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Abstract—Este documento detalla el uso de algoritmos evolu-
tivos como alternativa para el entrenamiento de redes neuronales
convolucionales. Asimismo se presenta una mutacion basada en
gradiente por descendiente estocastico aplicada en un problema
de clasificacion de imagenes.
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miento, Mutacion, Red neuronal, Backpropagation, Entre-
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I. INTRODUCCION AL PROBLEMA

OY en dia uno de los recursos mds utilizados para el

procesamiento de imdgenes son las redes neuronales
convolucionales. Esto se debe mayormente a la gran capacidad
de generalizacion para distintos tipos de problemas como de-
teccion de objetos, segmentacion y clasificacion de imédgenes,
entre otros. El entrenamiento de las mismas se lleva a cabo de
una manera muy similar a las redes tradicionales aplicando el
algoritmo de Backpropagation como método de optimizacion
sobre una funcién de costo (loss function).

En este informe veremos una alternativa a dicho método de
optimizacion la cual consiste en aplicar técnicas de algoritmos
evolutivos para encontrar la mejor configuracién de pesos
(w;) en un tiempo razonable y tipicamente menor que el del
algoritmo basado en Backpropagation. Ademds se propone una
nueva técnica de mutacién llamada Mutacién SGD basada
en aplicar uno o mds pasos del descendiente por gradiente
estocdstico bajo determinadas condiciones.

A. ;Como funciona Backpropagation?

El algoritmo Backpropagation se utiliza para aprender los
pesos de una red multicapa de tipo feed-forward. Dada una
cantidad arbitraria de salidas, se puede considerar la siguiente
medida de error sobre el conjunto de entrenamiento:

E(W) = % Z Z (tha — Oka)’ (D

deD ke S
donde:

e S es el conjunto de unidades (neuronas) de salida.
e D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento.
e trq es el valor objetivo para el ejemplo d y para la salida
k.
e 0pq s el valor devuelto por una unidad, aplicado al
ejemplo d, para la salida k.
Backpropagation busca en todo el espacio de hipétesis
definido los posibles valores para los pesos en cada una de las
unidades de la red. La idea es mediante el uso del algoritmo

del descendiente por gradiente estocastico modificar el vector
de pesos en la direccidon que produce el mayor decremento del
error hasta llegar al minimo posible.

B. ;Qué limitaciones tiene Backpropagation?

Al utilizar el descendiente por gradiente estocastico en
busca de minimizar la funcién de error antes descrita, el algo-
ritmo Backpropagation tiene el problema en caer en minimos
locales y no asegurar el minimo global de la funcién objetivo.
Ademads es necesario que las funciones de activacion que se
utilizan en cada capa sean derivables para que el algoritmo
funcione correctamente.

C. Propuesta

Dada una red para clasificar imdgenes de colores de tamafo
32X32 en 10 clases distintas(CIFAR10[1]) con 4 capas con-
volucionales y 2 capas completamente conectadas, se busca
encontrar los pesos W(ij) que maximicen la accuracy para
dicha tarea.

La propuesta consiste en sustituir la optimizacién basada en
Backpropagation por un algoritmo evolutivo capaz de obtener
resultados similares en un tiempo razonable con menor o igual
capacidad de cémputo.

La comparacién se realizard contra la misma red convolu-
cional entrenada tradicionalmente en un ambiente de software
y hardware idéntico.

II. DISENO DE LA SOLUCION

En esta seccién se detallan todos los aspectos del disefio
de la solucion del problema, desde las herramientas utilizadas
hasta las decisiones de disefio tomadas.

A. Biblioteca utilizada

Se utilizara la biblioteca DEAP[3] desarrollada en Python
para el entrenamiento del algoritmo genético. Esto se debe a
que permite una integracion muy facil con Keras[4] para la
utilizacién y evaluacién de redes neuronales. Todo el pipeline
se desarrollo en Python 3.6.

B. Representacion de la solucion

La solucién del problema esta dada por un array de tamafio
P=1250858, donde P es la cantidad de pardmetros entrenables
de todas las capas convolucionales y capas densas. Cada Gen
es de tipo float de 32 bits.
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La solucidn tiene la forma:

ind(i):‘au a2 a3 ... @1 G2 Q3 ... Qg5

donde:

lenght(ind(i)) = P

Cada individuo se recompone en la arquitectura de red de
la figura 1.

Layer (type)

output Shape

conv2d_1 (Conv2D)

(None, 32, 32, 32)

activation 1 (Activation)

(None, 32, 32, 32)

conv2d_2 (Conv2D)

(None, 30, 30, 32)

activation 2 (Activation)

(None, 30, 30, 32)

max_pooling2d_1 (MaxPooling2

(None, 15, 15, 32)

dropout_1 (Dropout)

(None, 15, 15, 32)

conv2d_3 (Conv2D)

(None, 15, 15, 64)

activation 3 (Activation)

(None, 15, 15, 64)

conv2d_4 (Conv2D)

(None, 13, 13, 64)

activation 4 (Activation)

(None, 13, 13, 64)

max_pooling2d 2 (MaxPooling2

(None, 6, 6, 64)

dropout_2 (Dropout)

(None, 6, 6, 64)

flatten 1 (Flatten)

(None, 2304)

dense_1 (Dense)

(None, 512)

1180160

activation 5 (Activation)

(None, 512)

0

dropout_3 (Dropout)

(None, 512)

0

dense_2 (Dense)

(None, 10)

5130

activation_6 (Activation)

(None, 10)

Total params: 1,250,858
Trainable params: 1,250,858
Non-trainable params: 0

Fig. 1. Arquitectura de red convolucional.

C. Funcion de fitness

La funcién de fitness a maximizar es la accuracy de la red
CIFARI10 utilizando los pesos del individuo i:

flind(i)) = accuracy(CIFAR10(ind(7)))
siendo la funcién de accuracy de la siguiente manera:

tp+itn
tp+ fp+in+ fn

accuracy =

siendo

« tp: Cantidad de verdaderos positivos
o tn: Cantidad de verdaderos negativos
o fp: Cantidad de falsos positivos
o fn: Cantidad de falsos negativos

D. Estrategia de inicializacion de individuos

La inicializacién de los pesos de la red neuronal se realiza
utilizando la inicializacién de Xavier[7].
La misma consiste en elegir nimeros aleatorios entre:

Vs
Vg + nip

siendo n; la cantidad de entradas de la capa y n;4+; la
cantidad de salidas de la misma.

Luego de realizar esa seleccion se transforma la arquitectura
de red en un vector de tamafio 1250858, siendo asi en uno de
los individuos del algoritmo evolutivo.

E. Estrategia Evolutiva

La técnica utilizada realizar el algoritmo evolutivo fue (j, A)
con p la cantidad de padres que se eligen, siendo éste un
parametro configurable (POP), y A = 50 (fijo) la cantidad de
hijos que se crean en cada generacion de dicho algoritmo.

FE. Operadores evolutivos

A continuacidn se detallan los operadores evolutivos utiliza-
dos para la realizacion del algoritmo evolutivo en su totalidad.

1) Operadores de seleccion: La estrategia de seleccion
elegida fue seleccién por torneo con un tamafio 3 fijo. No
se detalla mds sobre este operador dado que no fue probado
exhaustivamente como si lo fueron los demds operadores.

2) Operadores de cruzamiento: Luego de aplicar los oper-
adores de seleccion se aplica un operador de cruzamiento de
un punto con la probabilidad CROSS_PROB la cual serd un
parametro a determinar en la seccion III.

3) Operadores de mutacion: Como operador de mutacién
se presenta un nuevo tipo de mutacién especifico llamado
Mutacion SGD el cual se detalla en II-G. La probabilidad de
realizar dicha mutacién esta dada por MUT_PROB Ia cual
serd otro pardmetro mds a determinar en la seccién III.

G. Mutacion SGD

Llamamos mutacién SGD a la aplicacién del descendiente
por gradiente estocdstico sobre un individuo y un subconjunto
de elementos del entrenamiento (en este caso un subconjunto
de imdgenes). En pocas palabras, la mutacion SGD es un
entrenamiento parcial y acotado a un par de épocas con la
finalidad de aproximar al individuo a un minimo local.

Esta mutacién tiene 3 parametros configurables los cuales
son:

e SAMPLE_RATIO: porcentaje del conjunto de entre-
namiento elegido de manera aleatoria para realizar el
entrenamiento (entre 0.0 y 1.0).

o BATCH_SIZE: tamafio del batch para ajustar durante el
entrenamiento parcial. Se elije 64 elementos de batch.

e N_ITER: cantidad de épocas las cuales se aplica el
algoritmo de SGD.

Como se puede ver, si se utiliza un SAMPLE_RATIO muy
alto y un N_ITER también alto, la mutacién de un individuo se
decanta en el algoritmo de Backpropagation. Ademds, el uso
de un N_ITER muy alto puede producir el fenémeno conocido
como overfitting debido a la perdida de generalizacion del
algoritmo.

Dicho esto es que se elije SAMPLE RATIO = 0.05 y
N_ITER = 3.
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H. Hardware utilizado

En cuanto al hardware utilizado para el entrenamiento, se
utilizé el ClusterUY [2] el cual permite ejecutar distribuido
utilizando varias CPUs de alta capacidad de procesamiento.

« Procesadores Se utilizaron 30 procesadores Xeon Gold
6138 con 3GB de memoria RAM cada uno.

« Almacenamiento El almacenamiento provisto por Clus-
terUY es de 300GB de disco de estado solido.

« Sistema Operativo El sistema operativo es Linux Cen-
tOS 7

I1I. CONFIGURACION DE PARAMETROS

En esta seccion se detallan las pruebas realizadas para
buscar la mejor configuracién de pardmetros del algoritmo
evolutivo. Los pardmetros que se van a probar junto con sus
valores posibles son los siguientes:

Tipos de algoritmos
# Alg POP MUT PROB | CROSS
PROB
1 30 0.05 0.5
2 30 0.05 0.8
3 30 0.1 0.5
4 30 0.1 0.8
5 50 0.05 0.5
6 50 0.05 0.8
7 50 0.1 0.5
8 50 0.1 0.8
TABLE I

DISTINTAS CONFIGURACIONES DE ALGORITMOS SEGUN POBLACION,
PROBABILIDAD DE CRUZAMIENTO Y PROBABILIDAD DE MUTACION.

A. Test de normalidad sobre las muestras

En todos los casos se aplico el test de Anderson
- Darling[8] para comprobar la normalidad de los datos
obtenidos y asi poder compararlos. Esto se realiz6 con la
biblioteca de Python, SciPy [6], con el paquete stats.anderson
que provee el test directamente y retorna si la distribucion es
0 no normal.

Las tablas 2 3 y muestran los resultados de 30 ejecuciones
para cada algoritmo en 3 instancias distintas. Para acortar
el tiempo insumido se realizaron 20 generaciones (pasos de
evolucién) de cada combinacién y cada instancia.

Instancia  Instancia 1 Instancia 2 Instancia 3

MaxAcc MeanAcc STDDevAcc MaxAcc MeanAcc STDDevAcc MaxAcc MeanAcc STD DevAcc
#POP MutProb Cross Prob

20 005 05 04710  0.441591 0022300 0.46350  0.415400 0027207 050425 0.416908 0027535
08 04794 0.431781 0023874 045525 0412758 0025097 047250  0.414067 0024606

[X] 05 05248 0.481669 0024796 050225  0.459350 0019168 051425  0.460742 0.028091

08 05342 0470868 0026259 048125 0444333 0017767 050050  0.450358 0019624

50 005 05 05018 0.444756 0023529 047650 0.421708 0023854 047850  0.415117 0025236
08 04908 0.443623 0030307 047575  0.412842 0.026163 0.47375  0.409283 0025215

01 05 05108 0.478201 0016102 049100  0.455683 0016560 0.48475  0.451908 0019722

08 05042 0.463756 0019866 048700  0.443692 0.026341  0.48700 0446500 0019980

Fig. 2. Resultados estadisticos de cada algoritmo probado en 3 instancias
distintas para la funcién de fitness. De izquierda a derecha se tienen el maximo
fitness (accuracy), fitness medio, y la desviacién estandar de dicho algoritmo
para esa instancia.

Instancia Instancia 1

Max
Elapsed

Instancia 2 Instancia 3

STD Dev.

wean " wax
M w s
Empsed  psearime E9S1  Eanlearine GepseaTime SR Eacierine Eapsed e

Mut  Gross
#POP prob Prob

3 o005 05 565430803 521745615 24437280 466933791 422403172 To607590  4sa77ecer | 420785072 13812575
08 7M63i6652 708364144 2478083 623731410  5OBSSAI54 20756044 613912000 569912134 20504363

01 05 765605050  GEOA7IINS Q05GOS GOBIATIGS 557944340 20160270 61759176  SST6B4428  27.499869

08 o76926605 003156 92816633 745420003 705847191 20008604 761430845 708900775 26.890257

s o005 05 563900180 539820142 15969484  4594SOSG8 427614431 16678255 46026775 432997367 18076713
08 761460037 734047208 2027510 614341956 586707667 18040213 628322054 508980052 15789166

01 05 7548568  GOA0SB2  GBG24640 G52156874  GE2B4S660 2610603 641246135  SB04GBIAI 27.768426

08 966430411 905739424 26348486 770798395  725.155505 21082200  760.009404 720767458 23059995

Fig. 3. Resultados estadisticos para cada algoritmo probado en 3 instancias
distintas para el tiempo insumido de las ejecuciones (en segundos).

En las figuras 4, 5 y 6 se muestran los resultados de las
medias y las desviaciones estdndar para cada algoritmo en
cada instancia de prueba.

Algl Alg2 Alg3 Alg4 AlgS Algé Alg7 Alg8

Fig. 4. Resultados de media y desviacién estindar para la instancia 1 para
cada algoritmo.

Algl Alg2 Alg3 Aigd  AlgS Alg6 Alg7 AigB

Fig. 5. Resultados de media y desviacién estindar para la instancia 2 para
cada algoritmo.

38
Agl Alg2 Ag3 Algd4 AigS Alg6 Alg7 AigB

Fig. 6. Resultados de media y desviacién estandar para la instancia 3 para
cada algoritmo.

Luego de aplicar el test de normalidad de Anderson-Darling
se comprueba que los valores de fitness siguen una distribucién
normal y se procede a comparar los algoritmos para determinar
el mejor. Para esto se realiza un test de hipdtesis de ANOVA
(Analysis of Variance) para determinar si las medias de los
conjuntos son similares o no.

B. Eleccion del mejor algoritmo

Una vez determinado que los valores de los mejores fitness
siguen una distribucién normal, es que podemos realizar un
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test de hipétesis con la finalidad de determinar si los valores
obtenidos provienen de una media similar o no.

Para ello se utiliza un test de hipétesis de una via (1-
way) ANOVA para descartar o confirmar si los valores de
cada algoritmo provienen de una media similar o no. Por
simplicidad se utiliza la biblioteca SciPy[6] de Python que
provee el test antes mencionado [5] y realiza todos los célculos
necesarios.

Para ello se planten las siguientes hipdtesis:

« Hipétesis nula: Los valores provienen de la misma media.

o Hipétesis alternativa: Los valores no provienen de la

misma media.

Se utiliza o = 5%, buscando asi tener un 95% de confidencia
para asegurar que la hipétesis nula no sea rechazada. Por tanto,
si el p_valor para el test d¢ ANOVA es menor que el nivel
de significancia (0.05) entonces rechazamos la hipétesis nula,
asegurando que las medias de los grupos difieren.

Se realizan todas las combinaciones entre los distintos
algoritmos para (uno vs uno) y se obtienen los resultados de
los p_valores de la tabla 7.

Al Aig2 Aig3 Aigs Aigs Aigs Aig7 Alg8

Al 1 2.24717e-08
Ag2  224717e-08 1
1.3008e-10 1 1.77104e-07

0111291 254474605 0601053 1.53353e-09 0772219 0000183794
0530117 2.40887e-06  0.00358646

0.0415278 4.47558e-12

1.3008e10  0.112718 2.74316e-07
Ag3 0111201
Algs 2.54474e-05

Algs 0601053 2.74316e-07

0103748 7.59027e-07

0112718 1.77104e-07 1 000018903 0204929 0000548638 0249549
0874206 000154833

0204929 4.06977e-08 1 1.17876e-06  0.00852707

00415278 000018903 1 4.06977e-08
Algs  1.533536-09
Alg7 0772219 2.40887e-06
Alg8 0.000183794 0.00358646 7.59027e-07

0530117 4.47558e-12

0103748 0000548638  0.874206 1.17876e-06 1 000406708

0249542 0.00154833 0.00352707  0.00406708

Fig. 7. Resultados del p_valor para los test de hipétesis ANOVA para todos las
las configuraciones de algoritmos. En rojo se encuentran aquellos algoritmos
los cuales no podemos asegurar que las medias difieran.

El algoritmo con mejor fitness promedio y mejor fitness
total es el nimero 3 el cual, segin los test de hipdtesis
realizados, difiere su media a todos los algoritmos exceptuando
el algoritmo 1 y el 7.

De todas formas, se entiende que el algoritmo 3 fue superior
en generar al los demds algoritmos propuestos y proviene de
una muestra con media distinta al resto.

Por esto el algoritmo seleccionado es el nimero 3 con la
configuracién:

o Cantidad de individuos: 30

o Probabilidad de mutacién: 0.1

o Probabilidad de cruzamiento: 0.5

Este algoritmo serd evaluado contra el entrenamiento uti-
lizando Backpropagation en las siguientes secciones.

IV. EVALUACION DE ALGORITMO FINAL

Una vez seleccionado la configuracion de pardmetros la
cual dio mejores resultados es que se pasa a la fase final
de evaluacién. En esta etapa se busca comparar el tipico
entrenamiento basado en Backpropagation contra el algoritmo
evolutivo recientemente elaborado.

La evaluacién consiste en dos etapas, la primera busca
evaluar cual algoritmo llega a las mejores soluciones y la
segunda etapa busca determinar cual llega mas rdpido a su
propia mejor solucién.

Como se explic6 anteriormente, ambos algoritmos se
probaron utilizando el ClusterUY con 30 ntcleos de

procesamiento en paralelo y con 3GB de memoria RAM cada
uno.

En cuanto al algoritmo utilizando Backpropagation
unicamente, se entrendé durante 25 épocas obteniendo el
Benchmark de la figura 8 para superar con el algoritmo
evolutivo.

080

075

070

Validation Accuracy(Fitness)

0.60

0 5 10 15 20 %
Epoch

Fig. 8. Evolucién de Accuracy de validacién durante el entrenamiento de 25
épocas utilizando Backpropagation.

La demora promedio es de 1600 segundos (aprox. 27
minutos) para realizar 25 épocas de entrenamiento obteniendo
como mejor accuracy de validacién 79%.

A. Comparacion de mejor solucion

En la seccién III-B se realizaron test de hipétesis para
comparar las muestras de cada algoritmo y determinar que
efectivamente tienen medias y varianzas distintas para elegir
la mejor combinacién de pardmetros.

Gracias a eso se determind que la mejor configuracién de
parametros, la cual serd tratada de ahora en adelante, es:

« #Poblacion: 30
¢ Probabilidad de Mutaciéon: 0.1
o Probabilidad de Cruzamiento: 0.5

Se ejecutd el algoritmo con dichos pardmetros 8 veces, y un
total de 200 generaciones cada uno y se obtienen los resultados
de la figura 9. Cada algoritmo demora en promedio un total
de 4300 segundos (aprox. 71 minutos).

fccuracy(Fitness)

0 bl 50 b 100 125 150 175 200
Generacion

Fig. 9. Resultados para 8 ejecuciones del algoritmo evolutivo con la
configuracién encontrada.

Los resultados finales (tabla II) muestran que el algoritmo
propuesto no fue superior al entrenamiento por Backprop-
agation en encontrar una mejor solucién al cabo de varias
generaciones.
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Algoritmo Mejor Accuracy | Tiempo
Accuracy Media insumido
(seg)
Backpropagation 0.79 0.79 1600
AE(Mutacién SGD) | 0.65 0.62 4300
TABLE II

COMPARACION DE RESULTADOS ENTRE EL ALGORITMO
BACKPROPAGATION Y EL ALGORITMO EVOLUTIVO.

No obstante el sesgo introducido con la mutaciéon SGD
puede ser la clave para obtener mejores resultados, siendo
que los pardmetros intrinsecos a dicha mutacién no fueron
evaluados en este caso.

B. Velocidad de convergencia a mejor solucion

Para analizar la velocidad de convergencia a la mejor
solucién debemos probar que tan rapido logramos llegar a la
mejor solucién encontrada, o en su defecto, a una solucién
casi similar. Para ello establecemos 4 percentiles los cuales
vamos a evaluar, para encontrar en que generacién logramos
encontrar distintas soluciones.

o Percentil 99: En que iteraciéon encontramos la solucion

con 99% de precision en base a la mejor encontrada.

o Percentil 95: En que iteracién encontramos la solucién

con 95% de precisién en base a la mejor encontrada.

o Percentil 90: En que iteracién encontramos la solucién

con 90% de precision en base a la mejor encontrada.

o Percentil 70: En que iteraciéon encontramos la solucién

con 70% de precisién en base a la mejor encontrada.

En las tablas IIT y IV se muestran las generaciones (o épocas
dependiendo el algoritmo) necesarias para lograr cada uno de
los percentiles de desempefio para cada algoritmo.

Percentil | Accuracy | Epoca Tiempo
esperada insumido

(seg)

100 0.79 25 1600

99 0.78 16 1024

95 0.75 7 448

90 0.71 3 192

70 0.55 1 64

TABLE III

EPOCAS NECESARIAS PARA ENCONTRAR EL ACCURACY DETERMINADO
PARA CADA PERCENTIL USANDO BACKPROPAGATION.

Percentil | Accuracy | Generacion Tiempo
esperada insumido

(seg)

100 0.65 200 4300

99 0.64 120 2580

95 0.61 66 1419

90 0.58 26 559

70 0.45 9 193

TABLE IV

GENERACIONES NECESARIAS PARA ENCONTRAR EL ACCURACY
DETERMINADO PARA CADA PERCENTIL USANDO EL AE CON MUTACION
SGD.

Las tablas muestran comportamientos similares de ambos
algoritmos para encontrar las soluciones en el percentil 70

y 90. En los percentiles mds altos el algoritmo evolutivo
se estancd en un posible minimo local y por eso es que el
percentil 99 esta cerca del 60% de las generaciones realizadas
(versus el percentil 99 de Backpropagation que esta en el 65%
de las generaciones).

Luego de estos analisis no se puede comprobar una mejora
en la velocidad de convergencia por parte del algoritmo
evolutivo contra el entrenamiento por Backpropagation.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

En este informe se trabajé en una alternativa para entre-
nar redes neuronales convolucionales a partir de algoritmos
evolutivos. Se planteo una alternativa de mutacién basada en
el descendiente por gradiente la cual agregar otro punto mas
de aleatoriedad a cada generacion del algoritmo y realiza
una perturbaciéon (mutacién) completa del individuo en un
momento dado.

Algunas de las conclusiones que se pueden obtener luego
de finalizado todos los experimentos es que realizar un entre-
namiento completo de una red neuronal utilizando algoritmos
evolutivos no queda descartado sino que se puede decir que
es posible. Por otro lado, obtener un desempefio similar
al encontrado por Backpropagation puede ser muy costo y
requiere de una busqueda exhaustiva por muchos pardmetros
configurables.

A. Trabajos a futuro

Como trabajos a futuro se plantean:

o Bisqueda exhaustiva de parametros: Uno de los puntos
mads importantes a trabajar es realizar un andlisis sobre los
pardmetros de la mutaciéon SGD. La misma trae consigo
3 nuevos parametros que pueden ser configurables para
obtener un desempefio mucho mayor al logrado.

o Expansiéon en una red mayor: Se podria realizar el
mismo procedimiento pero en una red mucho mds grande
como puede ser una VGG16 (con 16 capas convolu-
cionales y 135 millones de pesos).

APPENDIX

A. Instructivo de uso

Para utilizar el algoritmo propuesto basta con ejecutar el
comando:

>> python SGDEvolve.py

En caso de querer cambiar la configuracién del algoritmo
evolutivo, se debe entrar en el médulo y editar aquellos
pardmetros que se prefiera cambiar.
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B. Tablas de configuracion paramétrica
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