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RESUMO

SILVA, D. S. Anadlise do desempenho de Transferéncia de Aprendizagem para
classificacdo de automatos celulares. 2022. 52 f. Trabalho de conclusdao de curso (MBA em
Inteligénceia Artificial e Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2022.

Automatos Celulares (AC) s3o modelos matematicos que conseguem simular
comportamentos de sistemas complexos dinamicos com defini¢cdes simples. Busca-se esse
conhecimento, quando se procura entender a complexidade destes em diversas areas da
Ciéncia. As aplicacOes atuais se baseiam, principalmente, nos trabalhos de John von
Neumann, John Conway e Stephen Wolfram, que foram os principais precursores desse
estudo. A evolucao da dinamica desses AC pode ser classificada de diferentes maneiras. Aqui
usa-se as classificacdes de Wolfram e Li-Packard que separam esses autdmatos em quatro e
seis classes, respectivamente. Com o uso de imagens que ilustram as dinamicas das evolugdes
desses modelos, ¢ possivel extrair informag¢des e padrdes com intuito de classifica-las
automaticamente usando redes neurais. A proposta deste trabalho ¢ analisar o desempenho da
transferéncia de aprendizado para a classificagdo de autdmatos celulares e comparar um
modelo proposto simplificado de rede neural convolucional com as redes Inception e
ResNet50. Para isso, ¢ conduzida uma avaliagdo experimentos seguida de uma andlise dos
resultados de acurécia, area sob a curva ROC, precisdo, revocacdo e pontuagdo F1. Foram
testadas algumas técnicas de transferéncia de aprendizado nos modelos avaliados em base de

dados de autdmatos celulares e totalistas.

Palavras-chave: autémato celular; rede neural convolucional; transferéncia de aprendizagem;

classificagao.






ABSTRACT

SILVA, D. S. Analysis of Transfer Learning performance for cellular automata
classification. 2022. 52 f. Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e
Big Data) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2022.

Cellular Automata are mathematical models simulating systems that are complex systems
with simple definitions. This knowledge is sought when understanding the complexity of
behaviors in different areas of Science. Current applications are mainly based on the work of
John von Neumann, John Conway and Stephen Wolfram, who were the main precursors of
this study. The evolution of the dynamics of these AC can be classified in different ways.
Here we use the Wolfram and Li-Packard classifications that separate these automata into four
and six classes, respectively. With the use of images that illustrate the dynamics of the
evolution of these models, it is possible to obtain information and patterns in order to classify
them automatically using neural networks. The purpose of this work is to analyze the
performance of Transfer Learning applied for the classification of cellular automata and
compare a proposed simplified model of convolutional neural network with the Inception and
ResNet50 networks. For this, an experimental evaluation is conducted followed by an analysis
of the results of accuracy, area under ROC curve, precision, recall and F1 score. Some
Transfer Learning techniques were tested in the models evaluated in elementary and totalistic

cellular automata databases.

Keywords: cellular automata; convolutional neural network; transfer learning; classification.
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1 INTRODUCAO

Muitos sistemas fisicos, bioldgicos, econdmicos e sociais interagem entre si de forma
nao-linear exibindo propriedades coletivas decorrentes da combinagdo de multiplos agentes
interagentes cujos acoplamentos podem ser diversos (SIMOES, 2016). Essas propriedades,
consideradas emergentes, exibem comportamentos com efeitos de larga escala que ndo sdo
trivialmente previstos ou auto-organizados a partir das caracteristicas de seus agentes. Esse
tipo de sistema ¢ definido como sistema complexo (MICHELL, 2011).

A tentativa de se construir um esquema tedrico geral que capture a evolugdo do
comportamento emergente desses fendmenos baseado em algum conjunto de regras cujas
solugdes descrevem os seus estados ao longo do tempo deu origem a novos ramos da fisica,
como a teoria do caos e a fisica dos sistemas complexos.

Uma classe particular de modelos matematicos e computacionais que vem recebendo
cada vez mais aten¢do nos ultimos anos, principalmente por permitir realizar essa
investigacdo, ¢ a dos automatos celulares (AC) (GLERIA et al., 2014). Esses sdo modelos
matematicos utilizados para a determinacdo e/ou formacao de padrdes dos fenomenos da
natureza, bem como comportamentos sociais, ambientais e biologicos, assim como fatores
que influenciam em suas regras de interrelacao/interagdo (GREMONINI; VICENTINI, 2008).
Consideradas estruturas computacionais de constru¢do extremamente simples, que podem
gerar um amplo espectro de padrdes complexos permitindo a manipulagdo direta de seus
parametros para o estudo de sua dinamica (WOLFRAM, 2002).

Um AC ¢ definido por seu espago celular e por sua regra de transi¢do e possui na sua
estrutura um conjunto organizado de células que podem assumir um dos estados de um
conjunto finito, transitando entre eles ao longo do tempo discreto devido a acdo de uma das
fungdes de transi¢ao local de um conjunto finito de probabilidades. Dentre as habilidades dos
AC, destaca-se a possibilidade de execucao de tarefas computacionais complexas, mesmo
sendo baseados em iteragdes simples e locais, o que tem atraido cada vez mais o interesse dos
pesquisadores (MITCHELL, 1996). O entendimento desse comportamento pode auxiliar os
pesquisadores na elaboracdo de novos paradigmas computacionais através do uso de
ferramentas relacionadas, como, por exemplo, redes neurais artificiais.

Inspiradas no cérebro humano, as redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais
aptos a reconhecer padrdes complexos, tais como os de um automato celular, com uma grande

capacidade de aprendizado (CAMOLESI, 2020). Essas redes usam diferentes camadas de
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processamento para entender e extrair informagdes relevantes dos dados de entrada, e sdo
frequentemente usadas em aplicagdes que vao desde auxilio em diagnosticos médicos até
reconhecimento de faces em imagens (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Atualmente, existem varias arquiteturas de redes neurais artificias implementadas,
entre elas, as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network, em inglés).
Estudos indicam que essas arquiteturas de redes neurais fornecem altos niveis de desempenho
quando comparadas aos modelos estatisticos convencionais porque esses modelos artificiais
podem lidar bem com as incertezas de dados espaciais (BEZERRA et al, 2011). Além das
redes neurais convolucionais utilizarem uma arquitetura bem adaptada, t€ém demonstrado alto
desempenho no reconhecimento de padrdes e classificacdo de imagens, sendo frequentemente
utilizada para essa tarefa.

Neste projeto, serdao avaliados os desempenhos de algumas redes neurais aplicadas a

tarefa de classificagdo de imagens que representam a dindmica de automatos celulares.

1.1 Justificativa e motivacio

A escolha pela utilizagdo de automatos celulares para serem os itens a serem
classificados recai na importancia da aplicabilidade desses modelos na area de simulagdo de
dinamicas complexas. Através de seus usos € possivel extrair padroes globais através do
comportamento local de um ntimero reduzido de elementos, € que proporcionam neste caso,
um estudo mais aprofundado e, principalmente, auxilia na compreensao e classificagdo desses
fenomenos (AGUIAR, 2014).

Os modelos sdo definidos como estruturas simplificadas do funcionamento de um
aspecto do mundo real e construidos para retratar fenomenos em escalas especificas,
destacando somente as caracteristicas fundamentais. A utilizacdo dessas representacdes se
mostra util quando os experimentos ndo podem ser aplicados na realidade devido as
limitagdes de custos e de regras especificas do contexto analisado (CHORLEY & HAGGETT,
1967).

Desta forma, a representacdo da evolu¢do temporal de um automato celular forma uma
imagem que revela padrdes que inspirou varios pesquisadores a classificar os diferentes tipos
de AC conhecidos. A pesquisa sobre autdmatos celulares cresceu rapidamente desde que

Wolfram (1983; 1984) constatou que esses sistemas aparentemente simples podem gerar
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estruturas bastante complexas e além de fornecerem uma técnica 1til para explorar uma ampla
gama de questdes tedricas fundamentais em dinamica e evolugao.

Porém, a principal dificuldade dessa abordagem ¢ entender como a estrutura visual de
um AC esta relacionada a representacao de baixo nivel da simulagdo e a codificacdao de algum
problema. No entanto, classificar automatos se torna uma maneira Util e sucinta de descrever
quando analisado de forma qualitativamente o comportamento representado na imagem
produzida (COMELLI et al, 2021, SILVERMAN, 2019).

O aprendizado profundo emergiu como um dos métodos que mais cresceram de forma
acelerada dentro do paradigma de aprendizado de maquina e no contexto de inteligéncia
artificial. Um dos principais beneficios desse método ¢ a utilizagdo para classificacdo de
imagens (HASSAN, 2019).

Essa conjuntura motivou o desenvolvimento do presente trabalho, visto que oferece

uma alternativa simplificada para tratar o problema de classificacdo dos automatos celulares.

1.2 Questoes de pesquisa e objetivos

Neste trabalho, o objetivo principal ¢ analisar o desempenho da transferéncia de
aprendizado na tarefa de classificacdo de Autdomatos Celulares Elementares e Totalistas
baseados nas classificacoes de Wolfram e Li-Packard. Para tanto, sera realizada uma analise
quantitativa e comparativa de desempenho com modelos de redes neurais convolucionais
considerados estado-da-arte e o modelo que sera proposto neste trabalho.

A fim de atingir o objetivo proposto, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

e (Qerar as bases de dados com as imagens dos autdmatos celulares

e Definir a arquitetura para modelo de rede neural convolucional que serd avaliado, os
parametros configuraveis e as métricas para avaliagdo

e Utilizar a técnica de Transferéncia de Aprendizado para treinar os modelos estado-da-
arte e o modelo proposto

e Analisar os resultados das métricas apos os testes dos modelos

Diante dos desafios e problemas atualmente enfrentados na classificagao de autdmatos
celulares utilizando-se redes neurais convolucionais, foram elaboradas as seguintes questdes

de pesquisa que norteardo este projeto:
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e O modelo proposto com uma arquitetura de rede neural convolucional mais
simplificada pode obter um desempenho igual ou superior aos modelos estado-da-arte
quanto a utilizagdo da transferéncia de aprendizado para a realizagao da tarefa?

e Como os resultados deste trabalho podem auxiliar na decisdo de qual abordagem deve

ser utilizada em trabalhos futuros?

1.3 Organizagao deste trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 aborda a
fundamentagdo teorica, apresentando conceitos relacionados a Automatos Celulares e as
classificagdes consideradas para o desenvolvimento do projeto; e a Redes Neurais
Convolucionais e seus parametros; o Capitulo 3 descreve a metodologia executada durante o
desenvolvimento do projeto, discutindo as etapas desde a geracdo das bases de dados até a
Transferéncia de Aprendizado; no Capitulo 4 ¢ apresentada a andlise dos resultados obtidos
neste trabalho, além de responder as questdes de pesquisa levantadas na Se¢do 1.2; Por fim, ¢

possivel encontrar as consideragdes finais e discussoes sobre trabalhos futuros no Capitulo 5
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Automatos celulares

O topico de Automatos Celulares (AC) tem sido bastante explorado devido as diversas
aplicacdes que emergem de dareas como processamento de imagens, criptografia, redes
neurais, desenvolvimento de dispositivos eletronicos e modelagem de sistemas bioldgicos; e
por isso, merecem destaque pela simplicidade de simulagdo e por fornecerem resultados
bastantes promissores e condizentes com os dos sistemas reais (GHOSH & ADSULE, 2018).

O conceito base para a aplicacdo dos autdmatos celulares preconiza que ¢ possivel
extrair padrdes globais através do comportamento local de um nimero reduzido de elementos.
Da observacao desses comportamentos individuais sdo extraidos grupos que categorizam
padrdes, formas e intensidades no espago e no tempo (MASSABAKI, 2017). A caracteristica
que torna os AC atrativos deve-se ao fato deles possuirem um atributo de espaco (funciona em
um “universo”) e, embora os elementos sejam conhecidos (na medida em que sdo definidos
pelo utilizador), o comportamento ¢ independente. Além disso, apesar de sua construcao
simples, os autoOmatos celulares sdo capazes de capturar uma rica variedade de
comportamentos complexos (BAR-YAM, 1997).

Os primeiros tracos dos AC iniciaram na década de 50 quando Von Neumann baseou-
se em estudos de Turing para desenvolver um modelo abstrato de crescimento e
autorreprodugdo em biologia. Alguns anos mais tarde, inventou instru¢des matematicas que
futuramente serviriam para a modelagem dos fenomenos complexos e que definem
formalmente os Autdmatos Celulares, cujos conceitos impulsionaram o desenvolvimento da
ciéncia da complexidade (NEUMMANN & BURKS, 1966).

Os automatos celulares sdo descritos como modelos matematicos para sistemas
naturais complexos, discretos no espago € no tempo, contendo grandes numeros de
componentes idénticos simples, com interagdes locais, que podem apresentar comportamentos
cadticos a partir de regras simples (WOLFRAM, 1984). Os AC consistem em uma grade de
componentes individuais (cé€lulas), onde cada célula pode assumir um conjunto finito de
estados que se alteram em passos de tempo discreto (evolugao ou iteracao) de acordo com um
conjunto de regras de transicdo local e baseando-se no estado anterior da propria célula e /ou
sua vizinhanga. Por meio desses estados ¢ possivel observar desde as mudangas na grade até

acompanhar fendmenos geograficos (SMITH, 1994).
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Segundo Souza e Silva (2013), a célula a ser atualizada analisa os sinais (inputs)
enviados pelas células vizinhas a ela conectada e/ou um sinal enviado por ela mesma e de
acordo com as regras de evolugdo, responde alterando-a para um novo estado (output),
produzindo o sinal de resposta atualizado para as outras c€lulas vizinhas no proximo instante

de tempo (Figura 1).

Figura 1 — Sitio (célula) sendo influenciado por seus vizinhos e enviando um sinal de resposta.

sitio
S :
-é O output
inputs
} % =
t-1 t t+1

Fonte: SOUZA E SILVA, 2003.

Um automato celular também pode ser conceituadocomo uma grade de células que
possui reticulados (linhas)de tamanho n(definido como vizinhanga global) que evolui através
det passos de tempo discretosde acordo com um conjunto de regras baseadas no seu estado
(ou cor) e no das células vizinhas. Cada linha representa umageracdo ou uma iteracao dos
automatos e cada célula pode assumir k estados. Além disso, cada célula na grade possui uma
vizinhanga local m que representa o conjunto de células que estdo na adjacéncia a ser
considerada e um conjunto de regras de transi¢des definidoras nas quais ele evolui em passos
de tempo discretos. Por fim, o padrao espaco-temporal exibe as transi¢des do reticulado de
tamanho 7 ao longo do tempo te pode ser de qualquer dimensdao (GHOSH & ADSULE,
2018).

E possivel definir a quantidade de configuragdes (estados) possiveis de um AC. Por
exemplo, para um AC com k = 2 estados e com vizinhanga global » = 10, existird um total de
k" = 21 = 1024 configuragdes possiveis para serem visitadas. Logo, a medida que o tempo
passa, o AC eventualmente revisitard configuragdes pelas quais j4 passou anteriormente.
(LEWIN, 1993; SOUZA E SILVA, 2003). A Figura 2 exibe um diagrama espago-tempo para

um AC com uma regra especifica.
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Figura 2 — Padréo espago-temporal de um AC unidimensional com k = 2 estados (cheio e vazio) e n =

25células e ¢ = 20.

Fonte: KUNKLE, 2003.

2.1.1 Tabela de Regras

O conjunto de regras locais usadas para atualizar cada célula ¢ chamado de tabela de
regras. Essa tabela define o valor da célula analisada na préoxima geracdo dado o conjunto
possivel de estados que a vizinhanga local pode assumir. Da mesma forma, ela ¢ utilizada para
tentar classificar o comportamento dos automatos celulares (KUNKLE, 2003).

Neste trabalho sdo considerados dois conjuntos de regras: (i) o de regras elementares e
(i1) o de regras totalistas. Os Automatos Celulares Elementares (ACE) sdo construidos através

de um reticulado inicial unidimensional considerando k& = 2 estados e vizinhancga local m = 3.

Isso garante 22’ tabelas de regras possiveis para este tipo de autdmato, ou seja, 256 regras
(WOLFRAM, 1994). Essas tabelas sao definidas na forma (t7 tets t4 t3 t2 ti to), onde a
vizinhanga (111) corresponde a t7, (110) a ts, ..., € (000) a to. A juncao dos valores de t7 a to
cria um numero binario, que prové um identificador tnico ao ACE, que em decimal possui
um intervalo de 0 a 255 (LI & PACKARD, 1990; WOLFRAM, 2002), conforme ¢ possivel

visibilizar na Figura 3.
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Figura 3 - Tabela de regras para ACE unidimensional — Regra 30.
111 110 101 100 011 010 001 000

(| L N N N EENE | N EnEE naan
[] [] [] | | u n L]
0 0 0 1 1 1 1 0

Fonte: GHOSH & ADSULE, 2018 (adaptado).

=30,

Os conjuntos de regras totalistas contém regras os quais os valores se atualizam de
acordo com a soma (ou a média) dos valores na vizinhanga local de cada célula. Esses
conjuntos podem ser especificados por {tm tm-1 ... ti to}, onde m ¢ o tamanho da vizinhanga
local e cada #; especifica o valor que a célula assumira na proxima geracdo quando a soma dos
valores na vizinhanga local ¢ i( WOLFRAM, 2002). O nimero total de regras totalistas com k
estados e vizinhanga m ¢é igual k™*1. Neste trabalho, adotou-se k = 2 estados e vizinhanga
local m = 7, alcangando 27*1, ou seja, 256 conjuntos de regras possiveis, similar ao que foi

proposto por KUNKLE (2003).

2.1.2 Classifica¢des de Wolfram e Li-Packard

Com base na investigagdo de uma grande amostra de autdomatos celulares, Wolfram
(1984) sugere que os autdomatos celulares unidimensionais binarios estejam enquadrados em
quatro classes qualitativas basicas baseadas na observagao dos padrdes gerados na evolugdo a
partir de uma configuracao inicial aleatéria. As diferentes classes de comportamento de
automatos celulares permitem diferentes niveis de previsdo do resultado da evolucdo do AC
de determinados estados iniciais:

e C(lasse I (comportamento fixo): o resultado da evolucao ¢ determinado, independente
do estado inicial, levando-o a um estado estavel e homogéneo no qual todas as células
atingem o mesmo valor;

e C(lasse II (comportamento ciclico ou periddico): o valor de uma célula ¢
determinado pelos valores iniciais das células em uma regido limitada criando
estruturas periddicas com estados estaveis e espacialmente ndo homogéneos;

e Classe III (comportamento cadtico): possui uma dependéncia cada vez maior das
condi¢des iniciais na qual a evolugdo no tempo leva o AC a um estado caotico, nao

possuindo padrio reconhecivel;
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e Classe IV (comportamento complexo): os AC formam estruturas localizadas de
estados repetitivos ou estaveis capazes de sobreviver durante longos periodos, mas
também formam estruturas que interagem (propagar, criar e/ou destruir) uns com 0s

outros de forma complexa com evolug¢do imprevisivel.

Figura 4 — Padrdes espago-temporais caracteristicos de regras tipicas em cada uma das quatro
classes de Wolfram. Classe I (a), classe II (b), classe III (c), classe IV (d).
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Fonte: WOLFRAM, 1984.

1|.

Baseado no trabalho de Wolfram, Li & Packard (1990) refinaram a classificacdo
anterior e separaram os ACE em seis classes de acordo com algumas métricas estatisticas, tais
como taxa de espalhamento da diferencano padrdo, entropia e informag¢dao mutua. Assim, os
autores puderam distinguir facilmente seis classes com base nas diferencas nas varias medidas
aplicadas ao comportamento assintotico dos automatos celulares unidimensional:

1. Pontos fixos espacialmente homogéneos (Null): a configuracao limitante ¢
homogénea, com todas as células tendo o mesmo valor;

2. Pontos fixos espacialmente nio homogéneo (Fixed Point): a configuracio limite ¢
invariavel apds a aplicagdo da regra uma vez. Isso inclui regras que simplesmente

mudam espacialmente o padrao e exclui regras que levam a estados homogéneos;
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3. Dois Ciclos (Two-Cycle): a configuragdo limitante ¢ invaridvel apos a aplicagdo da
regra duas vezes, incluindo regras que simplesmente mudam espacialmente o padrao;

4. Periodico (Periodic): a configuracao limitante ¢ invariavel aplicando a atualizacdo da
regra L vezes, com a dura¢dao L do ciclo independente ou fracamente dependente do
numero de células;

5. Caético (Chaotic): dindmica ndo periddica caracterizada por uma divergéncia
exponencial do ciclo com tamanho igual ao nimero de células;

6. Complexo (Complex): pode ter configuragdes limitantes periddicas, mas o tempo

necessario para atingir essa condi¢ao pode ser extremamente longo.

Figura 5 — Padrdes espago-temporais caracteristicos de regras tipicas em cada uma das seis

classes de Li-Packard. Classe Null (a), classe Fixed Point (b), classe Two-Cycle (c), classe Periodic

(d), classe Chaotic (e), classe Complex (f).
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As Tabelas 1 e 2 resumem as distribuigdes das 256 regras dos autdmatos elementares e
totalistas (com dois estados e vizinhanga igual a sete) nas classificagdes de Wolfram e Li-
Packard.Logo, ¢ possivel perceber o desbalanceamento nas distribui¢des das regras, inclusive
nas variagdes de regras classificadas comparando os totalistas e elementares na classificagao

de Li-Packard.

Tabela 1 — Distribui¢do das classes de Wolfram.

Classificacao Wolfram - | Regras
ACE

Classe I 24
Classe 11 194
Classe 111 32
Classe IV 6

Fonte: proprio autor (2022).

Tabela 2 — Distribuigado das classs de Li-Packard.

Classes Li-Packard | AC Elementares AC Totalistas
Null 24 44

Fixed Point 97 20
Two-Cycle 79 16

Periodic 18 20

Complex 6 2

Chaotic 32 154

Fonte: proprio autor (2022).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Modelos computacionais que utilizam técnicas de aprendizado de maquina (Machine
Learning - ML, em inglés) tém capacidade para resolver tarefas complexas como
reconhecimento de imagens, detecgdo de anomalia, entre outras. Em geral, essas tarefas sao
solucionadas por um modelo que processa um conjunto de dados os quais tém suas
caracteristicas reconhecidas através de treinamentos e que sdo aperfeigoados para predigdes
utilizando-se técnicas de otimizagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma rede neural ¢ um desses modelos computacionais que ¢ caracterizado como

estrutura interconectada que se assemelha as conexdes de neurdnios biologicos, realiza
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combinagdes lineares de suas entradas e emprega fungdes de ativacdo, adicionando um
comportamento de ndo-linearidade para modelar fungdes mais complexas(MESSIAS, 2022).

A arquitetura precursora das Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ a do Perceptron de
camada unica (Single Layer Perceptron - SLP), introduzido por Rosenblatt (1958),
caracterizada como um classificador binario que faz previsdes com base em uma fungao
preditora linear, combinada com um conjunto de pesos e um vetor de caracteristicas.

De acordo com Soares e Silva (20111), nesse modelo uma unidade de aprendizagem
(neurdnio) recebe um vetor X com multiplas entradas em que cada entrada estd associada a
um peso w do vetor W. Cada valor de entrada x; é multiplicado ao seu peso associado w; e o
resultado ¢ somado a um valor constante chamado bias (b). A unidade de saida usa uma
funcdo de sinal como uma fung¢do de ativag@o para processar a soma dos valores calculados
para cada entrada e entdo, ird responder a tarefa de classificacdo entre duas classes no espago

{-1; 1}. Figura 6 exibe o modelo geral do Perceptron.

Figura 6 — Modelo Perceptron.

— — Oorl

binary step function

Fonte: MARQUES, 2017 (adaptado).

A exemplo, dado o conjunto de valores de treinamento X= {x1,..., Xn} com as saidas
desejadas associadas {ti,...,ta} (ti € {-1, 1}) onde -1 representa a classe C; e 1 representa a
classe C,. Para cada entrada x;, o Perceptron gera uma saida o; € {-1, 1}. O treinamento
minimiza o critério de Perceptron E, (DUDA & HART, 1974; BISHOP, 1995) definido sobre
o conjunto de treinamento como:

E,=— Z tyw'x,
1,05 #tn

onde a soma ¢ realizada sobre os exemplos classificados incorretamente (0; # ¢;).
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2.2.1 Rede Perceptron Multicamadas

Hopfield (1982) e Werbos (1974) contribuiram ativamente para os recentes avangos na
area de redes neurais. O primeiro escreveu sobre a associatividade das redes neurais mais
precisamente das redes denominadas redes de Hopfield, enquanto o segundo descreveu o
algoritmo backpropagation proposto em sua tese de doutorado. Essas duas contribui¢des
introduziram uma abordagem para combinar redes neurais artificiais, possibilitando assim que
um modelo de rede neural que fosse capaz de solucionar problemas ndo linearmente
separaveis. Essa combinacdo de Perceptrons em varias camadas foi denominada de
Perceptron Multicamadas (Multi Layer Perceptron - MLP).

Esse modelo implementa algumas caracteristicas relevantes, tais como, o uso de pelo
menos uma camada intermediaria entre as camadas de entrada e saida, chamada de oculta,
possibilitando a adi¢do de mais recursos; o uso de fungdes ndo lineares, como as sigmoides,
como fungdes de ativagdo nas camadas ocultas e de saida; e treinamento de toda a rede de
forma hierarquica, através do algoritmo de Backpropagation (MARQUES, 2017).

Na Figura 7 ¢ apresentado um exemplo da arquitetura de um MLP. As unidades
(neuronios) dispostas em camadas que compreendem uma camada de entrada, uma ou mais

camadas ocultas e uma camada de saida.

Figura 7 - Arquitetura MLP composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas e
uma camada de saida.

Camada

de
C d
ar(:: i Segunda Saida
Entrada Primeira Camada
Camada Oculta
Oculta

Fonte: AGGARWAL, 2014.
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As camadas sdo organizadas de forma sequencial da entrada a saida, passando pelas
camadas intermediarias ocultas. Os dados sdo coletados e previamente processados na camada
de entrada e, posteriormente, propagados para os neurénios das camadas ocultas. Cada uma
dessas unidades recebe dados das unidades que estdo na camada anterior e fornecem os seus
resultados para as unidades que estdo na proéxima camada, até que cheguem a camada de saida
que fornece a decisdo final da classificagdo. Nas MLP as fun¢des de ativacgdo utilizadas nos
neuronios das camadas ocultas e de saida sdo tipicamente funcdes sigmoidais (MARQUES,
2017).

Para problemas de classificacdo binaria {Cl, C2}, o MLP contém uma ou mais
camadas ocultas e uma unica unidade de saida com fun¢do sigmoidal produzindo um unico
valor de saida o. Supondo que o valor alvo seja 0 para a classe C1 e 1 para classe C2, a regra

de classificacao¢ descrita como (AGGARWAL, 2014):

reCyif o>05
x € Cy senao
com a saida o no intervalo de [0, 1] ou ([-1; 1] caso a fun¢ado de ativagdo fanh seja usada, onde
o limiar de decisdo passar a ser zero).
Para problemas envolvendo varias classes (k> 2), o MLP possui uma ou mais camadas
ocultas e k£ neuronios de saida, cada uma correspondente a uma classe especifica do conjunto
de treinamento. A funcao de destino ¢ codificada com um esquema 1—of~k com valores entre

[0, 1] e a saida oy € vista como uma fun¢do discriminante da classe Cj, permitindo a decisdao

de classificacdo como (AGGARWAL, 2014):

veCy ifk=argmax o;
J

para j €{1, ..., k} com o€ [0, 1] quando a sigmoide ¢ utilizada como fun¢ao de ativagao.

Ouso de um esquema de codificacdo 1—of~k para a fungao de destino ¢ padrao.
2.2.2 Fungoes de ativagao
As fungdes de ativacdo sdo um dos elementos mais importantes das RNA. Elas

basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado baseando-se no resultado da

transformagao ndo linear. Ou seja, verificam se a informagao que o neurdnio esta recebendo
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deve ser enviada para a proxima camada ou se deve ser ignorada. Os gradientes e os errospara

atualizag¢do dos pesos e dos bias sdo (retro)propagados por essas fungdes (HAYKIN, 2001).

Segundo Hastie (2008), existem varios tipos de funcdes de ativagdo, cada qual com

caracteristicas relevantes para serem utilizadas em diferentes cenarios. Segue a descri¢ao e os

graficos (Figura 8) de um rol exemplificativo dos tipos mais populares:

Limiar (Degrau): a saida do neurdnio ¢ igual a 0 quando o seu valor for menor do

que o limite estabelecido e 1 caso contrario.

1,if x > 0.5.

0, otherwise.

dlz) =

Sigmoide: comumente utilizada por redes neurais com propagacdo positiva
(feedforward) que precisam ter como saida apenas numeros positivos, em redes
neurais multicamadas e em outras redes com sinais continuos, funcionando melhor em
classificadores. E definida como uma fungio crescente com balanceamento adequado
entre o comportamento linear e ndo linear e assume um intervalo de variacao entre 0 e
1.

1

P(x) = 1+e—s

Tangente hiperbolica: em muitos casos substitui a fungdo sigmoide, pois preserva a

forma sigmoidal, mas as saidas assumem valores entre -1 e 1.

¢(z) = tanh(x)

ReLU: ela ndo ativa todos os neur6nios ao mesmo tempo, ou seja,se a entrada for
negativa, ela serd convertida em zero e o neurdnio ndo sera ativado. Isso significa que,
ao mesmo tempo, apenas alguns neuronios sdao ativados, tornando a rede esparsa e
eficiente e facil para a computacao. Deve ser usada apenas nas camadas ocultas

@; = max (0,2)

Softmax: usadas em redes neurais de classificacao, cla forca a saida de uma rede a
representar a probabilidade dos dados serem de uma das classes definidas, ou seja, a

que possuir o maior valor numeérico.

bi = ————

JEgroup



32

Na equacdo anterior, 7 representa o indice do neurdnio de saida (o) sendo calculado e j
representa os indices de todos os neurdnios de uma camada. A variavel z designa o
vetor de neurdnios de saida. Vale notar que a funcao de ativagdo softmax ¢ calculada
de forma diferente das demais apresentadas, uma vez que a saida de um neuronio

depende dos outros neuronios de saida.

Figura 8 — Graficos de diferentes funcgdes de ativacao: Limiar (a), Sigmoide (b), Tangente Hiperbdlica

(c), ReL.U (d), Softmax (e).

(a) (b) (c)
Threshold Sigmoid Hyperbolic Tangent
1.0 — 1.0 1
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0.6 O(z) |0.61 tanh(z)
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0.0 l— — (.0 . :
—b L 3 ¢ 5
(d) (e)
Rectified Linear Unit Softmax
6 0.201
4 max(0, z) 0.15
(.10
2 (.05 1
(i= : — .00 1= : ,
—d ( 5 -5 L 5

Fonte: Johnson et al., 2020 (adaptado).

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Vonvolucionais (RNC) (Convolutional Neural Network - CNN)
sdo variantes das redes de MLP que ganharam notoriedade pelos resultados expressivos
quanto a classificacdo, detec¢ao e reconhecimento em imagens e videos, tendo sido inspirada
no processo bioldgico de processamentos de dados visuais (VARGAS et al., 2016). Uma
CNN ¢ uma topologia ou arquitetura capaz de aplicar filtros em dados visuais, mantendo a
relacdo de vizinhanga entre os pixels da imagem ao longo do processamento da rede e que se
aproveita derelagdes espaciais para reduzir o nimero de parametros que devem ser aprendidos

utilizando os métodos de feedforward de backpropagation (HINTON et al., 2012). O nome
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“rede neural convolucional” indica que a rede emprega uma operacdo matematica chamada

convolucdo. A Figura 9 ilustra um exemplo de RNC.

Figura 9 — Exemplo de uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas para a tarefa de

classificagao.
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Fonte: VARGAS et al., 2016.

Convolugdo ¢ uma operagao matematica entre duas fungdes f e g, produzindo uma

terceira funcdo, que pode ser interpretada como uma fung¢ao modificada de f. Ela pode ser

interpretada como o somatdrio dos dados de entrada com os elementos da matriz que

representa um filtro de convolugdo ou um kernel para produzir um mapa de funcionalidades

(Feature maps). A operagao ¢ executada movendo horizontalmente e verticalmente o filtro

pela matriz de entrada, na qual, para cada movimentacao, ¢ executada a multiplicagdo entre os

valores da matriz de filtro pelos valores da entrada que estdo na mesma posi¢ao e em seguida

¢ feita a soma dos resultados (FERREIRA, 2017; MANDOJU, 2019). Esse calculo ¢ ilustrado

na Figura 10.

Figura 10 — Exemplo de aplica¢do da convolugdo na imagem.
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Imagem Filtro

fxt + 1xD+ 1x1 | 1x1 + 1x0 + O | 121 + Ox0 + Ox1
Ox0 + 1x1 + 1x0 | 1x0 # 1x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + Ox0
Oxt +0x0 + 1x1 | Oxd + 1x0+ 1x1 | 1x1 + 1x0 + 1x1 4 3 4
Oxt +1xD + 1x1 | 1x1 # 1x0 + 1x1 | 1x7 + 1x0 + Ox1
DxD + 0x1 + 1x0 | Ox0 + 1x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + 1x0 2 4 3

Oxt +0x0 + 1x1 | Ox1 + 1x0+ 1x1 | 1x1 + 1x0 + Ox1

Oxt + 0x0 + 1x1 | Ox1 # 1x0 + 1x1 | 1x1 + 1x0 + 1x1 2 3 4
Ox0 + 0x1 + 1x0 | 1x0 + 1x1 + 120 | 1x0 + 1x1 + Ox0
Oxt + 1x0 + 1x1 | 1x1 + 1x0 + Ox1 | 1x1 + Ox0 + Ox1

Convolugao

Fonte: FERREIRA, 2017.
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No processamento de imagens, onde a imagem ¢ definida como uma funcao
bidimensional (matriz), a convolugdo e util para deteccdo de bordas, suavizacao, extracao de
atributos, entre outras aplicagoes.

As camadas CNN podem ser classificadas em duas categorias: camadas primarias e
camadas secundarias. As primarias sdo as camadas principais usadas nessa rede neural e
consistem em camadas de convolugdo (Convolution), de ativacdo (Activation), de
agrupamento (pooling), de achatamento (Flatten) e de camadas densas (Dense). Ja as
secundarias sdo camadas opcionais que podem ser adicionadas para tornar as CNNs mais
robustas contra overfitting e aumentar a capacidade de generalizacdo, sendo elas as camadas
de dropout, de regularizacdo (regularization) e de normalizagdo de lotes (batch
normalization) (KANDEL & CASTELLI, 2020). A Figura 11 mostra a estrutura de uma Rede

Neural Convolucional

Figura 11 — Estrutura da Rede Neural Convolucional.

CNN Architecture
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Fonte: KANDEL & CASTELLI, 2020.

Nas proximas quatro se¢des, serao descritas as caracteristicas das camadas primarias.
Optou-se por nao descrever sobre as camadas secundarias, pois elas ndo serdo utilizadas neste

trabalho.



35

2.3.1 Camada convolucional

A primeira e mais importante camada em uma rede neural convolucional ¢ a camada
de convolu¢do, que ¢ responsavel por extrair atributos da imagem de forma automatica. A
area de intersecdo entre a matriz dos dados de entrada e o kernel é o valor da convolucao.
Normalmente, os pesos dentro dos filtros sdo inicializados aleatoriamente e entdo esses
valores sdo atualizados durante o processo de treinamento da rede (VARGAS et al., 2016,
MONDOJU, 2019).

As primeiras camadas de convolucdo sdo responsaveis pela extragdo de caracteristicas
basicas da imagem, como arestas, contornos, entre outros, enquanto as camadas de
convolu¢do mais profundas extraem os recursos abstratos € a camada densa ¢ necessaria para
a classificacao (ZHANG, 2021).

As etapas que sdo executadas pelo filtro sobre a matriz de entrada, definem o
parametro passo (stride). Ele representa a quantidade de movimentos que faz apds executar
uma ativacdo do filtro. Normalmente, apds a operagdo de convolucdo, o mapa de atributos
tem dimensao menor do que a entrada. Para contornar essa situacao, pode-se usar a técnica de
padding, que adiciona zeros ao redor do sinal de entrada para manter o tamanho original na

saida (KANDEL & CASTELLI, 2020), conforme ¢ possivel visualizar na Figura 12.

Figura 12 — Estrutura da Rede Neural Convolucional.
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Fonte: KANDEL & CASTELLI, 2020.

Assim, a saida da operagdo de convolugdo depende do tamanho da entrada, tamanho
do filtro, valor stride, e uso (ou nao) de padding. A dimensao do feature map ¢ calculada de

acordo com:

H—-K+S+P W-K+S+P
Altura = 5 ,Largura = 5

Onde o tamanho do filtro e K x K, da entrada é H x W, stride é S e padding ¢ P.
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2.3.2 Camada de agrupamento (pooling)

A camada de agrupamento geralmente ¢ executada depois de uma camada de
convolugdo com o objetivo de extrair as caracteristicas mais significativas do mapa de
atributos e fornecé-las para a proéxima camada (também conhecida como subamostragem).
Assim, essa funcionalidade executa operagdes matematicas com intuito de diminuir o nimero
de parametros na rede agrupando os valores (RAMOS NETO, 2018).

Ainda, esta camada pode ser dividida em trés tipos: MinPooling, AveragePooling, ¢
MaxPooling, sendo a ultima atécnica mais utilizada,a qual obtém os maiores valores de
regides menores delimitadas pelo kernel, dada a saida da camada convolucional. De forma
analoga, MinPooling retorna os menores valores e AveragePooling retorna as médias dos

valores (NOGUEIRA, 2020).

2.3.3 Camada de achatamento (flatten)

Segundo Kandel & Castelli (2020), ¢ nesta camada que ¢ realizado o achatamento dos
dados, ou seja, a matriz de dados é convertida para um vetor unidimensional, pois as camadas
posteriores sé aceitam vetores 1D como entradas. A dimensionalidade do vetor resultante ¢
dada por:

Dlmflat = Dlmimg * Dlmimg * NMUM channels

2.3.4 Camada totalmente conectada (dense ou fully connected)

A partir desta camada, tem-se a estrutura de uma rede MLP, pois, diferentemente das
anteriores, cada neurdonio dessa camada sera conectado com todos os neuronios da camada
posterior dentro da rede neural desta camada (por isso, totalmente conectada ou densa). O
objetivo principal € considerar todos os recursos que foram extraidos das camadas anteriores e
usa-los para classificar a imagem. Geralmente este ¢ o tipo da ultima camada executada pela
rede neural convolucional, oferecendo o resultado da execugdo da rede por completo.

Normalmente utiliza-se a funcao de ativacao softmax ou sigmoid (MONDOJU, 2019).
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2.4 Transferéncia de aprendizado

A RNC ¢ uma das arquiteturas de rede de aprendizado profundo mais conhecida e
utilizada atualmente. Porém, o seu uso apresenta um grande desafio: a necessidade de grande
poder computacional para treinar os milhares de pardmetros pertencente a rede. Segundo Silva
(2018), a capacidade de convergéncia (aprendizagem) de uma rede neural convolucional ¢
diretamente influenciada pela inicializagao de seus pesos. Por isso, a etapa de definir os
valores iniciais ¢ muito importante para obtengdo de bons resultados. Porém, essa acaba sendo
bastante subjetiva e depende da experiéncia e conhecimento técnico do criador do modelo
(SANTOS et al., 2019).

Apesar disso, esse desafio pode ser superado importando os pesos com valores obtidos
por meio de um treinamento prévio realizado em outro banco de dados para inicializar um
novo modelo. Essa técnica ¢ conhecida como Transferéncia de Aprendizado (Transfer
Learning, em inglés). Dessa maneira, a inicializagdo ¢ bem mais efetiva e o modelo pode
convergir mais rapido, além de poder ser utilizado para problemas que compartilham
similaridades (SANTOS et al., 2019; VOGADO et al., 2019). Utilizando essa técnica ¢
possivel diminuir a necessidade de retreinar todos os parametros, bem como utilizar as
configuracdes ja existentes na rede previamente treinada (YOSINSKI ef al. 2014).

Viérias arquiteturas CNN foram treinadas no banco de imagens ImageNet (DENG et
al., 2009), um banco de imagens com mais de 15 milhdes de imagens separadas em mais de
22 mil classes,e conseguiram altos valores de acuracia. Esses pesos podem ser reutilizados em
outros modelos para classificar outros bancos de dados completamente diferentes, ao invés de
inicializar os pesos com valores gerados de forma aleatoria (KANDELL & CASTELLI,
2020).

Existem duas formas principais de se utilizar a técnica da transferéncia de
aprendizado. A primeira compreende na extracdo das camadas densas originais e no
congelamento do restante das camadas com seus respectivos pesos € entao adicionar as novas
camadas fullyconnectedou um novo classificador, como Support Vector Machine (SVM). A
segunda forma de transferéncia de aprendizado é o ajuste fino ou fine-tuning, que exige
grande poder computacional quando comparado com a técnica anterior (VOGADO et al.,
2019; YOSINSKI et al., 2014).

De acordo com Tajbakhsher al.(2016) e Izadyyazdanabadi et al. (2018), existem dois

tipos de ajuste fino, o primeiro ¢ denominado Shallow Fine Tuning (SFT), que consiste no
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congelamento dos parametros das camadas do topo da CNN, geralmente os conjuntos de
camadas convolucionais, treinando somente as camadas totalmente conectadas. O segundo
ajuste fino ¢ denominado Deeply Fine Tuning (DFT), no qual todas as camadas sao treinadas
fazendo o ajuste fino em todos os pesos da rede neural usando valores baixos de learning rate
(LR). Essa exige mais processamento ¢ uma grande quantidade de dados, porém, a técnica
consegue ser mais eficaz, pois garante um refinamento mais profundo com a base utilizada.
Também ¢ possivel aplicar a técnica usando alguma arquitetura estado-da-arte e
comegar a treind-la do zero, usando apenas a arquitetura que provou funcionar em diferentes

conjuntos de dados anteriores (KANDELL & CASTELLI, 2020).

2.5 Arquiteturas CNN estado-da-arte

De acordo com Alom et al. (2018), a ascensdo em pesquisas na area de aprendizado
profundo para classificagdo de imagens comecou em 2012 com a introducdo da AlexNet, a
qual introduziu a camada de ativagao ReLU (KRZHEVSKY, et al., 2012). A exploracao desse
tipo de rede neural alcancou resultados cada vez mais precisos e eliminou a analise de cada
imagem baseada em engenharia de recursos. Logo, varias outras arquiteturas apareceram, tais
como, Inception, ResNet, e outras, as quais introduziram caracteristicas mais eficientes para

classificacdo de imagens.

2.5.1 GoogleNet Network Architecture - Inception V3

A primeira versao desta arquitetura, chamada de GoogleNet (Inception V1), foi
proposta por pesquisadores do Google e se tornou consagrada ao vencer a competicdo da
ImageNet em 2014 com uma taxa de acuracia Top 5 de 92,2% (SZEGEDY, et al., 2015).
Ap0s o grande sucesso, os autores introduziram outras versdes como Inception V2 e Inception
V3. O principal beneficio dessa arquitetura ¢ a presenca de modulos chamados inception que
contém multiplas camadas de convolugcdo em paralelo no mesmo bloco. Na Figura 13, ¢
possivel visualizar dois modelos desta arquitetura. Mesmo possuindo poucos parametros, essa
rede consegue extrair varias caracteristicas diferentes das imagens (HUANG, G. ET AL,

2017).
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Figura 13 — Modulo Inception: naive version (a), com redugdo de dimensionalidade (b).
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Fonte: SZEGEDY et al , 2015.

2.5.2 ResNet

ResNet, também conhecida como rede residual, foi apresentada for He et al. (2015)
quando vendo a competi¢do ImageNet daquele ano com acuracia Top 5 de 94.29% utilizado
aproximadamente um total de 25 milhdes de parametros. Comparada a outras arquiteturas,
como a Inception, ela acaba sendo muito mais “profunda”, pois ela pode atingir até 152
camadas. A ResNet possui uma conexdo unica chamada de conexdo residual, que ¢ uma

conexao aplicada entre as camadas convolucionais que garante que durante a execugdo do
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backpropagation, os pesos aprendidos das camadas anteriores ndo anteriores, diminuido o
decaimento do gradiente. A Figura 14 exibe o modelo da conexdo residual. O principal
beneficio desta rede € o uso destas conexdes, pois possibilita a utilizacdo de muitas camadas,
além de diminuir a quantidade de parametros extras. As principais desvantagens sdo a
utilizagdo de tamanhos tnicos para filtros para que possa ser efetuada a soma em cada bloco
residual e a necessidade de treinamento com grandes conjuntos de dados. Trés versdes desta
rede foram apresentadas e elas diferem no numero de camadas: ResNet50, ResNetl(01 e

ResNet152 (KANDEL & CASTELLLI, 2020).

Figura 14 — Modelo do aprendizado através de conexdes residuais.
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Fonte: HE et al , 2015.

2.6 Trabalhos Relacionados

Kunkle (2015) propde um método avancado para classificar automaticamente
automatos celulares elementares e totalistas nas seis classes de Li-Packard. Sete parametros
foram usados para classificagdo, seis da literatura existente e um recém-apresentado pelo
proprio autor. Esses sete pardmetros foram usados em conjunto com uma rede neural MLP
para classificar as imagens e atingiu uma média de acuracia de 98,3% em autdmatos celulares
elementares e 93,9% de totalistas (considerando 2 estados e vizinhanca igual 7). Além disso,
os sete parametros foram classificados com base em sua eficicia na classificacdo de
automatos celulares nas classes de Li-Packard.

Em outro trabalho, Nogueira (2019) implementou dois classificadores da dinamica
apresentada pelas evolucdes temporais dos AC, segundo o esquema de classificagdo de
Wolfram, tendo como base o espago elementar, mas tendo também por objetivo aplica-lo em

um espago maior com quatro células na vizinhanga e dois estados possiveis, cuja classificacao
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¢ desconhecida. Dos dois classificadores, um usou rede neural convolucional, treinada para
predizer a classe da regra associada a uma evolugdo temporal; e o segundo usou andlise de
textura para extrair informacgdes quanto as configuragdes de vizinhangas das células, de forma
a se poder construir um espectro de frequéncia destas configuragdes.

Maji et al. (2003) apresenta a aplicacdo de um classificador de padrdes de alta
velocidade e baixo custo desenvolvido em torno de uma classe especial denominada Multiple
Attractor Cellular Automata (MACA), através da formulagdo de um Algoritmo Genético
(AG). A versatilidade do esquema de classificacao ¢ ilustrada através de sua aplicacdo em trés
campos diversos: mineragdo de dados, compressdo de imagens e diagndstico de falhas.
Extensos resultados experimentais demonstram melhor desempenho do esquema proposto
sobre algoritmos de classificagdo populares em relagao a sobrecarga de memoria e tempo de

recuperagao com precisao de classificagdo comparavel.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serd descrito a abordagem proposta para avaliar o desempenho da
transferéncia de aprendizado de uma rede neural convolucional para classificagdo de
automatos celulares elementares e totalistas. A Figura 15 apresenta o fluxograma que resume

a metodologia aplicada neste trabalho.

Figura 13 — Resumo da abordagem proposta.

Geracao das bases de dados

Definicao das arquiteturas de CNN, dos parametros e das métricas

Comparagao dos modelos propostos

Avaliacao do desempenho da transferéncia de aprendizado do modelo selecionado

Fonte: proprio autor (2022).

3.1 Organizacio e analise preliminar dos dados

Neste projeto foram utilizadas trés bases de imagens referentes aos AC Elementares
(ACE) e AC Totalistas (ACT). Todas as imagens foram geradas e classificadas
automaticamente através de algoritmos utilizando-se fung¢des da biblioteca NumPy e seguindo
as fungdes de transi¢do das regras dos respectivos autdomatos. E possivel ver na Tabela 3 a

distribuicao das imagens entre treinamento, validacao e teste.

Tabela 3 — Divisao das bases de dados (Treinamento, Validacdo e Teste).

Base de dados Treinamento Validacao Teste Total
ACE Wolfram (4 classes) 4436 492 1232 6160
ACE Li-Packard (4 classes) 797 89 3546 4432
ACT Li-Packard (6 classes) 2488 276 692 3456

Fonte: proprio autor (2022).
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Embora a relagdo quantidade de regras por classe ndo seja balanceada segundo as
classificagdes de Wolfram e Li-Packard, conforme visto na Se¢do 2.3, gerou-se imagens com
condig¢des iniciais aleatérias suficientes para garantir uma base de dados mais balanceada,
conforme ¢ possivel visualizar na Figura 16. Cada imagem monocromatica possui dimensao
de 128x128 pixels correspondentes ao total de transigdes das evolucdes temporais e a

vizinhanga global do reticulado do automato, respectivamente.

Figura 16 - Distribuig@o da base de imagens: a) classificagdo de ACE — Wolfram; b) classificacdo de
ACE — Li-Packard; c) classificagdo de ACT — Li-Packard.
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3.2 Arquitetura da rede neural convolucional proposta

Analisando o estado da arte, optou-se por adaptar a arquitetura simplificada utilizada
para Reconhecimento da COVID-19 em Imagens de Raios-X apresentado por Barbosa,
Coelho e Baffa (2020) para realizar a atividade proposta neste trabalho. A rede é composta
porseis camadas, sendo uma de entrada, trés camadas ocultas, uma camada densa e uma
camada de saida. A camada de entrada ¢ responsavel por receber o tensor de entrada e
transmitir os dados para as camadas ocultas. Nas trés camadas convolucionais seguintes,
foram extraidos 32 Feature Maps (Filtros) com Kernel de tamanho 3x3 e foi utilizada a
funcdo de ativacdo Recifier Linear Unit (ReLU). Ap6s cada uma dessas camadas, realizou-se
a operacdo de Max Pooling com tamanho 2x2 a fim de diminuir a dimensionalidade dos
filtros. A seguir, foi aplicada a operagao de achatamento (Flatten), que tem como finalidade
alterar o formato dos filtros para um vetor unidimensional e, na sequéncia, uma camada Fully
Connected (Densa) com 1024 neurdnios com fungdo de ativacdo ReLU, com intuito de
detectar padrdes no vetor descritor construido pela convolugao. Por fim, a camada de saida foi
composta por quatro neurdnios, responsavel pela classificagdo do automato celular elementar,

utilizando a funcdo de ativacdo softmax.

Figura 17 - Arquitetura de CNN implementada
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Fonte: Proprio autor (2022).

3.3 Parametros

A seguir sdo descritos os parametros fixos, ou seja, que foram definidos para a
implementa¢do de todos os modelos da CNN proposta e a Tabela 4 exibe os parametros

configuraveis utilizados em cada modelo.

Parametros fixos:
e Entrada de imagens com resolucao de 128x128 pixels e 3 canais, ou seja, input shape
igual a (128, 128, 1)

e Saida com a classificacdo dentre as 4 ou 6 classes equivalentes, dependendo da etapa
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e Utilizacdo de 80% dos dados para treinamento e validagdo da rede neural e 20% para o
teste do modelo criado

e Utilizacdo da fun¢do de ativacdo ReLU, nas camadas convolucionais, uma vez que ecla
ndo ativa todos os neurdnios das camadas ao mesmo tempo

e Utilizacdo de 32 filtros com tamanho 3x3 nas camadas ocultas
o Compilacdo dos modelos com a fungdo de custo “categorical crossentropy”

e Treinamento e validagdo por 20 épocas usando batch igual a 32

Tabela 4 — Pardmetros configuraveis de cada modelo.

Parametro Modelo Alpha Modelo Beta Modelo Gamma Modelo Yotta
Learning Rate 0.1 0.01 0.1 0.01
Optimizer SGD SGD ADAM ADAM
Momentum padrdo 0.9 padrdo padrdo

Fonte: Proprio autor (2022).

Além dos parametros fixos mencionados anteriormente, foram definidos dois
callbacks: ModelCheckpoint e EarlyStopping. O primeiro callback salva a ultima época em
que o modelo obteve o menor valor da taxa de errodurante a etapa de validacao, enquanto o
segundo para antecipadamente o treinamento quando a métrica monitorada (monitor) nao
obteve melhores resultados apds n épocas (parametropatience), visando evitar iteragdes
desnecessarias e overfitting. Nesse ultimo, foram adotados os parametrosmonitor igual a

“val loss” e patience igual a 5.

3.4 Métricas para avaliacdo de desempenho

Com o objetivo de gerar maior seguranca nos resultados obtidos para avaliacdo dos
modelos de aprendizagem, foi realizada a média aritmética simples das métricas abaixo:
e Acuracia (Accuracy), identificando a média global de acertos do modelo;
e Precisdo (Precision), para obter a informagao da exatidao da classificagdo;
e Revocacdo (Recall), contendo a razdo entre o total de predigdes corretas e o total de
exemplos que sdo de fato da classe em analise;
e Area sob a curva (AUC);

e Pontuagdo F1 (Score FI) que a média harmonica entre a precisao e recall.
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3.5 Tecnologias utilizadas

Neste projeto foram utilizadas a linguagem de programacdo Python v3.8; as
bibliotecas NumPy, Pandas, MatplotLib e Scikit-Learn para auxiliarem na execucao dos
algoritmos que geraram as bases de dados, construcdo dos graficos e divisdo da base de dados
com validacdo cruzada; TensorFlow e Keras como as principais bibliotecas que fornecem
blocos de construgdo para o desenvolvimento das redes neurais e fungdes dedicadas ao
processamento de imagens. O treinamento das arquiteturas propostas foi executado em uma
maquina local DELL Quad-core 2.8 GHz, com 16 GB de RAM, placa de video Nvidia
MX150 2GB, em plataforma operacional Windows 10 e ambiente de Anaconda com.

Apo6s a definigdo do modelo, foi utilizado a técnica de Transferéncia de Aprendizado,
que transfere os parametros de uma rede neural treinada com um conjunto de dados para ser
aplicada em outro contexto utilizando-se novo conjunto de dados. Desta forma, pode-se
treinar somente as Ultimas camadas para se adaptar ao problema proposto. Isto ndo sé
aumenta a velocidade de treino consideravelmente, como também requer muito menos dados

de treinamento (GERON, 2017).

3.6 Configuracoes e treinamentos

Para se obter resultados melhores e avaliar a capacidade de generalizagao dos
modelos, foi utilizado o método de Validacdo Cruzada, especificamente o K-Fold Cross
Validation, aplicando-se a biblioteca Scikit-Learn com k (nimero de folds) igual a 5.

Na primeira etapa, foi realizada a avaliacdo baseada na analise quantitativa dos quatro
modelos propostos (Alpha, Beta, Gamma, Yotta) treinados e avaliados com o primeiro
conjunto de autdmatos celulares elementares com a classificacdo de Wolfram, considerando a
média dos resultados de acurédcia, taxa “positiva”, sensibilidade (revoca¢do), precisdo,
pontuacao F1 e a curva ROC, obtidos em todos os Folds. A propor¢ao da separagdo das bases
de dados utilizada foi de 70% para treinamento, 10% para validacdo e 20% para teste.

Posteriormente com a definigdo do melhor modelo, utilizou-o para avaliar o
desempenho da transferéncia de aprendizado na tarefa de classificag@o nas bases de autdomatos
celulares elementares e totalistas, ambas classificadas a Li-Packard, considerando as mesmas

métricas anteriormente utilizadas.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos na avaliagdo dos modelos
propostos e do desempenho da transferéncia de aprendizado.

Ao analisar os resultados obtidos, alguns aspectos foram observados: um deles foi a
influéncia do ajuste fino de alguns hiperpardmetros nos resultados obtidos pelos
classificadores, o que enfatiza a importancia de se conhecer os parametros que devem ser
configurados em detrimento ao uso dos otimizadores com valores padrao. Outro ponto
evidenciado nestes resultados, ¢ que nao foi identificado um modelo unanime, ou seja, que
obteve os melhores resultados em todas as métricas.

O comparativo dos resultados das métricas obtidas durante a primeira etapa do projeto
pode ser observado na Tabela 5. Para cada um dos modelos propostos utilizados nos testes
sobre a base de dados com automatos celulares elementares de Wolfram, os resultados
exibidos sdo as médias aritméticas da validacdo cruzada apos cinco execucdes (Fold = 5).

Todos os valores foram truncados na segunda casa decimal.

Tabela 5 — Comparacédo dos resultados dos modelos.

Modelo Acuracia Area sob a Precisaio Revocacio Pontuacio  Média
) CurvaAUC) (%) (%) FI(%) (%)
(%)
Alpha 96,69 99,55 96,77 96,65 96,71 97,27
Beta 97,00 99,61 97,04 96,96 97,00 97,52
Gamma 96,65 99,54 97,16 96,47 96,81 97,33
Delta 96,69 99,46 96,96 96,45 96,70 97,25

Fonte: Proprio autor (2022).

Os classificadores desempenham uma tarefa de classificagdo categodrica baseado no
vetor de probabilidades dado pela funcdo de ativagdo Softmax presente na ultima camada.
Assim sendo, € possivel observar que a acuracia média entre os modelos se define em torno
97%. Com isso, € possivel observar que o modelo Beta teve o melhor desempenho médio das
métricas avaliadas, mesmo ndo sendo o modelo com a melhor precisao, sendo este o modelo
Gamma, que obteve o segundo melhor desempenho. Considerando este contexto aplicado, o

otimizador SGD com momentum de 0,9 e learning rate de 0,01 superou o otimizador ADAM.
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Na segunda etapa, foi avaliado o desempenho da Transferéncia de Aprendizado
comparando o modelo Beta e os dois modelos estado-da-arte, Inception e Resnet. Os trés
modelos foram treinados e testados utilizando-se a segunda a terceira base de imagens, que
contém imagens de automatos celulares elementares e totalistas classificados a Li-Packard,
respectivamente.

Foram criados trés cenarios para execugdo do treinamento e teste para cada modelo:

1. modelo com os valores dos parametros padrao

2. STF (Shallow Fine Tuning) com learning rate de 0,001 e momentum 0,9

3. DFT (Deeply Fine Tuning) com learning rate de 0,00001 e momentum de 0,99

As Tabelas 6, 7 e 8 exibem os resultados das métricas obtidas apoOs os testes nas bases
de imagens ACE Li-Packard para os modelos Inception, ResNet ¢ Beta. Todos os valores

foram truncados na segunda casa decimal.

Tabela 6 — Resultados Transfer Learning — Inception — Base ACE Li-Packard

Modelo Acuracia Areasoba Curva Precisio Revocacio Pontuacio  Média
o AUO) (%) (%) ) FL%) (%)
Padrio 93,47 99,19 93,86 93,02 93,44 94,60
SFT 94,59 99,40 95,21 93,92 94,56 95,54
DFT 91,22 99,18 93,29 90,77 92,01 93,29

Fonte: Proprio autor (2022)

Tabela 7 — Resultados Transfer Learning — ResNet — Base ACE Li-Packard

Modelo Acuracia  Areasob a Curva Precisio Revocacio Pontuacio Média
(%) (AUC) (%) (%) %) FI(%) (%)
Padrao 95,50 99,54 95,68 94,82 94,82 96,07
SFT 95,72 99,34 96,15 95,50 95,82 96,51
DFT 92,12 99,00 93,58 91,89 92,73 93,86

Fonte: Proprio autor (2022)

Tabela 8 — Resultados Transfer Learning — Beta — Base ACE Li-Packard

Modelo Acurdcia Areasob a Curva Precisio Revocacio Pontuacio  Média
) (AUC) (%) (%) (%) FL%) (%)
Padrao 91,89 99,40 93,52 90,99 92,24 93,61
SFT 94,59 99,62 96,05 93,02 94,51 95,56
DFT 95,05 99,59 96,50 93,24 94,85 95,82

Fonte: Proprio autor (2022)
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Assim, € possivel perceber a influéncia do ajuste fino de forma positiva e negativa: o
uso da técnica STF melhorou os resultados dos trés modelos comparados a técnica padrao de
transfer learning. Porém, ao utilizar o DFT, os modelos Inception e ResNet50 tiveram um
desempenho médio menor do que o padrdo, enquanto o modelo Beta atingiu seu melhor
desempenho médio. Ao final dessa parcial, 0 modelo ResNet obteve o melhor desempenho
médio com a técnica de Shallow Fine Tuning e ainda obteve os melhores resultados de
acuracia.

Por fim, ¢ possivel visibilizar os resultados das métricas obtidas apds os testes nas
bases de imagens ACT Li-Packard nas Tabelas 9, 10 e 11. Todos os valores foram truncados

na segunda casa decimal.

Tabela 9 — Resultados Transfer Learning — Inception — Base ACT Li-Packard

Modelo | Acuracia AreasobaCurva Precisio Revocacio Pontuacio Média
) AUO) (%) (%) (%) FL%) (%)
Padrio 89,45 98,10 91,47 88,29 89,95 91,43
SFT 91,91 98,96 93,03 90,61 91,80 93,26
DFT 80,35 97,04 88,05 69,22 77,51 82,43

Fonte: Proprio autor (2022)

Tabela 10 — Resultados Transfer Learning — ResNet — Base ACT Li-Packard

Modelo | Acuricia AreasobaCurva Precisio Revocacio Pontuacio Média
%) (AUC) (%) (%) (%) FL%) (%)

Padrio 85,12 97,01 85,95 83,96 84,94 82,64

SFT 92,05 98,64 93,14 90,32 91,71 93,17

DFT 91,04 99,16 92,58 88,29 90,38 92,29

Fonte: Proprio autor (2022)

Tabela 11 — Resultados Transfer Learning — Beta — Base ACT Li-Packard

Modelo | Acuricia Areasoba Curva Precisio Revocacio Pontuacio Média
) AUO) (%) (%) (%) FL%) (%)

Padrio 69,22 90,31 69,92 67,20 68,53 73,04

SFT 87,72 98,76 87,79 87,28 87,54 89,82
DFT 74,13 94,23 81,26 55,78 66,15 74,31

Fonte: Proprio autor (2022)



50

Na ultima fase dos testes, ¢ possivel notar também a influéncia do ajuste fino como
nos resultados anteriores. Porém, desta vez, ao utilizar o DFT, todos os modelos tiveram um
desempenho médio menor do que o padrdo. Ao comparar os resultados, o modelo Inception
obteve o melhor desempenho médio com a técnica de Shallow Fine Tuning enquanto
ResNet50 obteve os melhores resultados de acuracia.

Foi possivel identificar que o modelo Befa obteve melhor desempenho na base de
dados com ACEs a Li-Packard enquanto, quando treinada na ultima base de ACT, teve o
menor desempenho dentre os trés. Assim, observa-se a diferenga de desempenho ao utilizar
redes que ja foram muito bem treinadas anteriormente, pois essas redes atingiram os melhores
resultados, mesmo sendo treinadas em uma base de dados com menos imagens.

Sendo assim, pode-se afirmar que modelos especializados e simplificados podem
alcancar Otimos resultados quando utilizados na tarefa de classificacdo de automatos

celulares.
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5 CONSIDERACOES GINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi proposta a andlise do desempenho da transferéncia de aprendizado
para a classificacao de autdmatos celulares elementares e totalistas. Comparou-se a utilizacao
de técnicas de ajuste fino em um modelo proposto (Beta) e nas redes Inception e ResNet50.
Inicialmente treinou-se o modelo Beta com um banco de imagens de 6160 imagens de ACE
classificados por Wolfram, para entdo usar a transferéncia de aprendizado para execucdo dos
testes nas duas bases seguintes, uma contendo imagens de ACE e a outra com imagens de
ACT divididas entre as quatro e as seis classes de Li-Packard, respectivamente. Ao final dos
testes, percebeu-se que o modelo proposto teve o melhor desempenho médio em na base de
dados com 4432 imagens de ACEs, porém o menor dentre os trés na base com 3456 imagens
de ACT. Isso evidenciou a necessidade da maior quantidade de treinamentos em bases
diferentes para que esse desempenho melhore.

O modelo Beta foi capaz de classificar os autdmatos celulares elementares
corretamente com uma média de 94,59%, e os totalistas com 87,72%, garantindo-lhe bons
resultados para essa tarefa, mesmo sendo um modelo simplificado.

Baseado nisso, sugere-se que esse experimento possa ser feito alterando parametros na

estrutura da rede proposta, incluir outras redes estado-da-arte, inclusive de outras arquiteturas.
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ANEXO A - Classificacao Wolfram de Automatos Celulares

Elementares equivalentes

Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe
0, 255 I 35, 49, 59, 115 I 108, 201 11
1,127 I 36, 219 I 110, 124,137,193 v
2,16, 191, 247 I 37,91 I 122, 161 11
3,17, 63,119 I 38, 52, 155, 211 I 126,129 111
4,223 I 40, 96, 235, 249 I 128, 254 I
5,95 I 41, 97,107, 121 I 130, 144,190,246 11
6, 20, 159, 215 I 42,112,171, 241 I 132,222 11
7,21,31,87 I 43,113 I 134, 148,158,214 11
8, 64, 239, 253 I 44,100, 203, 217 I 136, 192,238,252 I

9, 65,111, 125

II

45,75, 89, 101

III

138, 174,208,244

II

10, 80, 175, 245

II

46, 116, 139, 209

II

140, 196,206,220

II

11,47, 81,117 )| 50, 179 )| 142,212 i
12, 68, 207, 221 I 51 I 146, 182 I
13, 69, 79, 93 )| 54, 147 v 150 I

14, 84, 143, 213

II

56, 98, 185, 227

II

152, 188,194,230

II

15, 85 I 57, 99 I 154, 166,180,210 1
18, 183 I 58, 114, 163,177 I 156, 198 1
19, 55 I 60, 102, 153, 195 I 160, 250 I
22,151 I 62, 118,131, 145 I 162, 176,186,242 1
23 I 72,237 I 164,218 1
24, 66, 189, 231 I 73, 109 I 168, 224,234,248 I
25, 61, 67, 103 11 74, 88, 173, 229 I 170, 240 I
26, 82, 167, 181 I 76, 205 I 172, 202,216,228 1
27, 39, 53, 83 I 77 I 178 1
28,70, 157, 199 I 78, 92, 141, 197 I 184, 226 I
29,71 I 90, 165 11 200, 236 1
30, 86, 135, 149 I 94, 133 I 204 1
32,251 I 104, 233 I 232 I
33,123 I 105 I

34, 48,187,243

II

106, 120,169,225

III
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ANEXO B - Classificacdo Li-Packard de Automatos Celulares

Elementares equivalentes

Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe
0, 255 Null 35, 49,59, 115 Two-Cycle 108, 201 Two-Cycle
1,127 Two-Cycle 36, 219 FixedPoint 110, 124,137,193 Complex
2,16, 191, 247 FixedPoint 37,91 Two-Cycle 122,161 Chaotic
3,17,63,119 Two-Cycle 38, 52, 155, 211 Two-Cycle 126,129 Chaotic
4,223 FixedPoint 40, 96, 235, 249 Null 128, 254 Null
5,95 Two-Cycle 41, 97,107, 121 Periodic 130, 144, 190, 246 FixedPoint
6, 20, 159, 215 Two-Cycle 42,112,171, 241 FixedPoint 132,222 FixedPoint
7,21,31, 87 Two-Cycle 43,113 Two-Cycle 134, 148, 158, 214 Two-Cycle
8, 64, 239, 253 Null 44, 100, 203, 217 FixedPoint 136, 192, 238, 252 Null

9, 65,111, 125 Two-Cycle 45,75, 89, 101 Chaotic 138, 174, 208, 244 FixedPoint
10, 80, 175, 245 FixedPoint 46, 116, 139, 209 FixedPoint 140, 196, 206,220  FixedPoint
11,47, 81 ,117 Two-Cycle 50,179 Two-Cycle 142,212 Two-Cycle
12, 68, 207, 221 FixedPoint 51 Two-Cycle 146, 182 Chaotic
13, 69,79, 93 FixedPoint 54, 147 Complex 150 Chaotic
14, 84, 143, 213 Two-Cycle 56, 98, 185, 227 FixedPoint 152, 188,194,230  FixedPoint
15, 85 Two-Cycle 57,99 FixedPoint 154, 166, 180, 210 Periodic
18,183 Chaotic 58,114, 163,177 FixedPoint 156, 198 Two-Cycle
19, 55 Two-Cycle 60, 102, 153, 195 Chaotic 160, 250 Null
22,151 Chaotic 62,118, 131, 145 Periodic 162,176, 186,242  FixedPoint
23 Two-Cycle 72,237 FixedPoint 164, 218 FixedPoint
24, 66, 189, 231 FixedPoint 73,109 Chaotic 168, 224, 234, 248 Null
25, 61, 67, 103 Two-Cycle 74, 88, 173, 229 Two-Cycle 170, 240 FixedPoint
26, 82,167,181 Periodic 76, 205 FixedPoint 172, 202, 216, 228 FixedPoint
27,39, 53, 83 Two-Cycle 77 FixedPoint 178 Two-Cycle
28, 70,157,199 Two-Cycle 78, 92,141,197 FixedPoint 184, 226 FixedPoint
29,71 Two-Cycle 90, 165 Chaotic 200, 236 FixedPoint
30, 86, 135, 149 Chaotic 94, 133 Periodic 204 FixedPoint
32,251 Null 104, 233 FixedPoint 232 FixedPoint
33,123 Two-Cycle 105 Chaotic

34, 48, 187, 243 FixedPoint 106, 120,169,225 Chaotic
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ANEXO C - Classificacao Li-Packard de Automatos Celulares

Totalistas equivalentes

Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe Grupo de regras Classe
0, 255 Null 49,115 Chaotic 113 Chaotic
1,127 Two-Cycle 50,179 Chaotic 114,177 Chaotic
2,191 Periodic 51 Chaotic 116,209 Chaotic
3,63 Two-Cycle 52,211 Chaotic 118, 145 Chaotic
4,223 Null 53, 83 Chaotic 120, 225 Chaotic
5,95 Periodic 54,147 Chaotic 122,161 Chaotic
6, 159 Periodic 56, 227 Chaotic 124,193 Null
7, 31 Two-Cycle 57,99 Chaotic 126, 129 Periodic
8, 239 Fixed Point 58, 163 Chaotic 128, 254 Null
9,111 Chaotic 60, 195 Chaotic 130, 190 Chaotic
10,175 Chaotic 61, 67 Two-Cycle 132,222 Null
11, 47 Two-Cycle 62,131 Periodic 134, 158 Chaotic
12,207 Chaotic 64, 253 Null 136, 238 Null
13,79 Periodic 65, 125 Chaotic 138, 174 Chaotic
14,143 Chaotic 66, 189 Chaotic 140, 206 Chaotic
15 Two-Cycle 68, 221 Null 142 Chaotic
16, 247 Fixed Point 69, 93 Chaotic 144, 246 Null
17,119 Chaotic 70, 157 Chaotic 146, 182 Chaotic
18, 183 Chaotic 72,237 Null 148, 214 Chaotic
19, 55 Periodic 73,109 Chaotic 150 Chaotic
20, 215 Chaotic 74,173 Chaotic 152, 230 Periodic
21, 87 Chaotic 76, 205 Chaotic 154, 166 Chaotic
22,151 Chaotic 77 Chaotic 156, 198 Chaotic
23 Two-Cycle 78, 141 Chaotic 160, 250 Null
24,231 Periodic 80, 245 Null 162, 186 Chaotic
25,103 Chaotic 81,117 Chaotic 164,218 Null
26,167 Chaotic 82,181 Chaotic 168, 234 Fixed
27,39 Two-Cycle 84, 213 Chaotic 170 Chaotic
28,199 Chaotic 85 Chaotic 172,202 Chaotic
29,71 Periodic 86, 149 Chaotic 176, 242 Fixed
30,135 Chaotic 88, 229 Complex 178 Chaotic
32,251 Null 89, 101 Chaotic 180, 210 Chaotic
33,123 Chaotic 90,165 Chaotic 184, 226 Chaotic
34,187 Chaotic 92,197 Chaotic 188, 194 Chaotic
35,59 Two-Cycle 94, 133 Chaotic 192, 252 Null
36,219 Null 96, 249 Null 196, 220 Null
37,91 Chaotic 97,121 Chaotic 200, 236 Null
38,155 Chaotic 98, 185 Chaotic 204 Chaotic
40, 235 Fixed Point 100, 217 Null 208, 244 Null
41,107 Chaotic 102, 153 Chaotic 212 Chaotic
42,171 Chaotic 104, 233 Fixed Point 216, 228 Fixed
43 Chaotic 105 Chaotic 224, 248 Null
44,203 Chaotic 106, 169 Chaotic 232 Fixed
45,75 Chaotic 108, 201 Chaotic 240 Fixed
46, 139 Chaotic 110, 137 Chaotic

48, 243 Fixed Point 112, 241 Fixed Point




59



	TCC Final - corrigido.pdf
	MBA_IABigData_DanielSilva.pdf
	TCC Final - corrigido
	1 INTRODUÇÃO
	1.1 Justificativa e motivação
	1.2 Questões de pesquisa e objetivos
	1.3 Organização deste trabalho

	2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	2.1 Autômatos celulares


	TCC Final - corrigido
	2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	2.1 Autômatos celulares
	2.1.1 Tabela de Regras
	2.1.2 Classificações de Wolfram e Li-Packard

	2.2 Redes Neurais Artificiais
	2.2.1 Rede Perceptron Multicamadas



	TCC Final - corrigido
	2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA
	2.2 Redes Neurais Artificiais
	2.2.2 Funções de ativação

	2.3 Redes Neurais Convolucionais
	2.3.1 Camada convolucional
	2.3.2 Camada de agrupamento (pooling)
	2.3.3 Camada de achatamento (flatten)
	2.3.4 Camada totalmente conectada (dense ou fully connected)

	2.4 Transferência de aprendizado
	2.5 Arquiteturas CNN estado-da-arte
	2.5.1 GoogleNet Network Architecture - Inception V3
	2.5.2 ResNet

	2.6 Trabalhos Relacionados

	3 METODOLOGIA
	3.1 Organização e análise preliminar dos dados
	3.2 Arquitetura da rede neural convolucional proposta
	3.3 Parâmetros


	TCC Final - corrigido
	3 METODOLOGIA
	3.4 Métricas para avaliação de desempenho
	3.5 Tecnologias utilizadas
	3.6 Configurações e treinamentos

	4 ANÁLISE DOS RESULTADOS
	5 CONSIDERAÇÕES GINAIS E TRABALHOS FUTUROS
	REFERÊNCIAS
	ANEXO A – Classificação Wolfram de Autômatos Celulares Elementares equivalentes
	ANEXO B – Classificação Li-Packard de Autômatos Celulares Elementares equivalentes
	ANEXO C – Classificação Li-Packard de Autômatos Celulares Totalistas equivalentes




