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RESUMO

A otimizacdo de hiperparametros em Redes Adversariais Generativas (GANs) utilizando
o processo de hierarquia analitica gaussiana (AHP Gaussiano) € o foco deste estudo. A combinacio
de técnicas de aprendizado de maquina e métodos de decisdo multicritério visa melhorar o desem-
penho e a eficiéncia dos modelos GAN. Utilizando o dataset Fashion MNIST, os modelos GAN
sdo treinados e o AHP Gaussiano € aplicado para avaliar e otimizar os hiperpardmetros com base
em multiplos critérios de desempenho, como qualidade das imagens geradas, estabilidade do trei-
namento e tempo de treinamento. A metodologia € validada por meio de experimentos iterativos,
nos quais os hiperparametros sdo ajustados automaticamente com base nas pontuagdes obtidas, ma-
ximizando a eficiéncia e a qualidade do modelo. Os resultados indicam uma melhoria significativa
na geracdo de imagens e na eficiéncia computacional.

PALAVRAS CHAVE. Redes Adversariais Generativas, Otimizacao de Hiperparametros, Pro-
cesso de Hierarquia Analitica Gaussiana, Métodos de Decisao Multicritério, Aprendizado de
Maquina.

ABSTRACT

This study focuses on optimising hyperparameters in Generative Adversarial Networks
(GANs) using the Gaussian Analytical Hierarchy Process (Gaussian AHP). Combining machine
learning techniques and multi-criteria decision methods aims to improve the performance and effi-
ciency of GAN models. GAN models are trained using the Fashion MNIST dataset and the Gaussian
AHP is applied to evaluate and optimise hyperparameters based on multiple performance criteria,
such as the quality of generated images, training stability, and training time. The methodology is
validated through iterative experiments, where hyperparameters are automatically adjusted based on
the obtained scores, maximising the model’s efficiency and quality. The results indicate significant
improvements in image generation and computational efficiency.

KEYWORDS. Generative Adversarial Networks, Hyperparameter Optimization, Gaussian
Analytical Hierarchy Process, Multicriteria Decision-Making Methods, Machine Learning.
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1. Introducio

As Redes Adversariais Generativas (GANs) sdo uma ferramenta poderosa na inteligén-
cia artificial, permitindo a geracdo de dados sintéticos de alta qualidade Goodfellow et al. [2014];
Waheed et al. [2020]. O desempenho desses modelos depende da escolha dos hiperparametros,
tornando o processo de treinamento desafiador Dumont et al. [2022]. A otimizagao de hiperpara-
metros € essencial em machine learning, pois afeta diretamente a eficdcia dos modelos na producio
de resultados robustos e generalizdveis. Métodos tradicionais como busca em grade e busca alea-
toria sdo amplamente utilizados, mas apresentam desvantagens significativas devido ao alto custo
computacional e a ineficiéncia em cendrios de grande dimensionalidade Murugan [2017]. Técni-
cas mais avangadas, como a otimizacdo Bayesiana, surgem como alternativas eficazes para superar
essas limita¢des, permitindo uma busca mais eficiente e dirigida Wu et al. [2019].

Dentro deste contexto, o Processo de Hierarquia Analitica Gaussiana (AHP Gaussiano)
se destaca como uma abordagem promissora para a otimizagdo de hiperpardmetros em GANSs, ao
combinar técnicas de decisdo multicritério com aprendizado de maquina. Essa combinacido ndo
apenas melhora o desempenho dos modelos, mas também possibilita uma avaliacdo mais holistica
dos muiltiplos critérios de desempenho envolvidos Yao et al. [2017]; Cui e Bai [2019]; de Castro
et al. [2011]. Aplicacdes dessa natureza ja foram exploradas em areas como o diagndstico neurop-
sicolégico de doengas complexas, como o Alzheimer, onde modelos hibridos de tomada de decisdo
demonstraram eficicia significativa de Castro et al. [2009a, 2008, 2011].

Utilizando o dataset Fashion MNIST, os modelos GAN foram treinados e os hiperparame-
tros otimizados iterativamente com o AHP Gaussiano, permitindo ajustes precisos que melhoram
a qualidade das imagens geradas e a eficiéncia do treinamento Dernoncourt e Lee [2016]; Zhai e
Rajan [2023]. Os resultados mostram que o AHP Gaussiano melhora a qualidade das imagens e
reduz o tempo de treinamento, otimizando recursos computacionais e ampliando a aplicabilidade
das GANs Pereira et al. [2023]; Darko et al. [2019].

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 trata dos traba-
lhos relacionados, enquanto a Secdo 3 apresenta a metodologia proposta. Na Secdo 4, apresenta-
mos a implementagdo do modelo, seguida pelo processo de treinamento e execugdo detalhado na
Secdo 5. Os resultados sdo discutidos na Secdo 6, e as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros
estdo na Sec¢do 7.

2. Trabalhos Relacionados

A otimizag@o de hiperpardmetros em Redes Adversariais Generativas (GANSs) € essencial
para o desempenho dos modelos. Diversos métodos foram propostos, desde abordagens tradicionais
até técnicas avancadas.

A otimizacdo bayesiana modela a relagdo entre hiperpardmetros e desempenho do modelo
usando processos gaussianos Wu et al. [2019]; Klein et al. [2017]. O Hyperband aloca recursos de
forma adaptativa e interrompe cedo configuracdes ineficazes, aumentando a velocidade da otimiza-
cdo Li et al. [2016].

No contexto das GANs, Dumont et al. [2022] utilizaram a ferramenta HYPPO para melho-
rar simulacdes de fisica de alta energia, enquanto Arjovsky et al. [2017] introduziram o Wasserstein
GAN (WGAN) para melhorar a estabilidade do treinamento.

Czaplak e Horzyk [2022] exploraram estruturas autoadaptativas associativas combinadas
com abordagens evolutivas, obtendo melhorias notdveis.

A Anilise Hierdrquica do Processo (AHP) é amplamente utilizada em decisdes multi-
critério, destacando-se pela sua flexibilidade em adaptar-se a diferentes contextos e necessidades.
Ishizaka et al. [2020] integraram ntimeros fuzzy e Z-numbers ao AHP para melhorar a modelagem
de incertezas, o que € crucial em cendrios onde as informagdes sdo vagas ou imprecisas. Oliva et al.
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[2017] exploraram o AHP com informagdes esparsas, permitindo que agentes computem valores
com base em dados limitados, o que é particularmente ttil em contextos onde a coleta de dados é
um desafio.

No campo da saide, o AHP tem sido combinado com modelos hibridos para a tomada de
decisdes complexas, como no diagndstico precoce de doencas neurodegenerativas. Estudos como
o de de Castro et al. [2011] e Tamanini et al. [2009] mostraram como a integracdo do AHP com
técnicas de classificacdo multicritério pode melhorar a acuricia e a eficdcia dos diagndsticos de
Alzheimer. Além disso, de Castro et al. [2009b] demonstraram o potencial do AHP em modelos
de classificacdo evolutiva para o diagndstico precoce de Alzheimer, sugerindo que esses modelos
podem ser aplicados em diferentes dreas de diagndstico clinico.

A selecdo de protétipos também desempenha um papel critico em algoritmos de classifi-
cacdo multicritério, como discutido por Brasil et al. [2010], onde a escolha adequada dos protétipos
pode impactar significativamente a eficicia das decisdes tomadas. Esse conceito pode ser extrapo-
lado para a sele¢do de parametros em modelos GAN, onde a escolha dos parametros iniciais e dos
critérios de avaliacdo pode definir o sucesso do modelo em termos de qualidade e eficiéncia.

3. Metodologia

Nesta secdo, detalhamos o processo estruturado para a otimizagdo de hiperparametros em
Redes Adversariais Generativas (GANs) utilizando o Processo de Hierarquia Analitica Gaussiana
(AHP Gaussiano). O processo é composto por vdrias etapas, conforme detalhado a seguir:

Na Subsecdo 3.1, abordamos a "Geracao de Hiperparametros Automaticos"essenciais para
o modelo de otimizagdo. Por fim, na Subsecdo 3.2, destacamos as "Métricas de Avaliagdo"que
direcionam a otimizacao e avaliagdo dos modelos.

3.1. Geracio de Hiperparametros Automaticos

A escolha adequada dos hiperparametros € crucial para o desempenho das Redes Ad-
versariais Generativas (GANs). Para otimizar esse processo, implementamos uma abordagem au-
tomatizada que ajusta dinamicamente os valores dos hiperparametros essenciais. Esse processo
automatizado se baseia em multiplos critérios de desempenho, como qualidade das imagens, esta-
bilidade e tempo de treinamento, o que nao s6 melhora a eficiéncia, mas também evita a sobrecarga
da busca manual Cheremisinova e Rostovtsev [2021]; Fujika et al. [2023]; Safarik et al. [2018].

O algoritmo define intervalos ajustdveis para cada hiperparametro: seed (42), tamanho
do vetor de codificagdo (30-60), tamanho do lote (64-360), taxa de aprendizado (0.0001-0.001),
unidades das camadas (64-1024), ativagdes (relu, tanh, sigmoid), dropout (0-0.5), épocas (5-10),
funcdo de perda (binary_crossentropy), otimizador (adam, rmsprop), beta_1 (0.5-0.999), beta_2
(0.9-0.999), e rho (0.5-0.95).

A abordagem automatizada ajusta hiperparimetros com base em multiplos critérios de
desempenho, como qualidade das imagens, estabilidade e tempo de treinamento, melhorando a
eficiéncia e evitando a sobrecarga da busca manual Cheremisinova e Rostovtsev [2021]; Fujika
et al. [2023]; Safarik et al. [2018]; Tamanini et al. [2009]; de Castro et al. [2009a].

3.2. Métricas de Avaliacio
Utilizamos varias métricas para avaliar as GANs:

3.2.1. Frechet Inception Distance (FID)

O FID mede a qualidade das imagens geradas pela distincia entre as caracteristicas das
imagens reais e geradas. Menores valores indicam melhor desempenho Heusel et al. [2017]; Lucic
et al. [2018].

FID = ||ur — pig|* + Te(, + S — 2(Erzg)l/2) (1)
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3.2.2. Structural Similarity Index (SSIM)

O SSIM mede a similaridade estrutural entre imagens reais e geradas. Valores préximos
a 1 indicam alta similaridade Wang et al. [2004].

(2papty + €1)(20ay + c2)
(42 + 12 + 1) (02 + 0% + c2)

SSIM(z,y) = (2)

3.2.3. Tempo de Treinamento

Mede a eficiéncia do modelo, sendo crucial para viabilidade em diferentes contextos Hut-
ter et al. [2019].

3.2.4. Diversidade das Imagens

A variancia das imagens geradas avalia a capacidade do modelo de evitar o colapso de
modos Theis et al. [2016].

N
. . 1
Diversidade = N z; Var(1;) 3)
=

3.2.5. Normalizacao dos Critérios

Normalizamos os valores dos critérios entre [0, 1] usando Min-Max Scaling Vafaei et al.
[2016].
Value — Min

N lized Value = — 4
ormalized Value Var — Min 4)

Essas métricas garantem a eficicia e eficiéncia das GANs treinadas, proporcionando re-
sultados consistentes e de alta qualidade Salinas et al. [2021]; Bischl et al. [2018].

4. Implementacao Computacional

Nesta secdo, descrevemos a implementacdo computacional da otimizagdo de hiperpara-
metros para Redes Adversariais Generativas (GANs) utilizando o Processo de Hierarquia Analitica
Gaussiana (AHP Gaussiano). A implementacio foi realizada em Python com bibliotecas como
TensorFlow e Keras M. Abadi e Zheng [2015]; Chollet [2015].

4.1. Modelo GAN

Apresentamos o algoritmo abaixo que descreve a estrutura da classe GAN, incluindo a
inicializacdo dos modelos, o treinamento, a avaliagc@o dos critérios de desempenho e a otimizagio
dos hiperpardmetros utilizando o AHP Gaussiano.
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Algorithm 1 Treinamento de uma GAN com Otimizag¢do de Hiperparametros usando
AHP Gaussiano
1: Inicialize o gerador GG e o discriminador D com pesos aleatorios
2: Defina os hiperpardmetros iniciais: taxa de aprendizado «, tamanho do vetor de codificacdo z,
ndmero de épocas n_epochs, tamanho do lote batch_size
3: Avalie os critérios de desempenho C: perda do gerador L, perda do discriminador £ p, preci-
sdo do discriminador Ap, etc.
4: Defina a matriz de comparagao de pares A para o AHP Gaussiano
5: procedure TRAINANDOPTIMIZEGAN(G, D, train_dataset, n_epochs)
6: for epoch = 1 to n_epochs do
7
8
9

for cada lote X,..,; em train_dataset do
batch_size <+ | X, eall
. 2 %N(O 1)batch_size><z
10: Xfake — G(Z)

11 Xfake_real < Concat(Xfakm Xreal)

12: Y [O]batch_size U [”batch_size

13: Treinar o Discriminador: ‘ 4

14: £ = gparehsrze Lt [log(D(X(D,))) + log(1 = D(X[),)]
15: Atualize D com gradiente descendente: D < D — aVpLp

16: Treinar o Gerador:

17: 2 N(O, 1)batch_size><z

18: Yfake [”batch_size

1 L6 — sz S log(D(G(=1)))

20: Atualize G com gradiente descendente: G <+ G — aVgLg

21: end for

22: Avaliar os critérios de desempenho C para a época atual

23: end for

24: Aplicar o AHP Gaussiano para otimizar os hiperpardmetros com base nos critérios C

25: end procedure

A inicializago envolve configurar o gerador GG e o discriminador D com pesos aleatorios
para evitar estados degenerativos Glorot e Bengio [2010]; He et al. [2015]. Durante o treinamento,
G cria imagens falsas X 4. a partir de lotes de imagens reais X,.,;, € D distingue entre reais e
falsas enquanto G tenta enganar D Goodfellow et al. [2014]; Radford et al. [2016]. As métricas de
desempenho C sdo calculadas e combinadas com pesos do AHP Gaussiano para garantir imagens de
alta qualidade Borji [2019]; Wang et al. [2018]. A otimizacdo dos hiperpardmetros visa maximizar
C usando a matriz de comparacéo de pares A e o vetor de prioridade w Jin et al. [2019]; Real et al.
[2020].

4.2. Funcoes de Perda
A funcdo de perda do discriminador (Lp) é:

batch_size

> [IOg(D(X'S?al)) +log(1 — D(X[.) ®)

1
2. batch_size

Lp=

Ela mede a capacidade do discriminador em diferenciar entre imagens reais e geradas,
melhorando sua precisdo Salimans et al. [2016]; Arjovsky et al. [2017].
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A funcdo de perda do gerador (L) é:

batch_size
1 = .
= - (3)
La batch_size ; log(D(G(=™))) (6)

Ela avalia o qudo bem o gerador engana o discriminador, incentivando a criacio de ima-
gens realistas Isola et al. [2017]; Karras et al. [2019].

4.3. AHP Gaussiana

Técnica de decisdo multicritério que usa distribui¢des Gaussianas para incorporar incer-
tezas, Util na otimizacdo de hiperpardmetros Saaty [1980]; Santos et al. [2021]. Para cada critério
C; e alternativa A;, calculamos o valor de prioridade P;;:

2
(@5 —m)

202
7

e

-PZ] - )2 (7)

_ (@ig—ny
n 202
doh1€ g

A avaliacdo global de cada alternativa é:

m

Sj=> w;- Py ®)

i=1

4.4. Combinacao e Normalizacio das Métricas
A combinagdo das métricas de desempenho C é:

C = Z W;Cy (9)

A normalizagdo da matriz de comparagdo A
e o célculo do vetor de prioridade w sdo:

Aw
= 10
W )\max ( )
onde A\ ax € 0 maior autovalor de A Saaty [2016]; Salomon e Gomes [2024].
4.5. Otimizacao dos Hiperparametros
A otimizagdo dos hiperpardmetros («;, z, . . .) é feita para maximizar C:
maxC(o, z, . ..) (11)

Este ajuste iterativo é crucial para melhorar o desempenho do modelo Bergstra et al.
[2013]; Jin et al. [2019]. Classes personalizadas para GANs melhoram a modularidade e facili-
tam experimentacdes Safarik et al. [2018]; Dumont et al. [2022].

5. Processo de Treinamento e Execucao do Modelo

O treinamento das GANs utilizou o dataset Fashion MNIST, dividido em treino (90%)
e validacdo (10%) Xiao et al. [2017]. Os dados foram normalizados, convertidos para float32 e
transformados em objetos tf.data.Dataset, embaralhados e divididos em batches de 32 Abadi et al.
[2016]. Durante o treinamento, o discriminador distinguiu entre imagens reais e falsas, enquanto o
gerador tentou enganar o discriminador Goodfellow et al. [2014].

O modelo foi avaliado com métricas como SSIM, FID, estabilidade do treinamento, tempo
de treinamento, diversidade das imagens, métrica de overfitting e acuracia do discriminador.
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5.1. Execucao do Modelo

A execugdo envolveu a geragdo de novos parametros para o modelo GAN, seguido pelo

treinamento e avaliacdo da diversidade das imagens usando a métrica SSIM. Se a diversidade néo
atingisse o threshold, novos parimetros eram gerados até encontrar um conjunto satisfatério ou
atingir o nimero maximo de tentativas.

O threshold de diversidade foi ajustado dinamicamente com base nos scores SSIM ante-

riores, utilizando AHP Gaussiano e regressao linear, essencial para manter a diversidade ao longo
das iteracdes Wang et al. [2018].

A seguir, apresentamos o algoritmo que descreve o processo:

Algorithm 2 Treinamento e Avaliagdo de uma GAN com Ajuste Dindmico de Diversi-
dade e AHP Gaussiano

1: Inicialize o gerador GG e o discriminador D com pesos aleatdrios
2: Defina os hiperpardmetros iniciais: taxa de aprendizado «, tamanho do vetor de codificacdo z,

18:

19:
20:
21:
22:

nimero de iteracdes n_iterations, tamanho do lote batch_size
Defina um limiar de diversidade inicial diversity_threshold = 0.3
Carregue e normalize o dataset
Carregue a matriz de comparacio de pares A do AHP Gaussiano definida no algoritmo anterior
procedure TRAINANDEVALUATEGAN(G, D, train_dataset, n_iterations)
for iteration = 1 to n_iterations do

Treine o modelo GAN por uma época e calcule a diversidade das imagens geradas
mean_ssim < calcule_ssim(G, z, num_images)
if mean_ssim > diversity_threshold then
Gere novos parametros e atualize a configuracdo
Re-treine 0 modelo GAN com a nova configuracio
end if
Avalie o desempenho do modelo utilizando métricas C: SSIM, FID, tempo de treina-

mento, etc.

Sroh . .
£D = _Qbatc}Lsize Ziitlc e [log(D(Xf’?al)) + log(l - D(X](”ltzke))
batch_si i
EG = batchl_size Ziitlc e log(D(G(Z(Z)»)
Calcule os pesos dos critérios usando AHP Gaussiano
g )2

- (: 1]2652)

Wi G

) k1€ 2 m
Avaliacdo global: S; = > 7" w; - Py
Ajuste o limiar de diversidade com base nas pontuagdes de SSIM anteriores
Salve os melhores hiperpardmetros e continue para a préxima iteracao

end for

23: end procedure

Além disso, o algoritmo considera um niimero maximo de tentativas para ajustar os hi-

perparametros, garantindo que o processo de otimizacdo seja eficiente e ndo consuma recursos
computacionais excessivamente.

6. Avaliacao dos Resultados

Nesta secdo, apresentamos a avaliagdo dos resultados da otimizacdo de hiperpardmetros

para GANSs utilizando o AHP Gaussiano. A Figura 1 mostra a comparacdo de scores por ranking
nas rodadas de execuco.
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Figura 1: Comparagdo de Scores por Ranking nas Rodadas de Execu¢do com AHP Gaussiano.

A Figura 1 ilustra a evolu¢do dos scores dos modelos GAN ao longo das rodadas de
execucdo, categorizadas por ranking. Observamos que:
+ O melhor score foi 0.64, alcancado na primeira iteracio (Ranking 1, Epoca 1.0).
« O pior score foi 0.13, registrado na quarta iteracdo (Ranking 4, Epoca 2.0).
+ O score mediano foi 0.21, correspondente ao ranking 3 na primeira itera¢io (Epoca 1.0).

Os resultados mostram que os scores variaram ao longo das iteragdes, refletindo a eficicia
do AHP Gaussiano em ajustar dinamicamente os hiperparametros. O ajuste permitiu identificar
configuracdes que maximizam a qualidade das imagens geradas, evitando o colapso de modos e
mantendo a diversidade. Esta variabilidade € comum em processos de otimizagdo, onde diferentes
combinag¢des de hiperparametros produzem resultados distintos Wu et al. [2019]; Klein et al. [2017].

7. Consideracoes Finais

Neste trabalho, exploramos a otimizagdo de hiperparametros em Redes Adversariais Ge-
nerativas (GANs) utilizando o Processo de Hierarquia Analitica Gaussiana (AHP Gaussiano). A
aplicacdo do AHP Gaussiano mostrou-se eficaz na busca por configuragdes 6timas de hiperparame-
tros, resultando em modelos que geram imagens de alta qualidade e diversidade.

Os resultados mostram a eficicia do AHP Gaussiano em ajustar dinamicamente os hiper-
parametros, alcancando um melhor score de 0.64 (Figura 1). Técnicas como otimizagdo bayesiana
Wu et al. [2019]; Klein et al. [2017] e Hyperband Li et al. [2016] corroboram esses achados. No
contexto das GANSs, abordagens como Wasserstein GAN (WGAN) Arjovsky et al. [2017] e HYPPO
Dumont et al. [2022] reforcam a importancia da otimizacdo sistemdtica.

A integracdo do AHP Gaussiano com técnicas de decisdo multicritério oferece uma base
solida para modelagem de incertezas e melhoria da confiabilidade das decisdes Ishizaka et al.
[2020]; Wistuba et al. [2016]; Tamanini et al. [2009]; de Castro et al. [2008, 2009a].

Para trabalhos futuros, recomenda-se explorar outras técnicas de otimiza¢do combinadas
com o AHP Gaussiano e aplica-las a outros tipos de redes neurais.
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Em suma, o AHP Gaussiano € uma ferramenta poderosa e eficaz para melhorar a qualidade
e a diversidade das imagens geradas por GANS.
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