdo 4 lista resultados empiricos ob-
tidos a partir da modelagem proposta e os discute brevemente.
Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na quinta e ultima
se¢ao.

II. FUNDAMENTOS
A. Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial ¢ um modelo inspirado na estru-
tura de uma rede neural bioldgica [3]. Figura 1 exemplifica
abstratamente uma rede neural, composta por trés camadas
com 1, N e 3 unidades, respectivamente.

Figura 1. TIlustragdo de uma rede neural com trés camadas, com funcdo
de ativagdo o na segunda camada e softmax como fun¢do de ativagdo na
terceira.
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Embora redes neurais sejam corriqueiramente definidas
como digrafos com valores reais associados aos vértices e
arestas [1], serd adotado aqui uma defini¢do alternativa mais
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préxima a um individuo do ciclo evolutivo. Dado um conjunto !
de dados X € R™*f, uma rede neural N é uma sequéncia
finita (W1,b1, f1),..., (Wy, by, f)) tal que a sinal oy de |
N associada ao conjunto X é definido como:

ON(X) = fn(fn—l(fn—Q(- .. )Wn—l + bn—l)Wn + bn)

Onde W, é uma matriz de pesos associada as conexdes o
da camada ¢ — 1-ésima para a i-ésima camada, b; um vetor
denominado biases e f; uma funcdo denominada funcio de
ativagdo da camada . 13

a) Funcoes de ativacdo: sio fungdes associadas a cada
camada de uma rede neural. Sdo fundamentais para limitar o
sinal produzido por uma unidade a um intervalo desejado, bem
como inserir ndo-linearidade neste mesmo sinal.

Duas das muitas fung¢des de ativacdes utilizadas nos expe-
rimentos sdo a tanh e softmax.

o tanh € 1til a fim de escalar o somatério Z = X W, +b;

e conté-lo no intervalo [—1, 1]. tanh é definida como:

z
o(Z) =

e —e
eZ +e 2
e softmax ¢é frequentemente utilizada em tarefas de
classificacdo. Dado c classes, softmax tem exatas c
unidades u; (i.e., tem seus pesos descritos por uma matriz
[Walmxe) onde 5 o(u;) = 1. A saida de o(u;) pode
portanto ser treinada para representar a probabilidade de
uma amostra do conjunto de dados pertencer a classe .

softmax é descrita abaixo:

-z

_ XW;+b
- Y XWitb

b) Treinamento: utilizando o algoritmo de gradient des-
cent, o vetor de sentido oposto ao gradiente de uma funcio
de error pré-definida entre o sinal desejado e a saida de uma
camada € adicionado aos pardmetros desta camada. Os sinais
sdo entdo retro-propagados as camadas anteriores, a fim de
que essas também se atualizem.

o(X);

B. Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos tentam simular o processo de selecio
natural e evolucdo descrito pela teoria Darwinista. Embora o
conceito de “algoritmo genético” ndo seja fortemente definido,
é possivel observar ao menos quatro elementos em comum
entre os métodos denominados “algoritmos genéticos” [4]:
populagdes de individuos que podem ser descritos como
cromossomos, método de sele¢do natural dos individuos por
aptidao, um operador de cross-over, capaz de gerar filhos a
partir dos individuos pertencentes a populacdo e um operador
de mutacdo, capaz de alterar localmente prontamente gerados.

Intuitivamente, este modelo prevé a passagem da populagio
pelas fases de reproducdo, mutacio e selecdo multiplas vezes,
prezando pela sobrevivéncia dos individuos mais “aptos”. A
aptidao de um individuo, por sua vez, € computada a partir de
uma funcdo definida de acordo com o dominio do problema,
denominada fitness.

O procedimento 1 descreve um processo evolutivo genérico.

funcao algoritmo_genetico () :
populacao = gerar_populacao_inicial ()

enquanto deve_continuar_evoluindo () :
mais_apto = argmax(populacao, func=fitness)
pares = selecionar_pares (populacao)

filhos = [mutar(cross_over (A, B))

para (A, B) em pares]

populacao = selecionar (populacao, filhos)

retorne mais_apto

Cédigo 1. Descricdo abstrada de um algoritmo genético.

Finalmente, a implementagdo das fungdes
gerar_populacao_inicial, deve_continuar_evoluindo,
selecionar_pares, cross_over, mutar e selecionar adapta o
algoritmo genético base ao dominio do problema que estd
sendo tratado.

III. TRABALHO PROPOSTO

Redes neurais artificias podem ser representadas de uma
maneira simples: sequéncias finitas de triplas de matrizes,
vetores e funcdes de ativacdo. Sabe-se, ainda, que o trei-
namento de uma rede neural pode ser traduzido como um
problema de otimizagdo. E possivel, portanto, trivialmente
visualizar uma rede neural como um individuo candidato a
solucdo (a minimizacdo de L). Desta forma, este trabalho
propde o treinamento de redes neurais utilizando um processo
evoluciondrio descrito por um algoritmo genético.

A. Modelagem do problema

Primeiramente, a fim de simplificar o problema, restringe-se
a estrutura de individuos pertencentes ao processo evolutivo:
seja. X € R™ 7/ um conjunto de dados com n amostras
e [ caracteristicas, y € N” um vetor contendo, para cada
amostra em X, uma classe associada dentre as c possiveis
e N = ((W17b1,f1)7(W2,b2’f2)), onde W7 € R/>9 ¢
Wy € R9%¢, g € N, com fungdes de ativacdo tanh e softmax
na primeira e segunda camada, respectivamente. Define-se
como um individuo do processo evolutivo uma rede neural
pela qual pode-se alcangar IV através de operagdes de soma de
matrizes ou multiplicacdo por escalar as matrizes nas tuplas de
N, bem como a soma de vetores ou multiplicagdo por escalar
aos vetores nestas mesmas tuplas.

B. Geragdo Populacional Aleatdria
A criagdo da populagdo inicial se da pela geracdo de p in-
dividuos, onde cada individuo tem cada uma de suas matrizes

iniciadas com valores randomicos seguindo uma distribuicao

gaussiana com desvio padrdo %, onde n é o numero de

neurdnios de entrada. Ademais, cada vetor de bias € iniciado
com Zeros.

C. Aptiddo dos individuos da populagdo

Seja Xyrain € R™*f um conjunto de testes € Yirqip UM
vetor de classes. [ ((W1,by, f1), (Wa, b, f2)) um in-
dividuo do processo genético ¢ oy = softmaz(tanh(X Wi +
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b1)Wy + by). A aptiddo de I € definida por:

6

fitness(I) = — Z (argmax(oy) — y;)? !
€ Xtrain .

9
Em outras palavras, buscamos minimizar o ntiimero de "
amostras classificadas incorretamente. .

D. Selecdo para reprodugdo .

A cada geracdo do processo evolutivo, individuos devem 5
ser selecionados para compor pares aos quais o operador 1“
de cross-over sera aplicado. Considerando que n individuos
serdo selecionados, esse processo pode ocorrer das seguintes "
maneiras: !

o roulette: primeiramente, a fitness de cada individuo na
populagio P é computada. Se o problema admite fitness
negativas, € subtraido de todos os valores o menor valor N
observado no conjunto, transladando as fitness de todos
para o intervalo positivo. Finalmente, n individuos sdo
aleatoriamente selecionados, onde a probabilidade de que
o individuo I € P seja selecionado € de Zéf?i—%

o tournament: Considerando que n individuos serdo
selecionados, exatos n “torneios” sdo realizados.
Para cada torneio, uma parcela p da populagio é
aleatoriamente selecionada e, destes, o individuo de
maior fitness é escolhido. Nota-se que, para p = | P|, um
mesmo individuo (com fitness maxima) € selecionado
n vezes, enquanto, para p = 1, temos uma selecdo
completamente aleatdria.

A selecdo para reproducdo € descrita pelo codigo 2

funcao selecionar_pares(populacao):
finesses = [fitness (i) para i em populacao]

se método—selecdo—reproducdo é roulette:
fitness_min = min(fitnesses)
se fitness_min < O:
p —= fitness_min
fitness /= sum(fitness)

retorne
qtd=n,

rand_escolhas (populacao ,
prob=fitness)

se método—selecdo—reproducdo é tournament:
retorne [
argmax (
rand_escolhas (populagido ,qtd=tam_torneio) ,
f=fitness)
para i em (O,

Cadigo 2.

n]]

O procedimento de sele¢do para reproducio

E. Operador de cross-over

O operador de cross-over, definido entre dois individuos,
ocorre através da combinago entre suas matrizes e vetores de
bias. Sejam A, B individuos do processo evolutivo, o cross-
over entre eles € descrito pelo procedimento 3.

funcao cross_over(A, B):
C=20
i em (O,

1):

para

W_a, b_a = A[i]
W_b, b_b = B[i]
(linhas , colunas) = W_a.forma

ponto_corte = rand_int(0, linhas % colunas)
# Percebe matrizes como vetores.
W_a, W_b = W_a.plano (), W_b.plano ()
# Reconstroi uma matriz a partir dos vetores
W_c = concat(W_a[: ponto_corte],
W_b[ ponto_corte :])
.como_matriz ((linhas , colunas))

colunas)
b_b[

ponto_corte = rand_int (0,
b_c = concat(b_a[: ponto_corte],
ponto_corte :])

C.adicione ((W_c, b_c))

retorne C

Cédigo 3. Operador de cross-over entre dois individuos.

Exemplifica-se agora, graficamente, a operacdo de cross-
over para algum ponto de corte qualquer. Se A e B sdo
descritos pela figura 2, temos um possivel individuo resultante
C como o ilustrado na figura 3.

Figura 2. Representacdo visual de duas redes neurais (ou individuos) A e

B.

Figura 3. Tlustragdo do operador de cross-over aplicado a A e B, resultando
na rede neural C.

FE. Operador de mutacdo

A mutagdo € definida sobre cada elemento real na matrizes
de pesos e vetores de biases, para cada camada de uma
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rede. Esta ndo ocorre pela troca de um valor por outro
randomico, mas sim pela soma de um real contido no intervalo
[— fator, fator] ao valor anterior. Desta forma, a soma de ele-
mentos a ja bons valores nao os afeta abruptamente, enquanto
valores ruins sdo atualizado gradualmente.

funcao mutar(C, fator, p):

para i, (W, b) em enumerar(unir(C.Ws, C.bs)):
# Define quais valores sofrerdo mutacgdo.
mutantes = rand_floats (W.forma) < p
# Muta valores.
W[ mutantes] += (2 * rand_int() —1) % fator
mutantes = rand_floats(b.forma) < p
b[ mutantes] += (2 x rand_int() —1) % fator

retorne C

Cddigo 4. Procedimento para mutagdo genética de um individuo.

G. Selecdo
Sejam P; = {I;,I5,...,1,} a geragdo de individuos i e
0; = {01,04,...,0,} os filhos gerados pelo operador de

cross-over sobre P;. A selecdo natural dos individuos em P; +
O; pode ocorre de duas maneiras distintas:

e steady-state: a nova populacdio F;;; é definida como
P,i+ + O;, onde Pf € o conjunto dos n — m individuos
em P; com melhor valor de fitness.

o elistimo: P;y; = O; + I*, onde I* € o individuo em F;
com melhor valor de fitness associado.

Algoritmicamente, este processo € descrito em 5.

funcao selecionar (populacao, filhos):
populacao.ordenar (chave=(i): —fitness (i))
filhos.ordenar (chave=(i): —fitness(i))

se metodo é elitismo:
populacao = concat(
populacao [:tam(filhos)],
filhos)
se metodo € steady—state:
populacao = concat(
[populacao[0]],
filhos)
retorne populacao

Coddigo 5. Procedimento para a selecdao natural de individuos.

IV. MATERIAIS E METODOS

Para validar os resultados obtidos, dois conjuntos de dados
foram utilizados: o Iris Flower e o Spiral. Cada conjunto
passou pelo processo de standardizing e foi separado em dois
subconjuntos: Diygin € Diest. Os testes ocorreram entdo em
duas fases.

Na primeira fase, maltiplas RNs foram evoluidas pelo algo-
ritmo genético descrito acima, utilizando diferentes pardmetros
para a execuc¢do do mesmo. Os resultados foram entdo compa-
rados em termos de: tempo de execugdo, utilidade por tempo,
pontuagdo de acurdcia do melhor individuo - definido como a
porcentagem de acertos na classificacdo de amostras em Dyeg;.

Na segunda fase, uma RN ¢ treinada sobre Dy,.4;,, utilizando
gradient descent e tem uma pontuacao - definida como na fase
1 - computada sobre o conjunto Dy.s;. Em seguida, uma se-
gunda rede € treinada utilizando o processo evolutivo descrito

acima - e os parametros com melhor resultado na primeira
fase - e sua pontuacdo é computada sobre Dy, ;. Informacdes
empiricas sdo coletadas durante todo o procedimento.

Vale destacar que os experimentos descritos aqui foram
conduzidos em um micro computador Intel i17-4700 2.40GHz,
16 GB RAM em um ambiente GNU Linux Ubuntu 14.04.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Iris Flower

Iris Flower (figura 4) € um conjunto padrdo na execugdo
de testes simples em tarefas de classificacdo. Contendo 150

amostras com 4 caracteristicas, cada amostra € associada a
uma das trés diferentes classes.

Figura 4. O conjunto de dados Iris Flower.
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a) Fase 1: primeiramente, os seguintes parimetros sdo
considerados o padrdo para a inicializacdo do algoritmo
genético (tabela I).

tamanho da populagio (TP) 1000
maximo de ciclos evolutivos (MCE) 200
méxima duragdo (MD) 300 s

similaridade genética minima (SGM) 0

método de reprodugdo (MR) roulette
tamanho do torneio (TT) -
# selecionados para reproducdo (SR) 1.0
fator de mutacdo (FM) 2
probabilidade de mutagdo (PM) 1

método de selecao natural (MSN) steady-state

Tabela I
PARAMETROS DO ALGORITMO GENETICO E SEUS VALORES PADROES.

A tabela II descreve como as variacdes de pardmetros
afetaram as variagdes de tempo, ciclos evolutivos e pontuacao.
A primeira vista, os resultados foram fracamente influenciados
pela mudanca dos pardmetros, mas a andlise do histérico
de fitness (figura 5) revela como o sexto AG otimizou per-
feitamente a fitness da RN ao conjunto de treino, embora
tenha apresentado uma pior pontuagdo em relagdo ao conjunto



de testes. Este evento claramente caracteriza-se como super-
especificacio ou overfitting.

# Parametros Duracdo # ciclos Acuracia
1 padrdo 26.28 s 200 .90
2 TP: 100 257 s 200 93
3 TP: 10000 263.59 s 200 .90
4 MCE: 0 21s 0 .80
5 MD: 10 s 10.06 s 77 .87
6 MD: 600 s, MCE: 500 68.91 s 500 .90
7 MR: tournament, TT: .1 300.28 s 152 .90
8 MR: tournament, TT: .8 301.73 s 132 93
9 MSN: elitismo 54.64 s 200 93
10 SR=.5 13.94 s 200 93
11 SR = .25 742 s 200 .90
12 PM=.6 27.82 s 200 9
Tabela II

VARIACAO DE RESULTADOS A PARTIR DE MUDANCAS NOS PARAMETROS
DO ALGORITMO GENETICO.

Figura 5.
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Por fim, nota-se pela figura 5 como o aumento da fitness
média na populacdo ocorre de forma logaritmica. Este com-
portamento foi também observado em [2], onde o autor o
atribui ao carater global de AG: ao explorar o espaco de
busca, ele facilmente encontra boas solugdes “genéricas”, mas
posteriormente apresenta dificuldades em melhorar a solugéo,
visto que este “fine-tuning” se baseia fortemente no operador
mutagao.

b) Fase 2: para a segunda fase, uma RN foi treinada
com gradient descent, precisando de 0.03 s para completar o
treinamento, esta apresentou acuracia de 0.97 sobre o conjunto
de testes. Claramente, esta apresenta resultados muito mais
atraentes que qualquer modelo evoluido na fase 1.

B. Spiral

O conjunto de dados Spiral, contendo 300 amostras sepa-
radas por trés classes, € ilustrado na figura 6.

Figura 6. O conjunto de dados Spiral.
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a) Fase I: os mesmo parametros exibidos em ?? sdo con-
siderados o padrao para a inicializagdo do algoritmo genético
aqui.

A tabela III descreve como as variaches de pardmetros
afetaram as variagdes de tempo, ciclos evolutivos e pontuacao.
Desta vez, o sétimo AG apresentou a melhor acurécia (97%),
embora tenha sido exigido exaustivos 219.65 segundos para
sua conclusdo.

# Parametros Duracao # ciclos Acuracia
1 padrao - - -
2 TP: 100 4.46 s 200 .85
3 TP: 10000 30144 s 135 .68
4 MCE: 0 39 s 0 43
5 MD: 10 s 10.09 s 45 .65
6 MD: 600 s, MCE: 500 108.17 s 500 .80
7 MD: 600, MCE: 1000 219.65 s 1000 98
8 MR: tournament, TT: .1 300.63 s 168 93
9 MR: tournament, TT: .8 301.62 s 141 95
10 MSN: elitismo 82.66 s 200 78
11 SR=.5 20.94 s 200 Vi
12 SR=.25 1095 s 200 .60
13 PM: .6 41.82's 200 .68
Tabela III

VARIACAO DE RESULTADOS A PARTIR DE MUDANCAS NOS PARAMETROS
DO ALGORITMO GENETICO.

Nota-se, pela figura 7, que AG 8 alcancou um individuo
com valor de fitness 6timo, exatamente como AG 6 na Iris
Flower. Entretanto, aqui observamos um alto valor de acuricia
de predi¢cdes sobre o conjunto de teste, 0 que sugere que o
modelo generalizou corretamente os dados contidos em treino
e teste.

b) Fase 2: treinada com gradient descent, uma RN
obteve pontuacdo 1 no conjunto de testes exigindo somente
.11 segundos para o treino. Isto €, esta apresentou uma melhor
performance que a melhor RN evoluida na fase 1, embora
ambas apresentem acurdcias similares.

Como Spiral tem exatas duas dimensdes, pode-se criar um



Figura 7. As aptiddes dos individuos gerados durante os ciclos evolutivos
no AG 7.
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mesh de amostras e entregd-la a uma RN, que retornard as
classes associadas. E possivel, entdo, colorir as regides de
decisdes das redes no grifico sem grandes confusdes, o que
ocorreria para conjuntos de maior dimensionalidade. Figuras
8 e 9 ilustram as fronteiras de decisdo das redes neurais
consideradas na fase 2.

Figura 8. Regides de decisdo da RN treinada com gradient descent.

Enquanto as fronteiras criadas pela rede treinada com
gradient descent apresentam curvas relativamente abruptas,
as da rede evoluida se apresentam como curvas suaves. De
fato, todas as execugdes do algoritmo genético apresentaram
esta caracteristica em seus grafos de fronteiras de decisdo.
Especula-se que isso ocorra pela baixo “fine-tuning”’nos mo-
delos evoluidos.

Figura 9. Regides de decisdo da RN geneticamente evoluida.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, o treinamento de um conjunto restrito de
redes neurais artificiais foi explorado empiricamente sobre
dois conjuntos de dados. Observou-se nos experimentos que a
acurécia de ambos os métodos é compardvel, embora gradient
descent sempre apresentasse uma solucdo com maior perfor-
mance em tempo e espago. Como apresentado por Koehn, foi
verificado o crescimento logaritimico de fitness na evolucio
de RN, além de fronteiras de decisGes suaves nos modelos
evoluidos terem sido observados. Embora a brevidade dos ex-
perimentos e limitacdo em relacdo a simplicidade da RN e dos
conjuntos de dados utilizados, a modelagem do treinamento e
ambiente criados poderiam ser trivialmente reutilizados para
o treinamento sobre conjuntos de dados maiores e redes
com maior nimero de camadas e unidades. Como trabalhos
futuros possiveis, seria interessante explorar uma integracao
do treinamento por evolugdo a bibliotecas de aprendizado de
maquina bem conceituadas, que apresentam implementacdes
eficientes de redes neurais; a extensdo deste treinamento para
outras redes que apresentem topologias varidveis, redes convo-
lucionais e recorrentes; bem como a aplicacdo do treinamento
por evolug@o sobre conjuntos de dados mais complexos.
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