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Abstract—Este trabalho apresenta a aplicação da Programação
Evolutiva para otimizar pesos de Redes Prototı́picas utilizando
uma arquitetura adaptada da AlexNet. O objetivo é explorar
a combinação de algoritmos evolutivos com redes neurais para
melhorar a eficiência em tarefas de classificação de imagens em
cenários de few-shot learning. Foram utilizados os conjuntos de
dados Oxford 102 Flowers e Omniglot para validar a abordagem.
Os resultados demonstram que o algoritmo evolutivo proposto
supera os métodos tradicionais de treinamento de redes neurais,
alcançando maior precisão na classificação de imagens com
poucos exemplos de treinamento. Este desempenho superior é
atribuı́do à capacidade do algoritmo evolutivo de evitar mı́nimos
locais e explorar melhor o espaço de busca de soluções.

Index Terms—Programação Evolutiva, Redes Prototı́picas,
Meta-Aprendizado, Few-Shot Learning, AlexNet, Classificação de
Imagens.

I. INTRODUÇÃO

Nos últimos anos, o campo da inteligência artificial tem
testemunhado avanços notáveis, especialmente no que diz
respeito às Redes Neurais Artificiais. Estas redes, inspiradas
no funcionamento do cérebro humano, têm se mostrado uma
ferramenta poderosa para resolver uma variedade de problemas
complexos, desde reconhecimento de padrões até a tomada
de decisões autônomas [1]. No entanto, o desenvolvimento
de redes neurais eficientes e eficazes continua sendo um
desafio significativo devido à complexidade das tarefas que
elas enfrentam e à necessidade de otimizar sua arquitetura e
parâmetros [2].

Dentro do âmbito das redes neurais, elas são projetadas
para abordar problemas nos quais os seres humanos demon-
stram excelência, mas que são notoriamente difı́ceis de serem
resolvidos por meio de abordagens programáticas conven-
cionais. Durante o treinamento desses modelos, fazemos uso
de funções de perda e otimizadores; contudo, esse processo
não garante que a arquitetura da rede alcance um desempenho
ótimo, visto que está sujeita a convergir para mı́nimos locais
ou pontos de sela [3].

Além disso, esses modelos exigem uma vasta quantidade
de exemplos de treino, em contraste com os seres humanos,
que podem aprender novas tarefas com relativamente poucos
exemplos. O conceito de meta-aprendizado almeja diminuir
o número de exemplos necessários para aprender uma nova
tarefa, treinando o modelo para várias tarefas diferentes [4].

Nesse contexto, este projeto de pesquisa tem como objetivo
investigar novas formas de fazer um modelo aprender a

aprender. O algoritmo proposto será constituido da utilização
da Programação Evolutiva para otimizar os pesos de uma Rede
Prototı́pica [5] que utilizará uma AlexNet [15] adaptada como
esqueleto.

A Programação Evolutiva é uma metodologia que
ganhou destaque na otimização de sistemas complexos,
fundamentando-se em princı́pios inspirados na evolução
biológica, tais como seleção natural, reprodução e mutação,
para buscar soluções eficientes em espaços de busca de alta
dimensionalidade [6]. A combinação da algoritmos evolu-
tivos com redes neurais pode aprimorar o treinamento e a
otimização delas, tornando-as mais generalistas e eficientes
[7].

O algoritmo proposto demonstrou performance superior
em comparação a cenários equivalentes, como o treinamento
de múltiplos modelos e o treinamento de um único modelo
utilizando o mesmo recurso computacional. Esses resultados
foram obtidos utilizando as bases de dados Oxford 102 Flower
[8] e Omniglot [9], demonstrando a eficácia da abordagem
proposta em diferentes contextos de classificação de imagens.

II. REFERENCIAL TEÓRICO

A. Gradiente Descendente

O Método do Gradiente Descendente é uma estratégia pop-
ular utilizada para minimizar uma função objetivo J(θ) que
depende dos parâmetros θ de um modelo, onde θ pertence ao
conjunto ℜd. Esse método funciona atualizando os parâmetros
na direção oposta ao gradiente da função objetivo ∇θJ(θ). A
taxa de aprendizado η determina a magnitude das atualizações
dos parâmetros para aproximar de um mı́nimo local [10].

O algoritmo tem diversas variantes, entre as mais comuns
estão: Gradiente Descendente em Lote; Gradiente Descendente
Estocástico e o Gradiente Descendente em Mini Lotes.

1) Gradiente Descendente em Lote: O Gradiente Descen-
dente em Lote (Batch Gradient Descent, BGD) é a variante
original e calcula o gradiente da função objetivo para todo o
conjunto de treino:

θ = θ − η∇θJ(θ)

Observe que todo o conjunto de dados é alocado na
memória, portanto este método não é aconselhado quando o
conjunto de treino não cabe na memória. Além disso, o tempo
gasto por cada atualização de parâmetros é maior, o que pode



fazer com que o modelo demore mais tempo para atingir um
mı́nimo local [10].

2) Gradiente Descendente Estocástico: O Gradiente De-
scendente Estocástico (SGD) é uma variante do algoritmo de
otimização do Gradiente Descendente que acelera o treina-
mento de modelos de aprendizado de máquina.

Em vez de calcular o gradiente da função de perda usando
todos os dados a cada iteração, o SGD realiza atualizações
de parâmetros com base em amostras individuais (x(i) e
y(i)), selecionadas aleatoriamente, tornando o processo menos
computacionalmente intensivo e permitindo uma convergência
mais rápida em muitos casos.

θ = θ − η∇θJ(θ;x
(i); y(i))

Contudo, com as atualizações individuais o modelo é atual-
izado com uma variância alta, o que dificulta a convergência
para um mı́nimo local, em contrapartida isso permite que o
modelo explore outros vales e consiga melhorar sua solução
[10].

3) Gradiente Descendente em Mini Lotes: O Gradiente
Descendente em Mini Lotes utiliza um número intermediário,
n, de exemplos para calcular o gradiente da função de perda:

θ = θ − η∇θJ(θ;x
(i:i+n); y(i:i+n))

Sua principal vantagem reside na combinação dos benefı́cios
do Gradiente Descendente Estocástico e do Gradiente Descen-
dente em Lotes. Ao dividir o conjunto de dados em pequenos
lotes, ele oferece uma abordagem eficaz para otimização
que combina eficiência computacional e convergência estável.
Isso permite que os algoritmos de aprendizado de máquina
atualizem os parâmetros do modelo de forma mais frequente
e rápida em comparação com o Gradiente Descendente em
Lotes, acelerando o processo de treinamento. Além disso,
a variabilidade introduzida pelos mini lotes ajuda a evitar
mı́nimos locais indesejados, melhorando a capacidade do
algoritmo de escapar de ótimos locais subótimos [10].

B. Adam

O otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) é um
algoritmo de otimização popular que combina os conceitos
do SGD com momentos adaptativos. Isso permite que o
otimizador ajuste a taxa de aprendizado de forma adaptativa
para cada parâmetro, acelerando o treinamento no inı́cio e
desacelerando à medida que se aproxima do ótimo, resultando
em uma convergência mais eficiente e estável [11] e [10].

O Adam mantém duas estimativas móveis: o primeiro
momento, média dos gradientes, e o segundo momento, média
dos gradientes ao quadrado, das variáveis do modelo:

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t

Como essas estimativas são nulas no começo do algoritmo,
seus valores são enviesados para o 0. Os autores propuseram
remover esse viés através da seguinte modificação:

m̂t =
mt

1− βt
1

v̂t =
vt

1− βt
2

Utilizando esses valores, os parâmetros do modelos são
atualizados da seguinte forma:

θt+1 = θt −
η√

v̂t + ϵ
m̂t

C. Meta-Aprendizado

O conceito de Meta-Aprendizado ainda não é acordado entre
os acadêmicos, contudo eles concordam que este aprendizado
procura capacitar um modelo a aprender a aprender. Em vez
de treinar um modelo para executar uma tarefa especı́fica,
o objetivo do meta aprendizado é treinar um modelo em
uma variedade de tarefas de aprendizado, de modo que ele
possa adaptar rapidamente seus parâmetros a novas tarefas
com base em apenas em um número pequeno de exemplos
de treinamento [12].

Para que isso ocorra, é necessário treinar o modelo de forma
que após algumas etapas de gradiente, ou até mesmo apenas
uma única etapa de gradiente, ele seja capaz de produzir
resultados satisfatórios em uma nova tarefa. Isso pode ser
compreendido do ponto de vista técnico como a construção
de uma representação interna que seja aplicável a diversas
tarefas. Essa representação interna, quando adequada, permite
que simples ajustes nos parâmetros, como a modificação dos
pesos da camada superior em um modelo feedforward, sejam
suficientes para obter bons resultados [4].

O meta-aprendizado é particularmente relevante em cenários
em que o acesso a grandes conjuntos de dados de treinamento
é limitado, tornando-o uma técnica valiosa para o aprendizado
de máquina em situações de poucos dados [13]. Um paradigma
comum no meta-aprendizado é o N-way K-shot, onde o
modelo é treinado em episódios. Cada episódio consiste em
aprender a classificar N classes diferentes, com apenas K
exemplos de cada classe. Esses episódios são divididos em
dois conjuntos: um conjunto de suporte com poucos exemplos
por classe, que é utilizado para o aprendizado rápido da
tarefa, e um conjunto de consulta com exemplos adicionais que
são utilizados para avaliar o desempenho do modelo naquela
tarefa.

D. Redes Prototı́picas

As Redes Prototı́picas são uma arquitetura de redes neurais
artificiais para few-shot learning [5]. Elas possuem um modelo
esqueleto que processa as entradas e gera uma representação
da entrada em um espaço latente. Para um episódio de k
exemplos de n classes de suporte, a rede prototı́pica processa
cada um desses exemplos e calcula um protótipo, um ponto
âncora, para cada classe no espaço latente. Este modelo
classifica os dados de consulta verificando qual âncora está
mais próxima da representação desse dado no espaço latente.

Matematicamente, para cada classe c com k exemplos de
suporte {(xc

1, y
c
1), (x

c
2, y

c
2), . . . , (x

c
k, y

c
k)}, onde yci = c, a



rede prototı́pica calcula o protótipo pc como a média das
representações das entradas no espaço latente:

pc =
1

k

k∑
i=1

fθ(x
c
i )

onde fθ é a função de embedding parametrizada pela rede
neural com parâmetros θ.

Para um dado de consulta x, a rede classifica x atribuindo-
lhe o rótulo da classe cujo protótipo está mais próximo da
representação de x no espaço latente:

ŷ = argmin
c
∥fθ(x)− pc∥

onde ∥ · ∥ denota a norma euclidiana.

E. Programação Evolutiva

A Programação Evolutiva é uma técnica de otimização
inspirada no processo de evolução biológica. O conceito
central por trás dela é simular um processo evolutivo em um
ambiente controlado, onde populações de soluções candidatas
passam por uma sequência de gerações para encontrar a
melhor solução possı́vel para um problema especı́fico [14].

Um algoritmo de programação evolutiva pode ser definido
nas etapas a seguir [6] e [14]:

1) Inicialização da População: No inı́cio, uma população
de soluções candidatas é gerada aleatoriamente. Cada solução
representa uma possı́vel resposta para o problema em questão.

2) Avaliação: As soluções candidatas são avaliadas quanto
à sua adequação em relação ao objetivo. Isso é feito usando
uma função de avaliação que atribui uma pontuação a cada
solução com base em quão bem ela resolve o problema.

3) Seleção: As soluções mais adequadas, ou seja, aque-
las com as melhores pontuações, são selecionadas para
“reprodução”. Soluções de alto desempenho têm uma maior
probabilidade de serem escolhidas, mas uma variedade de
soluções é mantida para manter a diversidade genética.

4) Recombinação: Pares de soluções selecionadas são com-
binados para criar novas soluções. Isso envolve a troca de
informações genéticas entre as soluções paı́s, criando uma
descendência que herda caracterı́sticas das soluções originais.

5) Mutação: Algumas das novas soluções geradas por
recombinação sofrem mutações aleatórias, introduzindo
variação genética na população.

6) Substituição: As novas soluções resultantes da
recombinação e mutação substituem parte da população
anterior. As soluções menos adequadas podem ser eliminadas.

7) Critério de Parada: O processo de avaliação, seleção e
geração de descendentes é repetido por várias gerações até que
um critério de parada seja atingido. Isso pode ser um número
fixo de gerações, uma melhoria na qualidade da solução ou
outras condições especı́ficas.

III. DADOS

A. Seleção das bases de dados

A seleção das bases de dados foi conduzida com base nos
seguintes critérios: a presença de um grande número de classes
e a existência de uma variedade de classes, abrangendo tanto
aquelas que são semanticamente similares quanto aquelas que
são distintas. Diante desses critérios, as bases escolhidas foram
Oxford 102 Flowers [8] e Omniglot [9].

1) Oxford 102 Flowers: O conjunto de dados Oxford 102
Flowers é um benchmark para algoritmos de visão computa-
cional, consistindo em imagens de alta resolução de 102
categorias de flores diversas [8]. A variedade de espécies,
cores e formas presentes no conjunto de dados o torna ideal
para testar a capacidade de generalização de modelos de
classificação de imagens.

2) Omniglot: O Omniglot é um conjunto de dados de-
safiador para aprendizado de máquina e meta-aprendizado,
consistindo em 1.623 caracteres de 50 alfabetos diferentes [9].
Sua diversidade e baixa resolução das imagens (28x28 pixels
em escala de cinza) o tornam ideal para avaliar a capacidade
de generalização e adaptação de modelos de reconhecimento
de caracteres.

B. Pré-processamento dos dados

Os conjuntos de dados foram pré-processados para adequar-
se ao formato de entrada de uma Rede Prototı́pica, que opera
com episódios contendo k exemplos de n classes distintas,
caracterizando um cenário de aprendizado few-shot. Cada
episódio é dividido em duas partes: um conjunto de suporte,
contendo k exemplos de cada uma das n classes para formar
as representações prototı́picas, e um conjunto de consulta, com
novos exemplos a serem classificados com base nos protótipos
aprendidos. Os dados foram divididos em conjuntos de treino
(70%), validação (15%) e teste (15%), garantindo que cada
conjunto contenha classes únicas.

IV. REDE PROTOTÍPICA

A arquitetura escolhida para o esqueleto da Rede Pro-
totı́pica [5] foi a AlexNet [15], uma arquitetura do tipo
Rede Neural Convolucional (CNN) [16]. A AlexNet demon-
strou um desempenho notável em diversas tarefas de visão
computacional. Além disso, a sua arquitetura é relativamente
compacta comparada a modelos mais recentes, e a torna uma
escolha atraente para cenários com recursos computacionais
limitados. Adicionalmente, o sucesso das CNNs em tarefas de
transferência de aprendizado, onde caracterı́sticas aprendidas
em um grande conjunto de dados (como o ImageNet) são
reutilizadas em novas tarefas [17], a torna uma base sólida para
a construção da Rede Prototı́pica, especialmente em cenários
com dados e recursos computacionais limitados.

V. ALGORITMO EVOLUTIVO

O algoritmo proposto, Algoritmo 1, percorre as seguintes
fases, que são caracterı́sticas de um algoritmo de programação
evolutiva:



Algorithm 1 Algoritmo Evolutivo de Redes Prototı́picas
Require: P : Tamanho da população
Require: G: Número de gerações
Require: T : Conjunto de dados de treinamento
Require: V : Conjunto de dados de validação

1: Inicializar uma população pop com P redes neurais com
pesos aleatórios

2: for g ← 1 to G do
3: for p ∈ pop do
4: Treina p usando T
5: Avaliar p usando T e V
6: end for
7: Selecionar os melhores modelos para formar parents
8: new pop← parents
9: while |new pop| < P do

10: Selecionar p1, p2 ∈ parents com base na aptidão
11: Realizar cruzamento entre p1 e p2 para gerar c
12: Adicionar c a new pop
13: end while
14: pop← new pop
15: end for
16: return A melhor rede neural em pop baseada na aptidão

A. Inicialização

Uma população inicial de Redes Prototı́picas, implemen-
tadas a partir de uma AlexNet adaptada como esqueleto,
é inicializada aleatoriamente. A AlexNet tem suas ca-
madas totalmente conectadas modificadas para produzir uma
representação da entrada em um espaço latente. O tamanho da
população é determinado por um hiperparâmetro.

B. Treinamento

A população de Redes Prototı́picas é treinada no conjunto de
dados de treino utilizando o otimizador Adam. A quantidade
de épocas de treinamento é definida por um hiperparâmetro.

C. Avaliação

A população é avaliada de acordo com a seguinte função:

ModelScore = α · TrainAccuracy + ValidationAccuracy

onde a entrada consiste na acurácia do modelo no conjunto
de treino e no conjunto de validação. Testes demonstraram que
um valor adequado para α está entre −0, 1 e 0, 1.

D. Seleção

Os modelos com melhor desempenho, representando a
metade superior da população, são selecionados para a etapa
de reprodução. A outra metade, com desempenho inferior, é
removida da população, abrindo espaço para novas soluções
na próxima geração.

E. Reprodução

Os modelos selecionados são reproduzidos de acordo com
a seguinte fórmula e adicionados a população:

WC =
WA + βWB

1 + β

onde WA e WB são os pesos dos modelos pais, WC é
o peso do modelo filho, e β é um hiperparâmetro. Testes
demonstraram que um bom valor para β é 0, 025.

F. Critério de Parada

As etapas de Treinamento, Avaliação, Seleção e Reprodução
são repetidas por G gerações ou até que uma condição de
parada seja satisfeita, sendo G mais um hiperparâmetro.

VI. RESULTADOS

O algoritmo proposto foi avaliado em comparação a dois
cenários de referência: treinamento paralelo de múltiplos mod-
elos com seleção do melhor e treinamento de um único mod-
elo utilizando recursos computacionais equivalentes aos do
algoritmo proposto. Os resultados de desempenho (acurácia)
nos conjuntos de dados Flowers-102 e Omniglot são apre-
sentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente. Devido à alta
demanda computacional dos cenários, apenas uma execução
foi realizada para cada conjunto de dados, utilizando uma GPU
Nvidia L4, com tempo de execução aproximado de 6 horas por
conjunto de dados.

TABLE I
DESEMPENHO DOS CENÁRIOS NO FLOWERS-102

Evolutivo Multiplos Modelos Único Modelo
5-way 5-shot 0.5936 0.5154 0.4860
5-way 3-shot 0.5038 0.4832 0.4390
5-way 1-shot 0.4744 0.4540 0.4024

TABLE II
DESEMPENHO DOS CENÁRIOS NO OMNIGLOT

Evolutivo Multiplos Modelos Único Modelo
5-way 5-shot 0.5878 0.4814 0.4154
5-way 3-shot 0.6278 0.4584 0.4212
5-way 1-shot 0.4496 0.4048 0.4140

Os resultados obtidos pelo algoritmo evolutivo foram con-
sistentemente superiores aos demais cenários, demonstrando
sua eficácia. O cenário com múltiplos modelos também ap-
resentou desempenho superior ao cenário com um único
modelo, confirmando a importância da diversidade na busca
por soluções.

Uma possı́vel justificativa para o desempenho superior do
cenário evolutivo é que a combinação de modelos permite
escapar de pontos de sela ou mı́nimos locais, ampliando o
espaço de busca e possibilitando a descoberta de soluções mais
otimizadas.



VII. CONCLUSÕES

Neste trabalho, investigamos a aplicação de um algoritmo
de Programação Evolutiva para otimização dos pesos de Redes
Prototı́picas, utilizando a arquitetura AlexNet adaptada. Nossa
abordagem foi avaliada em cenários de aprendizado few-
shot com as bases de dados Oxford 102 Flowers e Om-
niglot, demonstrando desempenho superior quando comparada
a métodos tradicionais de treinamento paralelo e treinamento
único.

Os resultados evidenciam que a combinação de técnicas
evolutivas com redes neurais pode efetivamente melhorar a
capacidade de generalização e a eficiência de modelos de
aprendizado, particularmente em cenários com dados limita-
dos. A Programação Evolutiva se mostrou uma metodologia
promissora para otimização de modelos complexos, ofere-
cendo vantagens significativas na busca por soluções em
espaços de alta dimensionalidade.

Futuras direções de pesquisa incluem a exploração de outras
arquiteturas de redes neurais, o ajuste fino dos hiperparâmetros
do algoritmo evolutivo e a aplicação desta abordagem em
diferentes domı́nios de aprendizado, como processamento
de linguagem natural e análise de séries temporais. Além
disso, a investigação de técnicas hı́bridas que combinam
Programação Evolutiva com outros métodos de otimização
pode proporcionar avanços adicionais no campo do apren-
dizado de máquina.

Esta pesquisa contribui para o avanço do estado da arte em
meta-aprendizado e otimização de redes neurais, oferecendo
insights valiosos para o desenvolvimento de modelos mais
eficientes e generalizáveis em uma variedade de contextos
aplicados.
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