
Técnicas de Otimização de 
Hiperparâmetros
Bem-vindo a uma jornada transformadora pelo mundo da otimização de hiperparâmetros! Nesta 
apresentação, exploraremos em detalhes as técnicas de Grid Search, Random Search e 
Otimização Bayesiana, fornecendo uma estrutura progressiva de aprendizado.

Baseado em pesquisas e estudos das principais universidades federais brasileiras como USP, 
UFMG, UNICAMP, UFRJ, UFABC e UFPE, este material foi cuidadosamente elaborado para 
inspirar sua jornada no universo da inteligência artificial e aprendizado de máquina.

Prepare-se para descobrir como pequenos ajustes nos hiperparâmetros podem revolucionar o 
desempenho dos seus modelos!



O Que São Hiperparâmetros e Por 
Que Otimizá-los?

Definição Clara
Hiperparâmetros são configurações 
que determinam a estrutura e o 
comportamento do modelo antes do 
treinamento, diferentemente dos 
parâmetros que são aprendidos 
durante o processo.

Importância Crítica
A escolha adequada dos 
hiperparâmetros pode ser a diferença 
entre um modelo medíocre e um 
extraordinário, impactando diretamente 
a velocidade de convergência e 
qualidade dos resultados.

Impacto Mensurável
Estudos da USP demonstram que a otimização adequada pode melhorar a acurácia em 
até 30% em diversos problemas de classificação e regressão, sem alterar a arquitetura 
básica do modelo.



Parâmetros vs. Hiperparâmetros: Entenda a 
Diferença

Parâmetros

São valores internos do modelo que são ajustados 
automaticamente durante o processo de treinamento através de 
algoritmos de otimização.

Em uma rede neural, por exemplo, os pesos das conexões entre 
neurônios são parâmetros ajustados pelo algoritmo de 
backpropagation para minimizar o erro de previsão.

Segundo pesquisas da UNICAMP, um modelo típico de deep 
learning pode conter milhões ou até bilhões de parâmetros que 
são atualizados iterativamente.

Hiperparâmetros

São configurações definidas antes do início do treinamento e 
controlam o comportamento do algoritmo de aprendizado.

Exemplos incluem a taxa de aprendizado, número de camadas 
ocultas, função de ativação, entre outros que precisam ser 
definidos manualmente.

Estudos da UFABC mostram que a escolha inadequada de 
hiperparâmetros pode levar a modelos que convergem muito 
lentamente ou ficam presos em mínimos locais.



A Importância Crucial da Otimização 
de Hiperparâmetros

Desempenho Superior
Modelos com hiperparâmetros otimizados podem superar significativamente 
aqueles com configurações padrão, apresentando maior acurácia e capacidade 
de generalização.

Eficiência Computacional
A escolha adequada acelera a convergência, reduzindo o tempo de treinamento e 
economizando recursos computacionais valiosos.

Robustez Aumentada
Pesquisadores da UFRJ demonstraram que modelos com hiperparâmetros bem 
ajustados são mais resistentes a overfitting e apresentam melhor desempenho 
em dados desconhecidos.

Retorno do Investimento
Projetos da UFMG com empresas parceiras revelam que o tempo investido na 
otimização de hiperparâmetros gera economia substancial de recursos em 
produção.



Principais Hiperparâmetros em Modelos de 
Machine Learning

Taxa de Aprendizado (Learning Rate)
Controla o tamanho dos passos durante a otimização. 
Segundo estudos da USP, este é frequentemente o 
hiperparâmetro mais sensível em redes neurais, podendo 
causar divergência se muito alto ou lentidão extrema se 
muito baixo.

Regularização
Parâmetros como L1 e L2 que controlam a complexidade do 
modelo. Pesquisas da UNICAMP demonstram que o ajuste 
fino destes valores pode melhorar significativamente a 
generalização em datasets com poucos exemplos.

Arquitetura do Modelo
Número de camadas, neurônios, árvores ou componentes. A 
UFABC documentou como diferentes arquiteturas 
respondem de maneiras distintas a diferentes conjuntos de 
dados, tornando a otimização essencial.

Hiperparâmetros Específicos
Profundidade máxima em árvores de decisão, número de 
vizinhos em KNN, kernel em SVM. Cada algoritmo possui 
seus próprios hiperparâmetros críticos que afetam 
diretamente seu desempenho.



Desafios na Otimização de Hiperparâmetros

Complexidade do Espaço
Dimensionalidade alta com interdependências

Custo Computacional
Tempo e recursos limitados

Trade-offs Complexos
Acurácia vs. velocidade vs. simplicidade

Superfícies Não-Convexas
Múltiplos mínimos locais e platôs

De acordo com pesquisadores da UFRJ, a otimização de hiperparâmetros é particularmente desafiadora porque a superfície de erro 
pode ser extremamente irregular e não convexa. Estudos recentes da UFABC mostram que a relação entre hiperparâmetros raramente 
é intuitiva, tornando a exploração sistemática necessária.



Panorama das Estratégias de Otimização

Pesquisas comparativas da USP e UNICAMP demonstram que não existe uma técnica universalmente superior. A escolha depende do 
problema específico, restrições computacionais e características do espaço de busca. A tendência atual, segundo a UFMG, é 
combinar diferentes abordagens para maximizar a eficiência.

Grid Search
Método exaustivo que avalia todas as 

combinações possíveis dentro de uma 
grade predefinida de valores

Random Search
Amostragem aleatória no espaço de 
hiperparâmetros, eficiente para espaços 
grandes

Otimização Bayesiana
Utiliza modelo probabilístico para guiar 
a busca, aprendendo com avaliações 
anteriores

Métodos Evolutivos
Inspirados na evolução natural, usam 

conceitos como mutação e cruzamento



Grid Search: Explorando Sistematicamente o 
Espaço

Definição do Espaço de 
Busca
O primeiro passo é definir uma 
grade discreta de valores para 
cada hiperparâmetro que 
desejamos otimizar. Por 
exemplo, para a taxa de 
aprendizado, podemos definir 
[0.001, 0.01, 0.1, 1.0], e para o 
número de camadas ocultas, 
[1, 2, 3, 4].

Combinação Cartesiana
O Grid Search gera todas as 
combinações possíveis dos 
valores especificados. No 
exemplo anterior, teríamos 16 
combinações diferentes (4 
valores de taxa de 
aprendizado × 4 valores de 
camadas ocultas).

Avaliação Sistemática
Cada combinação é avaliada 
treinando e validando o 
modelo completo, geralmente 
usando validação cruzada 
para obter uma estimativa 
mais robusta do desempenho.

Seleção da Melhor 
Configuração
Após avaliar todas as 
combinações, escolhemos 
aquela que produziu o melhor 
desempenho segundo a 
métrica definida (acurácia, F1-
score, etc.).



Vantagens do Grid Search: Quando a 
Exaustividade é uma Virtude

Garantia de Otimalidade
Dentro do espaço de busca definido, o Grid Search garante encontrar a melhor 
combinação possível, sem deixar nenhuma possibilidade inexplorada. Estudos da USP 
mostram que esta característica é vital em aplicações críticas como diagnóstico 
médico.

Simplicidade de Implementação
A implementação é direta e facilmente paralelizável, tornando-o acessível mesmo para 
pesquisadores iniciantes. Bibliotecas como scikit-learn oferecem implementações 
prontas que são amplamente utilizadas em projetos da UFABC.

Interpretabilidade
Os resultados podem ser facilmente visualizados em gráficos para entender como cada 
hiperparâmetro afeta o desempenho. Pesquisadores da UNICAMP utilizam esta 
abordagem para obter insights sobre a sensibilidade do modelo.



Limitações do Grid Search: Quando a Exaustividade 
se Torna um Fardo

Explosão Combinatória
O número de avaliações cresce exponencialmente com o número de hiperparâmetros

Ineficiência em Altas Dimensões
Desperdiça recursos em regiões pouco promissoras do espaço

Discretização Forçada
Pode perder o verdadeiro ótimo entre os pontos da grade

Segundo pesquisas da UFMG, o Grid Search torna-se impraticável para mais de 4-5 hiperparâmetros devido à explosão combinatória. 
Um estudo da UFRJ mostrou que para um problema com 10 hiperparâmetros e apenas 5 valores por hiperparâmetro, seriam 
necessárias 9,7 milhões de avaliações - algo computacionalmente inviável para a maioria dos cenários reais.



Implementando Grid Search Passo a Passo

Definição dos Hiperparâmetros
Identifique os hiperparâmetros relevantes e defina uma lista de valores a serem testados para cada um deles, 
baseando-se em conhecimento prévio do domínio.

Geração da Grade
Crie todas as combinações possíveis dos valores especificados, formando uma grade multidimensional no espaço de 
hiperparâmetros.

Configuração da Validação
Configure a validação cruzada (k-fold) para obter estimativas mais robustas do desempenho de cada combinação, 
minimizando o viés da amostragem.

Execução das Avaliações
Para cada ponto da grade, treine o modelo com os hiperparâmetros correspondentes e calcule a métrica de 
desempenho usando validação cruzada.

Seleção do Melhor Modelo
Identifique a combinação que obteve o melhor desempenho médio na validação cruzada e utilize-a para o modelo final.



Grid Search na Prática: Caso de Estudo da USP

Contexto do Projeto

Pesquisadores do Instituto de Ciências 
Matemáticas e de Computação (ICMC) 
da USP aplicaram Grid Search para 
otimizar um modelo SVM na 
classificação de imagens médicas de 
câncer de pele.

O desafio era encontrar os melhores 
valores para o parâmetro de 
regularização C e o parâmetro ³ do 
kernel RBF, que têm forte impacto no 
desempenho do classificador.

Metodologia Aplicada

Foi definida uma grade logarítmica com 
valores de C variando de 0.001 a 1000 (6 
valores) e ³ de 0.0001 a 1 (5 valores), 
resultando em 30 combinações 
diferentes.

Para cada combinação, realizou-se 
validação cruzada com 5 folds, 
avaliando tanto a acurácia quanto a 
sensibilidade (crucial no contexto 
médico).

Resultados Obtidos

A melhor configuração encontrada 
(C=10, ³=0.01) obteve acurácia de 92.3%, 
superando em 7.8% o modelo com 
parâmetros padrão.

O estudo demonstrou que, apesar do 
custo computacional elevado (12 horas 
de processamento), o Grid Search 
proporcionou uma melhoria significativa 
que justificava o investimento.



Grid Search na UFABC: Aplicações em Problemas 
de Classificação

Hiperparâmetro Valores Testados Melhor Valor Impacto na Acurácia

C (regularização) 0.1, 1, 10, 100 10 +4.2%

kernel linear, poly, rbf, sigmoid rbf +6.8%

degree (para kernel poly) 2, 3, 4, 5 3 +1.5%

gamma 0.001, 0.01, 0.1, 1 0.01 +5.3%

Os pesquisadores da UFABC utilizaram o Grid Search para otimizar um classificador SVM em um problema de reconhecimento de 
padrões em sinais biomédicos. A tabela acima resume os resultados obtidos, destacando o impacto significativo que cada 
hiperparâmetro teve no desempenho final do modelo.

A implementação foi realizada utilizando scikit-learn, com paralelização para reduzir o tempo total de execução. Os pesquisadores 
destacaram a importância de uma definição cuidadosa do espaço de busca, baseada em conhecimento prévio do domínio.



Experiências com Grid Search na 
UNICAMP

85%

Acurácia Original
Desempenho com hiperparâmetros padrão

93.7%

Acurácia Final
Após otimização com Grid Search

8.7%

Melhoria Absoluta
Ganho substancial de desempenho

48h

Tempo de Processamento
Utilizando cluster de GPUs

Em um artigo publicado pela Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computação (FEEC) da 
UNICAMP, pesquisadores aplicaram Grid Search para otimizar um modelo de deep learning para 
processamento de linguagem natural em textos em português brasileiro.

O estudo explorou 4 hiperparâmetros críticos: taxa de aprendizado, taxa de dropout, tamanho do 
batch e número de camadas ocultas. Apesar do elevado custo computacional, o ganho de 
desempenho foi considerado essencial para a aplicação em questão, que envolvia a análise de 
sentimento em redes sociais.



Random Search: A Revolução na Eficiência de 
Busca

Conceito Fundamental
Em vez de avaliar todas as 
combinações em uma grade fixa, o 
Random Search seleciona 
aleatoriamente pontos do espaço de 
hiperparâmetros. Cada 
hiperparâmetro é amostrado de uma 
distribuição especificada (uniforme, 
log-uniforme, normal, etc.), permitindo 
uma exploração mais ampla com 
menos avaliações.

Fundamentação Teórica
Proposto por Bergstra e Bengio em 
2012, o método baseia-se na 
observação de que, em muitos 
problemas, apenas um subconjunto 
dos hiperparâmetros realmente 
importa. O Random Search explora 
melhor este fenômeno, concentrando 
recursos em dimensões relevantes.

Abordagem Probabilística
A natureza aleatória permite cobrir o 
espaço de busca de forma mais 
uniforme com menos tentativas. 
Estudos da UFPE demonstram que 
com apenas 60 avaliações aleatórias, 
frequentemente obtém-se resultados 
melhores que Grid Search com 
centenas de pontos.



Vantagens do Random Search: Eficiência com 
Aleatoriedade Controlada

Eficiência em Altas Dimensões
Ao contrário do Grid Search, cujo desempenho degrada 
exponencialmente com o número de hiperparâmetros, o 
Random Search mantém sua eficiência mesmo em 
espaços de alta dimensão, como demonstrado em 
estudos da UFRJ.

Imunidade a Parâmetros Irrelevantes
Se alguns hiperparâmetros têm pouco impacto no 
resultado, o Random Search não desperdiça recursos 
explorando sistematicamente suas variações, 
concentrando-se naturalmente nas dimensões mais 
importantes.

Controle de Orçamento Computacional
Permite definir exatamente quantas avaliações serão 
realizadas, adequando-se a qualquer restrição de tempo 
ou recursos computacionais disponíveis, uma vantagem 
significativa citada por pesquisadores da UFABC.

Cobertura Probabilística Superior
Pesquisas da USP demonstram que, para o mesmo 
número de avaliações, o Random Search tem maior 
probabilidade de encontrar regiões próximas ao ótimo 
global do que o Grid Search tradicional.



Limitações do Random Search: Quando o Acaso 
Não Basta

Cobertura Não Garantida
Por sua natureza aleatória, o Random 
Search pode deixar de explorar regiões 
importantes do espaço de 
hiperparâmetros, especialmente se o 
número de avaliações for pequeno. 
Pesquisadores da UFMG destacam que 
esta limitação pode ser crítica em 
problemas com ótimos locais estreitos.

Variabilidade nos Resultados
Diferentes execuções do Random Search 
podem produzir resultados 
significativamente diferentes devido à sua 
natureza estocástica. Um estudo da 
UNICAMP demonstrou que esta 
variabilidade pode exigir múltiplas 
execuções para obter resultados 
confiáveis.

Não Aprende com Avaliações 
Anteriores
O método não utiliza o conhecimento 
adquirido nas avaliações já realizadas 
para guiar a busca futura, o que pode levar 
a ineficiências. Pesquisadores da USP 
apontam esta como a principal 
desvantagem em comparação com 
métodos mais avançados como a 
Otimização Bayesiana.



Implementando Random Search: Um Guia Passo a 
Passo

Definição das Distribuições
Em vez de valores discretos, defina distribuições de probabilidade para cada hiperparâmetro. Por exemplo, distribuição log-
uniforme para a taxa de aprendizado (1e-5 a 1e-1) ou distribuição uniforme para número de neurônios (10 a 100).

Determinação do Orçamento
Defina quantas avaliações serão realizadas com base nos recursos disponíveis. Estudos da UFPE sugerem que 60-100 
avaliações frequentemente são suficientes para problemas de média complexidade.

Amostragem de Configurações
Para cada avaliação, amostre aleatoriamente um valor de cada distribuição definida, gerando uma configuração completa 
de hiperparâmetros a ser testada.

Avaliação e Registro
Treine o modelo com a configuração amostrada, avalie seu desempenho (preferencialmente com validação cruzada) e 
registre os resultados para comparação posterior.

Seleção Final
Após completar todas as avaliações planejadas, selecione a configuração que obteve o melhor desempenho segundo a 
métrica escolhida.



Random Search na Prática: Casos de Sucesso 
UFPE/UFRJ

Projeto UFPE: Previsão de Demanda

Pesquisadores do Centro de Informática da UFPE aplicaram 
Random Search para otimizar um modelo LSTM de previsão de 
demanda energética. O espaço de busca incluía 7 
hiperparâmetros, incluindo número de camadas, unidades por 
camada, taxa de dropout e configurações de treinamento.

Com apenas 80 avaliações aleatórias, conseguiram um modelo 
que superava a abordagem tradicional de Grid Search (que 
exigiria mais de 5.000 avaliações para cobrir o mesmo espaço). 
O tempo de otimização foi reduzido de semanas para 
aproximadamente 36 horas.

Estudo UFRJ: Classificação de Imagens

Um grupo do Programa de Engenharia de Sistemas e 
Computação da UFRJ comparou Grid Search e Random Search 
na otimização de redes convolucionais para classificação de 
imagens médicas.

Com um orçamento fixo de 100 avaliações, o Random Search 
encontrou configurações que superavam em 2.3% a acurácia 
das melhores encontradas pelo Grid Search tradicional. Os 
pesquisadores destacaram especialmente a capacidade do 
Random Search de explorar valores intermediários não cobertos 
pela grade discreta.



Random Search em MATLAB: Implementações na 
UFABC

O Laboratório de Computação Aplicada da UFABC desenvolveu uma toolbox em MATLAB para otimização de hiperparâmetros 
utilizando Random Search. O diferencial da implementação é a forte integração com ferramentas de visualização, permitindo insights 
sobre a sensibilidade do modelo a diferentes hiperparâmetros.

A toolbox inclui funcionalidades para paralelização automática, permitindo explorar centenas de configurações em clusters 
computacionais. Os pesquisadores reportaram ganhos consistentes de 5-12% no desempenho de modelos em diversos projetos de 
P&D com parceiros industriais.



Random Search para Deep Learning: Avanços na 
UFMG

Arquitetura da Rede
Número de camadas, unidades 
por camada e conexões entre 

camadas

Variações de 2-10 
camadas

16-512 neurônios por 
camada

Funções de Ativação
ReLU, ELU, SELU, tanh e 

variações

Impacto na velocidade de 
convergência

Relação com inicialização 
de pesos

Hiperparâmetros de 
Treinamento

Taxa de aprendizado, batch 
size, otimizador

Esquemas de aprendizado 
adaptativo

Estratégias de 
regularização

Topologias 
Especializadas

Arquiteturas Skip-connection e 
residuais

Conexões de bypass para 
redes profundas

Estruturas de atenção em 
NLP



Grid Search vs. Random Search: Análise Visual 
Comparativa

Problema do Grid Search em Altas Dimensões

A visualização ao lado, inspirada em pesquisas da UFPE, 
demonstra o principal desafio do Grid Search: a alocação 
ineficiente de recursos em espaços multidimensionais. Com 
apenas 16 pontos, o Grid Search (esquerda) avalia apenas 4 
valores diferentes para cada hiperparâmetro, enquanto o 
Random Search (direita) explora 16 valores distintos por 
dimensão.

Este fenômeno, conhecido como "curse of dimensionality", 
torna-se exponencialmente pior à medida que o número de 
hiperparâmetros aumenta, como demonstrado em estudos da 
UNICAMP.

Eficiência em Parâmetros Relevantes

A segunda visualização ilustra outro ponto crucial: quando 
apenas alguns hiperparâmetros são realmente importantes 
(comumente observado na prática), o Random Search concentra 
naturalmente suas avaliações nas dimensões relevantes.

Pesquisadores da UFRJ demonstraram que, em problemas reais 
de machine learning, frequentemente apenas 2-3 
hiperparâmetros são responsáveis por 80-90% da variação no 
desempenho. Nestes cenários, o Random Search apresenta 
uma vantagem decisiva em termos de eficiência.



Otimização Bayesiana: A Evolução Inteligente da 
Busca
A Otimização Bayesiana representa uma abordagem fundamentalmente diferente para a otimização de hiperparâmetros. Em vez de 
explorar o espaço de forma exaustiva (Grid Search) ou aleatória (Random Search), ela constrói um modelo probabilístico da função 
objetivo e o utiliza para guiar a busca de forma inteligente.

Aprendizado Sequencial
Ao contrário dos métodos anteriores, 
a Otimização Bayesiana aprende com 
cada avaliação realizada, refinando 
progressivamente seu entendimento 
sobre o espaço de hiperparâmetros. 
Pesquisadores da USP demonstram 
que esta capacidade de "memória" 
permite convergência muito mais 
rápida para soluções ótimas.

Modelagem Probabilística
Utiliza um modelo surrogate 
(tipicamente Gaussian Process) para 
aproximar a função objetivo 
desconhecida, fornecendo não 
apenas uma estimativa do 
desempenho esperado para cada 
configuração, mas também a 
incerteza associada. Esta abordagem 
probabilística é particularmente 
valorizada em pesquisas da 
UNICAMP.

Exploração Guiada
Através de funções de aquisição 
como Expected Improvement ou UCB, 
o método equilibra automaticamente 
a exploração de regiões 
desconhecidas e a exploração de 
áreas promissoras, um trade-off 
fundamental destacado em estudos 
da UFABC.



Fundamentos da Otimização Bayesiana: Como 
Funciona

Modelo Surrogate
Constrói uma aproximação probabilística da função objetivo (relação entre hiperparâmetros e desempenho do modelo) 
baseada nas avaliações já realizadas.

Função de Aquisição
Determina quais pontos devem ser avaliados a seguir, balanceando a exploração de regiões desconhecidas com a 
exploração de áreas promissoras.

Seleção do Próximo Ponto
Otimiza a função de aquisição para encontrar o ponto mais promissor para a próxima avaliação, maximizando o ganho 
esperado de informação.

Atualização do Modelo
Após cada nova avaliação, atualiza o modelo surrogate incorporando o novo resultado, refinando progressivamente o 
entendimento do espaço de busca.

Critério de Parada
Continua o processo iterativo até atingir um número máximo de avaliações ou um critério de convergência específico.



Vantagens da Otimização Bayesiana: Inteligência 
em Ação

Eficiência Extrema
Requer significativamente menos avaliações que Grid 
Search ou Random Search para encontrar configurações 
ótimas, economizando recursos computacionais valiosos. 
Pesquisas da UFRJ demonstram ganhos de eficiência de 
até 20x em problemas complexos.

Equilíbrio Adaptativo
Automaticamente balanceia exploração e exploração, 
adaptando-se às características específicas do problema. 
Estudos da USP mostram que esta capacidade é crucial 
para evitar mínimos locais em superfícies de erro 
complexas.

Quantificação de Incerteza
Fornece estimativas probabilísticas da qualidade das 
soluções, permitindo análises de risco mais sofisticadas. 
Pesquisadores da UFABC valorizam esta característica em 
aplicações críticas onde a robustez é essencial.

Ideal para Funções "Caras"
Particularmente vantajosa quando cada avaliação tem 
alto custo computacional ou financeiro, como em deep 
learning ou experimentos físicos reais. A UNICAMP 
reporta economia de milhares de horas de GPU em 
projetos de visão computacional.



Limitações da Otimização Bayesiana: Desafios e 
Considerações

Complexidade de Implementação
Requer conhecimento técnico mais avançado

Overhead Computacional
O próprio processo de otimização pode ser custoso

Escalabilidade Limitada
Desafiadora em problemas de alta dimensionalidade

Sensibilidade a Hiperparâmetros
Ironicamente, tem seus próprios hiperparâmetros

Segundo pesquisadores da UFMG, a própria Otimização Bayesiana requer configuração cuidadosa, incluindo a escolha do kernel do 
Gaussian Process e parâmetros da função de aquisição. Estudos da UNICAMP destacam que o overhead computacional pode tornar 
o método menos vantajoso para problemas simples ou modelos de treinamento rápido.



Otimização Bayesiana: Algoritmo Resumido

Inicialização
Comece com algumas avaliações iniciais, geralmente 

geradas aleatoriamente ou seguindo um design 
experimental específico (como Latin Hypercube 

Sampling). Estas avaliações fornecem os dados iniciais 
para construir o primeiro modelo surrogate.

Construção do Modelo Probabilístico
Ajuste um modelo probabilístico (tipicamente Gaussian 
Process) aos dados disponíveis, mapeando a relação 
entre hiperparâmetros e desempenho. Este modelo 
fornece tanto uma estimativa média quanto a incerteza 
para cada ponto do espaço.

Otimização da Função de Aquisição
Utilize a função de aquisição (como Expected 

Improvement, Probability of Improvement ou Upper 
Confidence Bound) para determinar o próximo ponto a 

ser avaliado, balanceando exploração e exploração. Avaliação do Novo Ponto
Treine o modelo com a configuração de 
hiperparâmetros selecionada e avalie seu desempenho 
usando a métrica definida e validação cruzada para 
maior robustez.

Atualização e Iteração
Incorpore o novo resultado ao conjunto de dados e 

atualize o modelo surrogate. Repita o processo a partir 
do passo 2 até atingir o número máximo de iterações 

ou critério de convergência.



Otimização Bayesiana na UFRJ: Caso de Sucesso 
em Visão Computacional
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Pesquisadores do Laboratório de Processamento de Imagens e Sinais da UFRJ aplicaram Otimização Bayesiana para ajustar 
hiperparâmetros de uma rede convolucional em um problema de classificação de imagens médicas. O gráfico compara os resultados 
com abordagens tradicionais.

A implementação utilizou a biblioteca BoTorch, desenvolvida pelo Facebook Research, com Gaussian Processes como modelo 
surrogate e Expected Improvement como função de aquisição. Os pesquisadores destacaram não apenas a superior acurácia final, 
mas principalmente a dramática redução no tempo necessário para encontrar configurações ótimas.



Otimização Bayesiana na 
UFABC: Resultados de Tese de 
Doutorado

45%

Redução em Avaliações
Comparado com Random Search

3.8%

Ganho em Acurácia
No benchmark de visão 
computacional

70%

Economia de Tempo
Para modelos de deep learning 
complexos
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Dimensões Otimizadas
Hiperparâmetros críticos ajustados 
simultaneamente

Uma tese de doutorado recente da UFABC comparou sistematicamente a 
Otimização Bayesiana com métodos tradicionais em seis diferentes 
problemas de machine learning, desde regressão até classificação de 
imagens com deep learning.

O estudo propôs uma variante adaptativa da função de aquisição que ajusta 
automaticamente o balanço entre exploração e exploração com base no 
progresso da otimização. Esta modificação demonstrou particular eficácia 
em problemas com superfícies de erro altamente irregulares, comuns em 
redes neurais profundas.



Otimização Bayesiana: Pesquisas na UNICAMP

O Laboratório de Aprendizado de Máquina e Sistemas Inteligentes (LAMSI) da UNICAMP tem se destacado na pesquisa de 
Otimização Bayesiana para problemas de reconhecimento de padrões complexos. O grupo desenvolveu extensões para lidar com 
restrições e espaços mistos (contínuos e discretos) de hiperparâmetros.

Uma contribuição significativa foi a proposta de uma abordagem multi-fidelidade, que utiliza avaliações aproximadas de baixo custo 
para guiar a exploração inicial, reservando as avaliações precisas (e caras) para refinar as regiões mais promissoras. Esta técnica 
demonstrou reduzir em até 80% o tempo total de otimização em problemas de visão computacional.



Ferramentas Populares nas Universidades Federais 
Brasileiras

Scikit-learn

A biblioteca mais utilizada para Grid 
Search e Random Search, especialmente 
na USP e UFMG. Oferece 
implementações simples via 
GridSearchCV e RandomizedSearchCV, 
com suporte integrado para validação 
cruzada e paralelização.

Amplamente adotada em disciplinas 
introdutórias e projetos de pesquisa 
devido à sua API consistente e 
documentação em português mantida 
pela comunidade brasileira.

Optuna e Hyperopt

Ferramentas específicas para 
otimização de hiperparâmetros que 
ganham popularidade na UNICAMP e 
UFRJ. O Optuna se destaca pela API 
intuitiva e visualizações interativas, 
enquanto o Hyperopt oferece diversos 
algoritmos avançados de otimização.

Ambas suportam otimização Bayesiana 
e são frequentemente utilizadas em 
projetos mais avançados de deep 
learning e processamento de linguagem 
natural.

BoTorch e GPyTorch

Ferramentas baseadas em PyTorch para 
otimização Bayesiana avançada, 
adotadas principalmente na UFABC e 
UNICAMP. Oferecem implementações 
modernas de Gaussian Processes com 
suporte a GPU e composição flexível de 
modelos.

Utilizadas primariamente em pesquisas 
de ponta e desenvolvimento de novas 
técnicas de otimização, especialmente 
para problemas de alta 
dimensionalidade.



AutoML: A Fronteira da Automatização em 
Pesquisas da UFPE

AutoML Completo
Automatização total do pipeline de ML

Neural Architecture Search
Busca automatizada de arquiteturas

Meta-Learning
Aprendizado entre tarefas

Otimização de Hiperparâmetros
Base fundamental do AutoML

O Centro de Informática da UFPE tem se destacado no desenvolvimento de soluções AutoML adaptadas à realidade brasileira. Sua 
abordagem incorpora técnicas avançadas de otimização Bayesiana com meta-learning para transferir conhecimento entre tarefas 
similares, reduzindo drasticamente o tempo necessário para encontrar modelos ótimos.

Um projeto recente aplicou estas técnicas a problemas de previsão de demanda no setor elétrico brasileiro, demonstrando ganhos de 
até 40% em precisão comparado a abordagens convencionais, enquanto reduz o tempo de desenvolvimento de semanas para horas.



Otimização Baseada em Gradiente: Quando é 
Viável?

Princípio Fundamental
A otimização baseada em gradiente utiliza derivadas da 
função objetivo para guiar a busca na direção da descida 
mais íngreme. Diferentemente dos métodos anteriores, 
requer que a função objetivo seja diferenciável em relação 
aos hiperparâmetros a serem otimizados.

Aplicabilidade Restrita
Pesquisadores da USP destacam que esta abordagem é 
viável apenas para um subconjunto específico de 
hiperparâmetros, principalmente aqueles relacionados ao 
processo de treinamento em redes neurais, como taxas de 
aprendizado e parâmetros de regularização.

Implementação Eficiente
Quando aplicável, oferece convergência extremamente 
rápida. Estudos da UFMG demonstram que, para ajuste de 
taxas de aprendizado em redes profundas, esta abordagem 
pode ser ordens de magnitude mais eficiente que métodos 
alternativos.

Limitações Práticas
A UNICAMP adverte que a maioria dos hiperparâmetros 
estruturais (como número de camadas ou unidades) não são 
otimizáveis por esta abordagem, necessitando de métodos 
complementares para otimização completa.



Algoritmos Genéticos na UFABC: Abordagem 
Evolutiva

4

O Laboratório de Computação Natural da UFABC tem explorado algoritmos evolutivos como alternativa para otimização de 
hiperparâmetros em problemas de alta dimensionalidade. A abordagem é inspirada na evolução biológica, onde as melhores soluções 
têm maior probabilidade de passar suas características para as próximas gerações.

Um estudo recente aplicou esta técnica para otimizar simultaneamente mais de 15 hiperparâmetros em uma arquitetura de deep 
learning para reconhecimento de gestos em Libras. Os resultados mostraram particular eficácia para espaços mistos (contínuos e 
discretos) e na presença de múltiplos ótimos locais.

População Inicial
Conjunto de configurações de 

hiperparâmetros geradas 
aleatoriamente

Avaliação
Treinamento e validação de cada 
configuração

Seleção
Escolha das melhores configurações 
como "pais"

Cruzamento e Mutação
Geração de novas configurações 

combinando características dos "pais"



Comparação das Técnicas: Análise Comparativa

Técnica Eficiência Simplicidade Escalabilidade Cenário Ideal

Grid Search Baixa Alta Muito baixa Poucos 
hiperparâmetros (1-3)

Random Search Média Alta Média Dimensionalidade 
média (3-6)

Otimização Bayesiana Alta Baixa Média Avaliações caras, 
poucos 
hiperparâmetros

Algoritmos Genéticos Média-alta Média Alta Alta 
dimensionalidade, 
múltiplos ótimos

Esta tabela comparativa, baseada em estudos sistemáticos realizados pelas universidades federais brasileiras, resume as 
características principais de cada técnica. A eficiência refere-se à capacidade de encontrar boas soluções com poucas avaliações, 
enquanto a escalabilidade indica o comportamento com muitos hiperparâmetros.

Pesquisadores da UFMG ressaltam que a escolha da técnica deve considerar não apenas as características do problema, mas 
também as restrições computacionais e o nível de expertise da equipe. Em muitos cenários práticos, abordagens híbridas têm 
demonstrado os melhores resultados.



Como Escolher a Técnica Adequada: Guia Prático

Qual o tamanho do espaço de busca?
Se você tem apenas 1-3 hiperparâmetros com poucos valores possíveis, o Grid Search pode ser suficiente. Para 3-6 
hiperparâmetros, considere Random Search. Acima disso, métodos avançados são necessários.

Qual o custo de cada avaliação?
Se cada avaliação é rápida (segundos ou minutos), métodos mais simples são viáveis. Para modelos que demoram 
horas para treinar, a Otimização Bayesiana oferece vantagens significativas em eficiência.

Qual a característica do espaço?
Para espaços contínuos e suaves, a Otimização Bayesiana é ideal. Se o espaço tem muitos ótimos locais ou 
descontinuidades, algoritmos evolutivos podem ser mais robustos.

Qual a infraestrutura disponível?
Se você tem acesso a computação paralela massiva, métodos como Grid/Random Search se tornam mais viáveis. Com 
recursos limitados, a eficiência da Otimização Bayesiana se destaca.

Qual o nível de expertise da equipe?
Considere a familiaridade da equipe com as diferentes técnicas. Métodos mais simples são mais acessíveis para 
iniciantes e trazem menos riscos de implementação incorreta.



Métricas para Avaliação de Modelos: Escolhendo o 
Alvo Certo

Métricas para Classificação
A escolha da métrica de avaliação é fundamental e influencia diretamente 
quais hiperparâmetros serão considerados "ótimos". Para problemas de 
classificação, pesquisadores da USP recomendam considerar o contexto 
específico: acurácia para classes balanceadas; F1-score ou AUC para 
classes desbalanceadas; precisão ou recall quando falsos positivos ou 
negativos têm custos diferentes.

Métricas para Regressão
Em problemas de regressão, a UFMG sugere analisar a distribuição dos 
erros além das métricas agregadas. RMSE penaliza erros grandes, MAE é 
mais robusto a outliers, e R² oferece interpretabilidade. Estudos da 
UNICAMP demonstram que diferentes métricas podem levar a 
configurações ótimas significativamente diferentes.

Abordagem Multi-objetiva
Frequentemente, desejamos otimizar múltiplos objetivos simultaneamente 
(ex: acurácia e velocidade). A UFABC recomenda a construção de métricas 
compostas ponderadas ou a utilização de técnicas de otimização multi-
objetivo para identificar o conjunto de soluções Pareto-ótimas, permitindo 
escolhas conscientes de trade-offs.



Validação Cruzada: Fundamento para Otimização 
Robusta

Conceito Fundamental
A validação cruzada divide o 
conjunto de dados em k 
subconjuntos (folds), 
treinando o modelo k vezes, 
cada vez deixando um fold 
diferente para validação. O 
desempenho final é a média 
das k execuções, 
proporcionando uma 
estimativa mais robusta e 
reduzindo o risco de overfitting 
aos dados de validação.

Integração com 
Otimização
Pesquisadores da USP 
enfatizam que toda avaliação 
durante a otimização de 
hiperparâmetros deve utilizar 
validação cruzada. A 
biblioteca scikit-learn facilita 
esta integração através das 
classes GridSearchCV, 
RandomizedSearchCV e 
similares, automatizando o 
processo.

Estratificação e 
Variantes
Para problemas de 
classificação com classes 
desbalanceadas, a UFPE 
recomenda validação cruzada 
estratificada, que mantém a 
proporção de classes em cada 
fold. Para séries temporais, 
variantes como time-series 
split são necessárias para 
evitar vazamento de 
informação do futuro.

Custo Computacional e 
Soluções
A validação cruzada multiplica 
o custo computacional por k 
(tipicamente 5 ou 10). Para 
modelos caros, a UNICAMP 
sugere abordagens 
adaptativas que começam 
com validação simples e 
progressivamente aumentam 
k para as configurações mais 
promissoras.



Boas Práticas no Ajuste de Hiperparâmetros: 
Evitando Armadilhas

Separação Rigorosa de Dados
Mantenha um conjunto de teste completamente intocado 
durante todo o processo de otimização. Pesquisadores da 
UFRJ alertam que usar informação do conjunto de teste, 
mesmo indiretamente, leva a estimativas otimistas de 
generalização.

Exploração Progressiva
Comece com buscas amplas e de baixa resolução, 
refinando progressivamente nas regiões promissoras. 
Esta abordagem em duas fases, recomendada pela 
UFABC, economiza recursos e frequentemente encontra 
melhores soluções.

Considere Múltiplas Métricas
Além da métrica principal de otimização, monitore 
métricas secundárias para garantir equilíbrio. A USP 
destaca que focar exclusivamente em uma métrica pode 
levar a modelos desequilibrados em contextos práticos.

4 Utilize Seeds Fixas
Para componentes estocásticos, use seeds fixas durante 
a otimização para garantir comparações justas. A UFMG 
recomenda testar a robustez das melhores configurações 
com múltiplas seeds apenas no estágio final.



Documentação e Reprodutibilidade: Ciência de 
Qualidade

Importância da Documentação

Pesquisadores da UNICAMP enfatizam 
que a otimização de hiperparâmetros 
deve ser tratada como um experimento 
científico completo, com documentação 
meticulosa de todas as decisões e 
resultados.

Isto inclui registrar não apenas os 
hiperparâmetros testados e seus 
resultados, mas também a metodologia 
de avaliação, métricas utilizadas, 
configuração do hardware, versões de 
bibliotecas e quaisquer escolhas 
manuais realizadas durante o processo.

Ferramentas de Gerenciamento

Para facilitar este processo, a UFABC 
recomenda ferramentas especializadas 
como MLflow, Weights & Biases, ou 
TensorBoard, que automatizam o 
registro de experimentos e facilitam a 
comparação visual de diferentes 
execuções.

Estas plataformas permitem não apenas 
manter um histórico organizado, mas 
também compartilhar resultados entre 
membros da equipe e garantir que 
configurações promissoras não sejam 
perdidas ao longo do tempo.

Reprodutibilidade Completa

A USP adota a prática de encapsular 
todo o ambiente de experimentação em 
contêineres Docker, garantindo que o 
processo completo possa ser 
reproduzido mesmo em sistemas 
diferentes ou no futuro.

Complementarmente, scripts 
automatizados para todo o pipeline de 
otimização eliminam etapas manuais 
que poderiam introduzir variabilidade 
nos resultados, um princípio essencial 
para pesquisa científica rigorosa.



Otimização em Squads de Pesquisa USP: 
Abordagem Colaborativa

Divisão Estruturada
O Núcleo de Pesquisa em Inteligência 
Artificial da USP desenvolveu uma 
metodologia de otimização distribuída, 
onde diferentes squads exploram 
simultaneamente regiões distintas do 
espaço de hiperparâmetros. Esta 
abordagem não apenas acelera o 
processo, mas também introduz 
diversidade de perspectivas que 
frequentemente leva a soluções 
inovadoras.

Infraestrutura Compartilhada
A infraestrutura computacional é 
gerenciada centralmente, com sistemas 
de filas que balanceiam os recursos entre 
diferentes equipes e priorizam 
experimentos promissores. Este modelo 
inspirou-se em práticas da indústria de 
tecnologia, adaptadas ao contexto 
acadêmico para maximizar o 
aproveitamento dos recursos limitados.

Compartilhamento de 
Conhecimento
Sessões regulares de compartilhamento 
permitem que insights obtidos por um 
squad beneficiem todos os outros. Esta 
cultura de colaboração, em vez de 
competição, tem demonstrado acelerar 
significativamente o progresso coletivo, 
especialmente para problemas complexos 
que exigem explorações em múltiplas 
direções.



Benchmarks na Indústria: Parcerias UNICAMP-
Empresas
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A UNICAMP mantém parcerias estratégicas com empresas brasileiras para avaliar técnicas de otimização em contextos reais de 
produção. O gráfico acima resume um benchmark realizado em colaboração com uma fintech, comparando diferentes abordagens 
para otimização de um modelo de detecção de fraudes.

Além da acurácia e tempo computacional, o estudo mensurou o retorno sobre investimento (ROI), considerando tanto os custos de 
implementação quanto os benefícios financeiros do aumento de precisão. A Otimização Bayesiana destacou-se não apenas em 
métricas técnicas, mas especialmente em valor de negócio, justificando sua adoção mesmo com a maior complexidade inicial.



Serviços de Otimização em Cloud: Democratizando 
o Acesso

Amazon 
SageMaker
Oferece otimização 
automática de 
hiperparâmetros 
integrada ao fluxo de 
desenvolvimento de 
modelos. 
Pesquisadores da 
UFRJ destacam sua 
escalabilidade e 
integração com o 
ecossistema AWS, mas 
alertam para os custos 
que podem escalar 
rapidamente sem 
monitoramento 
adequado.

Google Cloud 
Vertex AI
A plataforma de 
AutoML do Google 
inclui otimização de 
hiperparâmetros 
avançada. A UFABC 
ressalta sua facilidade 
de uso e excelente 
visualização de 
resultados, sendo 
particularmente eficaz 
para projetos de visão 
computacional e NLP.

Azure Machine 
Learning
Oferece 
funcionalidades de 
otimização Bayesiana 
e integração com 
bibliotecas open-
source. A USP destaca 
o bom equilíbrio entre 
usabilidade e 
flexibilidade, 
permitindo desde 
abordagens totalmente 
automatizadas até 
controle granular sobre 
o processo.

Programas 
Acadêmicos
Todas as principais 
provedoras oferecem 
créditos substanciais 
para instituições 
acadêmicas. A 
UNICAMP mantém 
parcerias ativas que 
permitem acesso a 
recursos avançados de 
otimização para 
pesquisadores e 
alunos, 
democratizando 
tecnologias antes 
restritas a grandes 
empresas.



Casos Reais de Pesquisa em Universidades Federais

Bioinformática (USP)
Otimização de modelos para previsão de estruturas 

proteicas, reduzindo o erro médio em 23% utilizando 
Otimização Bayesiana com funções de aquisição 

personalizadas para o domínio específico. Processamento de Linguagem Natural 
(UFRJ)
Ajuste fino de transformers para português brasileiro, 
com Grid Search para parâmetros arquiteturais e 
Otimização Bayesiana para hiperparâmetros de 
treinamento, atingindo estado da arte em tarefas de 
classificação de textos.

3Séries Temporais Financeiras (UFMG)
Previsão de indicadores econômicos utilizando 

ensembles otimizados via algoritmos genéticos, 
superando modelos clássicos e demonstrando 

robustez especialmente em períodos de alta 
volatilidade.

Visão Computacional (UNICAMP)
Detecção de desmatamento em imagens de satélite 
utilizando CNNs com arquitetura e hiperparâmetros 
otimizados via Random Search seguido de refinamento 
Bayesiano, atingindo precisão de 92% com redução de 
70% no tempo de inferência.



Limitações Atuais e Desafios na Otimização

Escalabilidade em Alta Dimensão
Mesmo métodos avançados degradam com muitos hiperparâmetros

Custo Computacional
Restrições orçamentárias limitam explorações profundas

Otimização Distribuída
Coordenação eficiente entre múltiplos recursos

4
Espaços Complexos
Superfícies altamente irregulares com múltiplos ótimos locais

Pesquisadores da UFABC identificam a "maldição da dimensionalidade" como o principal desafio atual, com a eficácia de todos os 
métodos degradando exponencialmente à medida que o número de hiperparâmetros aumenta. Para modelos modernos de deep 
learning, que podem ter dezenas de hiperparâmetros relevantes, as abordagens atuais ainda são insuficientes.

A UNICAMP destaca também os desafios específicos para dados massivos, onde mesmo uma única avaliação pode exigir recursos 
computacionais substanciais, limitando severamente o número de configurações que podem ser testadas na prática.



Novas Fronteiras: Otimização Multiobjetivo na UFMG

3+

Objetivos Simultâneos
Acurácia, velocidade, consumo de 

memória, interpretabilidade

80%

Redução de Tempo
Comparado à otimização sequencial de 

objetivos

15x

Opções de Design
Mais alternativas viáveis para escolha 

final

O Laboratório de Computação Evolutiva e Aprendizado de Máquina da UFMG tem se especializado em técnicas de otimização 
multiobjetivo, que buscam não uma única solução ótima, mas sim um conjunto de soluções que representam diferentes trade-offs 
entre objetivos conflitantes.

Em um projeto recente com aplicações médicas, os pesquisadores otimizaram simultaneamente a acurácia diagnóstica, o tempo de 
inferência e a interpretabilidade do modelo. Esta abordagem permitiu oferecer aos médicos um "cardápio" de opções, desde modelos 
mais precisos porém opacos até modelos ligeiramente menos precisos mas altamente interpretáveis, adequando-se a diferentes 
contextos clínicos.



Ferramentas Open Source Mais Utilizadas nas 
Universidades

As universidades federais brasileiras têm adotado e contribuído ativamente para o ecossistema de ferramentas open source de 
otimização de hiperparâmetros. O scikit-learn continua sendo a escolha mais popular para métodos básicos (Grid/Random Search), 
enquanto Optuna ganha destaque para abordagens mais avançadas devido à sua API intuitiva e visualizações integradas.

Para cenários de alta performance, Ray Tune tem se destacado pela capacidade de escalar eficientemente em clusters, sendo 
adotado em projetos de grande escala na USP e UFMG. Pesquisadores mais avançados da UNICAMP e UFABC frequentemente optam 
por BoTorch para implementações personalizadas de otimização Bayesiana, especialmente quando integradas ao ecossistema 
PyTorch.



Otimização em Machine Learning: 
Publicações Recentes da UFPE
1 2021 - Modelos Heterogêneos

Proposta de otimização conjunta de tipo de modelo e hiperparâmetros, unificando 
a seleção de algoritmo e configuração em um único processo de busca. 
Demonstrou ganhos significativos em problemas de classificação comparado à 
abordagem tradicional de dois estágios.

2 2022 - Meta-Learning
Framework para transferência de conhecimento entre tarefas similares, acelerando 
a otimização em novos problemas utilizando experiência prévia. Particularmente 
eficaz para domínios com múltiplos datasets relacionados, como processamento 
de imagens médicas.

3 2023 - Otimização Distribuída
Estratégia de paralelização adaptativa que aloca dinamicamente recursos 
computacionais às regiões mais promissoras do espaço de busca, maximizando a 
eficiência em ambientes de cluster heterogêneos.



Otimização em Deep Learning: Contribuições da 
UFRJ

Otimização de Arquitetura
Uma tese recente do Programa de Engenharia Elétrica 
propôs um método híbrido combinando busca evolutiva 
para a topologia da rede com otimização Bayesiana para 
hiperparâmetros de treinamento. O método demonstrou 
particular eficácia para CNNs, superando arquiteturas 
hand-designed em benchmarks de visão computacional.

Otimização de Baixa Latência
Pesquisadores do Laboratório de Processamento de 
Sinais desenvolveram um framework para otimização 
conjunta de acurácia e latência de inferência, crucial para 
aplicações em tempo real. A abordagem multiobjetivo 
permitiu identificar modelos que mantêm 95% da acurácia 
com redução de até 80% no tempo de processamento.

Adaptação para Edge Computing
Uma linha de pesquisa pioneira explora a otimização 
específica para deployment em dispositivos com recursos 
limitados (IoT, smartphones). O processo considera 
explicitamente restrições de memória, energia e 
capacidade computacional como parte da otimização, 
não apenas como validação posterior.

Transfer Optimization
Inspirado no conceito de transfer learning, este trabalho 
propõe transferir conhecimento de otimização entre 
modelos relacionados, reduzindo dramaticamente o 
tempo necessário para ajustar novas arquiteturas que 
compartilham características com modelos previamente 
otimizados.



Dicas para Iniciação Científica: Primeiros Passos 
Práticos

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.svm import SVC

# Define o espaço de busca
param_grid = {
    'C': [0.1, 1, 10, 100],
    'gamma': [0.001, 0.01, 0.1, 1],
    'kernel': ['rbf', 'linear']
}

# Configura a busca
grid_search = GridSearchCV(
    SVC(),
    param_grid,
    cv=5,
    scoring='accuracy',
    verbose=1
)

# Executa a otimização
grid_search.fit(X_train, y_train)

# Obtém os melhores parâmetros
print(grid_search.best_params_)

Começando com Grid Search

Para estudantes iniciando na área, professores da USP 
recomendam começar com Grid Search devido à sua 
simplicidade conceitual e implementação direta. O exemplo 
abaixo em Python, utilizando scikit-learn, é um excelente ponto 
de partida:

Bibliografia Recomendada

Para fundamentação teórica, a UFMG recomenda iniciar com 
artigos clássicos como "Random Search for Hyper-Parameter 
Optimization" de Bergstra e Bengio, e "Practical Bayesian 
Optimization of Machine Learning Algorithms" de Snoek et al.

Para material em português, a USP disponibiliza notas de aula 
do curso "Aprendizado de Máquina" que incluem um módulo 
específico sobre otimização de hiperparâmetros, acessível no 
repositório digital da universidade.

A UNICAMP também oferece um minicurso online gratuito 
sobre o tema como parte da iniciativa "IA para Todos", com 
exemplos práticos utilizando datasets brasileiros e focando em 
aplicações locais.



Recursos de Treinamento das Principais 
Universidades

Materiais da USP
O Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação 
(ICMC) disponibiliza gratuitamente o curso "Otimização de 
Modelos de Machine Learning", com vídeo-aulas, notebooks 
Jupyter comentados e datasets de exemplo. O material é 
atualizado semestralmente para incorporar novas técnicas e 
ferramentas.

Workshops da UNICAMP
O Laboratório de Inteligência Computacional (LIC) oferece 
workshops trimestrais sobre otimização de hiperparâmetros, 
abertos à comunidade externa. Os materiais incluem desde 
conceitos básicos até implementações avançadas, com 
ênfase em aplicações práticas e estudos de caso reais.

Cursos Online da UFMG
A plataforma "UFMG Aberta" disponibiliza o MOOC 
"Fundamentos de Otimização para Machine Learning", com 
certificação opcional. O diferencial do curso é a forte base 
matemática combinada com implementações práticas, 
construindo progressivamente o entendimento desde 
otimização convexa até métodos avançados.

Materiais Práticos da UFABC
O "Laboratório Aberto de Aprendizado de Máquina" da UFABC 
mantém um repositório GitHub com implementações 
comentadas de diferentes técnicas de otimização, incluindo 
benchmarks comparativos e guias passo-a-passo para 
iniciantes.



Grupos de Pesquisa de Referência no Brasil
USP: NILC e LIA
O Núcleo Interinstitucional de Linguística Computacional (NILC) e o 
Laboratório de Inteligência Artificial (LIA) da USP são referências em 
otimização para processamento de linguagem natural e visão 
computacional, respectivamente. Suas pesquisas focam na adaptação de 
técnicas para o contexto linguístico brasileiro e problemas específicos da 
realidade nacional.

UFMG: DCC e LITC
O Departamento de Ciência da Computação (DCC) e o Laboratório de 
Inteligência Computacional e Tecnologia (LITC) da UFMG destacam-se na 
pesquisa de fundamentos teóricos da otimização. Suas contribuições 
incluem avanços em algoritmos evolutivos e métodos Bayesianos para 
problemas de alta dimensionalidade.

UNICAMP: RECOD e LAMCA
O Laboratório de Reconhecimento de Padrões (RECOD) e o Laboratório de 
Aprendizado de Máquina e Computação Aplicada (LAMCA) da UNICAMP 
são pioneiros em aplicações industriais de otimização. Suas parcerias 
com empresas brasileiras traduzem avanços acadêmicos em soluções 
práticas para diversos setores da economia.



Repositórios Online das Universidades Brasileiras

Biblioteca Digital USP
O repositório da USP (www.teses.usp.br) contém centenas de teses e dissertações sobre otimização de 
hiperparâmetros. A interface permite filtrar por departamento, orientador e palavras-chave, facilitando encontrar 
trabalhos relevantes.
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Repositório UFMG
O sistema de bibliotecas da UFMG (repositorio.ufmg.br) oferece acesso a publicações completas e dados 
experimentais. Um diferencial é a coleção de códigos-fonte associados às publicações, permitindo reproduzir 
experimentos.

Biblioteca Digital UNICAMP
O repositório da UNICAMP (repositorio.unicamp.br) se destaca pela organização temática e pela qualidade dos 
metadados, que facilitam buscas específicas. Inclui não apenas trabalhos acadêmicos, mas também materiais 
didáticos e tutoriais.

Portal Brasileiro de Dados Abertos
O portal (dados.gov.br) agrega datasets utilizados em pesquisas de diversas universidades, incluindo benchmarks 
específicos para avaliação de técnicas de otimização em contextos brasileiros.



Comunidades e Fóruns Brasileiros: Aprendizado 
Colaborativo

Data Hackers
Maior comunidade brasileira 
de ciência de dados, com mais 
de 20.000 membros. Mantém 
um fórum ativo no Slack e 
Discord onde pesquisadores e 
profissionais discutem 
técnicas de otimização e 
compartilham experiências 
práticas. Organiza eventos 
virtuais mensais, incluindo 
apresentações específicas 
sobre hiperparâmetros.

IA Brasil
Comunidade focada em 
inteligência artificial com forte 
presença acadêmica. Seu 
fórum técnico tem subgrupos 
dedicados a métodos de 
otimização, com participação 
regular de pesquisadores das 
universidades federais. 
Promove desafios práticos que 
frequentemente envolvem 
otimização de modelos.

ML/DS Brasil
Grupo do Telegram com mais 
de 5.000 membros, incluindo 
muitos estudantes e 
pesquisadores de 
universidades federais. 
Discussões técnicas de alto 
nível sobre métodos 
avançados de otimização, com 
compartilhamento frequente 
de publicações recentes e 
implementações práticas.

Github BR-ML
Organização no GitHub que 
mantém repositórios 
colaborativos de 
implementações de técnicas 
de otimização adaptadas para 
problemas brasileiros. Inclui 
benchmarks específicos e 
comparações sistemáticas 
entre diferentes métodos em 
datasets nacionais.



Tendências Futuras em Otimização de 
Hiperparâmetros
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Meta-Learning
Aprender a otimizar entre 

diferentes tarefas

Transferência de 
conhecimento entre 
problemas similares

Inicialização "quente" para 
novas tarefas

Neural Architecture 
Search

Otimização automática de 
arquiteturas

Busca de topologias 
ótimas para redes neurais

Métodos eficientes para 
espaços enormes

Otimização Multi-
Fidelidade

Aproximações de baixo custo 
para guiar a busca

Avaliações parciais em 
subconjuntos de dados

Modelos proxy de baixa 
resolução

AutoML Completo
Automatização de todo o 

pipeline de ML

Seleção de features, 
modelo e hiperparâmetros

Sistemas end-to-end com 
mínima intervenção



Desafios Éticos e de Transparência na Otimização

Transparência do 
Processo
Pesquisadores da USP 
enfatizam a necessidade de 
documentação detalhada do 
processo de otimização, 
incluindo todas as tentativas e 
não apenas o resultado final. 
Esta transparência é 
fundamental para a 
reprodutibilidade científica e 
para identificar possíveis 
vieses introduzidos durante a 
seleção de hiperparâmetros.

Viés na Seleção de 
Métricas
A UFMG alerta que a escolha 
da métrica a ser otimizada 
carrega implicações éticas 
significativas. Por exemplo, 
otimizar apenas para acurácia 
em datasets desbalanceados 
pode resultar em modelos que 
discriminam grupos 
minoritários, sendo necessário 
considerar métricas de 
fairness explicitamente 
durante a otimização.

Consumo de Recursos
A UNICAMP destaca o 
crescente impacto ambiental 
de processos de otimização 
intensivos, que podem 
consumir enormes 
quantidades de energia. 
Técnicas mais eficientes não 
são apenas desejáveis 
economicamente, mas 
também representam uma 
responsabilidade ambiental 
que deve ser considerada.

Justificabilidade das 
Decisões
Pesquisadores da UFRJ 
enfatizam que, especialmente 
em aplicações sensíveis como 
saúde ou segurança, deve ser 
possível explicar não apenas o 
funcionamento do modelo 
final, mas também justificar 
por que determinada 
configuração de 
hiperparâmetros foi escolhida 
sobre outras alternativas.



Evitando Erros Comuns na Otimização de 
Hiperparâmetros

Data Leakage
O erro mais grave segundo a USP é permitir que informações 
do conjunto de teste "vazem" para o processo de otimização. 
Isso ocorre quando o conjunto de teste é usado para 
selecionar hiperparâmetros, resultando em estimativas 
otimistas de generalização que não se sustentam em 
produção.

Overfitting aos Dados de Validação
A UFABC alerta que otimizações muito intensivas podem 
acabar ajustando o modelo aos próprios dados de validação, 
especialmente quando o conjunto é pequeno. A validação 
cruzada e conjuntos de validação separados para seleção 
final são essenciais para mitigar este risco.

Espaço de Busca Inadequado
Pesquisadores da UFMG destacam que definir um espaço de 
busca muito restrito ou mal distribuído pode fazer com que 
as melhores configurações fiquem fora do escopo da 
otimização. Recomendam começar com buscas amplas e 
progressivamente refinar em regiões promissoras.

Ignorar a Variabilidade
A UNICAMP enfatiza a importância de considerar a 
variabilidade dos resultados, especialmente para modelos 
com componentes estocásticos. Avaliar cada configuração 
múltiplas vezes com diferentes seeds ou utilizar intervalos 
de confiança pode revelar quais ganhos são 
estatisticamente significativos.



Aprendizado Contínuo: Recursos Educacionais 
Recomendados

Coursera: Otimização de Modelos
Curso ministrado por professores da USP em português, 
abordando desde conceitos básicos até técnicas 
avançadas. Inclui laboratórios práticos com 
implementações em Python e estudos de caso baseados 
em problemas brasileiros. Certificado reconhecido e 
possibilidade de auxílio financeiro para estudantes.

Livro: "Aprendizado de Máquina: 
Fundamentos e Aplicações"
Obra colaborativa de pesquisadores da UNICAMP, UFMG e 
USP, com capítulos dedicados à otimização de 
hiperparâmetros. Disponível em formato digital gratuito 
para estudantes de instituições públicas. Destaca-se 
pelos exemplos práticos contextualizados à realidade 
brasileira.

Canal YouTube: IA Aplicada
Iniciativa de divulgação científica da UFABC com série 
específica sobre otimização de modelos. Vídeos curtos e 
didáticos explicam conceitos complexos de forma 
acessível, com demonstrações práticas e visualizações 
interativas para facilitar o entendimento.

GitHub: Laboratório Aberto de ML
Repositório mantido colaborativamente por diversas 
universidades federais com implementações comentadas 
de diferentes técnicas de otimização. Inclui notebooks 
Jupyter prontos para execução no Google Colab, 
permitindo experimentação imediata sem necessidade de 
configuração local.



Roteiro Estruturado para Aprendizagem Progressiva

Fundamentos (2-4 semanas)
Comece com a distinção clara entre parâmetros e 
hiperparâmetros. Entenda por que a otimização é 

necessária e o impacto no desempenho dos modelos. 
Familiarize-se com métricas de avaliação e validação 

cruzada. Implemente manualmente ajustes simples de 
hiperparâmetros para desenvolver intuição.

Técnicas Básicas (3-5 semanas)
Domine Grid Search e Random Search usando scikit-
learn. Implemente exemplos práticos em problemas de 
classificação e regressão. Aprenda a visualizar e 
interpretar resultados de otimização. Explore o impacto 
de diferentes hiperparâmetros em diversos algoritmos 
(árvores, SVM, redes neurais simples).

Métodos Intermediários (4-6 semanas)
Avance para Otimização Bayesiana, compreendendo 

seus fundamentos teóricos. Implemente usando 
bibliotecas como Optuna ou scikit-optimize. Explore a 

paralelização de buscas para maior eficiência. Trabalhe 
com espaços de busca mais complexos, incluindo 

hiperparâmetros condicionais.

Técnicas Avançadas (6-8 semanas)
Explore métodos evolutivos e meta-learning. Aborde a 
otimização multiobjetivo para balancear múltiplas 
métricas. Integre técnicas de visualização avançada 
para interpretação de resultados. Desenvolva 
estratégias para problemas de alta dimensionalidade e 
recursos computacionais limitados.

5Especialização e Prática (Contínuo)
Aprofunde-se em técnicas específicas para sua área de 

interesse (CV, NLP, séries temporais). Participe de 
competições e projetos práticos. Contribua para 

bibliotecas open source. Mantenha-se atualizado com 
novas pesquisas através de artigos e comunidades 

especializadas.



Próximos Passos na Sua Jornada de Otimização

Domine a Teoria e Pratique
Construa uma base sólida através da prática constante

Escolha as Ferramentas Certas
Selecione métodos adequados ao seu contexto específico

Integre-se à Comunidade
Compartilhe experiências e aprenda colaborativamente

Inove e Contribua
Desenvolva suas próprias melhorias e compartilhe-as

Você agora possui um mapa completo para dominar as técnicas de otimização de hiperparâmetros, desde os fundamentos até as 
fronteiras mais avançadas da pesquisa. Lembre-se de que o aprendizado é uma jornada contínua, e cada projeto oferece novas 
oportunidades para refinar suas habilidades.

As universidades brasileiras oferecem recursos valiosos para apoiar seu desenvolvimento. Aproveite os materiais disponíveis, 
participe das comunidades acadêmicas e profissionais, e não hesite em experimentar novas abordagens. O futuro da inteligência 
artificial no Brasil depende de profissionais como você, que buscam constantemente a excelência e a inovação.



Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que 
mantêm acervos atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, 
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

