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“Science is more than a body of knowledge; it is a way of thinking.”

— Carl Sagan (1934 — 1996),
in: The Demon-Haunted World: Science as a Candle in the Dark.



Resumo

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um algoritmo genético direcionado para a
otimizagdo de Redes Neurais Convolucionais (CNN) utilizando uma abordagem multiobje-
tivo. O intuito é alcancar um modelo final otimizado sem a necessidade de intervenc¢ao
humana, visando democratizar o uso da IA para o publico ndo especializado e torna-lo
acessivel também a individuos sem especializacao especifica. Os resultados obtidos em
trés experimentos distintos confirmaram a eficicia do algoritmo proposto. Através da
andlise criteriosa dos resultados, foi possivel identificar e selecionar o melhor modelo
conforme os objetivos estabelecidos. Essa abordagem permitiu ndo apenas a otimizacao
dos modelos de Redes Neurais Convolucionais (CNN), mas também a validagdo da meto-
dologia proposta. Esses resultados reforcam a viabilidade da utilizacao de um algoritmo
genético em conjunto com a Fronteira de Pareto em conjunto e a Abordagem Lexicografica
e demonstra a capacidade de encontrar solugoes 6timas em um espaco de busca com-
plexo e multidimensional, reduzindo o espago de busca na fronteira e eliminando solucoes
onde um objetivo prevalece de maneira significativa sobre o outro. Cédigo disponivel em

<https://github.com/jpamatos/multiobjective>.

Palavras-chave: AutoML. Fronteira de Pareto. Abordagem Lexicogréfica. Algoritmo

Genético.


https://github.com/jpamatos/multiobjective

Abstract

This work consists of the development of a genetic algorithm aimed at optimizing Convo-
lutional Neural Networks (CNNs) using a multi-objective approach. The aim is to achieve
an optimized final model without the need for human intervention, aiming to democratize
the use of Al for the non-specialized public and also make it accessible to individuals
without specific specialization. This approach allowed not only the optimization of CNNs
models, but also the validation of the proposed methodology. These results reinforce
the feasibility of using a genetic algorithm in conjunction with the Pareto Frontier and
the Lexicographic Approach and demonstrate the ability to find optimal solutions in a
complex and multidimensional search space, reducing the search space at the frontier
and eliminating solutions where one objective significantly prevails over the other. Code

available in <https://github.com/jpamatos/multiobjective>.

Key-words: AutoML. Pareto frontier. Lexicographic Approach. Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Os progressos na area de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial (IA)
refletem frequentemente a crescente complexidade dos problemas a serem abordados. Isso
se traduz em algoritmos e modelos mais sofisticados, proporcionando ferramentas poderosas

para uma ampla gama de aplicacoes.

Conforme os estudos de Jentzen, Kuckuck e Wurstemberger (2023) as Redes
Neurais sao modelos matematicos capazes de aprender padroes nos dados fornecidos.
Frequentemente, esses modelos funcionam como caixas-pretas, o que significa que os
usuarios podem nao compreender completamente seu funcionamento interno. Isso pode

aumentar a distancia percebida entre o usuario comum e os modelos de IA.

O Deep Learning tem demonstrado resultados notaveis em uma variedade de
tarefas desafiadoras, como reconhecimento de padroes em imagens, traducao automatica,
processamento de linguagem natural, entre outras, conforme mencionado por Chagas (2019).
Sua flexibilidade e capacidade de escalabilidade tornaram-no uma ferramenta indispensével
em diversos dominios, incluindo visao computacional, biologia computacional, medicina e

financas.

Com o avango do Aprendizado Profundo, o Automated Machine Learning (AutoML)
surgiu como uma resposta a crescente complexidade associada a concepcao, treinamento e
otimizagao de modelos de aprendizado de maquina. De acordo com (HE; ZHAO; CHU,
2021), o AutoML visa automatizar todo o processo de desenvolvimento de modelos, desde a
selecao e pré-processamento de dados até a escolha dos algoritmos de aprendizado e ajuste
dos hiperparametros. Ao capacitar até mesmo usuarios sem um conhecimento técnico
profundo em aprendizado de maquina a criarem e implantarem modelos de alta qualidade,
o AutoML tem democratizado o acesso a A e acelerado o desenvolvimento de solugoes
inteligentes em uma variedade de dominios, conforme observado por (TRUSS; SCHMITT,
2024).

1.1 Elaboracao do capitulo

Este trabalho de conclusao de curso devera permitir que seja possivel o estudo, a
analise e a implementacao de métodos para se testar algoritmos de Neural Architecture
Search (NAS), sob a perspectiva multiobjetivo, para obter um modelo final de rede neural

em um problema de aprendizagem profunda.
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1.2 O Problema de pesquisa

Permitir que as redes neurais profundas possam ser treinadas com uma menor
interferéncia humana no projeto da arquitetura e de seus hiperparametros. Esse esforgo
visa democratizar o acesso a essas ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA), tornando os
resultados mais acessiveis e aproximando a IA do publico nao especializado. Além disso,
ha uma investigacao significativa sobre a possibilidade de viés por parte de especialistas
nas solugoes encontradas, o que pode restringir o espaco de busca dos algoritmos e limitar
a eficicia dos resultados obtidos. Introduzir a AutoML como protagonista no processo de
aprendizado pode proporcionar um tratamento mais equitativo a diversos aspectos cruciais
do processo completo de aprendizado de maquina. Este trabalho propoe o desenvolvimento
de um algoritmo baseado em Algoritmos Genéticos (AG) para explorar um espaco de
busca de solugoes e identificar a 6tima, empregando a Fronteira de Pareto e a Abordagem

Lexicografica.

1.3 Objetivos

Desenvolver um método de otimizacao multiobjetivo voltado para a minimizacao da
interferéncia humana no treinamento de redes neurais profundas. O foco serd na criacao de
um método que reduza a necessidade de intervencao humana e conhecimento especializado
durante o processo de treinamento, permitindo uma maior automagcao e eficiéncia no

desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo.

Este trabalho possui como objetivos especificos:

o Desenvolver um algoritmo genético multiobjetivo para treinamento de redes profundas

com diferentes objetivos.

o Implementar uma abordagem lexicografica para direcionar a busca por solugoes
preferenciais, simplificando o conhecimento do usuario sobre a importancia dos

objetivos.
« Validar o algoritmo proposto e desenvolvido com o popular dataset MNIST.

o Analisar experimentalmente o impacto dessas métricas em um problema de aprendi-

zagem profunda.

1.4 Metodologia

O estudo visa encontrar a melhor arquitetura de rede neural convolucional para
o conjunto de dados MNIST, otimizando simultaneamente dois objetivos a escolha do

usuario.



Capitulo 1. INTRODUCAO 14

Os passos para execucao deste trabalho sdo assim definidos:

« Revisao da literatura relacionada a otimizagdo multiobjetivo, algoritmos genéticos,

redes neurais e abordagens lexicograficas.

o Desenvolvimento de um algoritmo genético personalizado para realizar a otimizacao
multiobjetivo das arquiteturas de rede neural. Isso inclui desenvolver operadores de

selecao, cruzamento e mutacgao.

» Validacao do algoritmo genético em um caso de estudo real relacionado ao dominio

de interesse.

o Analise dos resultados obtidos com a aplicagdo da metodologia e a eficicia da
abordagem lexicogréafica. Discussao das implicagoes dos resultados e identificar

possiveis areas para futuras investigagoes.

1.5 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta
a revisao da literatura, onde foi explorado trabalhos disponiveis no campo do AutoML
focado na otimizag¢ao multiobjetivo. O Capitulo 3 mostra detalhes da implementacao do
algoritmo utilizado para otimizacao. O Capitulo 4 traz uma discussao do que foi observado.

O Capitulo 5 fecha as discussoes apresentadas ao longo do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serao apresentados importantes contribuigoes na literatura referentes

aos topicos que sao abordados neste trabalho de conclusao.

2.1 O AutoML

O Automated Machine Learning (AutoML) representa uma solugao promissora para
a construcao de modelos de inteligéncia artificial sem a necessidade de intervenc¢ao humana.
De acordo com Wistuba, Rawat e Pedapati (2019) a busca de arquiteturas de rede neural é
uma etapa critica que requer um alto dominio de conhecimento, tornando a automatizacao
desse processo uma abordagem interessante para tornar o Deep Learning (DL) mais
acessivel. He, Zhao e Chu (2021) realizam uma revisao do estado da arte, destacando que
a Neural Architecture Search (NAS) é crucial para o AutoML. Por outro lado, Hsu et
al. (2018) abordam o NAS por meio do Aprendizado por Refor¢co. O AutoML pode ser
usado em diversas etapas do Aprendizado de Maquina, esse fato é exemplificado por He,
Zhao e Chu (2021) na Figura 1, onde é percebido a aplicagdo do AutoML antes mesmo
da construcao do modelo, na extracao, coleta e aumento dos dados, na sele¢ao, extracao
e construcao de features. Na geracao do modelo, ele pode ser empregado nos espacos de
busca para a utilizacdo de diversos modelos tradicionais de Aprendizado de Maquina,
como Méquina de Vetores de Suporte (SVM) e K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) e
também modelos de Aprendizado Profundo, como Redes Neurais Recorrentes (RNN) e
Redes Neurais Convolucionais (CNN). Como também pode ser empregado na Otimizagao
de Hiperparametros e Otimizacao de Arquitetura. Este trabalho envolve os Métodos de

Otimizacao, implementando o AutoML na Otimizacao de Hiperparametros.

Existem varias abordagens que podem ser empregadas no AutoML, em concordancia
com Wistuba, Rawat e Pedapati (2019). Os autores mencionam métodos mono objetivo,
multiobjetivo, aprendizado por reforco e métodos evolucionarios como algumas das opgoes

disponiveis.

Em contraste com a otimizagao unidimensional, onde se busca encontrar uma unica
solugao 6tima, a otimizacao multiobjetivo busca encontrar um conjunto de solugoes que
representem um compromisso entre os diferentes objetivos. Se tornando fundamental para
o sucesso do AutoML, permitindo a exploracao eficaz de multiplos objetivos, o equilibrio
entre trade-offs e a geragao de conjuntos de solucoes eficientes e adaptaveis. Na préxima

secao serd abordado como a analise multiobjetivo ¢é realizada.
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Figura 1 — Diagrama do AutoML
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Fonte: He, Zhao e Chu (2021)

2.2 A Otimizacao Multiobjetivo

A otimizagdo multiobjetivo desempenha um papel fundamental em problemas que
envolvem a consideragao de multiplos critérios de desempenho. Quando se trata de redes
neurais, esses critérios geralmente correspondem as métricas de desempenho. No trabalho
realizado por Guerrero-Viu et al. (2021), as redes neurais sdo otimizadas em relagao a

arquitetura e a otimizacao de hiperparametros com base em mais de um objetivo.

Foi observado no trabalho de (QIAN et al., 2021) que, ao analisar mais de um obje-
tivo, podem surgir multiplas fungoes objetivo conflitantes. Portanto, durante a otimizagao,
torna-se impossivel obter uma tnica solu¢ao 6tima. Em vez disso, é necessario considerar
miltiplos valores objetivos para obter um conjunto de soluc¢oes 6timas de compromisso,
também conhecido como fronteira de Pareto. Esse conjunto de solucoes representa as

melhores solugbes possiveis, considerando o trade-off entre os diferentes objetivos.

A otimizacao multiobjetivo lida com a complexidade de encontrar um conjunto
de solugoes que representem o melhor compromisso entre os diferentes objetivos. Duas
abordagens amplamente utilizadas sao as técnicas de escalarizagao linear dos objetivos
e a abordagem Lexicografica. No trabalho de Freitas (2004), essas duas técnicas sao
comparadas juntamente com a abordagem baseada na Fronteira de Pareto. A primeira
abordagem analisada é a soma ponderada dos objetivos que resulta na conversao de um

problema multiobjetivo em um problema mono objetivo, mostrada pela Equacao 2.1.

Q=w*ci+wWway*Cy+ ... Fwy*cp (2.1)

Onde w representa os pesos e ¢ representa os objetivos. A principal vantagem de

se utilizar tal abordagem ¢é a simplicidade, resolvendo o problema de forma trivial. E um
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dos principais problema é justamente a conversao, onde o problema a se otimizar nao é
mais um problema multiobjetivo, torando o problema muito sensivel a escolha dos pesos.
Adicionalmente, esse método enfrenta dificuldades ao lidar com objetivos que possuem
magnitudes e unidades de medida diferentes, e também tende a desconsiderar as relacoes

entre os objetivos.

A tabela 1 mostra outros trabalhos relacionados a otimizacao multiobjetivo e Redes

Neurais.

O emprego da otimizacao multiobjetivo em problemas de otimizagao foi observado
no estudo realizado por Linczuk e Bastos (2020). Dentro das solugoes encontradas de gasto
energético e conforto térmico em construcoes, os pesquisadores decidiram pela melhor

utilizando a Fronteira de Pareto Otima.

A Fronteira de Pareto analisa o conjunto de solu¢oes em relagdo a dominancia entre
elas. Podendo as solugoes serem classificadas como dominadas, que é quando uma solugao é
pior que outra em todos os objetivos simultaneamente; e nao-dominadas, que é quando uma
solugao nao pode ser considerada pior que outra em todos os objetivos simultaneamente.
A este sub-conjunto de solu¢des nao-dominadas, denominamos Conjunto Pareto-6timo
de solucoes. Isso permite identificar as solugoes que nao podem ser melhoradas em um

objetivo sem piorar em outro. A Figura 2 ilustra esse conceito.

Nessa figura, cada ponto representa uma solucao possivel, os pontos na cor azul
representam as Solugoes Dominadas e os pontos na cor verde as Solugoes Nao Dominadas.
As solugoes ao longo da curva de Pareto (ou fronteira de Pareto) sdo consideradas Gtimas
e representam compromissos ideais entre os objetivos considerados. Essas solugoes sao
interpretadas como tendo importancia equivalente. Observa-se que a melhoria de um
objetivo em detrimento do outro é evidente ao longo da fronteira de Pareto. Ao buscar

aprimorar o objetivo F(z), por exemplo, hd uma deterioragdo no desempenho do objetivo
Fg(l‘)

A fronteira de Pareto é composta por solu¢oes ndo dominadas. No trabalho de
Hashimoto (2004) é explicado que em um problema de minimizacao, uma solu¢ao é nao
dominada se nao for possivel melhorar um objetivo sem piorar outro. A Equacio 2.2,
conforme mencionada pelo autor, é utilizada para determinar se uma solucdo x domina
uma solucao y. Essa equagao é fundamental para avaliar a relagao de dominancia entre

solugdes em problemas de otimizacao multiobjetivo.

fi(z) < fily), Vi (2.2)

Onde i representa os objetivos a serem minimizados. A Fronteira de Pareto é o

conjunto onde as solugoes sao nao dominadas em relacao ao resto do conjunto.
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Tabela 1 — Trabalhos que envolvem otimizag¢ao multiobjetivo em redes neurais

Autor Contribuigao Tipo de NN

Cong e Zhou (2023) Classificagdo de algoritmos de CNN
otimizagdo para NAS

Hu et al. (2021) Estimar o desempenho da CNN CNN

de forma rapida utilizando
RWE(Random-Weight Evalua-
tion)

Elsken, Metzen e Hutter (2019)  Algoritmo multiobjetivo evoluci- CNN, DL
onario para busca de arquitetura,
utiliza mecanismo de heranca La-
marckian

Pfisterer et al. (2021) Otimiza um segundo critério de- CNN
finido pelo usuéario levando a um
pipeline de ML otimizado

Wang et al. (2020) Algoritmo que utiliza os resul- CNN
tados de pesquisa e informagoes
histéricas para encontrar arqui-
teturas que sao leves e precisas

Chen et al. (2020) Aproxima a eficiéncia de Pareto RNN
rapidamente, as células descober-
tas alcancam performance de pre-
digbes comparadas a outros mé-
todos multiobjetivos

Hu et al. (2020) Uma nova estratégia para esti- CNN
mar desempenho, RWE para re-
duzir o custo do NAS

Falanti et al. (2022) POPNASv2 nova versdo do POP- CNN
NAS, melhora o desempenho da
primeira versao adicionando no-
vos operadores e melhorando a
qualidade dos preditores

Lu et al. (2020a) NSGANetV2 framework que se CNN
equipara ou supera modelos exis-
tentes e com ordens de magni-
tude mais eficientes em se tra-
tando de amostras

Lu et al. (2023) EvoXBench, framework genérico CNN, DNN
que pode ser utilizado sem a
necessidade de GPU ou softwa-

res sofisticados como Tensor-
Flow/PyTorch

Fonte: Produzido pelo autor

Ao contrario de métodos que requerem a atribuicdo de pesos aos diferentes objetivos,
Freitas (2004) observa que a Fronteira de Pareto ndo impde essa necessidade, proporci-
onando uma andalise mais imparcial e flexivel. No entanto, sua determinacao pode ser
computacionalmente intensiva, especialmente em problemas complexos, e a interpretacao

e selecao das solugoes da Fronteira de Pareto podem ser desafiadoras. Apesar dessas
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Figura 2 — Fronteira de Pareto para dois objetivos Fi(x) e Fy(x) que buscam ser minimi-
zados.

Solugdo Nao Dominada

Solugdao Dominada

O,
Fz (x} G Cg O

Frontewa de Pareto

MG‘@_K_@,

F1 (x)

Fonte: Mahesh, Nallagownden e Elamvazuthi (2016)

limitagoes, a Fronteira de Pareto continua sendo uma ferramenta valiosa para explorar e

identificar um conjunto diversificado de solugoes eficientes em problemas multiobjetivo.

Outro método analisado é a Abordagem Lexicografica que consiste em atribuir
diferentes prioridades aos objetivos diferentes e, em seguida, focar na otimizacao dos
objetivos em sua ordem de prioridade. Ela oferece vantagens distintas, incluindo facilidade
de interpretacao e reducao da complexidade. As solugdes resultantes sao facilmente compre-
endidas, pois sao ordenadas segundo a prioridade atribuida a cada critério, simplificando
a analise e a tomada de decisoes. Além disso, ao tratar cada critério individualmente, essa
abordagem possibilita uma andlise mais detalhada da qualidade da solugao, permitindo
identificar pontos fortes e fracos em cada aspecto especifico. No entanto, uma desvantagem
significativa é a necessidade de especificar limites de tolerancia para cada critério, uma
tarefa que pode ser desafiadora e subjetiva, dificultando a definicao desses limites de forma

consistente e objetiva.

A conclusao apresentada por Freitas (2004) sugere que tanto a abordagem Lexi-
cografica quanto a abordagem da Fronteira de Pareto deveriam ser mais amplamente

adotadas na comunidade de mineracao de dados. Isso ressalta a importancia de explorar e
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aplicar essas abordagens para lidar eficazmente com problemas de otimizacao multiobjetivo,

na pratica, sendo a escolha para serem utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.2.1 A abordagem Lexicografica

Na abordagem lexicografica de otimizacao, os objetivos sao ordenados por prioridade
e otimizados sequencialmente. O usudrio precisa definir uma ordem de prioridade para os
objetivos do problema de otimizacao e, entao, ela serd seguida para otimizar o modelo
em questao. Isso é bastante intuitivo em diversos aspectos do mundo real, especialmente
em aprendizado de maquina. No trabalho de Rastegar e Khorram (2015) é mostrado que
ao utilizar essa abordagem, o objetivo mais importante é totalmente otimizado antes de

passar para o proximo.

O processo de otimizacao lexicografica comeca otimizando o objetivo mais impor-
tante. Isso é feito construindo-se um conjunto de solugoes que satisfazem a um limiar

pré-definido para esse objetivo. A partir desse conjunto, a melhor solucao é selecionada.

Em seguida, passa-se para o préximo objetivo na ordem de prioridade. Novamente,
¢é definido um limite para esse objetivo, e sdo selecionadas as solugdes que se encontram
dentro desse limite. Se apenas uma solugao estiver dentro do limite, ela é escolhida como a
solucao dtima para esse objetivo. No entanto, se varias solugoes estiverem dentro do limite,
é escolhida a melhor delas com base no objetivo anteriormente otimizado, continuando
esse processo até que todos os objetivos tenham sido otimizados, O algoritmo 1, exibe esse
comportamento em forma de pseudocddigo, para verificar a melhor solu¢ao em um conjunto

de solugoes S, onde t; e t5 sdo os limiares do primeiro e segundo objetivo respectivamente.

Essa estratégia garante uma exploracao eficiente do espago de solugoes, delimitando
a area de interesse ao descartar solugoes onde um objetivo é otimizado em detrimento do
outro. No entanto, é crucial observar que essa abordagem pode resultar em solugoes sub

otimas se a ordem de prioridade nao estiver claramente definida.

O estudo de Brookhouse e Freitas (2023) se concentra na sele¢ao justa de recursos
para classificacao, isto é, métodos que escolhem um subconjunto de recursos visando
maximizar a precisao e a fairness das previsoes feitas por um classificador. Mais espe-
cificamente, foram comparados dois Algoritmos Genéticos recentemente propostos para
a selecao justa de caracteristicas, os quais sao baseados em duas abordagens diferentes
de otimizacao multiobjetivo: (a) um AG baseado na dominancia de Pareto; ¢ (b) um
AG baseado na otimizacao lexicografica, onde maximizar a precisao tem uma prioridade
maior do que maximizar a equidade. Os resultados indicam que, em geral, o algoritmo
genético lexicografico superou o algoritmo genético de Pareto em termos de precisao, sem

comprometer a equidade dos classificadores aprendidos.
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Algoritmo 1: Escolha da melhor solugao
Entrada: S, t,
Saida: melhor solucao
y < melhor__primeiro_objetivo(S)
Q<[]
foreach s € S do

if [f1(s) = fi(y)| <t then

| Q<+ s
end
y < melhor__sequndo__objetivo(Q)
R+ ]

foreach ¢ € () do

if [fa(q) — f2(y)| < t2 then
| R<gq

end
if tam(R) == 1 then
| melhor__solucao < R|0]
else
| melhor__solucao <— melhor__primeiro_objetivo(R)
end

2.3 Os algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao uma das aplicagoes evoluciondrias mais am-
plamente utilizadas e bem-sucedidas em conjunto com Redes Neurais Artificiais (RNAs).
Baseados em conceitos da biologia evolutiva, como heranga, mutacao e selecao natural, os
AG s@o inspirados nas teorias de Evolugao Natural das Espécies de Charles Darwin [Darwin,
1859]. Silva e Ludermir (2021) retrata que as Redes Neurais utilizadas em conjunto com os
Algoritmos Genéticos (AG) conseguem explorar de forma mais eficaz uma ampla variedade
de aspectos e componentes necessarios, como pesos, arquiteturas e fung¢oes de transicao,
para a construcao de RNAs com capacidade de generalizacao. Elas fazem uso dos AGs
para explorar o espaco de solugoes e inicializar seus préprios parametros, permitindo um

melhor aproveitamento (exploitation) e exploragio (exploration) desses aspectos.

Os AG reproduzem o processo de selecao natural, no qual os individuos mais adap-
tados tém maior probabilidade de sobrevivéncia e reproducao, passando suas caracteristicas
para as geragoes seguintes. Pacheco (2004) descreve os componentes necessarios para a
execuc¢ao de um algoritmo genético, incluindo um diagrama esquematico que destaca as

etapas importantes e os operadores classicos que governam a evolugao.

Um diagrama esquematico de um algoritmo genético representa geralmente as

seguintes etapas:

o Inicializacao: Inicializagdo da populacao de solugoes candidatas de forma aleatoéria.



Capitulo 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 22

o Avaliacao: Avaliacao de cada individuo da populacao de acordo com uma funcgao de

aptidao.
e Selecao: Selecao dos individuos mais aptos para reproducao, com base em sua aptidao.

« Recombinagao (Crossover): Cruzamento ou combinagao de partes de dois individuos

para gerar descendentes.

o Mutacao: Introducao aleatéria de mudancas nos individuos para manter diversidade

genética.

o Substituicao: Substituicdo dos individuos menos aptos da populagdo por novos

descendentes.

o Critério de Parada: Critério que determina quando o algoritmo atinge a condicao
de parada, como niimero maximo de geragoes ou convergéncia para uma solu¢ao

satisfatoria.
Os operadores classicos dos algoritmos genéticos incluem:

e Selecao de Pais: Operadores de selecao, como roleta, torneio ou classificacao, de-
terminam quais individuos serao selecionados para reproducao com base em sua

aptidao.

 Crossover (Cruzamento): O crossover combina partes dos cromossomos dos pais para

gerar descendentes.

o Mutacao: A mutacgao introduz pequenas alteragoes aleatorias nos cromossomos dos

individuos, mantendo a diversidade genética.

o Selecao de Sobreviventes: Operadores de selecao de sobreviventes determinam quais
individuos serao mantidos na préxima geragao, com base em critérios como elitismo

ou selecao por aptidao.

Os autores Silva e Ludermir (2021) empregam algoritmos genéticos para descobrir
redes neurais compactas e de alto desempenho. Isso se deve a capacidade desses algoritmos
de explorar o espaco de solugdes de maneira eficaz, encontrando modelos com boas métricas

em uma fracao do conjunto de dados completo.

O trabalho de Lu et al. (2020b) apresentam uma proposta de algoritmo evolutivo
para descobrir arquiteturas eficazes de redes neurais em multiplos objetivos, superando
tanto as arquiteturas projetadas manualmente quanto as automaticamente em conjuntos
de dados de classificagdo de imagens de referéncia. Por outro lado, Chu et al. (2019)
combinam Algoritmos Genéticos com Aprendizado por Reforgo para mitigar a degradagao

dos modelos durante o processo de aprendizagem.
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Todo estudo do estado da arte necessario para o desenvolvimento deste trabalho,
que sera apresentado no proximo capitulo, foi utilizado como revisao bibliografica. Neste
capitulo, sao abordadas contribuicoes relevantes da literatura sobre os temas tratados neste
trabalho. Primeiramente, é discutido o conceito de AutoML, uma abordagem que permite
a construcao de modelos de inteligéncia artificial sem intervencao humana. Destaca-se a
importancia da busca por arquiteturas de rede neural, especialmente por meio de técnicas
como a NAS. Além disso, o capitulo explora como o AutoML pode ser aplicado em diversas

etapas do Aprendizado de Maquina, incluindo a Otimizagao de Hiperparametros.

Dentro da Otimizagao de Hiperparametros, a abordagem multiobjetivo desempenha
um papel crucial, permitindo a consideracao de multiplos critérios de desempenho. Destaca-
se a importancia de técnicas como a Otimizagao Multiobjetivo, que lida com problemas
que envolvem a consideragao de multiplos objetivos, e a abordagem lexicografica, que
otimiza os objetivos de maneira sequencial, seguindo uma ordem de prioridade definida
pelo usuario. O capitulo também explora o conceito de AG, uma técnica inspirada na
evolucao natural que reproduz o processo de selecao natural. Os AGs sao frequentemente

usados em conjunto com Redes Neurais para explorar de forma eficaz o espaco de solugoes.

No proximo capitulo serd abordado o desenvolvimento de um Algoritmo Genético
que realiza a Otimizacao de Hiperparametros Multiobjetivo, utilizando da Fronteira de
Pareto e da Abordagem Lexicografica para encontrar a melhor solu¢ao de um problema

dado de forma automatica, minimizando a interferéncia humana.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serd apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento do
método lexicografico genético multiobjetivo para redes profundas. Serd destacado quais
rotinas foram desenvolvidas e quais foram aproveitadas de pacotes e as razoes para cada
decisdo tomada. Ao final, como forma de validar o desenvolvimento, escolheu-se um dataset
popular para ter uma avaliacao do desempenho e das potencialidades dessa abordagem

desenvolvida.

O dataset escolhido para a realizacdo do trabalho foi o MNIST que consiste
em imagens de digitos numéricos escritos manuscritos, desse conjunto de dados foram
separadas 10000 imagens. O cédigo de desenvolvimento encontra-se no repositorio do github:
<https://github.com/jpamatos/multiobjective>. Desenvolvido em Python, o cédigo foi
divido em 3 scripts principais: O main, que realiza o carregamento das imagens e contém
as chamadas do script do algoritmo genético. O script individual que contém a classe
individuo para a execugao do algoritmo e o script genetic__algorithm que contém a classe

do algoritmo genético.

As execugoes foram realizadas no ambiente virtual GoogleColab e o notebook(.ipynb)

resultante encontra-se no repositério.

3.1 O Script Main

Este script realiza o carregamento das imagens do conjunto de dados, utilizando
os préprios dados fornecidos pelo pacote Keras. Uma das vantagens do uso do algoritmo
genético é a capacidade de realizar experimentos em apenas uma parte do conjunto de
dados. A rede neural pode ser treinada e otimizada em uma fracao dos dados e, apds a
obtencao de um modelo otimizado, o treinamento pode ser continuado com o restante dos
dados.

Neste experimento, as 10.000 imagens sao divididas em 70% para treinamento e
30% para teste. A partir dai, o algoritmo genético é instanciado e executado. Isso resulta
na obtencao da rede neural otimizada, a qual é salva em um arquivo do tipo hd. Esse
arquivo contém as informagoes e os pesos do modelo, permitindo que o usuario o utilize

conforme necessario.


https://github.com/jpamatos/multiobjective
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3.2 A Classe Individuo

Para a execucgao do algoritmo genético, é necessario existir um objeto individuo

para gerar a populagao e armazenar o modelo. Esse objeto é criado por esse script.

A classe individual contém a geracao em que o individuo foi criado, as métricas
de avaliacdo (os objetivos), o modelo de rede neural e o cromossomo que representa esse
individuo. O cromossomo é uma lista, de tamanho 12, contendo valores 0 e 1, gerados
de forma aleatéria, que codifica as informacoes da arquitetura de rede neural em valores

binarios, onde:

o Os 2 primeiros genes codificam o nimero de camadas convolucionais, entre 1 e 4.

o Os préximos 2 genes codificam o nimero de neurdnios nas camadas convolucionais,

em poténcias de 2, entre 16 e 128.
e Os proximos 2 genes codificam o niimero de camadas densas no modelo, entre 1 e 4.

e Os proximos 6 genes, codificam o nimero de neurdnios nas camadas densas, entre 1

e 64

Por exemplo, um individuo com o cromossomo: [0, 1, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1],

resultaria em:

015 = 119 + 1 = 2 camadas convolucionais

105 = 259 = 227 = 64 neurdnios em cada camada convolucional
115 = 310 + 1 = 4 camadas densas

0110115 = 2719 + 1 = 28 neurdnios em cada camada densa

O valor 1 é adicionado depois da codificacao para evitar que sejam criadas redes

neurais com 0 camadas ou camadas com 0 neurdnios.

O modelo criado através do cromossomo ¢é treinado com 20% dos dados de treinado
separados para a validagao, depois, avaliado no conjunto de teste. As métricas de avaliagao
sao calculadas que formam o conjunto de objetivos a serem otimizados e foram escolhidas
porque cada uma delas oferece uma perspectiva valiosa sobre o desempenho do modelo de

aprendizado de maquina, sao elas:

e loss: E uma funcio que quantifica a diferenca entre as previsdes do modelo e os
valores reais do conjunto de dados de treinamento. O objetivo do treinamento da
rede neural é minimizar essa funcao de perda, ajustando os pesos da rede através de
algoritmos de otimizagao, como o gradiente descendente, para melhorar a precisao

das previsoes.
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o acuracia: E uma métrica que mede a proporc¢ao de previsoes corretas feitas pelo
modelo em relacao ao total de previsoes. Em outras palavras, ¢ a medida de quao

precisas sao as previsoes do modelo.

« norma dos pesos: E a norma dos pesos que se refere a magnitude dos pesos atribuidos
as conexodes entre os neurdnios em uma rede neural. A norma dos pesos é importante

porque pode ajudar a regularizar o modelo.

o Laténcia: E a laténcia que se refere ao tempo necessario para que a rede processe
uma entrada e gere uma saida. E uma medida importante em aplicacdes em tempo

real, onde a velocidade de resposta ¢ critica.

o f1_score: E uma métrica que leva em consideragao tanto a precisao (quantos dos itens
identificados como pertencentes a uma classe pertencem realmente a ela) quanto o
recall (quantos dos itens que pertencem a uma classe foram corretamente identificados
pelo modelo). O F1 Score ¢ a média harmonica dessas duas métricas e é atil quando

ha um desequilibrio significativo nas classes de dados.

A classe individuo ainda contém o método crossover, que gera dois filhos a partir
de dois individuos, fazendo o cruzamento dos genes e também a funcao de mutagao, que

inverte o valor de um bit do cromossomo com uma probabilidade determinada.

3.3 A Classe Algoritmo Genético

A classe criada pelo script genetic _algorithm realiza o processo de otimizacao.
Primeiramente, o objeto precisa receber o conjunto de dados e os objetivos juntamente
com a tolerancia de cada um. Para executar o algoritmo, é necessario chamar o método

solve e indicar o numero de geragoes e a taxa de mutacao.

O algoritmo inicia a execugao criando uma lista de individuos aleatérios de tamanho
definido pelo usuério, chamando essa geragao de geragao 0. Cada objeto individuo que foi
inicializado é executado pela chamada da fun¢ao de avaliagao e as métricas sao armazenadas

no objeto do individuo.

Entao, para cada geracao, até o nimero de geracoes maximo, a execucao se repete.
O laco de repeticao se inicia encontrando a Fronteira de Pareto da populacao. Como visto
na Se¢ao 2.1, uma solugao x, serd dominada por todas as solugoes do conjunto, se para

toda solucao y.

Vylf(y) < f(z) (3.1)

Como queremos que x seja uma solu¢ao nao dominada, a proposi¢ao 3.1 é negada,

como o problema é multiobjetivo com 2 objetivos, encontramos a proposicao 3.2, onde
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se nao existir um y que a solugao x tenha ao menos um objetivo maior que ela, x é uma

solugdo nao dominada.

Bylfi(z) > fily) A fol2) > faly) (3.2)

O conjunto de solug¢oes Pareto Otimo é formado por solu¢oes onde essa proposicao
¢é valida.

Apos encontrar o Conjunto Pareto Otimo sio realizadas as operagoes de cruzamento
e mutacao, onde os pais sao escolhidos conforme o critério de preferéncia de pertencer ao

Conjunto Pareto Otimo daquela geracéo, se ndo houver pais suficientes no conjunto eles

serao escolhidos de solucoes dominadas.

A melhor solugao da geragao, é encontrada através da Abordagem Lexicografica,
como visto na Secao 2.1.2. Para as solugoes no Conjunto Pareto, as métricas sdo avaliadas

conforme o método Lexicografico.

e Primeiro ¢ analisado o primeiro objetivo, escolhendo a solugdo com a melhor métrica.

e O limiar, definido anteriormente, ir4 determinar a faixa de escolha do primeiro
conjunto, ele define qual a porcentagem acima da melhor métrica sera aceita para ir
para o préoximo passo. As solugoes que estiverem dentro dessa formam o conjunto de

melhores solugoes para o primeiro objetivo.

e Se apenas a uma solucao estiver dentro desse conjunto, ela é escolhida, como a

melhor.

e Caso haja mais solugoes, o mesmo € feito para o segundo objetivo e as solugoes
dentro desse subconjunto, criando um segundo subconjunto limitado pela melhor
solucao para o segundo objetivo e a porcentagem aceitavel acima dela. Criando assim,

o conjunto de melhor solugoes entre os dois objetivos.

e Se apenas uma solucao, a melhor no segundo objetivo, estiver nesse subconjunto, ela

é escolhida.

e Se houver mais de uma soluc¢ao nele, a solucao que apresentar o melhor primeiro

objetivo ¢é escolhida.

A execucao do algoritmo prossegue até alcancar o fim das geragoes, quando o

conjunto Pareto final é definido e a melhor solugao, o modelo otimizado, é escolhido.

O algoritmo calcula o Conjunto Pareto Otimo através do conjunto de solugoes Parto
formado ao longo da execucao, todas essas solugoes sao analisadas da mesma forma que

anteriormente e um Conjunto Pareto final é encontrado. Para escolher o melhor modelo é
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utilizado o método Lexicografico nesse conjunto, que escolhera o melhor modelo conforme

os objetivos, a figura mostra um diagrama esquematico da execucao do algoritmo.

Figura 3 — Diagrama de execugdo do algoritmo
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Pela Figura 3, o algoritmo recebe os dados de treino e de teste, juntamente com os
objetivos a serem otimizados e seus limiares em porcentagem decimal. A primeira populagao
na geracao 0 é inicializada com cromossomos aleatérios, nela, cada individuo é treinado
e avaliado. As métricas da avaliacdo sao utilizadas para gerar a conjunto Pareto dessa
populacao. Esse conjunto Pareto é armazenado em uma lista referente ao conjunto Pareto
de todas as populacoes. Desse Pareto sao escolhidos os pais da préxima geracao conforme
a disponibilidade, se ndo houver o suficiente, a escolha é feita no resto da populacao.
Ao mesmo tempo, a melhor solu¢ao do algoritmo é escolhida e atualizada conforme a
abordagem Lexicografica. O algoritmo continua a execuc¢ao até o fim das geracgoes, onde
a lista que armazenou todos os conjunto Pareto ao longo da execucao ¢é analisada e o
Conjunto Pareto Otimo é calculado. Desse conjunto a melhor solucio é escolhida mais
uma vez através da abordagem Lexicografica. Esse modelo, é o melhor modelo resultante
dos objetivos escolhidos e os limiares, ele entao é retornado ao usuario em forma de um

arquivo .keras, para poder ser usado conforme a necessidade.

No préximo capitulo serda abordado os testes realizados nesse algoritmo, onde foram
criadas trés situacoes hipotéticas e observadas como os objetivos escolhidos afetariam a

situagao e se o resultado objetivo esta conforme o esperado para o problema.
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4 RESULTADOS

O Algoritmo Genético foi executado com o dataset MNIST em configuragoes
diferentes, inspirado em 3 situacoes independentes. A tolerancia que sera enviada ao
algoritmo para executar o método Lexicografico foi escolhida de forma arbitraria. Na
primeira configuracao foram escolhidos os objetivos loss e norma dos pesos, a segunda
configuracao determinou os objetivos como acuracia a 5% de limiar e o tempo de inferéncia
(laténcia) a 30%, ja a terceira, finalizou os experimentos com os objetivos loss a 20% de

tolerdncia e laténcia com os mesmos 20%.

Para cada experimento serd exibido um grafico contendo todas as solugoes Pareto
da execucao do algoritmo e entdo serd formado um Conjunto Pareto Otimo da execucdo.
As solugoes em azul sao solugoes dominadas por outras solugoes. As solucoes em vermelho
sao solucoes Nao dominadas e, portanto, formam o Conjunto Pareto Otimo, a solugdo em
verde ¢ a solucao escolhida para ser a melhor do algoritmo, através do método Lexicografico,

levando em consideracao os objetivos e os limiares.

4.1 Experimento 1: Loss x Norma dos Pesos

Sendo inspirados por um problema onde a perda durante o treino é a métrica mais
importante a se otimizar, ou seja, requeremos um modelo muito preciso e 1til, juntamente
com a norma dos pesos como segundo objetivo, esse modelo também seria executado em

um dispositivo com memoéria limitada, onde uma rede menor é crucial.

Esse teste foi executado com as métricas loss, com o limiar de 30% e norma dos

pesos com limiar de 30%, o resultado desse teste estd representado na Figura 4.

Onde os pontos azuis sdo as solu¢des dominadas, os pontos vermelhos as solucoes
nao dominadas, formando o Conjunto Pareto Otimo e o ponto verde, a regidao cinza é a
regiao produzida pela Abordagem Lexicografica e a solu¢ao em verde é a melhor solugao

escolhida por ela.

E possivel observar que a solucao escolhida nao esta na regiao inferior do Pareto,
onde a métrica loss apresentou um bom desempenho e métrica norma dos pesos apresentou
um desempenho aceitavel. A Regiao Lexicografica resultante contem mais de uma solucao,

entdo, o algoritmo optou pela que apresentou o menor primeiro objetivo (loss).

A tabela 2 mostra o resultado do algoritmo genético e o espaco de solugdes,
observamos as métricas do primeiro objetivo e do segundo objetivo das solugdes nao
dominadas e dominadas, no fim da tabela encontra-se a solucao escolhida e seus respectivos

genomas. O modelo resultado possui o genoma que caracteriza em 4 camadas convolucionais
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Figura 4 — Loss(0.3) x Norma dos Pesos(0.3)
Loss x Norma dos Pesos
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Tabela 2 — Resultados Loss x Norma dos Pesos

Norma dos Pesos

Fonte: Elaborado pelo autor

Genoma

Primeiro Objetivo

Segundo Objetivo

Solugao

100000100101

0.078501239

23.20551333

nao dominada

100100100101

0.067721166

26.33114319

nao dominada

100000100000

0.098732911

22.00009184

nao dominada

100000001001

0.147518501

19.33358182

nao dominada

100000100001

0.09078835

22.61336391

nao dominada

100000110001

0.069972679

24.98496541

nao dominada

101000100100

0.066944741

31.05537451

nao dominada

101000100101

0.05327956

31.08643096

nao dominada

111000110001

0.04874007

40.14988914

solugao escolhida

Fonte: Produzido pelo autor

com 64 neurdnios e 1 camada densa com 50 neurdnios.

4.2 Experimento 2: Acuracia x Laténcia

Nessa situagao, pensamos em um modelo que necessite de alta acuracia e também

um tempo de inferéncia baixo, por exemplo, em um aplicativo que identifique que o usuario
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esteja fazendo exercicios fisicos para ativar outras funcionalidades do dispositivo, precisa
apresentar uma alta acuracia para nao ativa-las desnecessariamente, resultando em gasto
de bateria. O tempo de inferéncia baixo representaria uma situagdo em que esse modelo

seja executado em tempo real.

A Figura 5, contém esse teste, realizado-o com a acurdcia (acurdcia) a 5% de limiar

e o tempo de inferéncia (laténcia) a 30%.

Figura 5 — Acurécia(0.05) x Laténcia(0.3)

Acuracia x Laténcia

*  Solucoes Dominadas
0.94 *  Solugoes Nao Dominadas
e *  Melhor Solucéo
Regido Lexicografica
—-0.95 1
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-
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*
* e 2 *
*%
>
—0.98 A1 *
* ok
x* & e
*
0.0002 0.0003 0.0004 0.0005 0.0006 0.0007 0.0008 0.0009

Laténcia

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse caso, com apenas 5% de escolha para a acurdcia, é possivel observar muitas
solugoes na disputa da escolha, o fator limitante nesse caso foi a escolha do segundo
objetivo, sendo possivel observar que mais uma vez mais uma solucao participa do conjunto
delimitado pela Regido Lexicografica, o critério de desempate, mais uma vez, serd o menor

primeiro objetivo.

O genoma do melhor resultado, apresentado na tabela 3, resulta em um modelo

com 3 camadas convolucionais com 16 neurdnios e 2 camadas densas com 64 neuronios.

Um modelo com baixo tempo de inferéncia, também, resulta em um modelo
menor, e mais importante ainda, um modelo em que nao ha muitos nimeros de neurénios,

principalmente em camas convolucionais que tendem a acrescentar o tempo de execugao do
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Tabela 3 — Resultados Acurécia x Laténcia

Genoma Primeiro Objetivo Segundo Objetivo Solucgao
000000011011 0.95599997 0.000154148 nao dominada
111001011111 0.984666646 0.000465475 ndo dominada
110111111000 0.98299998 0.000253145 nao dominada
000011111000 0.96633333 0.000171607 nao dominada
100101111111 0.981999993 0.000220057 nio dominada
010001011111 0.963 0.000157016 nido dominada
111101111111 0.986000001 0.000896753 ndo dominada
101001111111 0.984333336 0.000370981 nao dominada
000000011000 0.966000021 0.000157954 nao dominada
100101111000 0.981999993 0.000248101 nado dominada
000011111100 0.96966666 0.00017309 nio dominada
100001111111 0.974333346 0.000185048 solucao escolhida

Fonte: Produzido pelo autor

modelo. Otimizando esse tempo de execugao enquanto da prioridade na acuricia, evidencia

um modelo interessante para a situacao ponderada.

4.3 Experimento 3: Loss x Laténcia

Nesse teste podemos pensar em uma situagdo em que o modelo serd usado em um
projeto na area da satude, onde uma deteccao de alguma complicacao de satide ocorra de
forma precisa e em tempo real, como uma crise iminente onde o individuo necessite estar

preparado ou em algum local seguro.

Executamos o teste com os objetivos loss a 20% de tolerancia e laténcia com os
mesmos 20%, para conseguirmos um modelo que aprenda bem o conjunto de dados e seja

executado de forma rapida. A Figura 6 mostra o resultado desse experimento.

Nesse caso, o limiar da laténcia nao permitiu que a solu¢do com a menor [oss fosse
escolhida, e permitiu que uma solu¢ao com um tradeoff melhor entre os objetivos fosse

escolhida.

O melhor modelo retornado pelo algoritmo, exibido na tabela 4, com genoma
que caracteriza 4 camadas convolucionais com 32 neurdnios e 3 camadas densas com 64
neuronios. Resulta em um baixo tempo de execugao juntamente com a baixa loss que
caracteriza um bom modelo para a nossa situacio. E evidente o resultado de um tempo
de execucao maior que o resultante do teste 2, o que é esperando devido que a maior

contribui¢ao para aumentar o tempo de execucdo vem das camadas convolucionais.
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Figura 6 — Loss(0.2) x Laténcia(0.2)

Loss x Laténcia
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Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 4 — Resultados Loss x Laténcia
Genoma Primeiro Objetivo Segundo Objetivo Solugao

100111101011

0.073080339

0.000254796

nao dominada

100110111101

0.063320406

0.000258202

nao dominada

100010101111

0.088423237

0.00020791

nao dominada

010000111111

0.113622226

0.000195807

nao dominada

100010101000

0.086333424

0.000215852

nao dominada

010000111101

0.107112937

0.000199899

nao dominada

010000001001

0.169743046

0.000192629

nao dominada

110110111111

0.053690776

0.000276569

solugdo escolhida

Fonte: Produzido pelo autor

Com os resultados dos trés experimentos, fica evidente que o algoritmo foi bem-

sucedido em identificar a melhor configuracao para cada situacao, levando em conta

os objetivos estabelecidos e respeitando os limiares definidos. Notamos também que

simplesmente ajustar o nimero de camadas e neuronios pode resultar em modelos com

métricas bastante divergentes, o que, no nosso caso, esta alinhado com a natureza de cada
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problema que foi abordado.
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5 CONCLUSAO

Ao concluir este estudo sobre o treinamento de redes profundas utilizando aborda-
gens multiobjetivo lexicograficas, podemos destacar diversos pontos significativos. Inicial-
mente, desenvolvemos e implementamos um algoritmo genético multiobjetivo que permite o
treinamento de redes profundas para otimizagao de diferentes objetivos simultaneamente. A
utilizacao dessa abordagem multiobjetivo permite uma maior flexibilidade e adaptabilidade

do modelo as necessidades especificas de diferentes problemas.

Além disso, ao implementar uma abordagem lexicografica para direcionar a busca
por solugoes preferenciais, simplificamos o processo de tomada de decisao para o usuario,
permitindo uma compreensao mais clara da importancia dos diferentes objetivos envolvidos
no treinamento da rede neural, juntamente com os limiares de cada objetivo para ser possivel
adaptar o problema para a necessidade especifica do usuario. Este estudo oferece uma
contribuicao significativa para o campo do treinamento de redes profundas, apresentando

uma abordagem eficaz para lidar com multiplos objetivos de forma simultanea.

Os resultados da otimizacao multiobjetivo nos problemas abordados revelaram-se
promissores, e os testes realizados confirmaram o comportamento esperado. O algoritmo
foi capaz de identificar solucoes pertencentes ao Conjunto Pareto Otimo, que sdo nio
dominadas, demonstrando sua capacidade de encontrar um equilibrio entre os diferentes
objetivos considerados. A utilizacdo da Abordagem Lexicogréafica para selecionar a melhor
solucao foi satisfatéria, restringindo efetivamente a regiao de busca e garantindo que nao
fossem selecionadas solugoes onde uma métrica fosse significativamente pior em relacao a
outra. E importante ressaltar que a selecao dos objetivos desempenha um papel crucial

nesse processo, influenciando diretamente nos resultados obtidos.

No primeiro cenario, em que otimizamos a loss e a norma dos pesos, obtivemos
um modelo com um nimero reduzido de neurdnios e uma baixa loss. Esse modelo ¢é ideal
para situagdes em que se requer alta precisdo com restricbes de memoria, sendo adequado
para execucao em dispositivos com recursos limitados. No segundo caso, ao focarmos
na otimizacao da acuracia e da laténcia, conseguimos desenvolver um modelo com um
tempo de inferéncia extremamente baixo, tornando-o ideal para aplicacoes em tempo real.
Este modelo conseguiu manter uma alta acuracia, mesmo em comparagao com outros
modelos mais rapidos. Na terceira situacao, em que buscamos otimizar a loss e a laténcia,
obtivemos um modelo que combina rapidez e precisao, semelhante ao segundo cenario.
Esses resultados destacam a versatilidade das abordagens multiobjetivo para a obtencao

de modelos que atendem a diferentes requisitos de desempenho e aplicacao.

Como trabalhos futuros, existe a possibilidade de adicionar mais parametros para
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de otimizar na rede neural, como, por exemplo, fun¢do de ativacao, otimizador, scaler.
Também ¢é possivel utilizar algoritmo para criar outros tipos de redes neurais e resolver
outros problemas, fora da area de classificacao de imagens. Ou até criar um algoritmo

mais genérico, suportando todos os tipos de camadas de redes neurais.
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