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RESUMO

A Aprendizagem Profunda é um campo da Inteligéncia Artificial que se ocupa das redes
neurais artificiais e que tem sido empregada em diversas aplicacdes e problemas, especialmente
em tarefas de Visdo Computacional. O treinamento de uma rede neural, etapa fundamental, pode
tomar uma quantidade de tempo consideravel e demandar bastante esforco computacional, a de-
pender da quantidade de dados e do tamanho da rede. Tipicamente, o seu treinamento também
depende da configuracdo de valores dos seus hiperpardmetros, sendo comumente necessario rea-
lizé-lo diversas vezes, considerando diferentes configuracdes, a fim de escolher aquela que leva a
rede ao melhor desempenho. Este trabalho propde e avalia o uso da ferramenta irace, adotada na
drea de meta-heuristicas, no processo de otimizacdo dos valores de hiperpardmetros de uma rede
neural convolucional treinada para o dataset CIFAR-10, realizando experimentos computacionais e
comparando os resultados obtidos com aqueles oriundos da aplicacio da ferramenta Optuna.
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de Hiperparametros, irace, Optuna.
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ABSTRACT

Deep Learning is a field of Artificial Intelligence that deals with artificial neural networks
and has been used in various applications and problems, especially in Computer Vision tasks. Trai-
ning a neural network, a fundamental step, can take a considerable amount of time and demand a
lot of computational effort, depending on the amount of data and the size of the network. Typically,
its training also depends on the configuration of its hyperparameter values, and it is often necessary
to perform it several times, considering different configurations, in order to choose the one that
leads the network to the best performance. This work proposes and evaluates the use of the irace
tool, adopted in the area of metaheuristics, in the process of optimizing the hyperparameter values
of a convolutional neural network trained for the CIFAR-10 dataset, carrying out computational
experiments and comparing the results obtained with those from the application of the Optuna tool.

KEYWORDS. Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Hyperparameter Optimiza-
tion, irace, Optuna.
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1. Introducao

As redes neurais artificiais (RNAs) fazem parte da drea chamada de Aprendizagem Pro-
funda (AP) e consistem em modelos computacionais inspirados pelo funcionamento do cérebro
humano que contém camadas de unidades de processamento chamadas de neurdnios artificiais. Es-
ses modelos s@o capazes de aprender caracteristicas (features) automaticamente a partir de grandes
volumes de dados, sem a necessidade de implementacdo de algoritmos extratores de caracteristicas.
As RNAs conseguem reconhecer padrdes complexos e ndo lineares nos dados e se adaptar a novas
informagdes. Existem também arquiteturas de redes neurais que permitem que, uma vez aprendidas
as caracteristicas que representam os dados de treinamento, sejam gerados dados artificiais como
imagens, textos e musicas, por meio de modelos de Inteligéncia Artificial (IA) generativa. As RNAs
revolucionaram diversos campos da IA, como, por exemplo, visdo computacional, processamento
de linguagem natural, robdtica e sistemas de recomendacgao [Aggarwal, 2023].

Uma RNA ¢é composta de diversas camadas de neurdnios, em que cada neurdnio possui
entradas, pesos e uma funcdo de ativacdo para célculo da sua saida. Inicialmente, os pesos de uma
RNA s@0 inicializados segundo alguma distribuicao de probabilidade relevante e sdo ajustados ao
longo do processo chamado de “treinamento” [Aggarwal, 2023].

O sucesso de uma RNA depende de como ela ¢ montada e treinada. O projeto de uma
RNA em si e da sua forma de treinamento dependem de uma série de configuracdes chamadas de
“hiperparametros” que s@o definidas a priori pelo projetista da rede. Uma etapa fundamental do
processo de treinamento de uma RNA € a escolha dos valores dos hiperpardmetros que levem ao
melhor desempenho da rede, a depender da métrica de avaliagdo adotada. Essa etapa recebe o nome
de afinacdo (funing) dos hiperpardmetros.

Durante a etapa de afinac@o, alguns dos valores dos hiperparametros sao modificados
para melhorar o resultado final ou o tempo até a convergéncia. Alguns hiperpardmetros podem
influenciar em como a rede vai convergir para uma saida aceitdavel (ou mesmo nao convergir), se vai
conseguir escapar de 6timos locais de baixa qualidade e se vai se sobreajustar (overfit) aos dados de
treinamento, em que a rede possui um 6timo desempenho para os dados de treinamento, mas falha
em generalizar para os dados de teste.

A cada mudancga de valores de hiperparametros, um novo treinamento precisa ser execu-
tado no modelo. Isso constitui um grande desafio, pois cada treinamento pode levar uma quantidade
de tempo considerdvel e demandar bastante esfor¢o computacional, a depender do problema, da
quantidade de dados e do tamanho da rede, enquanto as combinagdes de valores de hiperpardmetros
crescem rapidamente no nimero de hiperparimetros e na variagdo dos valores de cada um.

Normalmente, o projetista da RNA costuma empregar uma abordagem empirica em que
testa diversos valores de hiperparametros até conseguir uma combinagdo que leve a um resul-
tado satisfatério. Uma alternativa para essa abordagem empirica consiste em explorar todas as
combinagdes de valores dos hiperparametros considerados, denominada de grid search, mas que se
mostra muitas vezes infactivel.

Portanto, o objetivo deste trabalho € verificar a viabilidade do uso da ferramenta irace [Lopez-
Ibafiez et al., 2016] para realizar a otimizacdo dos hiperpardmetros de RNAs. O irace é um pacote
em R para otimizacio e é considerado o estado da arte em termos de desempenho no projeto de
algoritmos de otimizag¢do combinatdria [Bezerra et al., 2020]. Para tal, realizou-se uma avaliacdo
experimental da ferramenta irace na otimizagao dos hiperpardmetos de uma RNA aplicada para a
base de dados CIFAR-10 [Krizhevsky e Hinton, 2009], comparando-se os resultados obtidos com
aqueles gerados pelo uso do framework Optuna [Akiba et al., 2019], desenvolvido especificamente
para a otimizagdo de hiperpardmetros de RNAs.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a funda-
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mentagao tedrica; ja a Secdo 3 trata dos trabalhos relacionados; a Secdo 4 aborda os experimentos
computacionais conduzidos e os resultados obtidos; e, por fim, a Se¢do 5 apresenta as consideracdes
finais e os trabalhos futuros.

2. Fundamentaciao Tedrica
Esta secdo apresenta os principais conceitos necessarios ao entendimento deste trabalho.

2.1. Aprendizagem Profunda

A Aprendizagem de Méiquina (AM) € um campo da IA que lida com algoritmos que
s@o capazes de aprender a partir de dados. Mais formalmente, tal capacidade de aprender pode ser
definida da seguinte forma [Mitchell, 1997]: “Diz-se que um programa de computador aprende com
a experiéncia ‘E’ com rela¢do a algumas classes de tarefas ‘T’ e possui desempenho medido por
‘P’, se seu desempenho nas tarefas em “T’, conforme medido por ‘P’, melhora com a experiéncia
‘E’.” Ja a AP € um subcampo da AM que busca se inspirar o funcionamento do cérebro humano
para processar dados por meio das RNAs. Os métodos de AP podem ser utilizados para realizar
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado, autossupervisionado e por reforco.

Em um contexto de aprendizado supervisionado, na etapa de treinamento, cada exemplo
da base de dados € inserido na RNA e a saida associada é calculada. Apds cada rodada de treina-
mento, definida por uma quantidade pré-estabelecida de exemplos, os pesos da RNA sdo ajustados
para que as suas saidas preditas se aproximem das saidas esperadas (ground truth) por meio dos
algoritmos de Gradiente Descendente e Backpropagation [Aggarwal, 2023].

A diferenca entre as saidas esperadas e as saidas preditas por uma RNA é chamada de
valor de perda. O valor de perda é calculado a partir da aplicagdo de uma funcdo de perda (ou
custo), como, por exemplo, a entropia cruzada. A entropia cruzada é normalmente empregada em
problemas de classificacdo e mede a diferenca entre as distribui¢cdes de probabilidade das saidas
esperadas e das saidas preditas pelo modelo [Aggarwal, 2023].

Terminado o processo de treinamento, o conjunto de dados de teste é utilizado para calcu-
lar as métricas de avaliagdo adotadas, tais como a acuricia e, assim, aferir o desempenho da RNA.
Por meio desse processo, espera-se garantir que a rede consiga atingir capacidade de generalizacdo
suficiente para dados diferentes daqueles utilizados no treinamento.

A escolha dos hiperparametros influencia diretamente em como vai ser o treinamento de
uma RNA e o seu desempenho para dados de teste, por isso tem tamanha importancia. Os hi-
perparametros podem ser referentes a arquitetura da RNA (por exemplo, nimero de neurdnios ou
nimero de camadas) ou ao seu treinamento (por exemplo, quantas épocas serdo realizadas ou o ta-
manho de lote adotado). Além disso, dependendo da arquitetura da rede, os tipos de hiperparametros
podem ser diferentes.

2.2. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional (convolutional neural network - CNN) é um tipo de RNA
composta de uma ou mais camadas convolucionais, que sdo especialmente eficientes para tratar
dados multidimensionais e, portanto, costumam ser empregadas em tarefas de visdo computacional.
Camadas convolucionais sdo constituidas de filtros convolucionais que visam extrair caracteristicas
(features) de uma imagem. Assim, dada uma imagem de entrada, cada filtro convolucional, que
possui um determinado tamanho, é sucessivamente deslocado pela imagem, tal como definido por
um hiperparametro chamado stride, e aplicado a cada submatriz da imagem, por meio do célculo de
um produto interno. Os pesos de cada filtro tém seus valores ajustados ao longo do treinamento a
fim de possibilitar a extracao de caracteristicas relevantes das imagens e auxiliar na tarefa abordada.
A saida de uma camada convolucional ¢ denominada de mapa de caracteristicas (feature map).

Além das camadas convolucionais, as CNNs tém camadas de agrupamento (pooling), que
sa0 usadas para filtrar as informagdes mais importantes da camada anterior, reduzindo o ndimero de
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Figura 1: Exemplo de uma CNN completa (extraida de [Int]).

parametros a serem processados e a dimensionalidade dos dados, e camadas densas (fully-connected
- FC), em que cada neur6nio esta ligado a todos os neurdnios da camada anterior. Além disso,
uma CNN conta também com uma camada de flattening que lineariza os dados ao final da dltima
camada de pooling para que possam ser consumidos pelas camadas densas. Por fim, existe ainda a
camada softmax que tipicamente € utilizada como camada de saida e tem como func¢éo transformar
a estimativa da rede em uma distribui¢do de probabilidade considerando as classes existentes na
tarefa. A Figura 1 exemplifica uma CNN com duas camadas convolucionais, duas camadas de
pooling, duas camadas densas e uma camada softmax.

2.3. Validacao Cruzada

A validacg@o cruzada (cross-validation (cv), em inglés) [Burman, 1989] é uma técnica de
validagdo amplamente utilizada em problemas de regressao e classificagdo para estimar a medida
do erro. A principal caracteristica dessa técnica é a separacdo de uma parte diferente do dataset a
cada rodada para validacdo. Uma variante bastante utilizada da validacao cruzada € o k-fold, em que
o conjunto de dados € separado em k partes (folds) de tamanho igual ou o mais préximo possivel.
O algoritmo realiza k iteracdes e, em cada iteragdo, um dos folds é separado como conjunto de
validagdo, enquanto os outros k — 1 folds sdo utilizados para o treinamento do modelo. Assim, a
técnica permite uma avaliacdo mais robusta e confidvel do desempenho do modelo [Burman, 1989],
garantindo que todas as amostras sejam usadas tanto para treinamento quanto para validacao.

Foi demonstrado por [Bates et al., 2023] que técnicas de validacdo cruzada como a k-fold
sdo boas em estimar o erro produzido por um modelo quando % tende a infinito, porém sdo muito
otimistas para k menores, ou seja, nesses casos indicam um valor de erro menor do que o real. Os
autores propuseram, entao, um novo estimador, chamado validac¢io cruzada aninhada (nested cross
validation, em inglés). Segundo os autores, esse estimador tem a capacidade de gerar intervalos de
confianca mais precisos e menos enviesados sobre os erros estimados na previsao.

Um exemplo de validacdo cruzada aninhada baseada na técnica k-fold, consiste em dividir
o dataset em k folds de tamanho igual ou o mais proximo possivel. Seguem-se entdo dois lacos ani-
nhados: um lago externo de 1 até k separa um fold para a validacio final; outro lago interno percorre
os demais k — 1 folds, separando a cada iteracdo um fold para testes e os demais k — 2 folds para
treinamento do modelo. Dessa forma, hd sempre um conjunto de dados para validagdao do modelo
que nio foi utilizado no treinamento. Ao final das repeti¢des, a validacdo cruzada aninhada estima
o erro médio sobre conjuntos distintos de treinamento, teste e validacdo. E importante destacar que
essa técnica requer mais recursos computacionais do que a validacdo cruzada simples.

24. irace

O irace [Lépez-Ibafiez et al., 2016] consiste em um pacote em R que implementa o al-
goritmo [Iterated F-Race (I/F-Race) [Birattari et al., 2010], comumente adotado na drea de Meta-
heuristicas. [Iterated race, ou corrida iterativa, ¢ um método que considera varias iteracdes (ou
corridas) para realizar a defini¢do automatica dos valores de hiperparametros, selecionando as me-
lhores configuracdes de hiperpardmetros por meio de testes estatisticos sequenciais e levando para
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as iteracdes subsequentes as melhores configuragdes. A corrida iterativa consiste em trés passos:
(i) selecionar amostras de novas configuracdes de acordo com alguma distribuicdo em particular;
(i) selecionar as melhores configuracdes da nova amostragem por meio de corridas; e (iii) atuali-
zar a distribui¢do de probabilidade dos hiperparametros de forma a criar uma tendéncia para que
boas configuracdes sejam sorteadas na préxima amostragem. Esses passos se repetem até que seja
atingido um critério de parada definido.

Na implementac¢do do pacote irace, cada hiperpardmetro possui uma distribui¢do de amos-
tragem independente, exceto quando existem condi¢des ou restri¢des especificas que conectam cer-
tos hiperparametros. A distribui¢do inicial da amostragem corresponde a uma distribui¢do normal
para hiperpardmetros numéricos e distribui¢ao continua para hiperpardmetros categéricos. Ja hiper-
pardmetros ordinais sdo tratados como numéricos. A cada iteragao, a distribuicdo da amostragem €
atualizada mudando-se a média e o desvio padrao nas distribuicdes normais e o valor de probabili-
dade nas distribui¢des discretas. Isso € feito para ajustar a probabilidade de um valor ser escolhido
de acordo com os melhores resultados obtidos nas iteragdes anteriores.

De maneira geral, a corrida iterativa seleciona as melhores configuragdes de hiperparametros
testando varias amostras (candidatos) a cada iteracdo, em que cada amostra corresponde a uma dada
configuracdo. De tempos em tempos, as piores amostras sdo descartadas apds testes estatisticos, até
que sobre apenas um determinado nimero de melhores amostras, chamadas de configuracdes elite,
ou se atinja um limite computacional pré-estabelecido (budget). O limite computacional pode ser
uma quantidade de tempo definida ou um determinado niimero de testes, em que um teste consiste
em executar a configuragdo associada a uma amostra em uma dada instancia com uma dada semente
(seed) de aleatoriedade.

No contexto deste trabalho, um teste corresponde a um treinamento completo de uma
RNA com a configuracdo de hiperpardmetros associada a uma amostra para uma dada semente,
pois nao ha o conceito de instidncia. Note-se que a variacdo de sementes ¢ fundamental, visto que o
treinamento de uma RNA possui diversos componentes estocdsticos.

A Figura 2 mostra uma iteragdo do irace. Inicialmente sdo escolhidas oito amostras (can-
didatos), em que cada amostra corresponde a uma configuracio de hiperpardmetros. Em seguida,
¢ iniciada a corrida que consiste em uma série de testes que podem eliminar ou ndao algumas das
amostras. Nessa figura, os trés primeiros testes nao eliminam nenhuma amostra, porém, a partir
do quarto teste, designado por I4, sdo eliminadas amostras até que sobrem apenas duas. As duas
configuracdes associadas a essas amostras restantes sdo classificadas como configuracdes elite e
a distribuicdo de probabilidade do espaco amostral é atualizada, para que, na préxima iteragdo,
as configuragdes mais proximas dessas duas melhores configuracdes tenham maiores chances de
serem selecionadas.
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Figura 2: Ilustrac@o de uma iteracdo do irace (extraida de [Lopez-Ibafiez et al., 2016]).
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2.5. Optuna

O Optuna [Akiba et al., 2019] € um framework em Python que utiliza otimizacdo Baye-
siana para estimar os valores de hiperparametros de modelos de AM de forma automatica. A sua
vantagem sobre o irace é que permite realizar a selecdo das configuragdes de hiperparametros no
préprio cédigo de definicdo do modelo de AM, além de possuir uma interface grafica para acompa-
nhamento dos resultados. Outra diferenca é que, enquanto no irace os hiperparametros a serem oti-
mizados precisam ser predeterminados em um arquivo de configuracdo, o Optuna permite a criacdo
de hiperparametros de forma dindmica. Os valores de hiperpardmetros sdo definidos realizando
chamadas as fun¢des de sorteio do Optuna no momento da utilizacdo desses hiperparametros.

3. Trabalhos Relacionados

Foram encontrados diversos trabalhos que empregam meta-heuristicas na otimizacdo de
valores de hiperparametros de RNAs, especialmente algoritmos genéticos. Entretanto, optou-se por
apresentar nesta secao somente aqueles que utilizam as ferramentas irace ou Optuna e sdo, portanto,
mais relacionados a este trabalho.

Apesar de o irace ser uma ferramenta bastante consolidada na drea de meta-heuristicas,
existem poucos trabalhos que o empregam na otimizacao dos hiperpardmetros de modelos de AP. O
trabalho de [Vieira, 2021] criou uma ferramenta de AutoML chamada iSklearn, baseada no irace. O
iSklearn foi utilizado para configurar diferentes modelos de AM e foi comparado a outra ferramenta
j4 existente de AutoML, chamada AutoSklearn, em relacdo a trés datasets de visdo computacional
e dois de séries temporais. Os resultados demonstraram que o iSklearn, consistentemente, de-
monstrou melhores resultados do que os algoritmos de ML com valores padrdo e obteve resultados
compardveis com a ferramenta AutoSklearn, sendo melhor em alguns casos. Ademais, os autores
demonstraram a utiliza¢do do irace como Neural Architecture Search (NAS), que € um campo de
AutoML para o projeto de RNAs complexas.

Costa et al. [2022] utilizaram uma rede LSTM para a predicao de valores de a¢des. Para
o ajuste dos hiperparametros, os autores empregaram o irace a fim de diminuir o espago amostral e,
em seguida, o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I (NSGA-II) [Deb et al., 2002] para fazer
a sintonia fina dos hiperparametros, usando os valores conforme encontrados pelo irace com uma
varia¢do de 10% para mais ou para menos. Como resultados obtidos, os autores constataram que o
ajuste dos hiperparametros utilizando somente o irace ndo foi tdo promissor, mas reduziu o espaco
para a execu¢do do NSGA-II, que levou entdo a resultados mais efetivos.

Diferentemente do irace, o Optuna tem sido utilizado em muitos trabalhos de AP desde sua
criacdo em 2019. No trabalho de [Aguilera-Martos et al., 2023], os autores utilizaram o Optuna para
otimizar diferentes modelos para a detec¢ao de anomalias e os analisa por meio da comparagao dos
resultados obtidos e do tempo necessdrio para a estimacao dos melhores valores de hiperpardmetros.
Em [Hassanpour et al., 2024], os autores utilizaram um Autoencoder, que é um tipo de RNA adotada
para reducdo de dimensionalidade, além de algoritmos de clusterizacdo, para detectar falhas de
funcionamento em sistemas de aquecimento, ventilacio e ar-condicionado. O Optuna foi utilizado
a fim de selecionar e otimizar os valores dos hiperparametros de todos os algoritmos testados.

4. Experimentos Computacionais

Com o objetivo de verificar a viabilidade de uso da ferramenta irace na otimizacao de hi-
perparametros de redes neurais, foram realizados dois experimentos computacionais com uma CNN
e os resultados obtidos foram comparados com os gerados pelo Optuna. Nas proximas subsecdes,
serdo descritos detalhadamente os experimentos e os resultados.

4.1. Ambiente Computacional
O ambiente computacional adotado nos experimentos foi o seguinte: processador i5-
14400F, 32GB DDR5 de memdria RAM, placa de video NVIDIA GeForce 4060 com 16GB de
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GDRAM e sistema operacional Windows 11. A implementagdo da rede neural foi feita na lingua-
gem de programacdo Python na versio 3.10.14, usando-se as bibliotecas Keras e Tensorflow' na
versio 2.10. A ferramenta irace? foi utilizada na versdo 3.3 e o Optuna®, na versio 3.6. Os experi-
mentos foram executados utilizando-se a placa de video com duas threads em paralelo. Os c6digos
desenvolvidos nesta pesquisa e os resultados dos experimentos estdo disponiveis publicamente em
um repositério criado no GitHub?.

4.2. Dataset

O dataset CIFAR-103 corresponde a um subconjunto de um dataset maior apresentado
em [Krizhevsky e Hinton, 2009], composto por imagens reais com resolugdo de 32 x 32 pixels,
contendo 3 canais de cores. O CIFAR-10 é composto por 60.000 imagens divididas em 10 classes,
com 6.000 imagens em cada classe, divididas entre 5.000 imagens para treino e 1.000 para teste.

4.3. Arquitetura da Rede

Como o dataset CIFAR-10 é composto por imagens, foi utilizada uma CNN nos experi-
mentos, visto que corresponde a arquitetura de rede neural mais apropriada para lidar com dados
dessa natureza.

Os hiperparametros contidos na Tabela 1 foram escolhidos para serem variados nos expe-
rimentos computacionais, pois costumam ser aqueles com maior variacio nesse tipo de rede. Nessa
tabela, cada linha possui as seguintes colunas: o nome do hiperpardmetro, o tipo de valor assumido,
o intervalo de valores variado e alguma condi¢do relacionada. Por exemplo, para o hiperparametro
“camada de max pooling (MP)”, o valor assumido é booleano, de modo que os valores variados nos
experimentos corresponderam a 0 ou 1, indicando a presenca ou ndo da camada de max pooling
ap6s uma dada camada convolucional.

Tabela 1: Relagd@o dos onze hiperparametros adotados nos experimentos computacionais.

Hiperparametro Tipo Valores Condicao
nimero de camadas convolucionais (NC) inteiro la8 N/A
camada de max pooling (MP) booleano Ooul sorteado para cada camada
convolucional
batch normalization (BN) booleano Ooul sorteado para cada camada
convolucional
ndmero de filtros nas camadas convolucionais inteiro 32 a 256 poténcias de 2
(NF)
tamanho do filtro nas camadas convolucionais inteiro 3all nimero impar
(TF)
taxa de dropout (TD ) real 0.0a0.5 apds cada camada densa
numero de camadas densas (CD) inteiro la3 N/A
quantidade de neurdnios nas camadas densas inteiro 4a128 N/A
(ND)
taxa de aprendizado (TA) real 0,00001 a1 ordem de grandeza
tamanho do lote (TL) inteiro 16 a 1024 poténcias de dois
nimero de épocas (NE) inteiro 10 a 300 N/A

A CNN foi criada de acordo com os valores dos hiperparametros da Tabela 1. A primeira
camada oculta € uma camada convolucional que recebe a imagem de entrada. Se o hiperparametro

"https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br

Zhttps://mlopez-ibanez.github.io/irace/news/index.html#irace-35

Shttps://optuna.readthedocs.io/en/v3.6.0/

“https://github.com/camillamelo/deeplearningwithirace

>https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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MP for verdadeiro para essa primeira camada, € adicionada em seguida uma camada de max pooling
de tamanho 2 X 2 e de stride igual a 2. Caso o hiperparametro BN seja verdadeiro, é adicionada
uma camada de batch normalization. A criacdo de mais camadas convolucionais em sequéncia esta
condicionada ao valor de NC, caso NC seja maior do que 1. Em cada uma destas novas camadas,
sdo adicionadas camadas de max pooling e batch normalization de acordo com os valores de MP
e BN. As camadas convolucionais t€m como hiperparametros o niimero e o tamanho dos filtros de
acordo com os valores de NF e TF, possuindo um stride fixo de valor igual a 1. Apds tais camadas,
¢ adicionada uma camada de flattening. Em seguida, € criada uma quantidade de camadas densas
em fun¢do do valor de CD, com o niimero de neur6nios ND em cada uma, e taxa de dropout igual a
TD. Por fim, a dltima camada densa possui 10 neurdnios com funcao de ativacio softmax. Ademais,
a funcdo de perda adotada correspondeu a entropia cruzada.

Nos experimentos, a métrica de avaliacdo utilizada no processo de otimizacao feito pelo
irace e pelo Optuna correspondeu ao valor de perda para o conjunto de validacdo (validation loss).
As melhores configuracdes obtidas foram submetidas a uma validacio cruzada aninhada, em que o
dataset inteiro (incluindo conjuntamente os dados de treino e teste, totalizando os 60.000 exemplos)
foi divido em seis folds, de modo que, em cada rodada, um fold foi separado para validacdo e, para
os demais cinco folds, foram feitas cinco rodadas aninhadas a anterior com um fold escolhido para
teste e 0s quatro restantes para treinamento.

4.4. Resultados

No primeiro experimento, inicialmente foi executado o Optuna com um limite de 100 tes-
tes, em que um teste representa o processo de treinamento completo da rede neural. O tempo de
processamento foi de aproximadamente 17 horas e a melhor configuracdo obteve um valor de perda
de 0,6915. Em seguida, foi executado o irace adotando-se como limite de tempo a mesma quanti-
dade de tempo tomada pelo Optuna. Dessa maneira, o irace foi capaz de testar 59 configuragdes com
cinco sementes e a melhor configuracido (vencedora) obteve um valor de perda médio de 0,7530,
que é 8,9% maior do que a melhor configuragdo do Optuna. Deve-se observar que o irace somente
aponta como vencedora uma configuracao que tenha sido testada em todas as sementes, mas também
aponta as configuragdes elite, que sdo as melhores apds cada iteracdo. Assim, ao final do primeiro
experimento, foram apontadas cinco configuragdes como elite das quais algumas obtiveram menor
valor de perda médio do que a melhor configuracdo gerada pelo Optuna.

A fim de realizar uma compara¢do mais aprofundada, foram utilizadas as cinco configu-
racOes elite do irace e as cinco melhores configuracdes do Optuna e foi refeito o treinamento de
cada uma usando-se a técnica de validacdo cruzada aninhada com seis folds no lago externo e cinco
folds no lago interno, extraindo-se as médias do valor de perda e da acurécia.

A Figura 3 exibe um boxplot comparando o valor de perda médio das cinco configura¢des
elite do irace (IR1 a IRS, em vermelho) e as cinco melhores do Optuna (OP1 a OP5, em azul). As
configuragdes do irace obtiveram, na média, um valor de perda 2,3530% maior do que o Optuna.
E possivel notar que, apesar de a configuracio IR1 ter sido escolhida pelo irace como vencedora,
a IR5 foi aquela que obteve o melhor resultado. Isso aconteceu devido ao fato de que, durante
a execugdo do irace, a configuragdo IR5 s6 foi testada em quatro sementes, provavelmente por
causa do limite de tempo. Além disso, também é possivel observar que, para as configuragdes do
Optuna, a configuragdo OP1 escolhida como vencedora tem uma grande variabilidade entre os folds,
atingindo uma variacao de valor perda entre 0,7095 e 0,8312. Isso provavelmente se deve ao fato
de que, diferentemente do irace, o Optuna seleciona as configuragdes com base em apenas um teste,
sem variar sementes, de forma que nfo leva em considera¢do os componentes estocdsticos contidos
no treinamento de uma RNA.

Ja a Figura 4 mostra a variac@o da acurdcia para as mesmas cinco melhores configuragcdes
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Figura 3: Boxplot do valor de perda médio obtido apds validagdo cruzada aninhada com seis folds das cinco
melhores configuragdes apontadas pelo irace (em vermelho) e pelo Optuna (em azul).
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Figura 4: Boxplot da acuricia média obtida apds validag@o cruzada aninhada com seis folds das cinco
melhores configuragdes apontadas pelo irace (em vermelho) e pelo Optuna (em azul).
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Figura 5: EXP1 - valores médios de acuracia obtidos apds validag¢do cruzada aninhada das cinco melhores
configuragdes apontadas pelo irace (em vermelho) e pelo Optuna (em azul).
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do irace (IR1 a IR5, em vermelho) e do Optuna (OP1 a OP5, em azul). As configura¢des do Optuna
alcangaram, na média, um valor de acuricia 1,2741% maior do que as do irace, porém a melhor
configuracdo do irace (IR5) obteve, na média, melhor acuricia do que todas as configuracdes do
Optuna, com um valor de 0,7661, o que pode ser percebido mais detalhadamente na Figura 5. Note-
se também que, na Figura 4, a variacdo da acuricia na melhor configuracdo obtida pelo irace (IRS)
¢ menor do que nas demais configuracdes geradas, variando entre 0,7564 e 0,7739, com desvio
padrdo de 0,0043, como o préprio boxplot evidencia.

No segundo experimento, as ferramentas foram executadas na ordem inversa: primei-
ramente foi executado o irace com o limite de 777 testes, valor apontado pela ferramenta como
o minimo necessdrio para viabilidade do experimento. Além disso, foi modificado o parametro
firstTest para 4, de tal forma que o irace passasse a testar uma configuracdo em, ao menos, quatro
sementes antes de descarta-la. O tempo de processamento foi de aproximadamente 36 horas, em que
o irace foi capaz de testar 138 configuracdes em 15 sementes. Foram apontadas sete configuracdes
como elite e a melhor foi aquela que obteve um valor de perda médio de 0,7028. Para esse mesmo
limite de tempo, o Optuna testou 190 configuragdes, das quais a melhor teve um valor de perda de
0,6353, que € 9,61% menor do que o da melhor configuracéo do irace.

Ferramenta

B irace
B optuna

Valor de Perda

Em=-
i EE

IR R2 R3 IR4 IR5 oP1 oF2 OF3 oP4 oP5
Configurac&o

Figura 6: Boxplot do valor de perda médio obtido apds validagc@o cruzada com cinco folds das cinco

melhores configuragdes apontas pelo irace (em vermelho) e pelo Optuna (em azul).
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Figura 7: Boxplot da acurdcia média obtida apds validag@o cruzada com cinco folds das cinco melhores
configuracdes apontas pelo irace (em vermelho) e pelo Optuna (em azul).
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Analogamente ao experimento anterior, foram utilizadas as cinco melhores configura¢des
geradas por cada ferramenta (no caso do irace, as cinco melhores dentre as configuragdes elite) para
se realizar o treinamento de cada uma adotando-se validacdo cruzada aninhada e se extrairem as
médias do valor de perda e da acurdcia. As Figuras 6 e 7 exibem um boxplot comparando as médias
do valor de perda e da acuricia, respectivamente, para as cinco melhores configuracdes do irace (IR1
a IR5, em vermelho) e Optuna (OP1 a OP5, em azul). E possivel observar que as configuragdes
geradas pelo Optuna alcangaram, na média, valores melhores tanto de valor de perda quanto de
acuracia. Nesse caso, houve uma varia¢do grande entre as configuragdes obtidas tanto pelo irace
quanto pelo Optuna. Entretanto, destaque-se que, entre as configuragdes do irace, as configuracdes
IR2 e IR3 obtiveram maior variagdo entre os folds da validag¢ao cruzada aninhada, ao passo que as
configuracdes IR1, IR4 e IR5 se mostraram bastante estdveis. Ja as configuracdoes do Optuna se
mostraram muito parecidas, com um desvio padrio do valor de perda de 0,0350 para a configuracio
OP1, que é maior do que o desvio padrdo do valor de perda de 0,0107 para a configuragdo IR1, que
foram aquelas apontadas como as melhores pelo Optuna e pelo irace, respectivamente.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou experimentos computacionais a fim de verificar a viabilidade do
uso da ferramenta irace para a otimizacao de hiperpardmetros de RNAs. Foi feita uma comparacio
com a ferramenta Optuna tomando-se como base uma CNN treinada sobre o dataset CIFAR-10. Os
resultados dos experimentos apontaram que o irace pode obter resultados compardveis com aqueles
do Optuna, embora este ultimo tenha apresentado uma pequena vantagem. O Optuna é capaz de
testar mais configuragdes em um mesmo periodo de tempo pelo fato de ndo levar em consideragdo o
carater estocastico do treinamento de uma RNA. Assim, apesar de ter chegado a configura¢des com
melhor resultado, essas apresentaram alta variabilidade quando treinadas em uma validagdo cruzada
aninhada. Por outro lado, o irace obtém resultados mais estaveis por testar a mesma configuracio
com diferentes sementes, o que também pode funcionar como uma limitacao por haver o descarte
de configuragdes promissoras caso nio seja possivel testas-las em todas as sementes.

Conforme evidenciado nos experimentos, o irace pode acabar descartando boas configu-
racdes ou ndo as considerando como as melhores pelo fato de essas configuracdes ndo terem sido
testadas em todas as sementes. Isso aconteceu em alguns experimentos mesmo ainda havendo
budget no final da execugdo para que essas sementes fossem testadas. Essa questdo foi levada até
os criadores da ferramenta irace que reconheceram esse fato como uma possivel falha e abriram um
issue no repositério do Github® que levou ao desenvolvimento de uma nova versdo da ferramenta
(versdo 4.1)’. No tempo de finalizaciio deste artigo, ndo foi possivel testar a nova versdo para se
verificar se realmente o problema foi corrigido, embora este esteja reportado entre os problemas
solucionados na nova versdao. Além disso, uma outra contribuicdo deste trabalho corresponde a
observagao sobre as melhores combinagdes de hiperparametros encontradas para CNNs em relacio
ao dataset CIFAR-10, encontrando-se disponivel em uma planilha no GitHub® associado a esta
pesquisa.

Trabalhos futuros envolvem a experimentacao considerando outras bases de dados e arqui-
teturas de redes a fim de averiguar a generalizagdo dos resultados, a investigacio do impacto oriundo
da alterac@o de outros parametros do irace, a adogao de outras ferramentas de otimizagao de hiper-
parametros para comparacdo, além do emprego de métodos voltados a diminui¢do do espaco de
busca explorado pelas ferramentas e a avaliacdo do uso de pés-processamento para concluir testes
que apresentam bons resultados, mas que ndo tenham tido todas as sementes verificadas pelo irace.

®https://github.com/MLopez-Ibanez/irace/issues/69#issuecomment-2558 143606
"https://cran.r-project.org/web/packages/irace/index.html
8https://github.com/camillamelo/deeplearningwithirace/blob/main/comparativos/sumario.xIsx
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